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Abstrakt

Cielom tejto prace je nastudovat a navrhnut algoritmus pre detekciu poskodeni spésobenymi
koznymi ochoreniami na odtlacku prsta, menovite si tymito ochoreniami bradavice a dys-
hidréza. Pre detekciu prejavov ochoreni bola vyuzita konvoluéna neurénova sief zalozena na
frameworku Keras. Tato siet posudi aka cast odtlacku prsta je poskodend a v poskodenych
oblastiach klasifikuje dané ochorenie. Pri trénovani siete boli vyuzité syntetické odtlacky
doplnené redlnymi odtlackami prstov.

Abstract

The aim of this bachelor thesis is to study and design algorithm for detection of fingerprint
damage caused by skin disease, specifically by wart and dyshidrosis. Symptome detection
was implemented by convolutional neural network based on Keras framework. This network
determine, which part of finger is damaged and in these areas will classify the disease.
Combination of synthetic and real fingerprints was used to train the neural network.
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Kapitola 1

Uvod

Ked sa spoment odtlacky prstov vicsinu Tudi napadne, vyuzitie v kriminalistike. No pou-
zivanie odtlackov prenika stale viac do kazdodennych oblasti nasich zivotov. Dnes uz skoro
kazdy mobilny telefon dokaze snimat odtlacky prstov, pomocou ktorych sa nielen odomy-
kaji nase zariadenia, ale aj sa nimi prihlasuje do réznych aplikacii, ¢i sa potvrdzuja platby
v internetovom bankovnictve. Za zmienku stoji aj moznost nahradenia pristupovych kariet
do réznych budov. Je pravdepodobné, ze ¢asom pribudni dalSie moznosti vyuzitia.

Problémy s vyuzitim odtlackov prstov nastavaju pri poskodeni odtlacku prsta, spdsobe-
nym znecistenim alebo koznym ochorenim. Tieto poskodenia mézu spdsobit falosni detekciu
markantov ¢o je nasledne problém pri identifikacii osoby. Praca je zamerand na detekciu a
klasifikaciu poskodeni sposobenych ochoreniami zasahujtcich odtlacky prstov. Sledovanymi
ochoreniami si bradavice a dyshidréza. Ak siet zaznamené poSkodenie odtlacku takéto
miesto vyznadi a zdznam o jeho pozicii ulozi do siboru.

Pre tento proces bude vyuzivand konvolu¢néd neurénova siet, ktorda bude vytvorena vo
frameworku TensorFlow. V dnesnej dobe sii neuronové siete obrovskym trendom nielen na
poli rozpoznévania ale vdaka coraz vic¢siemu uplatneniu v praxi prenikaju stale viac do na-
sich kazdodennych zZivotov. V stcastnosti sa len fazko dd nestretntit s jej vyuzitim, skvelym
prikladom st internetové vyhladavace alebo socidlne siete kde neurénova siet preberd nie-
ktoré tlohy. Dalsimi oblastami kde sa s nimi mézme stretnit si moznosti viest autonémne
vozidla, vyhladdvanie obrazkov ¢i identifikdcia os0b na zdznamoch kamier.

Cielom tejto préace je navrh a implementacia algoritmu za pomoci neurénovej siete. Tato
siet posudi aké cast odtlacku prsta je poskodend a v poskodenych oblastiach klasifikuje dané
ochorenie (bradavicu a dyshidrézu). V kapitole 2 je popisand struktira koze, papilirne linie
a samotné ochorenia (bradavica a dyshidréza). Biometria a spracovanie odtlackov prstov je
témou 3 kapitoly. Poslednou teoretickou kapitolou je kapitola 4, ktord popisuje neurénové
siete a Specidlne je zamerana na konvoluéné neuronové siete a ich ucenie. V kapitole 5 je
popisany navrh riesenia prace. Samotna implementécia riesenia sa nachadza v kapitole 6.
Poslednou témou je testovanie a popis vysledkov, ktoré si popisané v kapitole 7.



Kapitola 2

Popis koze a vybranych chorob

V tejto kapitole st predstavené funkcie koze, jej Struktira a z akych vrstiev sa koza sklada.
Dalej bude popisané, ¢o st papildrne linie, kedy nastava ich vyvoj a ¢o ovplyviiuje ich
vysledny vzor. V druhej casti tejto kapitoly 2.3 budt popisané samotné ochorenia a tiez,
aku cast populécie zasahuju. Popisany bude aj sposob, ako sa sa prejavuje ich poskodenie
na samotnych odtlackoch prstov.

2.1 Popis koze

Koza je dolezity organ Tudského tela pokryvajuci jeho povrch. Plni niekolko funkcii, medzi
najvyznamnejsie patri ochranna funkcia pred vonkajsimi vplyvmi. Zaroven st v nej ulozené
aj receptory tlaku, tepla a bolesti, vdaka ktorym sme v kontakte s vonkajSim svetom.
DalSou, nie menej podstatnou funkciou, je termoregulécia a vylucovanie odpadovych latok.
12)

Dermatolégia je oborom, ktory popisuje struktaru koze, jej derivaty a choroby, ktoré ju
postihuji. Plocha koze sa pohybuje od 1,5 do 1,8 m?, priemernd hmotnost je 4,5 kg. Jej
hribka sa méze byt od 0,5 do 1,5 mm. Najtensia je v oblasti o¢i, najhrubsia na dlaniach
a chodidlach. Koza pozostava z troch hlavnych casti [12]:

1. Pokozka — (epiderma) je vrchnd vrstva koze.
2. Zamsa — na pokozku navéizuje zamsa (dermis).

3. Podkozie — zamsa dalej lezi na podkozi (hypodermis).

2.1.1 Epiderma

Najvrchnejsia vrstva koze je epiderma, tvoria ju hlavne vrstvy dlazdicovo usporiadanych
buniek. Tieto vrstvy st rozlisitelné pod mikroskopom na 5 hlavnych vrstiev, znazornenych
na obrazku 2.1. Do najspodnejsej vrstvy epidermy prenikaji vybezky dermy, ktoré st zod-
povedné za vysledny vzor papilarnych linii odtlacku prsta. [12]

Vrstva stratum basale je najspodnejSou ¢astou pokozky, obsahuje jednu vrstvu kubicko-
cylindrickych buniek. Tieto bunky st pripojené k bazalnej membrane, ktora oddeluje epi-
dermu od dermy. Tato membrana je zvlnena. Vrstva mé za tlohu delit sa a obnovovat vrchné
casti pokozky. Stratum spinosum sa nachadza nad vrstvou stratum basale. Tato vrstva je
hrubd 5-10 buniek. Podiela sa na fyzickej odolnosti pokozky vdaka keratinovym filamentom.
Vrstva stratum granulosum sa sklada zo zivych buniek keratinocitov, ktoré st mierne



splostené. Produkuju velké mnozstvo keratinu, ktory sa uklada v zrnach, podla ¢oho tato
vrstva dostala nazov. Bunkovd membréna sa zosiluje a bunky vylucuju epideralne lipidy,
ktoré s prepojené pomocou proteinov, ¢im vytvaraji bariéru epidermy. Vrstva stratum
lucidum sa nachadza len na dlaniach a chodidlach. Skladéd sa z 2-3 vrstiev priesvitnych
keratinocitov. Podla pritomnosti tejto vrstvy rozliSujeme tzv. hrubt a tenkd pokozku. Stra-
tum corneum je najvrchnejsia vrstva pokozky. Pozostdva z 15-20 vrstiev splostenych a
zrohovatenych buniek. Tieto bunky sa nazyvaja korneocyty. Tieto bunky st povazované za
mitve, nakolko pri bunkovej diferencidcii zmizli vSetky bunkové organely. Tato vrstva je
najvyvinutejsia na miestach koze, kde je vysoky tlak, napriklad na dlaniach a chodidlach.

Stratum corneum

Stratum lucidum
b Stratum granulosum

|

g

= Stratum spinosum

Obr. 2.1: Struktira epidermy. Zdroj: [15].

2.1.2 Derma a hyperderma

Derma sa nachadza sa pod epidermou, oddelena je bazalnou membranou. Hlavnou zlozkou
tejto vrstvy je kolagén, tvori 70 % obsahu. Kolagénové vldkna doddvaji derme odolnost
vo¢i napéatiu a fahu, zatial ¢o elastinové vldkna dodavaji kozi pruznosf. V tejto vrstve
je mnozstvo nervovych zakoncéeni (Ruffiniho, Meissnerove telieska), tieZ sa tu nachddzaju
krvné vlasoc¢nice, no najpodstatnejsimi koznymi organmi pre daktyloskopiu st potné zlazy,
ktoré ustia na vyvysSenindch odtlac¢kov prstov (papildrne linie). Dermu rozdelujeme na [31]:

1. Stratum papillare — v podobe papil vybiecha do epidermy, ktort vrasni a tym vzni-
kaju papilarne linie (pozri. 2.1.3), obsahuje riedke kolagénové vézivo. Su v nej pri-
tomné rézne nervové zakoncenia.

2. Stratum reticulare — obsahuje silnti vrstvu kolenového a elastinového vaziva, na-
chadza sa v nej menej buniek.

Hyperderma je najspodnejsou ¢astou koze. Slizi ako ochrana proti narazom a je v nej
ulozena energia v podobe tukovych lalé¢ikov.



2.1.3 Papilarne linie

Papilarne linie sa vyskytuji na rukéch a nohéch. Dosahuji vysku od 0,1 do 0,4 mm a
hribku 0,2 do 0,5 mm. Z funkéného hladiska sa vyvinuli pre zniZenie kizania pri uchopeni
predmetov, papilarne linie tiez zvysuju citlivost vnemov na bruskach prstov. Na ich vrcho-
loch sa nachadzajui vyustenia potnych zliaz, ktoré je mozné pozorovat pri vyssej kvalite
snimku ako malé bodky. Papildrne linie vytvaraji na bruskach prstov odtlacky.

Tvar a smer papilarnych linii ¢iasto¢ne vychiadza z genetickej informacie, takze sa ne-
jedna o ndhodne vzory. Istd podobnost pocétu papilarnych linii, ich hfbky ¢i usporiadania,
moze byt sledovand medzi detmi a rodiémi. Podla [20] je najvicsia podobnost pozorovana
u identickych dvojcéat, no ich odtlacky aj tak nie st identické. Na unikatnost odtlackov
vplyvaju aj zmeny v mikro-prostredi pocas vyvoja Spiciek prstov, na ktoré poésobi obrovské
mnozstvo faktorov. Pravé tieto malé zmeny vytvaraji unikatnost odtlackov prstov. [20]

Papilarne linie sa za¢inaji formovat pocas 3-4 mesiaca vyvoja plodu. Pocas fazy vyvoja
dochadza k mnozZeniu buniek, kedy sa vytvaraji malé vybezky nazyvané papily. Ako uz
bolo spomenuté v kapitole 2.1.2, tieto papily deformuji pokozku nad sebou, ¢im vznikaju
papilarne linie. Plne vyvinuté st v siedmom mesiaci tehotenstva. Pocas celého zivota st
tieto linie stale rovnaké. Presnejsie povedané, ako telo rastie, papily zvacsuju svoju plochu,
no ich vzor zostava zachovany. Papilarne linie nie je mozné zmenit alebo odstranit. Jedinym
spésobom je odstranenie zarodocnej vrstvy pokozky. [20]

2.2 Syntetické odtlacky prsta

Mnozstvo rieseni pracujucich s odtlackami prstov tak ako aj tato praca potrebuje pre svoj
vyvoj data. Problémom st vsak velkosti databdz a tak sa casto vyvojové timy ¢i uz v
priemysle alebo vo vyskume musia zaobist s malymi databdzami. Aj keby bola vytvorend
databaza s redlnymi odtlackami jej zdielane medzi réznymi timami by bolo problematické
kvoli ochrane osobnych tidajov osob.

A tak sa ako potencionalna alternativa ku zbieraniu masivnych databdz ukazuje genero-
vat syntetické odtlacky, ktoré budi spliiat alebo sa aspoii blizit parametrami k tym redlnym.
S tymito nastrojmi je mozne vytvarat online odtlacky (ziskane zo skenerov) ako aj tie off-
line (vyuzivajice klasicku atramentovii metédu). Pri tejto simuldcii musi byt kladeny doéraz
na intra a inter triednu premenlivost. To znamena v databdze by mali byt rézne odtlacky
prstov (intertriedna premenlivost) ako aj rézne verzie jedného odtlacku (intratriedna pre-
menlivost) lisiace sa napriklad v sile odtlacenia jednotlivych ¢asti ¢i inych premenlivych
faktoroch.

Syntetické odtlacky st vytvarane z takzvaného hlavného odtlacku ¢o by sme mohli po-
vazovat za dokonaly odtlacok. Pre vytvorenie hlavného odtlacku potrebujeme tri veci. Ako
prve je to samotnd plocha odtlacku. Dalej je to vytvorenie smerového pola kde si uréime
singularne body a pripadne dalsie parametre odtlacku. Poslednou stucastou je hustota papi-
larnych linii. Po spojeni tychto troch veci dostaneme hlavny odtlacok. Po jeho vygenerovani
je mozne z tohto odtlacku vytvarat dalsie odtlacky ktorych vysledny stav je ovplyvneny len
par parametrami. Ako je velkost odtlacenej plochy, nasmerovanie, ¢i sila a plocha poskode-
nia.



2.3 Popis vybranych chorob

Kozné choroby ovplyviuju nielen zdravotny stav dotycnej osoby, ale aj jej moznost pra-
covat s niektorymi technolégiami. Niektoré poskodenia st pomerne Iahko odstranitelné —
napriklad bradavice. No st aj také, ktoré bruska prstov postihuja v takej miere, Ze oprava
tychto odtlackov nie je mozna. V praci som sa zameral na dve ochorenia - dyshidrézu a
bradavice. V dalsich podkapitolach budt tieto choroby blizsie predstavené.

2.3.1 Bradavice (verrucae vulgares)

Jedna sa o jedno z najrozsirenejsich ochoreni koze, sposobované Iudskym papilomavirusom,
a to jeho typmi 1, 2, 4 a 7. Do organizmu sa dostdvaji najcastejsie koznymi poraneniami.
Inkubacné doba sa pohybuje od 4 tyZzdnov do 8-20 mesiacov [17]. Hlavnym prejavom je
hyperkerat6za — jednd sa o zhrubnutie vrchnej vrstvy epidermy (stratum corneum). [32]

V populécii najviac postihuje deti, ale vyskytuji sa aj u dospelych. Najcastejsie sa vy-
skytuje na rukach a nohach, ale moze sa objavit kdekolvek na tele. Obvykle sa jedné o
zrohovatené tvrdé vyrastky koze kruhového tvaru o velkosti okolo 5 mm. Niektoré vyrastky
vsak mozu dosahovat az okolo 1 cm. Obcas sa okolo ,materskej“ bradavice vyskytne dru-
hotny vysev tzv. ,dcérskych bradavic®. Dalsim znakom mézu byt tmavé bodky na povrchu
tohto titvaru, jednd sa o trombotizované kapilary. [17]

Liecenie bradavic nie je nijak zvlast jednoduché, obvykle sa na ich odstranovanie pouziva
tekuty dusik, sneh z COs, kyselina salicové alebo iné leptadla. V poslednej dobe sa pouziva
aj terapia laserom [17]. Po odstraneni materskej bradavice dcérske bradavice ¢asto zmiznd
sameé.

Na odtlackoch prstov sa bradavice prejavujua ako biele, skoro okrithle plochy s ¢iernymi
bodkami, vid obrazok 2.2. Pri mensich bradaviciach sa bodky vnutri bradavice nemusia
objavit vobec. Dalsim ¢astym znakom bradavic je pomerne zretelny tmavy okraj okolo
bradavice. Poskodenie touto chorobou nie je az také zavazné, nakolko nie je zasiahnuta tak
velké oblast, ako pri dyshidréze. Papildrne linie st na zvysku prsta dobre viditelné [11].

Obr. 2.2: Prejavy bradavic na odtlackoch prstov. Zdroj: Internd databaza skupiny STRaDe.



2.3.2 Dyshidréza (dyshidrotic dermatitis)

Dyshidréza (dyshidrotic dermatitis), obCas nazyvand aj pompoholyx [12]. Presny povod
ochorenia nie je uplne znamy, ale je pravdepodobné, ze ochorenie vznika v désledku styku
s kontaktnym alergénom.

Toto ochorenie postihuje ruky a nohy, na bokoch prstov a dlaniach sa objavuju svrbiace
pluzgieriky, ktoré sa moézu spdjat az do bul, tieto pluzgieriky potom praskaji, vlhni a
vysychaji. Koza na mnohych miestach po vyschnuti praska a objavuja sa hlboké bolestivé
praskliny. Sprievodnym javom moze byt zapal tychto pluzgierikov. U niektorych pacientov
sa toto ochorenie prejavuje kazdé leto 3-4 tyzdne, u inych sa jedna o trvaly problém. Cast
pacientov je alergicka na lieky ¢i kozmetiku a vyhybanie sa danému alergénu riesi problém
s ochorenim. [12]

Obr. 2.3: Prejavy dyshidrézy na odtlackoch prstov. Zdroj: Internd databédza skupiny
STRaDe.

Ako moézme vidiet na obrazku 2.3 si odtlacky prstov postihnuté tymto ochorenim,
poskodené typicky hrubymi bielymi ¢iarami ktoré pretinaji papildrne linie. Tieto ¢iary sa
objavuju prakticky na celom odtlacku prsta a maju rozne smery a dizku. Dalsim znakom st
biele oblasti. Ich velkost a rozsah zavisi od zdvaznosti poskodenia. V miernejsich pripadoch
su casti odtlacku zasiahnuté malymi bielymi skvrnami. V tychto pripadoch je stdle mozné
pomerne dobre pozorovat papilarne linie. Tieto oblasti skvin zacinaji obvykle na krajoch a
postupuji smerom do centra odtlacku. Pri vaznejsich pripadoch si tieto odtlacky zasiahnuté
velkymi bielymi plochami ktoré nemaji presne definovatelny tvar. Tieto plochy obcéas mézu
obsahovat mensie tmavé skvrny. Ochorenie zasahuje prakticky celu oblast odtlacku a tieto
odtlacky sa stavaji nepouzitelnymi. [11]



Kapitola 3

Biometria a spracovanie odtlackov
prstov

V nasledujtcich podkapitoldch bude popisana biometria a aké st jej principy. Popisany
bude aj vyznam odtlacku prsta v biometrii a rozdelovanie odtlackov prstov. V dalsej casti
kapitoly si predstavime predspracovanie odtlackov a casto pouzivané techniky.

3.1 Biometria

V dnesnej dobe je potreba zabezpeceného pristupu (k ddtam, do budov, ...) ovela délezitejsia
ako predtym. Castym spésobom je zabezpecenie pomocou hesla (nieco, ¢o pozndm) alebo
pristupovych kariet (nieco, ¢o mam). Heslo vSak moze ¢lovek zabudnut a pristupova karta
moze byt ukradnutd, pripadne stratena. Tieto problémy riesi biometrické rozpoznévanie,
skratene biometria, pretoze vyuziva k identifikacii prvky, ktoré dotyéna osoba nemoéze stratit
a su len velmi tazko zneuzitelné. [20]

Biometria (z grec. slova bios = Zivot a metron = meral) vyuziva jednu zo zdkladnych
metdd identifikdcie — nieco, ¢im uzivatel je. Vyuzivaji sa pritom rozlisitelné anatomické a
behavioralne vlastnosti jedinca. Tieto vlastnosti sa nazyvaju biometrické identifikatory. Ich
hlavnou vyhodou je, Ze ich nie je mozné stratit, zabudnit, ¢i len tak zneuzit dalsou osobou.
Zvl1ast v kontexte tejto prace je potrebné pripomentf, ze niektoré biometrické identifikatory
mozu prezradzat vela o zdravotnom stave osoby. Pred vyuzitim akéhokolvek identifikatoru
je nutné overit, & identifikator spliia tychto 8 zakladnych vlastnosti [10] [18] [20]:

1. Univerzalnost — kazdy by mal mat dany identifikdtor.

2. Unikatnost — ziadne dve osoby by nemali mat dany identifikator rovnaky.
3. Trvalost — identifikdtor by sa nemal menit pocas zivota.

4. Stalost — identifikdtor by nemal degradovat.

5. Prijatelnost — identifikator by mal byt prijaty v spolo¢nosti.

6. Falsovatelnost — aké tazké je identifikator sfalsovat.

7. Cena — Kolko stoji biometricky systém.

8. Prevadzka — aka je naro¢nd prevadzka pre dany biometricky systém.



V biometrii existuje niekolko doélezitych konceptov. Jednym z nich je inter a intra triedna
premenlivost. Inter triedna premenlivost ukazuje, aky velky je rozdiel vramci identifikatov
medzi rozdielnymi triedami (osobami). Intra triedna premenlivost ndm udéva, aky velky
rozdiel je medzi identifikdtormi v jednej triede (jedinec). [18]

3.1.1 Odtlacok prsta v biometrii

Odtlacky prstov st jednou z najstarsich biometrickych identifikatorov, ktoré Tudstvo pou-
ziva uz viac nez 3000 rokov podla zépisov v dochovanych ¢inskych textoch [30]. Mnoho Iudi
je presvedcéenych, ze odtlacky prstov st unikatne, no v skutoc¢nosti sa nejedna o fakt, ale
len o vysledky empirického pozorovania za niekolko storoc¢i. Tato skutoénost prvy krat po-
pisal sir Francis Galton, ktory spocital, ze pravdepodobnost vyskytu 2 rovnakych odtlackov
prstov je 1 ku 64 miliarddm. [16]

Odtlacky prsta sa jedine¢nou ¢rtou pokozky vdaka unikdtnemu usporiadaniu papilér-
nych linii. Hlavnou vyhodou pouzivania odtlackov prstov pre identifikaciu je ich unikatnost,
stalost a cena. Toto dokazuje aj ich Siroké vyuzitie v praxi, konkrétne rozsirené pouzivanie
v kriminalistike, pri zabezpeceni budov ¢i pri odomykani mobilnych zariadeni. Aj vdaka
stale vacsiemu vyuzitiu odtlackov prstov v beznom zivote rastie akceptovatelnost ich po-
uzivania, problémom vsak stale zostava tvorba databaz a nedovera Iudi pri ukladani ich
biometrickych udajov. [20] [18]

3.1.2 Rozdelenie odtlackov prstov

Porovnavanie odtlackov prstov nie je tak jednoduchd tloha, ako by sa mohlo zdat. Preto
st odtlacky rozdelené do niekolkych tried podla spoloénych znakov. Porovnanie, ¢i dany
odtlacok prsta obsahuje dany znak, nam dava efektivny nastroj pre rychle prehladévanie
databéz, nakolko nie je potrebné prehladdvat celtt databdzu. [20]

Papilarne linie st ulozené vedla seba, no obcas vytvaraju oblasti, kde kondia, alebo sa
stacaju. Tieto oblasti volame singularne body a rozdelujeme ich na tri typy: slucka, delta a
vir. Niektoré zdroje typ vir neuvadzaji kedze je ho mozné popisat ako dve slucky otocené
proti sebe.

Pomocou singuldrnych bodov m6zme popisat 4 triedy, ktoré sltzia ako zaklad pre triede-
nie odtlackov prstov. Tymito triedami st: slucka, vir, oblik a klenuty obluk. Toto rozdelenie
tiez nazyvame Galton-Henryho rozdelenim. [20]

Dalsfmi markantmi, ktoré ndam poméhaji pri identifikécii, st Galtonové detaily [20],
pomenované na pocest sira Francisa Galtona. Galton popisal viac ako 100 tychto markantov.
Najcastejsimi sa vsak koniec linie, rozdvojenie, oko, interval, bod, ostroha a prekrizenie.
Tieto znaky sa Statisticky vyskytuju v priemere 0,49 znakov/mm? v singularnych ¢astiach
a 0,18 znakov/mm? mimo nich. [20]

Na lokalnej tirovni mdzeme sledovat drobné detaily ako si rozmery papilarnych linii,
jednotlivé rozlozenia pérov, drobné poskodenia a prerusenia. Kazda linia je pokryta po celej
svojej dizke pérmi. Tieto péry dosahuji velkost 60 — 250mm. Uz pri zisteni pozicie 20-40
pérov by bolo mozné identifikovat osobu. Problémom je vsak nutnost pouzitia skeneru,
ktory by dosahoval aspon 1000 dpi (poc¢et bodov na palec z angl. dots per inch), aby boli
tieto vrstvy viditelné. [20]
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3.2 Spracovanie odtlackov prstov

Schopnost biometrickych systémov rozpoznat dané vzory je Casto zavisla od vstupnych dat.
Inak tomu nie je ani pri odtlackoch prstov. Vstupné obrazky si casto priemernej alebo
slabsej kvality. Na kvalitu obrazka vplyva mnozstvo faktorov, najcastejsimi st zvyseny tlak
na plochu senzoru, drobné zarezy ¢ vplyv vlhkosti. Castymi poskodeniami odtlackov si
[20]:

(a) Necelistvé linie, ktoré obsahuji drobné prerusenia,
(b) paralelne prebiehajiice linie ktoré nie su zjavne oddelené,

(¢) rozne druhy zarezov a zoSiuchanych linii.

Tieto poskodenia spOsobuju problémy pri hladani markantov. Niektoré markanty ne-
musia byt kvoli oblasti s vyssim poskodenim vObec zaznamenané, pripadne moze byt zle
zaznamenand ich orientécia alebo pozicia. Tiez moze dojst k falosnému zaznamenaniu mar-
kantov. Odtlacky vSak ¢asto nie si poskodené celé a zasiahnuté st len niektoré oblasti (vid
obréazok 3.1). Tieto oblasti sa rozdeluji do troch kategérii [20]:

e Oblasti bez poskodenia — linie st dobre viditelné a st zjavne oddelené. Markanty si
jasne viditelné. [20]

e Obnovitelné oblasti — linie sice obsahuju prerusenia, no oblast okolo nich nim dobre
ukazuje skutoény smer. [20]

e Neobnovitelné oblasti — linie nie st vébec viditelné kvoli Sumu a mnozstvu poskodeni.
Rovnako ndm ani ich okolie neposkytuje dostatok informécii pre obnovenie. [20]

Obr. 3.1: Odtlacok prsta s roznymi oblastami kvality. a) oblast bez poskodenia b) obnovi-
telnd oblast ¢) neobnovitelna oblast. Zdroj: [20]
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3.2.1 Predspracovanie

Predspracovanie je dolezitou castou pri préaci s odtlackami. Pozndme niekolko sposobov,
ako odtlacky predspracovavat a ako ich vylepSovat. V tejto podkapitole si v kratkosti pred-
stavime bezne techniky predspracovania obrazu. V dalsej casti si popiseme algoritmy, ktoré
boli pouzité v praci.

Adaptivne prahovanie

Nasledujica podkapitola vychadza z [25] a [9]. Segmentacia prahovanim je jedna z najpou-
zivanejsich a najjednoduchsich metéd pre spracovanie obrazu. Vychadza z predpokladu, ze
hladané objekty maja iny jas ako pozadie na ktorom sa nachadzaji. Prahovanie je skvelym
algoritmom, pokial sa objekty na obrazku nedotykaji. Jej hlavnou vyhodou je casova a
pamétova nenarocnost.

Prahovanie je transformacia vstupného obrazu f na vystupny binarizovany obraz g.
Thto transforméaciu mozeme popisat ako:

|1 pre f(i,j)>T
9(”)_{ 0 ﬁre f(z',j')<T (3.1)

Pricom plati, Ze T je hodnota prahu, g(i,j) = 0 st oblasti pozadia, ¢(i,j) = 1 st
oblasti objektov. Ked sme popisali ako funguje zdkladné prahovanie, m6zme popisat to
adaptivne, ktoré nachadza vyuzitie pri nerovnomerne osvetlenych oblastiach na obrazku,
ako su tiene, ¢i prilis silné osvetlenie. V pripade odtlackov prstov to moézu byt oblasti so
zvysenym pritlakom. Oproti beznému prahovaniu sa pri adaptivnom meni hodnota prahu
pocas prechadzania obrazom. V zasade existuje niekolko spésobov, ako to dosiahnut. Prvym
sposobom je modelovanie pozadia v obraze popisanej v [8]. Tym druhym je ratanie prahu
len z malého okolia aktudlne rataného pixelu. Poslednym je rozdelenie obrazu na mensie
podobrazky a vypocitanie prahu pre kazdy z nich. Je zrejmé, ze poslednd metdéda nardza
na problém, ze v kazdom segmente mdze byt vyratany iny prah, ¢o méze robif problémy na
hraniciach tychto segmentov. Rozdiely v adaptivnom a beznom prahovani si mézme vSimntt
na obrazku 3.2, kde si adaptivne prahovanie ovela lepsie poradilo s tmavymi oblastami, ako
to bezné.

Obr. 3.2: Ukézka rozdielov pri pouziti bezného a adaptivneho prahovania (zlava doprava):
origindlny obréazok, klasické prahovanie, adaptivne prahovanie.
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Hladanie obrysov odtlacku

Dalsfm algoritmom,ktory bol vyuzity pri predspracovani v préci, je algoritmus pre vyhla-
ddvanie obrysov v odtlacku vytvoreny S. Suzuki a K. Abe. Popis tohto algoritmu bude
vychédzat z [26].

Vstupom funkcie je binarizovany obrazok. Algoritmus zacne prechadzat obrazkom po-
kial nenarazi na pixel objektu, ktory ma hodnotu 1. Tento bod je pociatoénym bodom
hranice. Tejto hranici priradime jednoznac¢né identifikacné ¢islo hranice. Pre zistenie ¢i no-
vovzniknutd hranica mé rodi¢a postupujeme nasledovne. Pocas prechddzania obrazkom si
v pamati udrzujeme aj cislo poslednej vonkajsej hranice oblasti pripadne diery, na ktoru
sme narazili naposledy. Tato hranica by mala byt rodi¢ovskd hranica novej hranice alebo
by mala byt hranicou, ktord je rovnako postavena k novonajdenej a mé rovnakého rodica.

Po najdeni prvého bodu pokracuje v sledovani okraja. Tymto pixelom je priradované
¢islo objektu. Charakteristickou ¢rtou tohto algoritmu st dve podmienky.

1. Ak je aktudlne sledovand hranica na rozhrani 1 0 potom zmen oznacovanie pixelov na
predchadzajtce ¢islo.

2. Inak, nastav hodnotu pixelu (p,q) na aktudlny identifikdtor objektu pokial nieje uz
tato hodnota nebola nastavené.

Podmienky 1 a 2 zabranuju, aby sa pixel (p,q), ktory uz bol oznaceny ako stucast istého
objektu, stal sticastou objektu iného. Po oznaceni kompletne celej hranice zacne algoritmus
s prechadzanim obrazku, az pokial nedosiahne spodny pravy okraj.

Zlepsovanie kvality odtlackov prstov

Po odstraneni pozadia je dalsim krokom odstranenie Sumu a inych rusivych elementov.
Toto zlepsenie mdzeme dosiahnut aplikovanim réznych filtrov. Hlavnou tlohou tohto kroku
je teda zlepsSenie citatelnosti jednotlivych papildrnych linii. Medzi najcastejsie pouzivané
patria rozne druhy filtrovania, ako st kontextudlne ¢ viacrozmerné filtrovanie. Dalsimi zau-
jimavymi technikami st pixel-wise techniky, kde novd hodnota pixelu nezavisi od okolitych
pixelov, ako st upravy histogramu, ¢i kontrast streching, ktoré su efektivnym pociatocnym
krokom pri zlozitejsich metdédach. Ako posledné je dobre sa zmienit o technikich pre od-
stranovanie vrasok. Tieto techniky si schopné zocelit mensie vrasky, ktoré by inak viedli k
falosnému rozpoznaniu pri vypocéte smerovych hodnét. [20]
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Kapitola 4

Klasifikacia pomocou neurénovych
sieti

Neuroénova siet je abstraktny pocitacovy model ludského mozgu. V ludskom mozgu je okolo
10" neurénov, ktoré tvoria odhadom 10'° prepojeni. Tato biologickd neurénova siet je
povazovana za zdroj inteligencie, ¢o zahfna poznavanie, vnimanie a ucenie. Ked neurénovi
siet zobrazime ako graf, neurény mdzeme prezentovat ako uzly a prepojenia neurénov ako
hrany. [21]

V tejto kapitole si popiseme co je to zdkladna jednotka neurén a najjednoduchsia forma
neurénovej siete perceptrén. Dalej v podkapitole 4.2 si predstavime najpouzivanejsie akti-
vacné funkcie. V dalsej podkapitole 4.3 bude popisana loss funkcia, ktora popisuje tspesnost
siete a je dolezita pri uceni. Nasledovat budui optimalizatory neuronovych sieti v ¢asti 4.4.
Po prejdeni tychto pojmov budu nasledovat viacvrstvové a konvolucné siete popisane v
podkapitolach 4.5 a 4.6. Poslednymi podkapitolami bude ucéenie neurénovych sieti v ¢asti
4.8. A na zaver kapitoly si predstavime model VGG16 z ktorého bude nasa siet vychadzat.

4.1 Popis neurénu a perceptronu

Neurén je zdkladnou jednotkou neurénovej siete. Kazdy neurén mé vstupy xo, ..., . Tieto
vstupy su abstrakciou prepojeni v skuto¢nom neuréne. Kazdy tento vstup je potom vynaso-
beny vahou w;. Tento vahovy koeficient je obdobou skutoc¢nej hribky biologickych synapsii
(prepojeni) medzi jednotlivymi neurénmi. Vystip operécie z;w; je potom dalej pouzity v
tele neurénu. V tele neurénu sa potom vysledky nasobeni jednotlivych koeficientov scitaju.
V matematickom zapise je mozné potom zapisat toto nésobenie jednotlivych koeficientov
ako skaldrny sué¢in dvoch vektorov x = (xg,21,...,Tm) & w = (wWo, W1, ..., Wy,). Vysledok
podla bezne pouZivanej notécie nazveme net (vid rovnica 4.1). [14] [21]

net =w-zx (4.1)

K vysledku tejto operacie net sa pripocita bias b. Bias zvySuje alebo znizuje vstup
aktivacnej funkcie v zdavislosti od jeho hodnoty. Popis aktiva¢nej funkcie je popisany v
nasledujiicej podkapitole 4.2. Samotny neurén moézeme teda popisat ako (vid rovnica 4.2)
vysledok aktivac¢nej funkcie po dosadeni skaldrneho sti¢inu net v stcine s pouzitym biasom
b [14]:

y = p(net +b) (4.2)
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Perceptron je najjednoduchsou formou neurénovej siete, pouziva sa pre klasifikaciu vzo-
rov, ktoré su linearne odlisitelné. V zaklade pozostava z jedného neurénu s nastavitelnymi
vahami a biasom. Perceptrén s jednym neurénom je limitovany na klasifikovanie iba do
dvoch tried (hypotéz). Prikladom moze byt Rosenblattov perceptrén, ktory je vytvoreny z
jedného neurénu. V podkapitole 4.1 je uvedené, ze takyto neurén pozostava zo skalarneho
stucinu a aktivacnej funkcie zastipeného aktivacnou funkciou. Cielom perceptronu je teda
spravne zaradenie vonkajsich vstupov stimuldtorov zg, z1, ..., , do jednej z dvoch tried C
alebo Cs. [14]

4.2 Aktivacna funkcia

Aktiva¢na funkcia, oznacend ako ¢(v), definuje vystip neurénu. Existuje niekolko typov
aktiva¢nych funkcii, no najcastejsie pouzivanymi st podla [14]:

e Prahova funkcia — c¢asto aj oznacovana ako Heavisidovd funkcia, urcuje vyslednt
hodnotu ako:

o(v) = { bov=o (4.3)

e Sigmoid — je najcastejsie pouzivanou aktivacnou funkciou pre binarne problémy. Je
definovany ako neklesajica funkcia, ktord vykazuje dobrii rovnoviahu medzi linedrnym
a nelinedrnym spravanim. Prikladom sigmoidu moéze byt logistickd funkcia definovana
ako:

1

V)= —""—“"— 4.4
o) = T emran) (4.4)
e Softmax — casté vyuzitie nachddza v problémoch, kde je potrebné klasifikovat viac

tried. Kazdej triede na vystupe priradi pravdepodobnost, Ze sa jednd o danu triedu.

Sicet tychto pravdepodobnosti bude 1. Pre urcenie triedy sa nakoniec vyberie t4 s

najvyssou pravdepodobnostou. Matematicky mézme tito funkciu zapisat ako:
Zj
Yy

e ReLU - jednd sa o najCastejsie pouzivanu aktivaéni funkciu pre neuronové siete
Specialne pre tie konvolucné. Ako vystup funkcie vracia vstup pokial je vac¢siu rovny
0. Pre zaporne hodnoty vracia nulu. Jej funkciu mézme zapisat ako:

o(2); (4.5)

f(z) = max(0,x) (4.6)

Pricom jej hlavnou vyhodou je jednoduchost. Vyuziva pomerne jednoducht matema-
tiku ¢o ju robi nendro¢nou na vypocet a tym aj urychluje samotne ucenie. [4]
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4.3 Loss funkcia

Této podkapitola vychddza zo zdroja [5]. Stratova funkcia anglicky loss function je v kon-
texte optimalizacie funkcia, ktorda popisuje vzdialenost medzi aktudlnym odhadom siete a
skuto¢nym riesenim. V pripade strojového ucenia je snaha najst jej lokalne minimum. D6-
lezitou tlohou stratovej funkcie je verna interpretacia vsetkych vstupnych parametrov, tak
aby zlepsenie hodnoty na vystupe tejto funkcie odrazalo redlne zlepSenie modelu. V jedno-
duchosti vyslednd hodnota stratovej funkcie odraza jednym ¢islom vsetky parametre siete.
Dolezité je vybrat spravnu funkciu tak, aby odrazala riesenie nasho problému. V pripade zle
zvolenej funkcie, méze byt aj skvely model nepouzitelny. V pripade loss funkcii rozdelujeme
problém klasifikacie na dva druhy.

e Binarna klasifikacia - ako uz nazov napoveda, siet mé za tlohu zaradit vzorku do
jednej z dvoch tried. Ulohou siete je teda uréit pravdepodobnost, Ze dand vzorka patri
do prvej triedy. Preto prvej triede priradime celé ¢islo 1, zatial ¢o druhej priradime 0.
V tomto pripade je vhodné pouzit na vystupnom uzle ako aktivacnu funkciu sigmoid.
A ako loss funkciu vyuzit binarnu krizova entropiu.

e Multi-triedna klasifikacia - siet musi vzorku zaradif do jednej z viac ako dvoch
tried. V tomto pripade uz sa nezaobideme len s 1 a 0, preto aktiva¢na funkcia musi
byt schopné na vystupe davat viacero hodnot, preto vyuzijeme funkciu softmax. Ako
loss funkciu vyuzijeme kategoricka krizovi entropiu.

Ked sme si predstavili problem klasifikacie uvdedieme si aj vyuzivane loss funkcie ktore
riesia tieto druhy problemov. Samozrejme existuje viacero loss funkcii tu uvadzame tie ktore
boli vyuzite v praci.

e Binarna kriZova entropia meria, ako daleko od skutoc¢nej hodnoty (ktora je bud 0
alebo 1) je predpoved pre kazdu z tried, a potom priemeruje tieto chyby podla tried,
aby sa ziskala kone¢nd hodnoty straty. [5]

e Kategoricka kriZzova entropia porovnava vektor predpovedi (vystupy aktivaénych
funkcii jedna pravdepodobnost na kazdu triedu) so spravnym vystupom, pri¢om prav-
depodobnosti v spravnom vystupe st ulozené vo vektore pricom len pravdepodobnost
spravnej triedy je nastavend na 1 a pre ostatne triedy 0. Plati ze ¢im blizsie su hod-
noty vo vystupnom vektore k tomuto vystupnemu vektoru tym nizsia je hodnotda
loss funkcie. [5]

4.4 Optimalizatory

Cielom optimalizacie je najdenie takych hodndt, pri ktorych loss funkcia nadobtiida naj-
nizsiu pripadne najvyssiu hodnotu. V pripade ucenia neurénovych sieti hladdme minimum
ucelovej funkcie, ktoré je rovné rieSeniu problému. Zjednodusene optimalizator upravuje
vahy modelu, aby dosiahol optimalne riesenie problému.

Optimalizatory teda urcuju rychlost ucenia siete a presnost vysledkov. Vyber optimali-
zatora je dolezitou stucastou tvorby siete. V nasledujicej podkapitole si preto predstavime
niekolko z nich.
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4.4.1 Gradient descent

Gradientny zostup (z angl. gradient descent) je zdkladnym optimalizacnym algoritmom pre
ndjdenie minima na danom intervale funkcie. Funkcia je zaloZena na pozorovani, ze ak viac-
vstupnd funkcia je definovana v susedstve bodu w a je diferencovatelna. Potom funkcia
F(x) klesd najrychlejsie smerom, ktorym je pre w gradient najnizsi. Potom mézme napisat
ze:

W41 = Wy, — YV (wy,) (4.7)

vV,

Pricom plati, Ze wy, je aktudlna pozicia a 7 je velkost kroku a V F'(w,,) je smer s najnizsim
gradientom. Pri dalsich krokoch ndm vznikne sekvencia o ktorej plati, ze klesad. Tymito
postupnymi krokmi dosiahneme lokalne minimum. Hlavnou nevyhodou je pomerne pomaly
postup, nakolko pre kazdu aktualizaciu vah musime spocitat gradient pre cely sibor dét,
¢o je naro¢né nielen pre vypoctovi ale aj pamétovi zlozitost. [3] [23]

4.4.2 Stochastic gradient descent

V skratke SGD je iterativny optimaliza¢ny algoritmus vychddzajici z gradientneho zostupu
predstavenom v predchadzajicej podkapitole. Patri medzi najpouzivanejsie. Jeho hlavnou
vyhodou je lepsia konvergencia k minimu. Namiesto redlneho gradientu ktory je vypocitany
z celého stiboru dét, stochasticky odhadne dalSiu optimalizaciu tym, ze pocita gradient pre
kazdy aktudlny prvok. Tato uprava ma velky vyznam pri vacsich stiboroch dat, kedy je uset-
reny’ pomerne velky vykon za cenu mierne nizsej konvergencie. Dalsou vyhodou je samotna
rychlost ucenia. Na druht stranu nevyhodou moéze byt velka fluktuacia pri konvergencii,
nakolko vypocet gradientu zavisi len od aktudlneho prvku.[23]

Tento problém vsak riesi vylepSenie v podobe mini-batch gradient descent, ktory oproti
klasickému SGD pocita gradient na malej podmnozine. Hlavnymi vyhodami je prave mensia
fluktuacia konvergencie a skutoc¢nost, ze pracujeme s maticou ¢o moéze byt velmi dobre
optimalizovatelné pre grafické karty. [23]

4.5 Viacvrstvové neuronové siete

V predchadzajtcej kapitole 4.1 bola predstavena jednovrstvova neurénova sief. Rovnako
sme si popisali aj jej obmedzenia klasifikdcie. V tejto kapitole si popiSeme viacvrstvové
neuronové siete (dalej len siete). Ich zdkladnou vlastnostou je, ako uz nazov napoveds, via-
cero vrstiev. Vrstvy mozno rozdelit na vstupno-vystupné a skryté vrstvy. Vstupno-vystupné
vrstvy prepajaju skryté vrstvy so vstupno-vystupnymi uzlami. Skryté vrstvy st oddelené
od vstupno-vystupnych uzlov. [14]

Aktiva¢né funkcia kazdého neurénu musi byt diferencovatelna. Tato vlastnost je dole-
zitd kvoli stratégii spétnej propagacie (backpropogation optimization strategy) v sieti pri
vypocte gradientu chyby s ohladom na nastavené vahy [14] [28]. Tieto siete sa vyznacuji
tiez vysokou konektivitou, ktora je urcéend synaptickymi vahami siete [14].

Charakteristiky spomenuté vyssie su tiez dévodom nedostatkov v nasich vedomostiach
o spravani tychto sieti. Vyuzivanie skrytych vrstiev ndm zhorsuje vizualizaciu uciaceho
procesu siete. Uciaci proces urcuje, ktoré znaky zo vstupnych uzlov maju byt skrytymi
vrstvami vyuzivané. Zlozitost pochopenia procesu ucenia sposobuje aj vysokd konektivita
neurénov. Tato konektivita zviac¢suje priestor, v ktorom vyhladdvame funkciu. Tato funkcia
potom znézornuje vstupny vzor.
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4.6 Konvolu¢éné neuronové siete

Konvoluéné siete (v skratke CNN - z angl. Convolutional Neural Network) st $peciélne typy
neurénovych sieti uréenych pre spracovavanie dat usporiadanych v 2D mriezke. Nazov kon-
volu¢na neurénova siet je odvodena od pouzivanej matematickej operacie konvolicie. Tento
typ sieti mé vysoké uplatnenie v rozpoznavani objektov a textu, ¢i pri spracovani prirodze-
ného jazyka. Jednou z velkych vyhod tychto sieti st mensie poziadavky na preprocesing
oproti beznym neurnovym sietam. [13]

Pri beznych neurénovych sietach sa vyuziva plne prepojena prva vrstva. Pri menSom
mnozstve dat to nie je problém, no pri velkych obrazkoch by bezna neurénova siet s nie-
kolkymi desiatkami ¢i stovkami neurénov v skrytej vrstve vyzadovala obrovské mnozstvo
prepojeni, ¢o podstatne navysuje pamatovi zlozitost siete. Tato skutocénost dost obmedzuje
vyuzitelnost tychto sieti v zariadeniach s nizSou kapacitou paméte a vykonu. Rovnako pri
takto velkej sieti je potrebné obrovské mnozstvo trénovacich dat kvoli pokrytiu vsetkych
moznych stavov. Hlavnou nevyhodou beznych sieti pri spracovavani obrazu je ich vysoka
zévislost na vstupoch, preto nie st odolné voc¢i Sumu a posunom (napr. rukou pisané ¢islo
mé rozne sklony). [19]

Konvoluéné neuronové siete kombinuju 3 navrhové myslienky, ktoré zabezpecuji nemen-
nost voci posunom, zmene velkosti a Sumu: zdielanie vih, podvzorkovanie obrazu a ziskava-
nie priznakov z recepénych poli. Vyuzitie recepénych poli nam umoznuje ziskavat zakladné
casti ako je velkost uhlov a ich orientécia, rohy, konce... Tieto ¢asti s potom v dalsich
vrstvach skladané do vécsich znakov. Ak bude zdkladny vzor (napriklad hrana) detegovany
v jednej casti obrazku, s velkou pravdepodobnostou bude tento vzor detegovany aj v inej
casti. Tato skutocnost nam umoznuje vyuzivat rovnaké vahy na réznych castiach obrazku.
Neurény st usporiadané do rovin a vsetky zdielaji rovnaki mnozinu vah. To znamend, Ze
kazdy z nich vykondva tu isti operaciu nad inou ¢astou obrazku. Vystupy tychto neurénov
su organizované do mdp vlastnosti. Samotna vrstva konvolucnej siete sa sklada z viacerych
tychto mép, ktoré vznikaji pouzitim réznych vah. [19]

Neuronova

Konvolicia Pooling Konvolicia Pooling

Vstupny
obrazok

I—T — [-TE.:Q,__________‘ — 1] O

40x40 32x40x40 32x20x20 64x20x20 Bax10x10

Obr. 4.1: Architektira konvolu¢nej neurénovej siete.

Po najdeni vlastnosti sa samotné umiestnenie stava nepodstatnym, nakolko sa toto
umiestnenie bude 1iSit v réznych pripadoch. Ddlezitd je ale poloha voci ostatnym najde-
nym vlastnostiam nie poloha samotné (pretoze vlastnost nebude vzdy na rovnakych po-
ziciach). Spdsob ako zvysit dolezitost pozicii medzi vlastnostami, je zmensenie rozliSenia
(sub-sampling) a lokalne spriemerovanie danej mapy. Spojenie tychto operacii nazyvame
»pooling®. Touto operaciou sa znizuje vplyv posunov a Sumu na vystup. Podla obrazku
4.1 je mozné vidiet, Ze prva poolingova vrstva zmensuje velkost tym, Ze zoberie maticu z
predchadzajicej mapy o velkosti 2x2 a pomocou preduréenych vah vypocita novi hodnotu,
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ktora bude vlozend do matice. Vyslednd matica je potom stvrtinova oproti pdvodnej matici.
Nasledujica konvolu¢nd vrstva vyuziva mapy vlastnosti tej predchadzajicej. Po dosiahnuti
dostatocného zmensenia mapy je tato mapa plne prepojend na neurénovu siet a tvori jej
vstupnu vrstvu. Takejto vrstve hovorime plne prepojena vrstva, nakolko je prepojena v po-
mere 1:1. Toto prepojenie sa uskutocnuje rozdelenim obrazka na 1D vektor, ktory je vlozeny
do neurénovej siete. Tato siet potom uréi vysledok. [19]

4.7 Model VGG16

Podkapitola popisuje model VGG16 a cerpa z [24]. Model siete bol vytvoreny K. Simonyan
a A. Zisserman na Oxfordskej univerzite. V roku 2014 vyhral sttaz ILSVR (Imagenet) a
dodnes je povazovany za jeden z najlepsich modelov pre pocitacové videnie. Vynimocnost
architektury spociva v pouziti konvoluénych vrstiev s malymi recepnymi poliami namiesto
vyuzivania velkého mnozstva hyperparametrov.

Vstupom siete je farebny obrazok o velkosti 224 x 224 pixelov. Architektira modelu
pozostava z niekolkych konvoluénych vrstiev, ktoré vyuzivaji malé receptivne polia a to o
velkosti 3x3. Tato velkost receptivneho pola je najmensia, ktora je este schopna zachytit
postup z celého okolia pixelu. Krok konvolicie je vzdy zachovany na jeden pixel.

Tieto konvolu¢né vrstvy mézu byt zaradené aj viackrat za sebou. Vrstvy obvykle ako
svoju aktivacnu funkciu vyuzivaju retifikované linearne jednotky v skratke ReLu, pred-
stavenej v podkapitole 4.2. Dalsou vrstvou je max-pooling, ktora sluzi pre podzvorkovanie
vstupu. Max-pooling sa vykonava v okne o velkosti 2 x 2 s krokom 2. Vysledkom max-pooling
je o polovicu mensia matica. Takto zoradené vrstvy st potom v ,balikoch®“ niekolko krat
naskladané za seba vid obrazok 4.2.

224 %224 3 224 % 224 = 6d

28 % 28 512 TxT %512
P 2 b 1% 14096 111000

[':1'] convolution4+ReLL]

r’ A max pooaling
fully connected+Hel L

| softmax

Obr. 4.2: Architektira modelu VGG16. Zdroj: [22].
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Po konvoluénych vrstvach nasleduju dve plne prepojené vrstvy, ktoré vyuzivaja tak ako
predchadzajice konvoluéné vrstvy aktivacnu funkciu ReLu. Kazda z tychto vrstiev obsahuje
4096 kanalov. Tieto vrstvy sltzia ako vyhodnocovacia ¢ast CNN. Nasleduje vystupna vrstva,
ktora vyuziva aktivaénu funkciu softmaz. Vystupna vrstva obsahuje taky pocet kandlov,
kolko je hladanych tried. Origindlny dokument uvadza 1000 vystupov.

4.8 Ucenie konvoluc¢nych sieti

Jednou z najpouzivanejsich metéd pre ucenie neurénovych sieti je metdda spatného Sirenia.
V uciacom procese znizuje nepresnosti, vyuziva pritom algoritmus gradient descent, ktory
upravuje jednotlivé vahy prepojeni. Tieto vahy su zavislé na vypocte funkcie chyby (anglicky
loss function). Tato funkcia opakovane pocita rozdiel medzi ocakivanym a skuto¢nym vy-
stupom. Vystup tejto funkcie je potom pomocou algoritmu spatného Sirenia preneseny do
vyssich vrstiev. [19]

Na zaciatku tadto metéda bola pouzivana len na linedrne systémy. AZ niekolko udalosti
ukézalo, ze tato metdda je schopnd riesit aj zlozitejSie problémy. Prvou touto udalostou
bolo zistenie, ze pritomnost lokdlnych minim nemé v praxi vacsi vplyv na tspech. Popu-
larizaciu tejto metddy sposobili aj jednoduché a efektivne postupy pre algoritmus spétnej
propagacie na vypocet gradientu vo viacvrstvovych nelinearnych systémoch. Tretou udalos-
tou, ktora zapriéinila obrovski rozsirenost, bolo zistenie, ze spatna propagacia aplikovand
na niekolko vrstvova neurénovi siet s sigmoidovymi jednotkami dokaze riesit aj narocnejsie
tlohy. Hlavnou myslienkou tohto pristupu je fakt, ze je ovela jednoduchsie minimalizovat
vplyv prebiehajicej funkcie ako diskrétnu cast s vyraznejsimi hodnotami. [19]

Metoda spatnej propagacie nasla uplatnenie v mnozstve smerov, za zmienku stoji hlavne
rozpoznéavanie vzorov. Zakladnou myslienkou tejto metddy je, ze gradient mdze byt efek-
tivne vypocitany z vystupu az na vstup. Tato metdda mdze byt pomerne naroc¢na na velkych
sietach, nakolko sa musi pocitat velké mnozstvo premennych. [19] [6]

4.8.1 Pretrénovanie siete

Pretrénovane siete je stav kedy siet vybera detaily a Sum z trenovacich dat ako koncept
rieSenia daného problému. To potom negativne ovplyviuje schopnost modelu vyhladavat
vSeobecné rieSenie v novych datach. Takyto model sice dosahuje vysoki presnost na tréno-
vacich datach, no v pripade redlneho nasadenia je tento model nepouzitelny.

Pre zlepsenie pochopenia problému pretrénovane mézme vyuzit obrazok 4.3. Mézme
vidiet bindrny problém a siet ma rozhodnit ¢i bod patri alebo nepatri do mnoziny. Zelena
Ciara reprezentuje spravne natrénovany model. Cervend reprezentuje pretrénovany model
kedy siet uz vybera aj vzorky ktoré nespadaji do rieSenia a tym sa znizuje ispesnost siete
na novych datach. [1]
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Obr. 4.3: Graf pretrénovania

Pretrénovane je sice ¢astym problémom no st techniky ako znizit jeho pravdepodobnost,
ze k nemu dojde. Prvym sposobom je krizova validicia. Umoznuje nam trénovat a testovat
model na réznych podmnozinach vytvorenych z trénovacej mnoziny a tym zostavit odhad
vykonu modelu. Druhou moznostou je vytvorenie validacného datasetu, ktory je vytvoreny
z trénovacej mnoziny a sieti pocas trénovania nieje sieti dostupny. Po dotrénovani siete je
tato podmnozina vyuzité na validdciu skutoénej presnosti modelu. Cim dostdvame hodnoty
podobne tym, ktoré by sme dostavali na redlnych datach. [1]
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Kapitola 5
Navrh riesenia

V préaci budi sledovanymi ochoreniami dyshidroza a bradavice. Ich prejavy sme si predstavili
v podkapitole 2.3. Tieto ochorenia budt detegované a klasifikované konvolu¢nou neurnovou
sietou. Cielom préce je teda vytvorenie klasifikatoru a detektoru, ktory bude, najlepsie bez
zésahu uzivatela, schopny: a) detegovat poskodenia sposobené sledovanymi ochoreniami na
odtlacku prsta, b) klasifikovat tieto poskodenie s ¢o najvyssou presnostou a priradit ich
jednotlivym ochoreniam, c¢) vratit uzivatelovi oblast, na ktorej sa ochorenie nachadza.

Po stanoveni tychto cielov, bude samotné riesenie prace pozostavat z nasledujucich kro-
kov:

Zostavenie databazy, ktora bude dostato¢ne rozsiahla pre trénovanie siete.

Vytvorenie sady funkcii na pripravu datasetu. Tieto funkcie budu pripravovat obrazky
z databazy pre vkladanie do siete.

e Navrhnutie a vytvorenie modelu konvoluénej siete. Jej model bude vychadzat z uz
predstaveného modelu popisaného v podkapitole 4.7.

Vytvorenie samotného detektoru, ktory bude za pomoci neurénovej siete z predchéa-
dzajuceho bodu detegovat a klasifikovat ochorenia.

V nasledujtcich podkapitolach si predstavime jednotlivé ndvrhy rieseni. Postupne ako
boli predstavené. V podkapitole 5.1 si predstavime névrh databazy odtlackov a popiseme
si ¢o by mala obsahovat. Nasledovat bude navrh funkcii pre spracovanie odtlackov a ich
pripravy pre neurénovu siet v podkapitole 5.2. Nasledovat bude ndvrh samotnej siete (pod-
kapitola 5.3) a jej trénovanie (podkapitola 5.4). Nakoniec kapitoly si v podkapitole 5.5
predstavime tvorbu vystupu.
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5.1 Zostavenie trénovacej mnoziny dat

Déta do vstupnej databazy budu ziskavané z viacerych zdrojov. Najvacsiu ¢ast budu tvorit
syntetické odtlacky prstov, do ktorych budi vygenerované prejavy sledovanych ochoreni.
Dalsfm pripadnym zdrojom dat mozu byt databézy s redlnymi prejavmi ochorenia. Tychto
dét nieje dostatok, aby pokryli cely dataset. Na druhej strane ich pritomnost v nom moze
vyrazne napomdct optimalnemu vysledku. Poslednou niemenej délezitou sicastou budu
odtlacky bez prejavov ochorenia. Tie si potrebné pre doladenie oblasti, kde sa hladané
ochorenia nenachadzaji, ale mo6zu byt poskodené beznymi vplyvmi, ako je vlhkost alebo
necistoty.

Délezitou ¢astou bude znacenie dat, kde na danom odtlacku sa vyskytuju prejavy ocho-
renia. Toto oznac¢ovanie bude musiet prebehnit ¢iastoéne ruéne, no v pripade syntetickych
dat sa bude jednat o automatizovanu c¢innost, ktora bude bezat siibezne s generovanim
ochoreni do odtlackov.

Obr. 5.1: Priklad vstupnych vyrezov (zlava doprava): dyshidréza, bradavica, zdrava oblast,
iné poskodenie. Zdroj: Interna databéza skupiny STRaDe.

Pri zostavovani databazy bude ddlezité pokrytie ¢o najvacsieho mnozstva ochoreni, ale
aj beznych defektov, sposobenych vonkajsimi vplyvmi, ¢i zdravymi oblastami. Priklady
réznych druhov, s ktorymi sa neurnova siet moze pri beznom nasadeni stretnif, moézme
vidiet na obrazkoch 5.1. Samotna sief nebude vidiet obrazok takto komplexne, ale bude
vidiet len jeho cast, ktord bude navyse znormalizovand pre vstupnu vrstvu. Viac o tomto
procese bude popisané v kapitole implementacie, konkrétne v podkapitole 5.4.

5.2 Priprava datasetu

Pre pripravu datasetu sa ukdzalo ako vhodnejsie pouzit generatory, tieto generatory su fun-
kcie, ktoré pristupuji do nami vytvorenej databdzy a vyberaju z nej polozky podla potreby.
Ich hlavna vyhoda je usetrena operac¢na pamaét, nakolko odpadda potreba ukladania velkého
mnozstva dat. Data si méze uciaca funkcia vyziadat zavolanim generatora. Nevyhodou mdze
byt mierne zdrzanie v ramci samotného ucenia, pretoze data sa musia pripravovat pocas
behu ucenia.

Samotné obrazky s odtlackami budt nacitavané z uzivatelom definovaného adresara,
ako uz bolo spomenuté v predchadzajicej podkapitole. Kazdy obrazok bude musiet byt
sprevadzany istou formou metadat, v ktorych bude zapisané, akd cast odtlacku je posko-
dend akym typom ochorenia. Obrazky, ktoré nebudt obsahovat sprievodné metadata, buda
vynechavané, aby sa zamedzilo deforméacii datasetu. Po nacitani obrazku do generatora
budi metadata spracované a urcia sa z nich oblasti s ochoreniami, ktoré sa majua vyrezat a
pripravif. V pripade ¢istych obrazkov bude sprievodny stubor prazdny. V tom pripade sa z
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Obr. 5.2: Vyvojovy diagram pripravy vstupného zoznamu siete

daného obrazku vyberd ndhodné oblasti a zaznacia sa ako neposkodené. Problémom mozu
byt chybne zaznacCené oblasti a oblasti s nulovou velkostou, pripadne prilis velké oblasti.
Riesenia tychto problémov sii popisane v podkapitole 6.3.

Poslednou castou tejto fazy bude vhodna normalizacia pre neurénovi sief. Tu bude vy-
uzité odstranenie pozadia pomocou vyhladdvania konttr a ich vyplnenia. Dalsim krokom
bude adaptivne prahovanie, ktoré najde vyuzitie pri odtlackoch s malym rozdielom v stup-
noch sSedej. Nasledne sa tieto vyrezané oblasti znormalizuji na velkost vstupnej vrstvy a
vlozia do vystupného zoznamu spolu s ich oznacenim. Po naplneni tohto zoznamu budu
vkladané do neurénovej siete.

5.3 Vytvorenie modelu neurénovej siete

Model bude navrhnuty ako sekvenény a jeho vytvorenie bude vychadzat z uz existujucich
rieSeni pre detekciu objektov na obrazku. Hlavnym vzorom bude model VGG16, ktory uz
bol predstaveny v kapitole 4.2. Tento model bude obsahovat vstupni vrstvu, do ktorej bude
vkladany obrazok na vyhodnotenie. Sief podobne ako je tomu pri VGG16 bude pozostavat
z niekolkych blokov konvolu¢nych a max-pooling vrstiev. Poslednd max-poolingova vrstva
v poslednom bloku bude plne prepojenéd s vyhodnocovacim blokom, ktory bude obsahovat
dve plne prepojené vrstvy a jednu vystupnd vrstvu. Tato vystupnd vrstva bude obsahovat
pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych tried. Tieto pravdepodobnosti budd vyuzité pri
samotnom vyhodnocovani.

Samotné architektira modelu ako uz bolo spomenuté, je vytvorena z blokov. Vsetky
konvolu¢né vrstvy budu vyuzivat aktivaént funkciu, ReLu tak ako tomu bolo pri origi-
nalnom modeli. Prvy blok bude obsahovat vstupni konvoluénu vrstvu, do ktorej budu
vkladané obrézky. Rozmer tejto vrstvy bude 116x116 pixlov. Vyuzivat bude 64 filtrov s
velkostou 3x3. Nasledovat bude rovnaka konvolu¢na vrstva s rovnakymi parametrami. Na-
koniec bloku bude pridana max-pooling vrstva, ktord bude vyuzivat jadro 2x2 s krokom dva.
Téato vrstva zmensi obrazok o polovicu. Nasledovat budu 3 bloky podobné tomu prvému,
pricom s kazdym blokom sa zdvojnésobi pocet filtrov v konvolu¢nych vrstvach.

Posledny blok bude obsahovat dve skryté plne prepojené vrstvy, ktoré budd mat 768
prepojeni a vyuzivat buda rovnako aktivaéni funkciu ReLu. Za kazdou plne prepojenou
vrstvou bude dropout vrstva pre znizZenie pretrénovania siete. Poslednou vrstvou v tomto
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Obr. 5.3: Model siete.

bloku ako aj v sieti bude vystupna vrstva. Pocet jej vystupov urcuje kolko tried bude siet
schopnd rozoznat. V navrhu sa vzdy rata, ze prvou triedou je vzdy ¢ista oblast. Nasledujice
triedy si urcené pre samotné ochorenia. V pripade, ze siet bude vyhladavat len jedno
ochorenie, je vyhodnejsie pouzit ako aktivacnu funkciu tejto vrstvy sigmoid. V pripade
viacerych ochoreni by uz vsak sigmoid nebol schopny rozlisit viacero tried. Preto pri viac
triedach sa ako aktiva¢nd funkcia vyuziva softmaz.

Pre samotné trénovanie je este potrebné vybrat loss funkciu, ktord nam urcuje tispesnost
trénovania siete. Pri vybere je podstatny rozsah, ktory od siete o¢akdvame a pocet tried.
Jednotlivé loss funkcie boli popisane v podkapitole 4.3. Pre pripad, Ze siet bude obsahovat
len 2 vystupné triedy, bude vyuzita bindrna kriZovd entropia. V pripade, kedy siet rozlisuje
viac ako dve triedy, bude vyuzivana kategorickd kriZovd entropia. Tieto dve loss funkcie
boli predstavené v podkapitole 4.3. Poslednym podstatnym krokom je volba optimalizitora.
Ako vyhodny sa ukazuje optimalizator SGD, ktory je jednym z najpouzivanejsich. Blizsie
je popisany v 4.4. Samotnd rychlost ucenia bola nastavena na 0,001.

5.4 Ucenie neurdnovej siete

Nastavenia parametrov ucenia siete bude méct uzivatel ovplyvnit pomocou vstupnych pre-
pinac¢ov. Bude mat moznost zvolit pocet epoch, rovnako ako aj pocet krokov v jednotlivej
epoche. Dalsim délezitym parametrom je velkost ,batch“, ktorad odzrkadluje kolko vzoriek
sa vlozi do siete na jeden krok epochy.

Samotné trénovanie uz bude prebiehat v rdmci funkcii, ktoré poskytuje dand kniznica.
Data do siete pocas trénovania budu vkladané na vyziadanie samotnej trénovacej funkcie,
¢im odpadne nutnost tvorby rozsiahlych a pamétovo ndro¢nych poli. Navrh tohto generatoru
sme si predstavili v 5.2. Pomer jednotlivych tried bude musiet byt ¢o najviac rovnomerny a
kazdy ,,batch“ bude obsahovat rovnaky pocet vzoriek z kazdej triedy. Délezitou vlastnostou
pri uceni bude vyber loss funkcie, ktord bude urcovat, ako daleko je siet od idealneho
rieSenia. Samotny popis ucenia bol popisany v kapitole 4.8 a vyber vhodnej loss funkcie v
kapitole 5.3.

Dolezitou castou bude vytvaranie a ukladanie vih modelu. Aby uzivatel mal pristup k
uz pred-trénovanym modelom pre klasifikdciu. Tieto zalohy sa budu vytvarat pocas ucenia a
bude sa ukladat vzdy epocha s najvyssou presnostou nad testovacim datasetom. V pripade
potreby bude mdct uzivatel vyuzivat tieto zalohy pri pokracovani trénovania, pripadne pri
samotnom klasifikovani ochoreni na odtlackoch.
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5.5 Ocakavany vystup

Samotny princip vyhladdavania bude spocivat v prechadzani vstupného okna obrizkom,
ktory uzivatel vlozi na vstupe. Po kazdom posunuti tohto okna bude oblast nad ktorou sa
okno nachadza, vybrand a vlozend do siete. T4 tento vyrez spracuje a na jej vystupnej vrstve
bude pre kazdu triedu zobrazend pravdepodobnost. Vyberie sa ta trieda, ktorej vysledna
pravdepodobnost prekroc¢i prah zvoleny uzivatelom. Funkcia softmax priradi kazdej triede
pravdepodobnost a sticet pravdepodobnosti tychto tried musi byt 1. Takze pri dostatoc¢ne
vysokom prahu nehrozi, ze by siet dospela do nerozhodného stavu. Do vystupného zdznamu
sa vlozi nazov ochorenia, pravdepodobnost, zZe sa jednd o dané ochorenie a dva body, ktoré
budi urcovat oblast.

Vystupom siete bude textovy dokument, do ktorého budd vlozené zadznamy o jednot-
livych néjdenych oblastiach s ochorenim. DalSou moznostou bude aj vystup na pévodny

obréazok, do ktorého algoritmus tieto oblasti vyznaci farebne.

Start
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Obr. 5.4: Vyvojovy diagram pre tvorbu vystupu.
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Kapitola 6

Implementacia

Tato kapitola popisuje implementaciu prace, rozdelend je do niekolkych podkapitol nasle-
dovne. V prvej Casti 6.1, si predstavime samotné prostredie a pouzité komponenty. Nasle-
dovat bude tvorba samotnej databézy, kde bude popisané z ¢oho bola vytvorena. Dalsou
castou 6.3 je priprava trénovacich a testovacich mnozin za pomoci generatorov. Popisany
bude generator tychto mnozin a riesenia problémov s nim spojenych. Predposledna podka-
pitola 6.4 sa sustredi na tvorbu samotného modelu konvolucnej siete. Na konci kapitoly v
casti 6.6 bude popisana tvorba vystupu.

6.1 Prostredie a pouzité komponenty

Aplikacia bola vytvorend ako konzolova. Nastavenia vykonava uzivatel pomocou vstupnych
parametrov. Program funguje v dvoch médoch. Trénovaci, kedy uzivatel nastavi umiest-
nenia datasetu pre generatory a samotné parametre siete. Druhym moédom je detegovanie
poskodeni odtlacku prsta. V tomto pripade st do siete ulozené vahy z checkpointu a umiest-
nenie odtlackov uréenych na detekciu. Pre tvorbu programu bol vyuzity programovaci jazyk
Python 3.6. O spracovanie obrazkov sa stard kniznica OpenCV. Pracu s maticami zabez-
pecuje modul NumPy. Pre tvorbu samotnej neurénovej siete bol vyuzity framework Keras
a modul TensorFlow. Aplikicia bola testovand na Ubuntu 18.04.

6.1.1 Kniznica TensorFlow a API Keras

Pre tvorbu neurénovej siete bola zvolena kniznica TensorFlow (TF) spolu s jej API (z angl.
application programming interface, rozhranie pre programovanie aplikédcii) s ndzvom Keras,
ktoré je zamerané na tvorbu konvolu¢nych a rekurzivnych sieti, s dérazom umoznenia rych-
leho experimentovania a navrhu komplexnej neurénovej siete, ktoré podporuje aj samotny
programovaci jazyk Python 3.7.

Zakladom celej neurénovej siete v Keras je model. Je to objekt, v ktorom st zdruzené
vSetky instancie tried vrstiev daného modelu. Tieto vrstvy je ale mozné samostatne volat,
¢o ndm umoznuje ich znovu pouzivanie, rovnako ako aj vyuzivanie ich vah, podobne ako
je popisané v podkapitole 4.6. V pripade, Ze je navrh siete akceptovatelny, je mozné model
skompilovat a zacat ho trénovat. Trénovanie modelu prebieha vytvorenim dvoch mnozin,
jednej vstupnej a druhej vystupnej. Tieto mnoziny s prevedené na ¢iselné hodnoty (napri-
klad v pripade obrazka 0 az 255) a vlozené do funkcie £it (). Této funkcia okrem vahovych
dostane aj udaj o pocte iteracii nad datasetom. Po ich dokonc¢eni méze byt vytrénovany
model vyskusany na redlnych détach pomocou funkcie evaluate (). [7]
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6.2 Databaza

Pre trénovanie neurénovej siete bolo potrebné vytvorit velki databazu s ¢o najrozliénejsimi
tvarmi a priebehmi ochorenia. Rozsah tejto databazy musi byt dostato¢ny na to, aby siet
pri uceni neuviazla v lokdlnom minime. Tu ale nastdva problém, kedZe existujtice databazy
neposkytuji dostatoéné mnozstvo obrazkov ako moézme vidiet aj v tabulke 6.1. Riesenim je
generovanie syntetickych odtlackov prsta, do ktorych sii potom vnesené prejavy ochorenia,
menovite bradavice a dyshidroza.

Presne tento postup bol zvoleny pri rieseni prace. Ako prva bola vytvorena sada synte-
tickych odtlackov prstov za pomoci generatoru SFinGe. Odtlacky boli generované ako uz
CiastoCne poskodené, aby ich stav bol ¢o najvernejsi redlnym odtlackom. Tieto odtlacky
boli potom vlozené do generatora ochoreni. Pre generovanie ochoreni bola vyuzita diplo-
mova praca ,Generovani onemocnéni kuze do syntetickych otiski prstu“ [2]. V tejto praci
bol vytvoreny konzolovy program, ktory generuje bradavice a ekzém. Problémom vsak na-
dalej zostavalo generovanie prejavov dyshidrozy. Preto bol navrhnuty novy generator pre
generovanie tohto ochorenia. Jeho implementécia je popisand v podkapitole 6.2.2.

Tieto generatory ochoreni dalej boli rozsirené o tvorbu notécie o ochoreni na danom
syntetickom odtlacku. Vysledne poskodené syntetické odtlacky moézme vidiet na obrazku
6.1 Vysledna databaza potom bola rozdelena na jednotlivé mnoziny TRAIN, TEST a PRE-
DICT.

r —
o, 7

Obr. 6.1: Priklad syntetickych odtlackov prsta so simulovanym poskodenim dyshidréza
(vlavo) bradavice (vpravo).

Uz pri prvych spusteniach natrénovaného modelu bolo zrejmé, ze siet si nie je schopna
poradit s masivnejsim poskodenim odtlacku prsta, spésobeného ochorenim, preto bolo po-
trebné pridat niekolko desiatok obrézkov realnych odtlackov, ktoré boli zasiahnuté sledo-
vanymi ochoreniami. Tieto odtlacky boli ziskane z databazy vyskumnej skupiny STRaDe.
Po tejto tprave sa schopnosti siete rozpoznavat ochorenia zlepsili, no problémom boli stéle
mechanicky poskodené oblasti v odtlackoch (napr. vplyv potu).

Dalsim problémom boli samotné redlne nezasiahnuté oblasti. Tieto oblasti st &asto
zasiahnuté inym typom poskodeni, ktoré je ndro¢né nasimulovat v dostatocnej kvalite. Z
tohto dovodu bola databaza rozsirend o redlne odtlacky, ktoré nie st nijak poskodené, alebo
neobsahuji poskodenia sposobené hladanymi ochoreniami. Pri tomto rozsireni bola vyuzita
databaza NIST SD4 DB [29]. Tato databédza obsahuje okolo 4000 odtlackov roznej kvality
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prevazne ziskavanych z daktyloskopickych kariet. Nie vSetky tieto odtlacky st vhodné pre
trénovanie neurénovej siete. Bolo preto potrebné databazu rucéne pretriedit a vybrat len
tie odtlacky, ktoré vhodne rozsirovali spektrum poskodeni. Odstranované boli nekvalitné
snimky ktoré by nijak pri uc¢eni nepomohli.

Samotné zlozenie databazy v Cislach mézme vidiet v tabulke 6.1. Ako mdzme vidiet tak
pomer redlnych a syntetickych odtlackov je 1 k 5. Z tychto redlnych odtlackov je len 4,5 %
postihnutych ochorenim, preto vysledok bude hlavne zévisiet od generatorov ochoreni a ich
kvality.

Tabulka 6.1: Databédza pre ucenie, testovanie a verifikdciu siete (R - redlne odtlacky, S -
syntetické odtlacky).

Typ poskodenia TRAIN TEST PREDICT
S R S R |S|R

Bradavice 7000 | 20 2850 | 20 | 4 |8

Dyshidréza 7000 | 50 2990 | 50 |1 | 13

Bez hladaneho poskodenia | 0 2829 | 0 620 | 0 | 20

Spolu 14000 | 2899 | 5840 | 690 | 5 | 41

6.2.1 Zlozenie databazy a jej tvorba

Pre zjednodusenie tvorby databazy bol vytvoreny skript set _up.py v Python 3. Tento skript
dostava ako vstupné parametre adresiar s umiestnenim jednotlivych odtlackov a JSON si-
borov. Dalej st to tri parametre, ktoré uréujt rozdelenie do jednotlivych mnozin (TRAIN,
TEST, PREDICT). Tymito parametrami uzivatel ur¢i pomer rozdelenia vstupného adre-
séara. Poslednym délezitym parametrom je parameter pre urcenie triedy. Dalsia sada pa-
rametrov oznacuje Cisté odtlacky podla ocakdvaného forméatu siete. Poslednym nemenej
podstatnym parametrom je delete ktory zmaze aktuilne adresare mnozin.

Po spusteni skript overi, ¢i existuji cielové adresdre mnozin v pripade, ze nie su tieto ad-
resare vytvorené. V tychto adresiaroch sa dalej vytvoria pod-adresare pre jednotlivé triedy.
Nézov triedy je brany zo vstupného parametru definovaného uzivatelom. Zo vstupného ad-
resara sa vytvori zoznam nazvov stborov z ktorych sa vyfiltruji len obrazkové stubory s
odtlackami. Pred samotnym kopirovanim sa overi, ¢i jeho vstupnom adresari dostatoény
pocet siborov pre rozdelenie do mnozin v pripade, Ze nie je skript ukonceny. Nasleduje
kopirovanie do mnozin pomocou funkcie copy_images. Funkcia na vstupe dostava zoznam
stborov a interval, ktory mé z tohto zoznamu prekopirovat. Funkcia v cykle ziskava cesty
k obrazkom a vyberd z nich nazvy suborov. Tento nazov sa pouzije na vyhladanie JSON
stboru s popisom ochorenia, ktory sa spolu s obrazkom nésledne prekopiruje do cielového
adresara. Ak sa v adresari uz nachadza nazov s rovnakym menom, je tomuto stboru prira-
dené meno s ¢islom poradia, aby sa zabrdnilo nahradzovaniu siiborov.

6.2.2 Generator ochorenia dyshidroéza

Ako uz bolo spomenuté bolo nutne vytvorif generator prejavov dyshidrézy do syntetic-
kych odtlackov prsta. K tomu boli vyuzité znalosti o generovani dyshidrozy popisane v uz
existujucej bakalarskej praci ,,Generovani onemocnéni ktize do syntetickych otiska prstu z
SFinGe“ [27]. V tejto praci bol sice vytvoreny generdtor daného ochorenia no uzivatelské
rozhranie neumoznovalo automatizaciu procesu.
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Generator rozsiruje funkcionalitu diplomovej préce [2], tym Ze do nej priddva nova
do ktorého sa bude dané ochorenie generovaf. Néasledne sa zaCne s generovanim danych
prejavov. Prvym st dlhé biele ¢iary, pre tento ucel je vyuzita funkcia ktora uz bola napisana
v povodnej diplomovej praci a to draw__eczema__lines. Ako druhe st generované biele oblasti
pre tento ucel bola vytvorena funkcia draw__dishydrotic_ spots.

Funkcia vytvori ndhodne 2 az 8 oblasti na odtlacku. Pociatoénym krokom je vyber
bodu na ploche odtlacku prsta k ¢omu bola vyuzitd funkcia is_far _enough. V okoli tohto
bodu je vytvoreny stvorec do ktorého sa bude dané ochorenie vyznacovat. Tento Stvorec je
zdroven aj vyuzity pri zapisovani notacie. Nasledne sa zacne s generovanim pléch. Ako prve
sa ndhodne rozhodne aka farba bude vyuzita v danej oblasti ¢i bude dand plocha generovat
bielu oblast alebo bude naopak biele oblasti mazat. Mazanie oblasti sa moze zdat na prvy
pohlad kontraproduktivne no umoznuje vytvarat male oblasti kde presvitaji papilarne linie
tak ako je tomu pri redlnom ochoreni.

Po zvoleni farby sa na dant poziciu vyznaci kruh vyplneny zvolenou farbou a dve na
seba kolmé tisecky. To to rieSenie bolo prebraté z prace [27], nakolko sa ukdzalo ako tG¢inne.
Dalsim krokom ktoré uz v pévodnej praci nebolo je tvorba svetlej$ich a tmavsich podoblasti.
Tychto podoblasti je v okoli hlavného kruhu rézne mnozstvo a liSia sa v odtienoch sivej
¢o vytvara prave dojem Supiniek sposobenych dyshidrozou. Poloha tychto Supiniek sa rata
z pozicie hlavného kruhu pripoéitanim nahodnej malej hodnoty. V spojeni s ndhodnymi
odtienmi sivej dosahujeme pomerne ndhodni textiru napadne sa podobajici prejavom
ochorenia. Vysledky tohto generatoru mozme vidiet na obrazku 6.2. Pre porovnanie bol
pridany aj pévodny vystup generatoru z prace [27].
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Obr. 6.2: Porovnanie generatorov (vlavo) pévodny generdtor z prace [27], (vpravo) novo
vytvoreny generator ako sicast tejto prace. Obidva generatory boli spustené na syntetickom
odtlacku bez poskodenia.
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6.3 Generovanie trénovacich a testovacich mnozin

V tejto podkapitole je popisana tvorba trénovacich obrazkov. Pre znizenie pamétovej naroc-
nosti bol namiesto tvorby velkého zoznamu ulozeného v pamati uprednostneny generator.
Pre tieto funkcie bol vytvoreny modul TLmaker.py. Volany je podla potreby samotnou
trénovacou funkciou fit generator. Tej vracia zadany pocet pred-spracovanych vzoriek. Vo-
lanie generatoru je zabezpecené pomocou funkcie create train_ list. Tejto funkcii je vliozeny
ako prvy parameter cesta k adresaru s obrazkami. Nasleduje tvar jednotlivych obrazkov,
ktory je reprezentovany usporiadanou trojicou: dizka, Sirka a poéet kanalov. Nasleduje kIt-
¢ové slovo batch__size, ktoré ndm urcuje pocet vygenerovanych vzoriek vo vystupnom liste.
Poslednym parametrom je pocet vystupnych tried.

Ako prvy je vytvoreny zoznam vstupnych obrazkov v adresari. Tento zoznam je potom
nahodne premiesany funkciou shuffle z modulu random. Premiesanie zoznamu znizuje Sancu
pretrénovania konvoluénej siete. Po premiesani sa za¢ne s vyberanim nézvov obrazkov zo
vstupného zoznamu. Pomocou nézvu obrazku sa vyhlada v rovnakom adreséri sibor JSON
s ulozenymi informéciami o ochoreni na danom obrazku. Kazdy obrazok v databaze vyuzity
pri trénovani a testovani musi mat tento sibor, inak sa s takymto obrazkom nepracuje. V
pripade neposkodenych odtlackov je tento sibor prazdny. Priklad zdznamu v metadatach
moze vyzerat napriklad takto:

[{"Type": "wart", "pl": [239, 179], "p2": [370, 290]}]

Nézov stboru je potom vlozZeny do funkcie parse_json_json. V nej je sibor otvoreny a
pomocou funkcie read_json z modulu panda je jeho obsah prevedeny do zoznamu zazna-
mov. Kazdy platny zdznam obsahuje ndzov choroby a dva body, ktoré uréuji obdlznikovt
oblast, v ktorej sa dané ochorenie nachiddza. Po nacitani zdznamu je overend jeho platnost,
zéznam musi obsahovat spravne oznacenie choroby. Dalsou podmienkou je, Ze vstupné body
nesmu zasahovat mimo obrazok, pripadne vyslednd oblast nesmie mat nulovii velkost. Tento
problém nie je ¢asty, no napriklad pri ru¢ne oznacovanych datach moéze dojst k chybe.

O dost castejsim problémom, s ktorym bolo nutné sa vysporiadat, su prilis velké ob-
lasti. Tento problém je casty u dyshidrézy, kde byva zasiahnuta vécsia oblast odtlacku. Po
vykonani normalizécie nad takouto oblastou by dochadzalo k strate informacii (odfiltrova-
nie drobnych znakov). Preto sa takato oblast odosle do funkcie divide_frame, ktora oblast
rozdeli na mensie casti, ktoré je uz siet schopnd spracovaf bez straty detailov. Po prej-
deni celého zoznamu zédznamov je vytvoreny list oblasti, ktory sa dalej spracuje samotnou
funkciou generatora.

Po nacitani zaznamov nasleduje tvorba samotnych vyrezov zo vstupného obrazka. Fun-
kcia frames generator postupne vybera oblasti zo zoznamu z predchadzajiceho kroku.
Tato oblast sa vlozi spolu so vstupnym obrazkom do normalizacnej funkcie (bude popi-
sané v podkapitole 6.3.1). Vysledny normalizovany obrazok je pridany do vystupného pola
obrazkov. Spolu s normalizovanym obrizkom je do druhého zoznamu oznaceni vlozeny vy-
sledny vektor. Tento vektor mé dizku rovntd poctu tried a typ triedy je oznaceny jednotkou.
Vektor sluzi ako nahrada namiesto slovného popisu ochorenia. Tento format je Citatelny pre
neurénovu siet a urcuje aj vysledné umiestnenia pravdepodobnosti pre jednotlivé triedy.

Dalej funkcia frames generator zaéne generovat vyrezy mimo oblasti ochorenia. Pocet
generovani tychto vyrezov je dany parametrom no_ frames. Kazdej oblasti sa ndhodne vy-
generuje prvy bod, k nemu st vygenerované dve dizky. Tieto dizky st generované ndhodne
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v rozmedz{ 0 az maximélna dizky oblasti. V pripade, Ze maximalna dizka v stéine s aktu-
alnou polohou je mimo hranice obrézka, je tato hodnota upravend na maximalnu moznu
velkost. Po vygenerovani sa vyrata pozicia druhého bodu. Vysledny ramec sa vlozi do fun-
kcie iou, ktora skontroluje, ¢i sa vysledna oblast neprekryva s postihnutou oblastou. Ak sa
tieto oblasti neprekryvajua, je takato oblast vlozend do normalizatoru a vysledny normali-
zovany obrazok je spolu s popisujucim vektorom vlozeny do vystupného zoznamu, podobne
ako tomu bolo u postihnutych oblasti. Funkcia nacitava obrazky do doby pokial nie st
dizky vystupnych zoznamov rovné velkosti o¢akdvaného poétu zadaného pomocou para-
metra batch__size. Po splneni tejto podmienky je vysledny zoznam pretypovany na NumPy
pole a vrateny funkcii.

6.3.1 Normalizacia

7 nutnosti, aby vsetky vstupné obrazky mali rovnaké parametre na vstupe do siete, je po-
trebné ich normalizovat. O to sa stard funkcia normalizér. Tato funkcia na vstupe dostane
pomocou parametra obrazok, a oblast ktoru je potrebné vyrezat. Oblast je vyrezand z ob-
razku. Nasledné upravy vyrezu jednotlivymi funkciami mézme vidiet na obrazku 6.3. Ako
prvé je vyrez prevedeny do stupnov sedej pomocou cvtColor. Po prevedeni do Sedej je za po-
moci funkcie medianBlur odstraneny drobny $um, spésobeny napriklad podkladom. Dalsim
krokom je zvyraznenie papilarnych linii. Pre tento tkon bola vybrand funkcia adaptive Th-
reshold z modulu cv2, ktora vykondva adaptivne prahovanie. Prah je vypocitany pomocou
krizovej korelacie s Gaussovskym oknom. Tento typ prahovania odstranuje aj vyraznejsiu
zrnitost sposobeni podkladom odtlacku. Poslednym krokom je zmenenie velkosti obrazka
na velkost vstupnej vrstvy konvolu¢nej siete, ktora je 116x116 , pomocou funkcie reshape a
zmenenie vysledného pola na jeden kanal.
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Obr. 6.3: Kroky normalizicie (zlava doprava), origindlny vyrez, prevedeny do Sedej, media-
nové rozmazanie, adaptivne prahovanie, zmena velkosti.

6.4 Model siete

Model je jadrom celej prace. Jeho navrh bol predstaveny v kapitole 5.3. Vychidza z uz v
praxi ¢asto pouzivaného modelu VGG16, ktory bol popisany v kapitole 4.2. Pre zostavenie
modelu bude vyuzité API Keras s modulom TensorFlow. Toto API ndm poskytuje pomerne
dobry a rychly spésob tvorby. Ako prvé je nutné zvolit typ modelu. Vyuzivat budeme
sekven¢ény model. V samotnom programe tento model vytvorime volanim funkcie Sequential.
Dalej za¢neme vytvarat samotni siet podla navrhu popisaného v kapitole 5.3.

V modeli, ktory je vytvoreny v Keras, je siet vytvarand radenim jednotlivych vrstiev
za seba. Ako mozme vidiet na ukazke, vo vstupnej konvolucénej vrstve ako prvé urcime
argumentom pocet filtrov. Nasledujica usporiadand dvojica je velkost konvolu¢ného okna,
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ktoré je nastavene na 2 x 2. Poslednym parametrom, ktory je vo vSetkych vrstvach, je
aktivacna funkcia ReLu. NajzaujimavejSimi parametrami v tejto vrstve si input_shape
ktory urcuje velkost vstupu tzn. vstupnych obrazkov a data_ format ktory sieti nastavuje,
ze vo vstupnych datach je poslednym indexom ¢islo kanalu.

Nasleduje dalsia konvolu¢né vrstva s rovnakymi parametrami, ako ta predchadzajica, s
vynimkou vstupnych parametrov. Nasledovand je poolingovou vrstvou, ktord vyuziva vel-
kost okna 2 x 2 a posun o 2 pixely. Tato vrstva nam zo vstupnej matice urobi o polovicu
mensSiu. Tychto blokov ndjdeme v siete este 4. Jedina vec v ¢om sa lisia, je pocet filtrov
ktory sa zdvojnasobuje. Po prejdeni tymito blokmi dostaneme velkost matic 7 x 7. Tie st
plne prepojené s nasledujicou vrstvou.

Vyhodnocovaci blok obsahuje dve plne prepojené vrstvy. Tieto vrstvy st v Keras ozna-
c¢ené ako Dense. Kazda z tychto vrstiev méa 768 kanalov a vyuziva sa aktiva¢na funkcia
ReLu. Za nou nasleduje Dropout s parametrom 0,5 tzn., Ze vo vrstve je pocas ucenia na-
hodne ignorovana polka neurénov a tym sa zabranuje pretrénovaniu siete. Poslednou vrstvou
v tomto bloku je vystupnd vrstva. Jej parameter je definovany podla vstupného parametru
number__of outputs, ktory nastavuje priamo uzivatel. Tento parameter nam urcuje kolko
bude mat siet vystupnych neurénov, ¢o oznacuje, kolko tried je siet schopné rozoznat. Dalej
je tymto parametrom urcend aj aktivacnd funkcia poslednej vrstvy.

Po zostaveni siete je potrebné pripojit optimalizator, ktory bol vybrany v navrhu a
nésledne nastavif rychlost ucenia. Nasleduje posledny krok a tym je kompildcia celého
modelu pomocou funkcie compile. V parametri tejto funkcie sa nastavuje loss funkcia a
vlozi sa sem aj objekt optimalizatora. Po tispesnom skompilovani je model pripraveny na
trénovanie.

6.5 Trénovanie siete

Po vytvoreni modelu a predstaveni generdtorov trénovacich a testovacich mnozin je po-
trebné model natrénovat. Ako prvi krok je nutné nastavenie zachytnych bodov. Tieto za-
chytné body Keras ukladd ako stibory a v nich st ulozené vahy jednotlivych prepojeni.
Pre sledovanie pokroku siete bola zvolena presnost nad testovacim setom. Ukladané st len
zéchytné body, ktoré majua vyssiu presnost, ako tie predoslé. Vyhodou tychto bodov je, ze
v pripade nutnosti prerusenia trénovania nie je nutné zacinat ucenie odznova, ale siet si
nacita ulozenu poziciu. Rovnako s tieto body vyuzivané aj pri samotnej klasifikacii.

7 pohladu implementacie je samotné trénovanie v Keras pomerne jednoduché, kedze
kniznica disponuje dvojicou funkcii fit a fit generator. Tieto funkcie slizia pre trénovanie
siete a uz nazov napovedd, ze pri druhej menovanej mézme namiesto pouzivania rozsiahlych
zoznamov vyuzit o nieCo menej paméfovo naroény generator. Preto aj v implementacii vy-
uzijeme funkciu na trénovanie pomocou generatorov fit_generator. Hlavnym parametrom
tejto funkcie je objekt generatoru trénovacej mnoziny. Tu a pri definovani generatora pre
testovacie ddta bude vyuzity nami vytvoreny generator, predstaveny v kapitole 6.3. Dalsfmi
parametrami v tejto funkcii je pocet krokov za jednu epochu a pocet epoch. Tieto hodnoty st
plne ponechané na uzivatela, ktory ich nastavi pomocou parametrov z prikazového riadku.
Predposlednym parametrom je pocet testovacich krokov. Pomocou tychto testovacich kro-
kov vieme urcit s akou presnostou vie siet rozoznédvat jednotlivé vyrezy. Pre optimélny pocet
krokov bol vyuzity vzorec pocet trénovacich krokov deleno velkost batch_size. Presnost nad
trénovacim setom je dolezitd aj pre tvorbu zachytnych bodov, ktorych objekt je do funkcie
vlozehy pomocou klticového slova callbacks.
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6.6 Klasifikator ochorenia

Odtlacok je po vstupe do funkcie find_dissase prekonvertovany do odtienov sedej. Vytvo-
rend je jeho kopia, ta prejde prahovanim aby sa zvyraznili kontury odtlacku. Tie su nasledne
vyhladané funkciou findContours. Ta vyhladd konttary vyraznych oblasti na obrazku, hlavne
oblast samotného odtlacku. Tieto kontury si ulozene a nésledne pomocou drawContours
st v origindlnom obrazku okolia tychto konttr vyplnené bielou farbou, ¢im sa odstrania
drobné necistoty a Sum, ktory by mohol vytvarat falosné detekcie ochoreni. Takto spraco-
vany obrazok bude obsahovat len samotny odtlacok a je odstranené jeho okolie. Nasledne
je na tento obrazok aplikované adaptivne prahovanie. Tento proces zvyrazni papilarne linie
a ochorenia. Takyto obrazok je potom pripraveny na prehladanie neurénovou sietou.

Samotné vyhladdvanie ochorenia prebieha postvanim konvolu¢ného okna siete. Toto
okno ma niekolko velkosti, aby sa zachytili aj drobné prejavy ochorenia, ktoré by sa pri
tivnym krokom. Tento krok je upravovany pomocou predchadzajicich vysledkov zo siete.
Pokial siet nic¢ nedeteguje, je velkost kroku rovna maximalnej velkosti. Naopak, pokial sa na
vystupe siete zacne zvysovat pravdepodobnost, Ze okno sa nachadza nad poskodenou oblas-
tou, je tento krok deleny dvomi az kym nedosiahne minimalneho kroku, alebo sa nedostane
mimo poskodenej oblasti. Pouzitie adaptivneho kroku je vyhodné hlavne z pohladu rych-
losti vyhladavania, nakolko nie je potrebné podrobne prechidzat zdravé oblasti odtlacku
prsta, pripadne jeho okolie.

Po posunuti okna je vzdy dané okno z obrazku vyrezané. Dalej je podobne ako pri
uciacej faze znormalizované na velkost vstupnej vrstvy siete. Tento proces je popisany v
podkapitole 5.4. Vyrez je vlozeny pomocou funkcie predict do modelu siete, kde je spraco-
vany. Vystup tejto funkcie vracia zoznam pravdepodobnosti, ktory je identicky s tym, ktory
sme pouzivali pri uceni siete a predstavili sme si ho v predchadzajicej kapitole. Z tohto
zoznamu su potom vybrané pravdepodobnosti pre jednotlivé ochorenia.

Program vyuziva dve pravdepodobnosti. Jedna je vyuzivané ako prah detekcie, po pre-
kroceni tohto prahu je dana oblast vloZzend do zoznamu na spracovanie a je oznacena za
kandidatnu oblast. Druhy prah sa vyuziva, pokial je dosiahnutd pravdepodobnost, ktort
potom siet oznali za urcite poskodeni. Samozrejme plati, Zze medzi pravdepodobnostami
plati vztah, ze prva je vacsia ako druha.

Po prejdeni celého obrazka je vytvoreny vystupny sibor JSON, do ktorého st ulozené
jednotlivé detekcie. Vo formate nazov ochorenia, body urcujice oblast a pravdepodobnost,
ze sa dané choroba nachadza v oblasti. Druhym moznym vystupom praktickejsim pre samot-
ného uzivatela, je vykreslenie tychto oblasti do obrazku. Tento vystup zalezi od nastavenia
prepinacov zadanych uzivatelom. Oblasti st do obrazku vykreslené podla uz predstavenych
2 prahov pravdepodobnosti. Oblasti, ktoré prekrocili kandidatny prah, st oblasti vyznacené
polopriesvitngmi obdlznikmi, ktoré st vyplnené farbou. V pripade oblasti, ktoré prekrocili
aj prah kedy je oblast povazovani za poskodeni, su tieto oblasti vyznacené do obrazka
farebnym ramom. Po vykresleni vsetkych oblasti do obrazku je tento obrazok vlozeny do
objektu figure z kniznice matplotlib. Dalej je do tohto objektu vloZeny aj ¢isty obrazok, aby
uzivatel mohol porovnat zaznacené oblasti so skutoc¢nostou. Nasledne sii tieto dva obrazky
ulozené do vystupného adresara.
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6.7 Priprava testovania

Pre testovanie samotného algoritmu bol vytvoreny skript tests.py. Tento skript ako para-
metre dostava dva adresare. Prvi kde je uloZeny vystup siete a druhy adresar z ktorého siet
cerpala. V prvom kroku skript vytvori zoznam vsetkych JSON stborov vo vystupnom ad-
resari. Z kazdého takéhoto siiboru sa ziska pévodné meno, ktoré je vyhladané v adreséri, z
ktorého siet cerpala. Nésledne sa otvoria obidva stibory (povodny a vystup zo siete) a overi
sa ich spravny zapis. Nad kazdou takouto dvojicou stiborov sa spistaji néasledne testy.

6.7.1 Test plochy

Prvym navrhnutym testom je test plochy. Tento test mé za tilohu zodpovedat nasledujtce
otazky:

e Kolko plochy ochorenia bolo vyznacenej spravne, kolko vobec a kolko nespravne?
e Kolko z vyznacenej plochy bolo mimo ochorenia?

Vsetky tieto idaje su zbierané v percentudlnom podiele, nakolko velkost obrazkov sa
moze lisit. Ako prvé je vytvorené za pomoci np.zeros dvoj-rozmerné pole s vSetkymi bun-
kami nastavenymi na 0. Nésledne st zoradené vzostupne vsetky pravdepodobnosti ziskane
z vystupného stuboru siete. Toto poradie je doélezité, aby vo vyslednom poli neprekryvali
detegované oblasti s nizsou detekciou tie s vysSou. Nasledne st tieto oblasti vyznacené do
pola pomocou funkcie rectangle z kniznice OpenCV. Tymto oblastiam je priradend Speci-
ficka hodnota podla toho, o aké ochorenie sa jedna. Priklad vyslednej ,mapy*“ mézme vidiet
na obrazku 6.4.

Obr. 6.4: Priklady méap pre testovanie plochy, na pravo mézme vidiet mapu po vyznaceni
vSetkych detekcii. VIavo mapu pre zratanie oblasti mimo ochoreni

V dalsom cykle sa zacCne s prechadzanim zoznamu s realne oznacenymi ochoreniami.
Podla bodov, ktoré si v zazname ochorenia sa toto ochorenie vyhlada na matici a zacne sa
kontrolou kolko bodov sa nachddza v danej oblasti. Ako prvé sa kontroluju nedetegované
casti, to znamena,ze sa zrata pocet pixelov, ktoré neboli oznacené. Podobne sa postupuje aj
pri chorobéch s tym rozdielom, ze sa kontroluje pocet pixelov s Specifickym stuprniom sSedej.
Po scitani a ulozeni sa dané oblast preznac¢i na skontrolovant oblast. Po prejdeni vsSetkych
oblasti sa spocitaju pocty pixelov pre jednotlivé ochorenia ktoré sa nachadzaji mimo ob-
razka. Tento udaj hovori o velkosti plochy, ktord siet vyznacila naviac oproti pévodnému
ochoreniu.
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6.7.2 Test spravneho urcenia

Nasledujuci test je dolezity z pohladu natrénovania samotnej siete, urcuje ako dobre je siet
natrénovana. Tento test by mal zodpovedat otazky ako:

e Aka je tispesnost detekcie siete?

e Kolko detekeii bolo falosnych, siet ich oznacila za ochorenie aj ked sa tam ziadne
nenachadza?

o Aka cast detekcii sice detegovala poskodené miesto, ale zle mu priradila ochorenie?

Odpovede na tieto otdzky nam daji pomerne redlny obraz na tspesnost klasifikicie a de-
tekcie ochorenia. St tiez hlavnym ukazovatelom tspesnosti detekcie siete. Podobne, ako pri
predchadzajicom teste, je vytvorené dvojrozmerné pole. Do tohto pola sa vyznacia vsetky
oblasti s ochoreniami z meta stiboru k pévodnému odtlacku. Tak ako pri predchadzajicom
teste su rozdielne ochorenia vyznacené rozdielnym stupnom Sedej. Po vyznaceni vSetkych
poskodenych oblasti sa zac¢ne s prechaddzanim zoznamu, ktory bol ulozeny vo vystupnom
stbore. Pri kazdej oblasti sa vyberie oblast z pomocného pola a zrita sa pocet pixelov pre
jednotlivé ochorenia. Potom sa podla typu ochorenia skontroluje, ¢i sa v detegovanej oblasti
nachadza dane ochorenie. Existuja tri stavy:

e Spravny - siet oznacila chorobu spravne.
e Chyba triedy - siet detegovala chorobu, ale priradila jej nespravne. oznacenie.
e Nespravny - siet detegovala ochorenie niekde kde sa nenachadza.

Pre kazdu oblast je vytvorena tabulka v podobe slovnika. Po dosiahnuti jedného zo sta-
vov je v tejto tabulke inkrementovand hodnota daného stavu. Po prejdeni vSetkych oblasti
st na konci tieto hodnoty percentudlne zobrazené uzivatelovi.
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Kapitola 7

Testovanie a vysledky

V tejto kapitole popiseme vysledky prace. V podkapitolach 7.1 a 7.2 si predstavime meto-
diky testovania prace, samotny priebeh testovania a tiez sa zameriame na testovaci data-
set. Nasledne si v podkapitole 7.3 predstavime vysledky testovania a tiez sa pozrieme na
zaujimavejsie vystupy zo siete. Nakoniec popiSeme moznosti budiceho rozsirenia prace v
podkapitole 7.4. Neurénova siet bola trénovana na syntetickych odtlackoch z generatorov
opisanych v podkapitole 6.3. Testovanie prebiehalo na sibore redlnych odtlackov.

Samotné testovanie bolo rozdelené na tri casti, pre kazdu triedu zvlast. Vzorka sa skla-
dala z 36 obrazkov, ktoré neboli poskodené hladanymi ochoreniami. 13 obrazkov s posko-
deniami spésobenymi dyshidrézou a 14 obrazkov obsahujicich prejavy bradavic. Dévodom
takéhoto malého testovacieho setu je nedostatok realnych dat s ochoreniami. Bola moznost
vyuzit data syntetické no tento krok by mohol vyrazne deformovat redlnu presnost, takze
od neho bolo upustené.

7.1 Test plochy

Ako uz bolo popisane v 7.1. Test sleduje plochu oznacenej oblasti na obrazkoch. V tabulke
7.1 mo6zme vidiet vysledky tychto testov. VSetky iidaje st uvadzané ako percentudlny podiel
oblasti. Pri tabulke 7.1 je touto oblastou plocha ochorenia v ramci odtlacku. V pripade
tabulky 7.2 sa jedna o celkovi detegovani oblast, ktorti vyznacila siet.

Pri bradaviciach mézme vidief vcelku vysoky podiel spravne oznacenej plochy bradavic.
No tiez za povSimnutie stoji aj 15.92 % podiel zle oznacenych oblasti. Po blizSom presktimani
vysledkov zistime, ze sa obvykle jedné o okrajové oblasti bradavic, ktoré siet moze nespravne
oznacit za prejavy dyshidrézy.

Naopak pri oznacovani oblasti poskodenych dyshidrézou vidime az tretinovy podiel,
ktory zostal neoznaceny. Do tohto podielu st obvykle zaradené casti bielych ryh, ktorymi
sa dyshidréza prejavuje. Dalsim ¢astym prejavom, ktory nieje obvykle nijak oznaceny st
male biele Supinky. Do zle oznacenych oblasti ktord ma 19,27 % st taktiez obvykle zaradené
oblasti so slabsim poskodenim.

Tabulka 7.1: Podiel tispesnosti detekcie na ploche ochorenia

Bradavice | Dyshidréza
Spravne oznacend oblast | 73,26 % 38,27 %
Zle oznadéena oblast 6,32 % 21,09 %
Oblast bez oznadenia 20,42 % 40,64 %
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Dal$fmi nemenej podstatnymi tdajmi st oblasti, ktoré siet oznadila ako prejav ocho-
renia aj ked v popise k odtlacku tieto oblasti oznacené nie si. Tabulka 7.2, nam ukazuje
percentudlny podiel z celkovo detegovanej plochy v ramci jednotlivych ochoreni. Pri obi-
dvoch ochoreniach je sem c¢asto zaradena okolita oblast ochorenia. V pripade dyshidrézy sa
tu mozu objavit aj vnitorne ¢asti napriklad medzi dvoma rozsiahlejsimi plochami. Dalej
do tohto podielu radime aj pripady falosnej detekcie, kedy sief z rdoznych dévodov dete-
guje na neposkodenej oblasti dant chorobu. Tieto pripady nie je iplne mozné odlisit len z
vypoctu obsahu vyznacenej plochy, preto tito problematiku riesi test spravneho urcenia v
podkapitole 7.2.

Tabulka 7.2: Podiel oblasti mimo ochorenia z celkovej detegovanej oblasti

Bradavice | Dyshidréza
Oblast v ramci ochorenia | 57,97 % 70,12 %
Oblast mimo ochorenia 42,03 % 29,88 %

7.2 Test spravneho urcenia

Dalsfm testom je test spravneho uréenia. Tento test sa nezameriava ani tak na velkost dete-
govanej oblasti ako skor na pric¢inu detekcie. Ako uz bolo popisane v 6.7.2, test sa zameriava
na dovod detekcie. Tak ako pri minulom teste aj tu pouzijeme rovnaky pocet testovacich
vzoriek a test bude tiez rozdeleny podla ochorenia. Vysledky testu moézme rozdelit do 3
kategdrii:

e Spravne - v detegovanej oblasti sa skutocne nachadza prejav oznaceného ochorenia
e Nespravna trieda - v detegovanej oblasti sa nachiddza prejav iného ochorenia

e Nespravne - v detegovanej oblasti sa nenachadza prejav ziadneho z hladanych ochoreni

Vysledky tychto testov si predstavené v tabulke 7.3 pre dyshidrézu a v tabulke 7.4
pre bradavice. V tabulke testujtcej dyshidrézu si mézme vsimnit vysoky podiel bradavic
v riadku ,,zlej triedy“. Tento jav je spOsobeny prave nedostatkom dat v trénovacej mnozine
a preto su tieto oblasti nesprdavne prezentované ako bradavice, ¢o mé podiel na tispesnosti
detekcie daného ochorenia.

Tabulka 7.3: Uspesnost detekcie z pohladu dyshidrézy.

Dyshidréza | Bradavice
Spravne 99,91 % 0,00 %
Zla trieda | 0,00 % 34,89 %
Nespravne | 0,9 % 65,11 %

Na druhej strane v tabulke 7.4, mézme vidiet dve kritické hodnoty. Tou prvou je riadok
»z1a trieda“ kde dyshidréza dosahuje 84 percent. Toto ¢islo sa moze zdat vysoké, no velka
cast tychto detekcii je ,,prekrytd“ detekciami s vysSou pravdepodobnostou ktoré uz brada-
vicu v ochoreni ukazuju celkom spolahlivo. Druhym problémom je vysoky podiel nespravne
detegovanych bradavic, je sposobeny roznymi vonkaj$imi vplyvmi na odtlacok zvlast ne-
dostatocny pritlak na papier/senzor.
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Tabulka 7.4: Uspesnost detekcie z pohladu bradavic.

Dyshidréza | Bradavice
Spravne 0,00 % 16,16 %
Zla trieda | 50,70 % 0,00 %
Nespravne | 49.30 % 83,84 %

Druhou éastou tohto testu je testovanie na odtlackoch, ktoré nie su zasiahnuté hlada-
nymi ochoreniami. Test bol vykonavany na 36 odtlackoch. Tento test sleduje aky podiel z
testovanej mnoziny siet vyhodnoti ako odtlacky so zndmkami ochorenia. Aj v pripade ked
sa na odtlacku ochorenie nenachddza. Ako mo6zme vidiet v tabulke 7.5. Podiel falosnej de-
tekcie je veelku vysoky. Po blizSom preskiimani zistime, ze program casto deteguje objekty
v okoli odtlacku, ako s rozne ¢iary, ¢ pismend z podkladu. Dalsou skupinou odtlackov,
ktoré su falosne detegované su tie so zle odtlacenymi oblastami.

Tabulka 7.5: Falosne detekcie v ¢istych odtlackoch. Velkost vzorky bola 36 odtlackov.
Dyshidréza | Bradavice
38,89 % (14) | 41,67 % (15)

Podiel zle oznacenych

7.3 Vysledky

Ako budeme vidiet aj v jednotlivych castiach tejto podkapitoly, mozme prehlésit, ze siet
by bola ovela tispesnejsia v detekcii keby mame dostatok redlnych vstupnych dat. Vysledky
siete su teda zavisle od dat generovanych. Tieto data st sice v dostatocnej kvalite no
nepokryvaju cely rozsah ochoreni. Vylepsenie rozsahu vstupnych dat by mohlo poméct
zlepsit celkovt detekciu ochoreni.

V nasledujtcich c¢astiach budd prestavené zaujimave vysledky. Ako prve budud pred-
stavené idealne vysledky. Nasledovat budu zaujimavé a casté problémy pri jednotlivych
ochoreniach. Vo vsetkych uvedenych prikladoch plati ze ¢ervenou st oznacené bradavice a
modrou dyshidréza.

7.3.1 Idealne vysledky

Idealne vysledky s tie kde sa sieti spravne podarilo priam ukazkovo oznacit ochorenie. Ako
priklad si m6zme uviest obrazok 7.1. V tychto pripadoch mézme vidiet idedlne zachytent
bradavicu aj ked sa jedna o jednu z najmensich v databaze. Tiez si m6zme vSimnut, Ze
sief ohranic¢uje aj oblasti v okoli bradavice. To je sposobene velkostou okna, ktoré dané
ochorenie detegovalo. A tiez tu m6zme vidiet dyshidrézou tazko zasiahnuty odtlacok ktory
siet pokryla skoro stopercentne. Celkovo plati, Ze siet si lepSie poradi s dyshidrézou tazko
postihnutymi odtlackami.
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Obr. 7.1: Priklady idedlnej detekcie a klasifikacie ochoreni.

7.3.2 Problémy u bradavic

Jednym z asi najzaujimavejsich problémov spojenych s bradavicami, si mensie bradavice.
Tieto bradavice zvlada siet celkom obstojne identifikovat pokial sii dobre ohranicené pri-
padne obsahuji male bodky vnutri. Ako to mézme vidiet na obriazku 7.2 kde bradavica
bola vyhodnotend ako dyshidréza, naopak obdobna bradavica predstavend na obrazku v
predchadzajtcej podkapitole je povazovana za idedlny vysledok.

Obr. 7.2: VIavo mézme vidiet pripad kde je bradavica na kraji, v pravo zas zle vyhodnotent
bradavicu.

Druhym zaujimavym pripadom si bradavice umiestnené na okraji odtlacku prsta. Tento
priklad mo6zme vidiet na obrazku 7.2 vlavo. S tymto stavom si sief nieje schopna poradit.
Do6vodom je, ze takyto stav sa vo vstupnej mnozine nenachadza nakolko nam ho generatory
neumoznuju vytvorit.

7.3.3 Problémy u dyshidrozy

Problém kedy je dyshidréza klasifikovana ako bradavica sa aj vo vo vSeobecnych vysledkoch
ukazoval celkom casto, priklady mézme vidiet na obrazku 7.3. Obvykle sa jednd o mali
bielu plochu s par tmavymi bodmi uprostred. Ako uz bolo spomenuté v podkapitole 7.1,
tento problém je spdsobeny nedostatkom takychto stavov v trénovanej mnozine. Dalsim
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pomerne castym problémom u dyshidrézy je neschopnost siete detegovat biele ciary aj ked
sa sucastou trénovacej mnoziny. Tento pretrvavajici problém moze byt predmetom dalsieho
rozsirovania tejto prace.

Obr. 7.3: Priklady kedy boli mensie biele plochy zle vyhodnotené ako bradavice.

7.4 Moznosti budiceho rozsirenia

Praca poskytuje zaklad pre rozpoznévanie a detekciu ochoreni na odtlackoch prsta pomocou
konvoluénych neurénovych sieti. Problémami ako uz bolo mnoho krat spomenuté, zostavaju
velkosti vstupnych redlnych databaz jednotlivych chorob, ktoré je potom nutné nahridzat
syntetickymi odtlackami s umelo generovanymi ochoreniami.

Moznostou rozsirenia prace by bolo spojenie s uz existujicimi technikami pocita¢ového
videnia. Ako je napriklad vyhladdvanie poskodenych oblasti pomocou smerového pola a né-
sledne prehladdvanie neurénovou sietou. Ako moznosti dalsieho vylepsenia prace sa ukazuju
najma:

e Rychlost a spotreba vykonu - algoritmus by mohol byt optimalizovany a zrychleny aj
pre pouzitie na menej vykonnych zariadeniach. Pripadne by mohol byt usetreny cas
pri prechadzani odtlackom.

e Vyhladdvanie potencionalne poskodenych oblasti - odhalovanie poskodenych oblasti
klasickymi metédami a naslednd klasifikidcia ochorenia neurénovou siefou.

e Rozsirenie datasetov - rozsirenie existujucich databéaz s redlnymi odtlackami.

e Vylepsenie generatorov - kedze tvorba databaz s realnymi odtlackami je ciel na dlhsie
obdobie, rieSsenim moze byt vylepsenie generatorov ochoreni s dérazom ¢o na najvacsiu
podobnost.
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Kapitola 8

Zaver

Cielom prace bolo navrhnutie a naimplementovanie detektoru a klasifikatoru prejavov koz-
nych ochoreni na odtlackoch prstov za pomoci konvoluénych neurénovych sieti. Tato siet
mala byt schopné rozpoznavat ochorenia na realnych odtlackoch.

Hlavnym problémom pri tvorbe tejto prace bol nedostatok vstupnych déat pre trénovanie
preto boli vyuzite syntetické odtlacky, do ktorych boli nasledne generované prejavy hlada-
nych ochoreni. Pre tento tcel bola rozsirena predchidzajica praca na simulovanie ochoreni
o generovanie dyshidrozy pricom boli vyuzite znalosti z dalSich prac. Tiez bola pridana
automaticka tvorba notécie pre syntetické prejavy ochorenia. Dalej boli vyuzite odtlacky z
internej databdzy STRaDe a NIST DB 4.

Bola prestudovana problematika konvoluénych neurénovych sieti, vdaka ktorej bol ako
predloha zvoleny model konvolucénej siete VGG16. Z tohto modelu bola vytvorend zjedno-
dusenda verzia, ktora tvorila jadro prace. Pre pomocné funkcie k programu bol vytvoreny
modul TLmaker pre generovanie vyrezov, ktory bol vyuzity pri trénovani. Ako posledné
bola vytvorena vyhodnocovacia funkcia, ktord za pomoci netrénovaného modelu deteguje a
klasifikuje poskodenia na odtlackoch prstov. Poskodend oblast je detegovand pomocou prav-
depodobnosti ktora sa objavi na vystupnej vrstve siete po vlozeni oblasti na jej vstupnu
vrstvu. Vybrand je ta trieda ktorej pravdepodobnost prekroci zvoleny prah a samozrejme
je najvyssia. Moznymi rozsirenim prace moze byt zlepsenie rychlosti detekcie, rozsirenie
databéaz, pripadne nastrojov na generovanie syntetickych prejavov ochorenia.

Vo vysledkoch sa ukazalo, zZe siet vcelku dobre zvlada detekciu tazsieho rozsahu dyshid-
rézy no problém jej robia mensie oblasti, ktoré siet nieje schopné uplne zachytit. Pripadne
im priradi chybne oznacenie. Tento problém bude pravdepodobne sposobeny nedostatkom
dat kde dyshidroza nema tak tazky priebeh.

Ohladne situacie s bradavicami je situdcia trochu odlisné. Siet si vie dobre poradit s
klasickymi prejavmi tohto ochorenia no problém jej robia mensie male bradavice. Prekvapivo
si vie vcelku dobre poradit s velkymi bradavicami a tiez celkom dobre zvldda ohranicit
bradavice ktoré boli vdaka atramentovej metéde rozmazané.
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