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Abstrakt 
V tejto p rác i navrhujem s p ô s o b rekonš t rukc ie poškodených od t l ačkov s v y u ž i t í m genera-
t ý v n y c h p r o t i c h o d n ý c h sieti ( G A N ) , i m p l e m e n t o v a n ý c h s P y t h o n o m a knižn icou P y T h o r c h . 
Vyt rénova l som špecifický G A N model na pr ib l ižne dvadsať t i s í covom datasete, vytvorenom 
n á s t r o j o m A n g u l i a da lš ími n á s t r o j m i na s imulác iu poškoden ia . Tento p r í s t u p produkoval 
vyn ika júce výs ledky a mohol by mať široké uplatnenie v b iome t r i ckých s y s t é m o c h . T á t o 
p r á c a zvýrazňuje p o t e n c i á l h lbokého učen ia v oblastiach rekonš t rukc ie obrazu a biometrie. 

Abstract 
In this paper, I propose a method for reconstructing damaged fingerprints using generative 
adversarial networks ( G A N s ) , implemented wi th P y t h o n and the P y T h o r c h library. I have 
trained a specific G A N model on a dataset of approximately twenty thousand prints, created 
wi th A n g u l i and other damage simulat ion tools. Th is approach produced excellent results 
and could have wide applicat ion i n biometric systems. This work highlights the potential 
of deep learning i n the fields of image reconstruction and biometrics. 
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Kapitola 1 

Úvod 

S y s t é m r o z p o z n á v a n i a od t l ačkov prstov sa stal dô lež i tou súčasťou m n o h ý c h apl ikáci í , čo 
zdôrazňuje v ý z n a m biometrickej identif ikácie v d n e š n o m svete. O d autent i f ikác ie v smartp-
honoch, forenzné vedy, či b e z p e č n o s t n é s y s t é m y a imig račné kontroly, to vše tko je posta
vené na j ed inečných vzoroch, k t o r é sa n a c h á d z a j ú na od t l ačkoch naš ich prstov. Avšak n ízka 
kval i ta obrazu alebo poškoden ie o d t l a č k u sú jedny z p rob lémov , k t o r é aj naďalej b r á n i a 
op t imá lne j funkčnost i t ý c h t o sys t émov . 

P o t e n c i o n á l n y m r iešením tohto p r o b l é m u m ô ž e byť využ i t i e umelej inteligencie(AI). Jej 
rast a zvyšu júca popular i ta v iedl i k v ý r a z n é m u pokroku a p o z o r u h o d n é m u p o t e n c i á l u v 
rôznych oblastiach. J e d n ý m z v ý z n a m n ý c h momentov v tejto oblasti je vznik gene ra t í vnych 
adve rzných siet í ( G A N ) , r e l a t í vne nového konceptu, k t o r ý je o b r o v s k ý m pr í s ľubom n a j m ä 
v oblasti poč í t ačového videnia. V roku 2014 ho vo svojej p rác i predstavil Ian Goodfellow a 
jeho kolegovia. [14] 

G A N spôsobi l i revolúciu v spôsobe , a k ý m stroje v n í m a j ú a i n t e r p r e t u j ú v izuá lne infor
mácie , čo predstavuje n e v í d a n é možnos t i pokroku v oblasti generovania, r o z p o z n á v a n i a a 
ana lýzy nie len obrazu. A k t u á n e už existuje rozsiahle m n o ž s t v o G A N a r c h i t e k t ú r ako napr í 
k lad C y c l e G A N , S t y l e G A N , p i x e l R N N . Tie to modely sú schopné vy tvá rať alebo modifikovať 
real is t ické obrazy alebo audio, zyši t kva l i tu fotiek, alebo generovať video. 

T á t o b a k a l á r s k a p r á c a predstavuje inova t ívny p r í s t u p k r iešeniu p r o b l é m u rekonš t rukc ie 
poškodených čas t í obrazov od t l ačkov prstov pomocou s t ro jového učenia , k o n k r é t n e kon
t e x t o v ý c h gene ra t í vnych adve rzných siet í (contextual G A N ) . V prác i sa navrhuje využi t ie 
t ý c h t o siet í na z lepšenie kval i ty od t l ačkov prstov, čo m á vp lyv na spoľahlivosť b iome t r i ckých 
sys témov . 

Obsah p r á c e je š t r u k t ú r o v a n ý do niekoľkých kapi tol , k t o r é p o s k y t u j ú ú v o d do od t l ačkov 
prstov a ich ú lohy v biometrickej identif ikácii . Sú tu aj vysve t lené v ý z v y spo jené s poško
d e n ý m i obrazmi od t l ačkov prstov a dôležitosť syn te t i ckých od t l ačkov pr i vývoj i a t e s tovan í 
b iome t r i ckých sys t émov . Ďale j sa diskutuje o kvalite obrazu a faktoroch, k t o r é j u ovplyv
ňujú, v r á t a n e ná s t ro jov na detekciu poškoden ia . Ďa l š i a časť p r á c e sa zameriava na m e t ó d y 
z lepšovania kval i ty obrazu od t l ačkov prstov. 

D r u h á polovica p r á c e sa venuje u m e l ý m n e u r ó n o v ý m s ieťam a a r c h i t e k t ú r e genera t ív 
nych adve rzných siet í ( G A N ) . Je p o p í s a n ý n á v r h na r ekonš t rukc iu poškodených ob las t í 
od t lačkov prstov pomocou kon t ex tových G A N siet í . Sú uvedené podrobnosti i m p l e m e n t á 
cie, ako je p r íp r ava datasetu, zvolená kn ižn ica pre tvorbu sietí , proces t r é n i n g u a ladenia. N a 
záver sú z h r n u t é d o s i a h n u t é výs ledky a d i s k u t o v a n é m o ž n é i m p l e m e n t a č n ě a vylepšovacie 
postupy. 
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Kapitola 2 

Odtlačky prstov 

O d t l a č k y prstov patr ia dnes medzi jedny z na jpouž ívane jš ích b iomet r i ckých v l a s tnos t í . Ich 
p r v o t n é využ i t i e na ident if ikáciu osôb predstavil vo svojej p rác i Henry Faulds už v roku 
1880 [17]. Neskôr sa ich vlas tnosť u n i k á t n o s t i zača la využívať vo forenznej ana lýze . K roku 
2008 spracovala d a t a b á z a F B I I A F I S priemerne 63 t is íc od t l ačkov denne [20]. Dnes sa však 
vo veľkom využíva jú na au to r i zác iu do telefónov, poč í t ačov , d ig i t á lnych z á m k o v a mnoho 
ďalšieho. Z tohto d ô v o d u sa kladie čoraz väčší dô raz na spracovanie o d t l a č k u a presnosť 
porovnávac ích algoritmov. 

2 .1 Zloženie odtlačkov 

O d t l a č k y sa formujú do 6. mesiaca výv inu p lodu a po zvyšok ž ivo ta os táva jú n e m e n n é , to 
je jedna z k r i t i ckých v l a s tnos t í pre b iome t r i cký ident i f ikátor . 

Sk lada jú sa z dvoch h lavných vrstiev epidermis a dermis. Epidermis t vo r í vonkajš í vode 
odo lný o c h r a n n ý obal a je z o d p o v e d n ý za obnovu kožných buniek. Keďže neobsahuje ž iadne 
k r v n é cievy, z ískava živiny a kyslík difúziou z dermy. [23] 

Dermis označuje h r u b ú vrs tvu živých buniek pod epidermou, k t o r á obsahuje k r v n é cievy, 
nervové zakončen ia , p o t n é žľazy a vlasové folikuly (nie v šak na od t l ačkoch prstov). D o d á v a 
pokožke rozťažnosť, pevnosť a p ružnosť . [23] 

Pre nás n a j p o d s t a t n e j š i a časť sú papi ly n a c h á d z a j ú c e sa vo vrchnej vrstve dermis, k to ré 
tvor ia p a p i l á r n e línie. Výška p a p i l á r n y c h línií sa pohybuje v rozmedz í 0,1 - 0,4 m m a š í rka v 
rozmedz í 0,2 - 0,5 m m . [11] N a povrchu bruš iek prstov tvoria š t r u k t ú r y , k t o r é sú pre k a ž d ý 
od t l ačok u n i k á t n e . 

N a o b r á z k u 2.1 nižšie v id íme prierez kožou v oblasti b r u š k á prstu. V i d í m e na ň o m 
dve h l avné vrs tvy a medzi n imi u k o t v e n é papily. O k r e m nich m ô ž e m e vidieť p o t n é žľazy, 
p o t n é kanál iky, p o t n é póry, ale aj z á k l a d n é markanty ako sú očko, bod, ukončen ie alebo 
rozdvojenie, k t o r ý m sa budeme podrobne j š i e venovať v sekcii nižšie. 
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Očko 

O b r á z o k 2.1: Prierez kožou zobrazu júc i j edno t l ivé vrs tvy a zložky. [11] 

2 . 1 . 1 T r i e d y o d t l a č k o v p r s t o v 

K a ž d ý deň sa zh romažďujú a u k l a d a j ú veľké objemy od t l ačkov prstov v širokej škále apl iká
cií, n a j m ä vo forenzných a v l ádnych ap l ikác iách . D i g i t á l n a ident if ikácia na zák lade od t l ač 
kov vyžadu je porovnanie v s t u p n é h o o d t l a č k u prsta s veľkým p o č t o m od t l ačkov u ložených 
v d a t a b á z e . A b y sa sk rá t i l čas vyhľadávan ia a v ý p o č t o v á zložitosť, je p o t r e b n é o d t l a č k y 
klasifikovať do t r ied na zák l ade konz i s t en tných znakov. [24] 

Z n á m u klasifikáciu od t l ačkov prstov navrhol E d w a r d Henry, k t o r á pozos t áva z piat ich 
h lavných tried: vír , ľavá s lučka, p r a v á s lučka, ob lúk a k l enu tý oblúk . P r í k l a d t ý c h t o tried 
v id íme na o b r á z k u 2.2 [24] 1 1 

Ľavá Kľučka Pravá slučka Vir Oblúk Klenutý oblúk 

O b r á z o k 2.2: Päť zák l adných tr ied podia Edwarda Henryho. [24] 
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2 . 1 . 2 M a r k a n t y 

Po identifikácii t r iedy o d t l a č k u m ô ž e m e prejsť k s a m o t n é m u p o r o v n á v a n i u . Väčš ina dneš
ných s y s t é m o v o d t l a č k y p o r o v n á v a na zák l ade ú t v a r o v tvo rených h r e b e ň m i (vyvýšené čas t i 
pap i l á rnych línií) a údo l i ami , k t o r é n a z ý v a m e markanty. V kontexte od t l ačkov prstov ozna
čujú rôzne spôsoby, ako m ô ž u byť hrebene nespo j i t é . Sir Francis G a l t o n (1822-1911) bol 
prvou osobou, k t o r á kategorizovala markanty a zist i la , že zos táva jú n e z m e n e n é p o č a s celého 
ž ivota jednotl ivca. [24] [31] 

Ukocenie Vidlička Sľučka Interval Bod Hák Most 

O b r á z o k 2.3: Sedem najčas te jš ích markantov. [24] 

A k o vidieť na o b r á z k u 2.3, rozl išujeme mnoho druhov a v daktyloskopii sa využíva jú 
všetky, no pr i väčšine p r í s t u p o v ý c h s y s t é m o c h sa využíva jú dva h l avné markanty, a to sú 
ukončenie a vidl ička. 

2.2 Rozpoznávanie podľa odtlačkov prstov 

Skôr než sme schopn í s o d t l a č k o m porovnať , m u s í m e su rový obraz spracovať a previesť 
na čierno-biely obraz obsahujúc i len p a p i l á r n e línie, kde k a ž d á l ínia m á h r ú b k u presne 
j e d n é h o pixelu. Z takto sp racovaného obrazu m ô ž e m e ex t rahovať markanty p o t r e b n é pre 
d a n ý algoritmus. P o d r o b n ý postup je p o p í s a n ý nižšie a v y o b r a z e n ý na o b r á z k u 2.4. 

1. V s t u p n ý o b r a z . P r v ý m krokom je zosn íman ie fyzického o d t l a č k u pomocou senzoru 
a jeho prevedenie do d ig i tá lne j Formy. Senzorov p o z n á m e viacero druhov a k a ž d ý m á 
svoje v ý h o d y aj nevýhody , líšia sa hlavne rozl íšením, s n í m a c o u plochou, geometric
kou presnosťou, v z n i k n u t ý m š u m o m či kval i tou obrazu. M e d z i h l avné typy sn ímačov 
od t lačkov patr ia: opt ické , k a p a c i t n é , u l t r azvukové a t e rmické . [11] 

2. P o l e o r i e n t á c i í . Cieľom tohto k roku je získať pole or ientác i í h r e b e ň o v od t l a čku . 
P r v ý m krokom k z í skaniu tohto pola bude, že v k a ž d o m bode o d t l a č k u s p o č í t a m e 
or ien tác iu h r e b e ň a pap i l á rne j línie (o r ien tác ia m ô ž e n a d o b u d n ú ť hodnotu 0 až 180°). 
V druhom kroku transformujeme tieto hodnoty do blokov, č ím vznikne blokové pole 
or ientáci í . F i n á l n y m krokom je nanesenie tohto pola späť na o d t l a č o k prsta. [11] 

3. E x t r a h o v a n i e l í n i í . V tomto bode spracovania m ô ž u preb iehať ďalšie ú p r a v y obrazu 
za cieľom zvýšiť f inálnu presnosť porovnávace j operác ie , t ý m t o postupom sa budeme 
podrobne venovať v sekcii 3.4. 
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Cieľom kroku extrahovania línií je získať č iernobiely obraz obsahujúc i len p a p i l á r n e 
línie. R ô z n e čas t i obrazu m ô ž u disponovať od l i šnými intenzi tami šedej ( d ô v o d o m môže 
byť odlišnosť v jase či kontraste alebo š u m zo s n í m a č a ) , preto n á m jeden un ive rzá lny 
prah na celý obraz nebude stačiť . R ie šen ím je r á t ať prah lokálne , obvykle na pol i o 
velkosti niekoľkých pixelov. [31] [24] 

4. Z ú ž e n i e l í n i í . V poslednom kroku sme získali č ierno-bie ly obraz o d t l a č k u . Teraz je 
p o t r e b n é stenčiť č ia ry p a p i l á r n y c h línií na š í rku j e d n é h o pixelu. Tento proces nie je 
príliš kompl ikovaný, avšak m u s í sa dbať na to, aby ž i adne p a p i l á r n e línie nezanikli ani 
nezmenili svoj tvar. 

5. E x t r a h o v a n i e m a r k a n t o v . P o s l e d n ý m krokom je ex t rahovať z b i n á r n e h o a zúže
ného obrazu markanty. Vo väčš ine a u t o m a t i c k ý c h s y s t é m o c h n á m s tač í detektovat 
k o n k r é t n e dva markanty, sú to ukončen ie a vidl ička. N a ich extrakciu slúži vzorec 2.1, 
k t o r ý sa aplikuje na body patriace h r e b e ň o m pap i l á rnych línii, kde pO, p l , ...p7 sú 
susedné pixel i k pixelu p a val(p) G {0,1}[24] 

cn(p) = ^ \valÍP i mods) ~ val{p i-i)\ (2.1) 
i=1..8 

Pre cn(p) p la t í : 

. cn (p )= 1, 

• cn (p )= 2, bod sa n a c h á d z a v strede h r e b e ň a 

• cn (p )= 3, v bode vzn iká rozdvojenie h r e b e ň o v ( m a r k a n t vidl ičky) 

• cn(p)> 3, j e d n á sa o zložitejší markant 

O b r á z o k 2.4: J e d n o t l i v é fázy spracovania o d t l a č k u prstu. [10] 

2.3 Prejav kožných ochorení na odtlačkoch prstov 

Kožné ochorenia m ô ž u nepriaznivo ovplyvniť proces p o r o v n á v a n i a od t lačkov . K d n e š n é m u 
d ň u vieme o desiatkach typov t ý c h t o ochoren í . P o č e t ľudí t rp iac imi t ý m i t o chorobami je 
nejasný, keďže sa nemusia v ž d y prejaviť p r í z n a k y a v u rč i tých fázach prejavu nijak nez-
horšu jú ž ivo tnú ú roveň p o s t i h n u t ý c h jedincov. M e d z i na jčas te jš ie sa vysky tu júce choroby z 
pohľadu od t l ačkov prstov patr i h y p e r k e r a t o t i c k ý ekzém, dysh id ro t i cký ekzém, t inea manus, 
pyoderma, verruca vulgaris (p ravé bradavice) a m n o h é ďalšie. Tie to choroby m ô ž u poško
diť š t r u k t ú r u pap i l á rnych línií a zmeniť farbu pokožky, č ím sťažujú proces po rovnávan i a . 
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Pokiaľ choroba poškod í aj nižšiu vrs tvu kože (dermis), p a p i l á r n e línie sa nezregeneru jú do 
p ô v o d n é h o stavu, ak sa z regeneru jú vôbec . P r í k l a d takto poškodených od t l ačkov m ô ž e m e 
vidieť na o b r á z k u 2.5. T á t o p r á c a sa bude zaoberať m e t ó d a m i , ako zvýšiť kval i tu obrazu 
takto poškodených od t l ačkov a s p ô s o b o m ako p o š k o d e n é oblasti z rekonš t ruovať . [8] [22] 

O b r á z o k 2.5: O b r á z k y znázorňu júce prejavy kožných ochorení , a) Psoriasis vulgaris, b) 
Kolagenóza , c) H y p e r k e r a t o t i c k ý ekzém. [9] 

2.4 Syntetické odt lačky prstov 

P r i vývoji , t e s tovan í a evaluáci i algoritmov na po rovnávan i e od t l ačkov prstov je čas to po
t r e b n é mať veľké m n o ž s t v o d á t . To je v šak veľmi ťažké získať. N a pr íč ine je viacero faktorov, 
ako vysoká cena exis tu júc ich d a t a b á z , časová aj finančná ná ročnosť m a n u á l n e h o zozbierania 
d o s t a t o č n é h o p o č t u od t lačkov , k t o r é navyše kompl iku jú zákony o ochrane osobných úda jov . 
A k by sa n á m aj podari lo tieto p r e k á ž k y prekonať , je ná s l edne p o t r e b n é tieto d á t a popísať 
a ka tegor izovať . Väčš inu t ý c h t o p r o b l é m o v sme schopn í obísť v y t v o r e n í m realisticky vyze
ra júcich syn te t i ckých od t lačkov . V ý h o d o u t ý c h t o od t l ačkov je, že sme schopní špecifikovať 
k o n k r é t n e vlastnosti , k t o r é pre n a š u ap l ikác iu v y ž a d u j e m e ako n a p r í k l a d generác ia len kon
k r é t n e h o prstu, triedy, kval i ty alebo p o š k o d e n i a od t l a čku . Rea l i s t i cký syn te t i cký o d t l a č o k 
by m a l spĺňať tieto vlastnosti [24]: 

• R ô z n a h r ú b k a h r e b e ň o v s p ô s o b e n á vlhkosťou kože alebo intenzitou t l aku na skener. 

• Ma lé fyzické p o š k o d e n i a na b r u s k á c h prstov. 

• K o m p l e x n é pozadie, k t o r é vzn iká pr i s n í m a n í prstu. 

• R ô z n e do tykové oblasti . 

P o p u l á r n y m p r í s t u p o m k u generáci i s y n t a k t i c k ý c h od t l ačkov prstov je S F i n G e [6] na
v r h n u t á Cappe l l im, M a i o m a M a l t o n i m v roku 2001. Je d o s t u p n á aj ako ap l ikác ia a s c h o p n á 
generovať rozsiahle d a t a b á z y od t lačkov , rôzne z á b e r y t o t o ž n é h o od t l ačku , real is t ické poza
die, rôzne typy a ú r o v n e š u m o v a m n o h é ďalšie prvky. Nás t ro j e , k t o r é v tejto p rác i budem 
používať a b u d ú p o p í s a n é nižšie, t ak t i e ž v y c h á d z a j ú z tejto m e t ó d y . Proces generác ie sa 
sk l adá z 10 čas t í , kde kroky 1-4 vy tvor ia h l avnú a n e m e n n ú kostru o d t l a č k u a kroky 5-10 z 
nej v y t v á r a j ú rôzne var iác ie finálneho syn te t i ckého obrazu. Tie to kroky sú: [16] 

1. Určen ie celkového tvaru o d t l a č k u modelom za loženým na e l ip t ických segmentoch. 
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2. Získanie pola or ientác i í . To z í skame tak, že n á h o d n e zvol íme tr iedu o d t l a č k u , k t o r á 
n á m u m o ž n í zvoliť pozíc iu singularit v od t l a čku . S pomocou t ý c h t o zna los t í sme 
schopní vygenerovať pole or ientác i í . 

3. Získanie pola frekvencií . Gene rác i a pola or ien tác i í je za ložená na heuristike získanej 
z ana lýzy veľkého p o č t u reá lnych od t lačkov . 

4. Vytvorenie hlavnej kostry o d t l a č k u . Z vyššie z í skaných v s t u p n ý c h d á t sa vy tvo r í vzo
rová š t r u k t ú r a p a p i l á r n y c h línií. N a generovanie sa použ íva i t e r a t í va m e t ó d a využíva
j ú c a Gaborov filter, k t o r ý je ap l ikovaný na k a ž d ý pixel . Obraz m ô ž e byť generovaný 
s i m u l t á n n e z v iacerých bodov, č ím vieme ovplyvniť výs ledný poče t markantov. 

5. Pokiaľ m á m e h lavný o d t l a č o k v y t v o r e n ý ap l ikác iou krokov 5-10, m ô ž e m e generovať 
jeho var iácie s ľubovolnými v l a s tnosťami . Tieto kroky generujú: 

• V ý b e r kontaktnej plochy so senzorom. 

• Zmena h r ú b k y p a p i l á r n y c h línií. T ý m t o krokom simulujeme rôzne ú r o v n e v lh 
kosti a t l aku v od t l ačku . 

• Skreslenie od t l ačkov prstov. Tento krok sa využ íva na s imulác iu elastickej vlast
nosti pokožky. 

• Sum a vykresľovanie. Simuluje z a š u m e n i e šedo- tónového obrazu, k t o r é sa vysky
tuje aj p r i r eá lnych sn ímkoch od t l ačku . 

• Posun a ro t ác i a . V r e á l n o m svete sú o d t l a č k y len zriedka cen t rované a rovné . 
Preto sa ob rázok n á h o d n e o toč í a posunie. 

• Generovanie pozadia. N a zák lade toho z akého typu s n í m a č a chceme o d t l a č k y 
simulovať, v y t v o r í m e pozadie zodpoveda júce tomu, aké generuje tento sn ímač . 

2.5 Generácia poškodenia syntet ických odtlačkov 

Pre n á v r h , testovanie a ladenie algoritmov slúžiacich na opravenie poškodených od t l ačkov je 
ideá lne mať d a t a b á z u s r ô z n y m i s t u p ň a m i prejavu choroby. N a generovanie d a t a b á z y poško
dených syn te t i ckých od t l ačkov budem v tejto p rác i využívať n á s t r o j z baka lá r ske j p r á c e od 
D á v i d a Košťáka , k t o r ý umožňu je špecifikovať p o č e t znakov p o š k o d e n i a v od t l a čku . Tento 
nás t ro j v k l a d á do syn te t i ckých od t l ačkov v y t v o r e n ý c h pomocou apl ikác ie A n g u l i reá lne 
p r í z n a k y chorôb : a top i cký ekzém a psor iáza . G e n e r á t o r p o š k o d e n i a je n a p r o g r a m o v a n ý v 
j azyku C + + a využ íva kn ižn icu Computer V i s i o n l ibrary O p e n C V verzia 3.2 ( B S D licence). 
Tento n á s t r o j implementuje algoritmus pracu júc i nas l edu júc im s p ô s o b o m [22]: 

1. P r e d s p u s t e n í m programu je p o t r e b n é pr ipraviť a d r e s á r e s r e á l n y m i o d t l a č k a m i obsa
hujúce prejav choroby a syn t e t i ckými o d t l a č k a m i . 

2. P rogram n a č í t a r eá lne o d t l a č k y s o d p o v e d a j ú c i m p o š k o d e n í m zo zložky. Nás l edne 
lokalizuje p o š k o d e n i a s p ô s o b e n é zvolenou chorobou ( rôzne choroby m ô ž u spôsobiť 
rôzne p o š k o d e n i a ) , tie sa po jednom z obrazu e x t r a h u j ú a u ložia do pr ís lušnej zložky. 

3. Pokiaľ z ložka z e x t r a h o v a n ý m i p rvkami nie je p r á z d n a , program otvor í ďalšiu zložku, 
v ktorej by sa mal i nachádzať n e p o š k o d e n é syn te t ické odt lačky . A k je t á t o podmienka 
sp lnená program, vloží p rvky p o š k o d e n i a na n á h o d n e miesta v o d t l a č k u a o toč í ich 
n á h o d n ý uhol. 
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(a) 

O b r á z o k 2.6: O b r á z k y znázorňu júce postup extrahovania poškodených plôch, a) R e á l n y 
poškodený od t l ačok , b) detekcia poškodených čas t i , c) p r ík l ad extrahovanej plochy, k t o r á 
sa uloží do a d r e s á r u . [22] 

A n g u l i je voľne d o s t u p n á ap l ikác ia na generovanie syn te t i ckých od t lačkov . Vychádza z 
m e t ó d y S F i n G e a je i m p l e m e n t o v a n á v j azyku C + + . M á užívateľské rozhranie a je s c h o p n á 
n a p r í k l a d generovať viac zobrazen í j e d n é h o od t l ačku , uk ladať m e t a d á t a , uk ladať o d t l a č k y 
do a d r e s á r o v po m n o ž s t v á c h u r č e n ý m užívateľom. 
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Kapitola 3 

Kvali ta odtlačkov prstov 

Výkonnosť algoritmov na po rovnávan i e od t l ačkov je z veľkej čas t i závis lá na kvalite vstup
ného obrazu od t l a čku . V i d e á l n o m p r í p a d e sa hrebene a údo l i a na od t l ačkoch prstov strie
da jú a p r ú d i a loká lne k o n š t a n t n ý m smerom. [24] K v a l i t u z í skaného obrazu však m ô ž u zni
žovať v iaceré faktory. M e d z i h l avné ka tegór ie , k t o r é nepriaznivo ovp lyvňu jú kval i tu sú stav 
s n í m a n é h o prstu užívateľa a okol i té faktory, k t o r é z veľkej čas t i závisia od typu skenera. 
M e d z i na jčas te jš ie pr íč iny zníženia kval i ty o d t l a č k u zo strany užívateľa patr ia: mechan ické 
poškoden ie prstu ( rezné rany, jazvy a pod.), kožné choroby, vek, ale aj pr í l išný t lak vyví janý 
na senzor či nečis toty . 

Narozdiel od znakového hesla, algori tmy na zhodu od t l ačkov nie sú s t o p e r c e n t n é a k a ž d ý 
n e g a t í v n y faktor môže mať za nás ledok n e s p r á v n e vyhodnotenie výs ledku . N e m a l é úsilie je 
preto vyna ložené nie len na spôsoby ako detektovat n ízku kval i tu obrazu, ale hlavne na 
postupy vedúce k zvýšen iu kvality. [30] 

Vo všeobecnos t i vieme kval i tu ob las t í obrazu rozdeliť do t roch ka tegór i í na zák lade 
č i ta teľnost i š t r u k t ú r pap i l á rnych línií, ako v id íme na o b r á z k u 3.1 : [19] 

• Dobre ohraničená oblasť, kde sú hrebene a údol ia odl í šené od seba t a k ý m s p ô s o b o m , 
že algoritmus na extrakciu markantov vie s p r á v n e operovať. 

• Obnovitelné poškodené oblasti, kde hrebene a údol ia sú p o š k o d e n é d r o b n ý m m n o ž 
stvom zlomov, š m ú h , š u m u a tď. Sú však s tá le č i ta teľné a zo susedných ob las t í vieme 
získať dos taču júc i p o č e t i nFormác i í k ich pravdivej rekonš t rukc i i . 

• Neobnoviteľná poškodená oblasť, kde hrebene a údo l i a sú p o š k o d e n é tak veľkým m n o ž 
stvom hluku, že nie sú jasne definované a su sedné oblasti n e p o s k y t u j ú dostatok in
Formác i í na ich rekonš t rukc iu . 
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m 
O b r á z o k 3.1: a) Dobre o h r a n i č e n á oblasť b) O b n o v i t e l n á p o š k o d e n á oblasť c) Neobnovi teľná 
p o š k o d e n á oblasť. [19] 

3 .1 Evaluácia kvality 

P o d pojmom kval i ta p r i od t l ačkoch prstov rozumieme hlavne ich spôsobilosť pre ďalšie 
spracovanie a po rovnávan i e . Odhad kval i ty m ô ž e byť globálny, kde je kval i ta celého o d t l a č k u 
v y j a d r e n á jedinou hodnotou alebo lokálny kde, posudzujeme kva l i tu j e d n o t l i v ý c h segmentov 
z í skaného obrazu. Loká lny odhad kval i ty je pre n á s oveľa výhodne j š í , p r e tože n á m poskytuje 
už i točnejš iu a p o d r o b n e j š i u i n F o r m á c i u o j edno t l i vých čas t i ach od t l a čku . N a p r í k l a d vieme 
r ô z n y m segmentom pr i radiť rôzne váhy, čo m ô ž e pomôcť p r i ďalšom spracovaní . Navyše sme 
schopní veľmi jednoducho s lokálnych h o d n ô t kval i ty v y r á t a ť g lobá lnu . D ô v o d y pre v ý p o č e t 
odhadu kvali ty: 

• Odmietnut ie ďalšieho spracovania obrazu nízkej kval i ty a v ý b e r na jvhodne j š i eho . 

• Priradenie váh segmentom s n ižšou či vyššou kval i tou, či ich ú p l n é o d s t r á n e n i e z 
ďalšieho spracovania. 

V ý b e r v h o d n ý c h m e t ó d pre spracovanie od t l ačku . 

3 .1 .1 L o k á l n y a g l o b á l n y o d h a d k v a l i t y 

P o p u l á r n y m n á s t r o j o m na odhad kvali ty býval N F I Q ( N I S T Fingerprint Image Qual i ty ) . 
N F I Q definuje kval i tu ako p redpoveď výkonu po rovnávača : kva l i tné o d t l a č k y prstov prav
depodobne p r inesú vysoké skóre zhody. V ý s t u p o m hodnotenia je hodnota na stupnici od 0 
do 5, kde 0 z n a m e n á , že z í skaný obraz neobsahuje ž i adnu u ž i t o č n ú inFormác iu . V roku 2011 
začal N I S T v spo lup rác i s m n o h ý m i ďalšími vyvíjať N F I Q 2, k t o r ý sa dodnes využ íva a aktu
alizuje. H l a v n ý m rozdielom mimo efektivitu algori tmu je oveľa vyššie rozlíšenie výs l edného 
skóre na stupnici od 0 po 100, k t o r é sa v y p o č í t a na zák lade 69 v l a s tnos t í od t l a čku . Pa t r i a 
t am n a p r í k l a d p o č e t a kval i ta markantov, var iácie frekvencie pap i l á rnych línií v obraze a 
podobne. [15] 

Väčš ina m e t ó d pre odhadovanie lokálnej kval i ty (po blokoch) v y c h á d z a zo spoľahl ivost i 
miestnej o r ien tác ie p a p i l á r n y c h línií. Spôsoby v ý p o č t u spoľahl ivost i lokálnej or ien tác ie sú 
rôzne, ale obvykle sa z ískava koherenciou k s u s e d n ý m o r i e n t á c i á m v danom segmente. Jed
n ý m z p r o b l é m o v tohto p r í s t u p u sú segmenty v b l ízkos t iach singularit, k t o r é m a j ú obvykle 
vysoký uhol zakrivenia a t ý m p á d o m n ízku ú roveň koherencie. N a prekonanie tohto prob
lému sa využ íva jú p e r á t o r y l ineárnej a parabolickej symetrie. M e d z i ďalšie parametre využí
vané k odhadu lokálnej kval i ty patr ia [24]: Frekvencia, h r ú b k a h r e b e ň a a h r ú b k a od h r e b e ň a 
k doline, p r i č o m odchý lky od typ ického rozsahu pre tieto hodnoty m ô ž u p redpovedať n ízku 
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kval i tu d a n é h o segmentu. Š t a t i s t i k y o d v o d e n é z in tenz í t pixelov ako sú priemer, rozptyl , 
kontrast, m a g n i t ú d a gradientu, vlastnosti histogramu. 

3.2 Postupy zvýšenia kvality obrazu 

A k o som už spomína l , vyšš ia kval i ta v s t u p n é h o obrazu p r e d p o v e d á vyšš iu úspešnosť ope
rácií p r e v á d z a n ý c h nad o d t l a č k o m . Väčš ina a k t u á l n y c h sn ímačov od t l ačkov vyžadu je u rč i t é 
predspracovanie obrazu pred t ý m , ako prejde k u krokom p o t r e b n ý m k p o r o v n á v a n i u . H lavné 
pr íč iny kvôli k t o r ý m je toto predspracovanie n u t n é , sú kontrast obrazu, stav prstu užívateľa 
a iné okol i té faktory. Cieľom je získať čo na jvyšš í p o č e t kva l i tných segmentov, markantov a 
minimal izovať než i adúce p rvky v z í sk an o m obraze. V tejto sekcii sa zameriam na m e t ó d y 
a pr incípy, k t o r é n á m to umožn ia . 

3 .2 .1 V y l e p š e n i e p o p i x e l o c h 

P r i pixelovom vylepšení v y c h á d z a m e len z predošle j hodnoty pixelu a p á r g lobá lnych pa
rametrov. Obvykle sa tejto m e t ó d y využ íva za cieľom vytvor iť d o s t a t o č n ý kontrast medzi 
h r e b e ň m i a údo l i ami . To sme schopní pomocou j e d n o d u c h é h o prahovania, naťahovan i a alebo 
normal izác ie . Tieto techniky sami osebe nie sú dos t aču júce , no sú vo veľkom využ ívané ako 
v s t u p n ý krok pr i sofistikovanějších algori tmoch. N e v ý h o d o u tohto kroku môže byť zvýšenie 
š u m u pozadia a t ý m zhoršenie našej schopnosti ho rozlíšiť. Tento p r o b l é m je č i a s točne rie
šiteľný pokiaľ operác ie ako je prahovanie, naťahovan ie a pod . p r e v á d z a m e po segmentoch 
s loká lnymi hodnotami. Napriek t ý m t o ú s k a l i a m je vylepšenie kontrastu n e v y h n u t n é pre 
bližšiu a n a l ý z u h r e b e ň o v . [16] [24] 

O b r á z o k 3.2: Vpravo v id íme výs ledok normal izác ie . [24] 

3 . 2 . 2 K o n t e x t o v é f i l t r e 

K o n t e x t o v é filtrovanie n á m u m o ž ň u j e rozdeliť obraz na m n o ž i n u segmentov, kde na k a ž d ý 
segment vieme aplikovať iný filter z pred pripravenej skupiny. F i l t e r sa v y b e r á na zák lade 
loká lneho kontextu. P r i od t l ačkoch to vo väčš ine p r í p a d o v predstavuje o r ien tác ia a frekven
cia h r e b e ň o v . Š í rka h r e b e ň o v je o v p l y v n e n á faktormi ako lokácia , stav prstu či jeho veľkosť. 
To m á za nás ledok odl išné hodnoty frekvencií v od t l a čku . T á t o vlasnosť je preto dôlež i tá p r i 
n á v r h u kon t ex tových filtrov na zlepšenie obrazu. O n i ek to rých m e t ó d a c h vychádza júc ich z 
tohto p r inc ípu si povieme nižšie. [16] 

M e t ó d y z a l o ž e n é n a v z ť a h u h r e b e ň o v k F u r i e r o v e j d o m é n e 

P r i od t l ačkoch je m o ž n é využiť toho, že h r e b e ň o v ý vzor (š í rka a frekvencia h r e b e ň o v ) je v 
l oká lnom m e r í t k u cyklický a sme preto schopn í ho popísať Furierovou d o m é n o u . Vďaka tejto 
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vlastnosti vieme n a v r h n ú ť dva odl i šne filtre - f rekvenčný filter a smerový filter. P o u ž i t í m 
t ý c h t o dvoch filtrov sa obraz odfiltruje a na jvhodne j š í výs ledok sa zvolí na vylepšenie obrazu. 

V 2D Furierovom spektre m á m e možnosť vidieť h r e b e ň o v ý vzor ako dva vrcholy. Lokác ia 
t ý c h t o dvoch vrcholov n á m popisuje o r ien tác iu a frekvenciu. Frekvencia je u r č e n á v z á j o m n o u 
vzdia lenosťou dvoch vrcholov a o r i en tác ia kolmicou spá ja júcou tieto vrcholy. [18] 

(d) (e) (f) 

O b r á z o k 3.3: N a v rchných ob rázkoch m á m e v s t u p n ý obraz a pod n i m i v id íme ich repre
zen tác iu na Furierovom spektre. M ô ž e m e vidieť, že p r i o b r á z k u (a) s vyššou kval i tou sme 
schopní lokalizovať vrcholy, za t iaľ čo (b) a (c) p r o d u k u j ú nerozl iš i te lné , r o z m a z a n é výsledky. 
[18] 

N a v r h n u t ý H(p, <p) filter m á nas l edu júcu Formu: 

H ( u , v ) = H ( p , (p) = H f r e k v e n c i a ( p ) " H s m e r ( 0 ) (3.1) 

kde (p, 4>) označu jú p o l á r n e s ú r a d n i c e vo Furierovej d o m é n e a o r t o g o n á l n ě s ú r a d n i c e sú 
vy j ad rené ako (u,v) = {p cos</?, <fi sin<p). F i l t e r H rozde l íme na dve zložky, p f rekvenčný 
filter a <fi s m e r o v ý filter. Oddel i teľnosť t ý c h t o zložiek n á m umožňu je nezávis le spracovanie 
frekvencií a or ientác i í p r i samotnom procese vy lepšen ia obrazu. [18] 
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(a) g' (Jr.ylfni.3ir) 

(d) g' {x,y\pi,Í, 

(b) g' {K y \ Poď") [o) g' (x.ylpD.fír) 

(e) g' (x,y\Pu\TI) (f) a' fry|f>i.£ir) 

O b r á z o k 3.4: F i l t r ované o b r á z k y pomocou H(p , 0 ) . K d e po je menš ie ako p\. [24] 

V s t u p n ý obraz je fi l trovaný k a ž d ý m fi l trom zo setu {H(p, 4>\pi, 0 j ) } . P r e k a ž d ý filter sa 
v y p o č í t a jeho loká lny výkon . Funkcia , k t o r á r á t a loká lne výkony m ô ž e vyzerať nás ledovne : 

p ( x , y | p i , 0 i ) 
1 

Š E 
h x 

E 
i=-h-x 

g ' (x + a , y + b | p i , 0 i ) (3.2) 

kde p(x, y\pi, 4>i) reprezentuje loká lnu si lu fil tru, g'(x,y|/9j, (pi) je fi l trovaný segment 
a S = (2hx+l)(2hy+l). Z v y h o d n o t e n ý c h filtrov sa na koniec takzvanou energetickou fun
kciou E v y b e r ú tie na jvhodne j š ie . [18] Tento p r í s t u p je m o ž n é podľa potreby i m p l e m e n t á c i e 
pr ispôsobiť . Kvali tnejš í výs ledok vieme získať n a p r í k l a d pomocou vytvorenia viac filtrov 
alebo presne jšou energetickou funkciou, t ý m však m ô ž e m e zvýšiť n á r o k y na zdroje a čas . 

M e t ó d a z a l o ž e n á n a G a b o r o v ý c h f i l t r o c h 

V roku 1998 bola n a v r h n u t á e fek t ívna m e t ó d a za ložená na G a b o r o v ý c h filtroch. G a b o r o v é 
filtre využíva jú f rekvenčné aj p r ies to rové vlastnosti , vďaka čomu sú v h o d n é pre ap l ikác iu 
na od t l ačkoch . P á r n y syme t r i cký d v o j r o z m e r n ý Gaborov filter m á nas ledujúc i tvar: 

S(x, y :0,f) = exp 
1 

• cos(2ir • XQ) (3.3) 

kde 9 predstavuje o r i en tác iu filtra, [xg,yg] sú s ú r a d n i c e [x,y] po o točen í k a r t é z s k ý c h osí 
o uhol 90°- 9. f je frekvencia sínusovej vlny a aX)V je š t a n d a r d n á odchý lka . [24] Frekvencia 
filtru je u r č e n á č is to z lokálnej frekvencie línií a o r ien tác ia f i l t ru je t ak t i e ž u r č e n á č is to 
z lokálnej o r ien tác ie . Voľba odchyliek aX)V nie je však tak z re jmá . Č í m vyššie hodnoty 
ma jú , t ý m sú filtre odolnejš ie voči š u m u v obraze, m ô ž u však vytvor iť falošné hrebene a 
údol ia . Nízke hodnoty naopak n e v y t v á r a j ú než iadúce prvky, ale nie sú príl iš efekt ívne v 
o d s t r a ň o v a n í š u m u . V ý b e r v h o d n ý c h odchyliek je preto ča s to kompromis. 
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3 

0° 22.5° 45° 67.5° 90° 112.5° 135° 157.5° 

O b r á z o k 3.5: P r í k l a d 24 G a b o r o v ý c h filtrov s odchýlkou = 4. [24] 

3 . 2 . 3 R o z k l a d d o v i a c e r ý c h r o z l í š e n í 

Dekompoz íc i a obrazu do rôznych f rekvenčných p á s i e m alebo pod-obrazov n á m u m o ž n í po
zorovať rôzne š u m y v rôznych mierkach. D r s n ý tok h r e b e ň a sme schopn í ods t r án i ť v n ízkych 
až s t r e d n ý c h frekvenciách, naopak vyššie n á m zachovajú j emnejš ie detaily. J e d n o t l i v é p á s m a 
sa nakoniec znovu skombinu jú do výs ledného obrazu. Z tohto p r inc ípu v y c h á d z a j ú m n o h é 
m e t ó d y n a p r í k l a d [24]: 

• Využi t ie var iácie Laplaceovskej p y r a m í d y na dekompoz íc iu or ig iná lneho obrazu na t r i 
menš ie , kde sa na k a ž d ý z nich aplikuje u r č i t á forma kon tex tového fi l tru. 

• Reprezentovanie obrazu vo v iacerých rozloženiach za ložených na vlnovom rozklade. 
K a ž d ý pod-obraz je f i l trovaný t e x t ú r o v ý m aj s m e r o v ý m fi l trom na to, aby sa pot lač i l 
s p e k t r á l n y š u m a uzavreli sa medzery spôsobené jazvami či z á h y b m i . 

3 . 2 . 4 D e t e k c i a a o d s t r á n e n i e z á h y b o v 

P r í t o m n o s ť z á h y b o v v o d t l a č k u m ô ž e n e g a t í v n e ovplyvniť jeho spracovanie n a p r í k l a d t ý m , 
že spôsob ia falošné markanty ako je ukončen ie . Viace ré z vyššie s p o m í n a n ý c h postupov 
sú s chopné d r o b n é medzery medzi h r e b e ň m i z obrazu ods t r án i ť . Pokiaľ sa j e d n á o väčšie 
poškoden ie alebo je obraz nekval i tný , nemusia tieto postupy stačiť . Pre to ex is tu jú techniky 
z a m e r a n é k o n k r é t n e na t ú t o problematiku, ako sú [16] [24]: 

• D e t e k č n ý p r í s t u p za ložený na ana lýze Houghovo t r a n s F o r m a č n é h o priestoru odvode
ného od zakončen ia h r e b e ň o v . T á t o technika je pomerne j e d n o d u c h á a e fek t ívna pr i 
detekcii v segmentoch s vyšš ím š u m o m . [16] 

• Detekcia bodov záhybov , p o r o v n á v a n í m medzi loká lnymi o r i en t ác i ami r á t a n ý c h v 
dvoch rôznych mierkach. D ô v o d o m je, že loká lna o r ien tác ia p r i z á h y b e r á t a n á v malom 
m e r í t k u sa od hlavnej or ien tác ie , k t o r ú vieme o d h a d n ú ť v ý r a z n e odchyľuje. [16] 

3 .2 .5 Z h r n u t i e m e t ó d z v y š u j ú c i c h k v a l i t u 

M e t ó d y na zvýšenie kval i ty v s t u p n é h o obrazu m ô ž u byť ap l ikované v odl i šných fázach 
spracovania o d t l a č k u a ich v ý s t u p sa môže t ak t i e ž líšiť v závislost i od m e t ó d y n a p r í k l a d 
obraz v šedých od t i eňoch , či b i n á r n y obraz. P r i v ý b e r e vhodnej m e t ó d y na zlepšenie kval i ty 
(funkčnost i) obrazu o d t l a č k u m u s í m e myslieť na to, že v i zuá lne uspoko j ivý výs ledok nemus í 
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z n a m e n a ť vyšš iu úspešnosť ďalších operác i í . V u rč i tých p r í p a d o c h m ô ž e zlý odhad lokálnej 
kvality, zle zvolená m e t ó d a alebo parametre fi l t ru viesť p ráve k než iadúce j strate informáci í 
alebo k v š e o b e c n é m u zníženiu kval i ty obrazu. J e d n ý m z m n o h ý c h faktorov, k t o r é ovp lyvňujú 
v ý b e r finálnej m e t ó d y či m e t ó d , sú v ý p o č e t n á a časová náročnosť . 

3.3 Lokalizácia poškodenia odt lačku 

Pre ú s p e š n ú r ekonš t rukc iu p o š k o d e n é h o o d t l a č k u je dôlež i té s p r á v n e lokalizovať a vyme
dziť p o š k o d e n é miesta. N a lokal izáciu p o š k o d e n í budem v tejto p rác i využívať ap l ikác iu 
z baka lá r ske j p r á c e Š t ě p á n k y Barotovej. J e d n á sa o ap l ikác iu s už íva teľským r o z h r a n í m , 
k t o r á je s c h o p n á lokalizovať p o š k o d e n é oblasti v o d t l a č k u a na zák l ade typu poškoden ia 
klasifikovať akou chorobou je o d t l a č o k p o s t i h n u t ý . Tento proces je navyše vďaka uživatel 
skému prostrediu p rehľadne vizual izovaný. Ap l ikác ia sa sk l adá z dvoch čas t í : detektora a 
klas i f ikátora . P re t ú t o p r á c u budem používať hlavne funkciu detektora a jeho š t r u k t ú r u si 
nás l edne pr ib l íž ime. [4] 

V ý s t u p detektora je list e x t r a h o v a n ý c h poškoden í a sk l adá sa zo šiest ich pod-detektorov, 
jeden pre k a ž d ý typ poškoden ia . 

• Biele škv rny 

• Záhyby, ryhy 

• „ G e p a r d i e " š k v r n y 

• Po rušen i e p a p i l á r n y c h línií 

• Diskont inui ta pola or ientáci í 

• N e b i m o d á l n y histogram 

K a ž d ý z nich obraz pred-spracuje a extrahuje ž i a d a n é čas t i . P r i e x t r a h o v a n í sa využíva jú 
t r i m e t ó d y : A n a l ý z a Histogramu, Blokové Pole Or ien tác i í a t a k z v a n á „F lood F i l l " m e t ó d a , 
t á sa využ íva pr i p rvých š ty roch bodoch. [4] 

3 .3 .1 A n a l ý z a h i s t o g r a m u 

T á t o m e t ó d a v y c h á d z a z predpokladu, že histogram pre n e p o š k o d e n ý a dobre z o s n í m a n ý 
obraz bude mať dva vrcholy pr ib l ižne rovnakej výšky spo jené údo l ím . T a k ý t o tvar n a z ý v a m e 
b imodá lny . Je to s p ô s o b e n é t ý m , že v kval i tnom obraze sú hrebene a údol ia rovnomerne 
z a s t ú p e n é a m a j ú pr ib l ižne r o v n a k ú farbu. I m p l e m e n t o v a n ý algoritmus získa histogram pre 
k a ž d ý segment a pokiaľ n e m á b i m o d á l n y tvar alebo n e s p ĺ ň a u rč i t é parametre(napr. výška 
a vzdialenosť vrcholov), vieme s vysokou p r a v d e p o d o b n o s ť o u o danom sektore prehlás iť , že 
v ň o m ide o poškoden ie o b r a z u / o d t l a č k u . [4] 
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m* J - ' J 

J u 
v . 

J A 
O b r á z o k 3.6: N a o b r á z k u vľavo je ideá lny b i m o d á l n y histogram a v pravo sú histogrami 
segmentov v s p r a c o v á v a n o m obraze. [4] 

3 . 3 . 2 B l o k o v é p o l e o r i e n t á c i í 

Pole or ien tác i í som už s p o m í n a l v sekcii 2.4 a je súčasťou všeobecného postupu pr i spraco
vaní od t l a čku . V ý h o d o u tejto m e t ó d y je to, že sa ľahko n a p á j a na už ex is tu júce r iešenie. A k o 
náh le m á m e z í skané pole or ientác i í , detektor začne po riadkoch a po s t ĺpcoch porovnávať 
stupne or ientác i í v susedných blokoch. A k je tento rozdiel väčší ako 45 s t u p ň o v , detektor 
blok označ í ako poškoden ie . T ý m t o spôsob , ale m ô ž u byť ako poškoden ie v y h o d n o t e n é ná
h o d n é j edno rázové odchý lky alebo m ô ž u byť ignorované miesta vo v n ú t r i poškodene j oblasti . 
Tento p r o b l é m je v tejto p rác i r iešený kop í rovan ím v l a s t n o s t í b loku do susedných . [4] 
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O b r á z o k 3.7: N a o b r á z k u vľavo je pole or ientác i í zd ravého o d t l a č k u a vpravo pole or ientác i í 
s už d e t e k o v a n ý m p o š k o d e n í m . [4] 

3 . 3 . 3 F l o o d F i l l m e t ó d a 

J e d n á sa o z n á m y algoritmus využ ívaný p r i m á r n e pr i grafike. Algor i tmus m á t r i parametre 
š t a r tovac í pixel , cieľovú farbu a farbu, k t o r á sa m a n a h r a d i ť . P r e d s p u s t e n í m algori tmu je 
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však obraz p o t r e b n é predspracovať a previesť na č ierno biely. Náročnosť tohto k roku velmi 
závisí na kvalite a poškoden í o d t l a č k u . A k m á m e takto sp racovaný obraz, algoritmus sa 
pozrie na okol i té 4 pixely a n a h r a d í farbu, k t o r á sa m á n a h r a d i ť cieľovou. N á s l e d n e pomocou 
rekurzie alebo dá tove j š t r u k t ú r y (zásobník , fronta a tď.) sa su sedný pixel stane š t a r t u j ú c i m 
pixelom. V danej baka lá r ske j p rác i bola p o u ž i t á var iác ia "Scanline F l o o d Fi lľ 'k z lepšeniu 
sp rávy p a m ä t i a zachovaní informáci í o bodoch pat r iac im urč i te j ploche. Tento detektor 
detekuje veľké biele škvrny, h r u b é biele ryhy, "gepardie" š k v r n y a po rušen ie p a p i l á r n y c h 
linií. [4] 

O b r á z o k 3.8: Extrahovanie rovných bielych rýh . [4] 

18 



Kapitola 4 

Neurónové siete 

Neurónové siete sú typom umelej inteligencie, k t o r á sa snaž í replikovat spôsob , a k ý m fun
guje ľudský mozog. Sk lada jú sa zo v z á j o m n e p repo j ených uzlov z n á m y c h ako u me lé neuróny , 
k to ré d o k á ž u spracovávať a p renášať informácie . Ume lé n e u r ó n y (perceptrony) sú vzá jomne 
p repo jené , p r i čom k a ž d é spojenie ( v s t u p / v ý s t u p ) n e u r ó n u m á svoju v l a s t n ú váhu . N a ob
r á z k u 4.1 m ô ž e m e vidieť vzorové s c h é m a takto prepojenej siete. U m e l á neu rónová sieť p o č í t a 
funkciu vstupov š í ren ím v y p o č í t a n ý c h h o d n ô t zo v s t u p n ý c h vrstiev siete do v ý s t u p n ý c h a 
váhy spo jen í využíva , ako parametre tohto š í renia . Pomocou ú p r a v y t ý c h t o váh d o k á ž e m e 
v neurónove j sieti s imulovať proces učen ia . K tomu sú p o t r e b n é t rénovac ie d á t a obsahu júce 
vstupy a k n i m o č a k á v a n é výs tupy . [1] 

Okrem n e u r ó n o v a váh obsahu jú neu rónové siete aj a k t i v a č n ě funkcie, čo sú matema
tické funkcie, k t o r é u rču jú , ako sa v ý s t u p n e u r ó n u transformuje p r e d t ý m , ako sa prenesie 
do ďalšej vrstvy. M e d z i a k t i v a č n ě funkcie patria: s i gmo idná funkcia, hybe rbo l i cký tangens, 
s a t u r o v a n á l i neá rna funkcia, o s t r á nelinearita (ReLu) a ďalšie. N a zák lade využ i t i a architek
t ú r y sme schopn í definovať viacero druhov n e u r ó n o v ý c h siet í n a p r í k l a d : d o p ř e d n ě neurónové 
siete, konvolučné neu rónové siete, r e k u r e n t n ě neu rónové siete, a u t o k ó d e r y a gene ra t í vne 
p r o t i c h o d n é siete. N i e k t o r ý m z nich sa budem podrobne j š i e venovať v sekciách nižšie a na 
konci sekcie 4.1 m ô ž e t e p s e u d o k ó d pre proces t r é n o v a n i a neurónove j siete vidieť. [1][29] 

Vstupná vrstva 

O b r á z o k 4.1: P r í k l a d jednoduchej neurónove j siete s dvoma s k r y t ý m i vrs tvami. [1] 
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4 .1 Konvolučné neuronové siete 

Konvo lučné neu ronové siete ( C N N ) sú špec i á lnym typom hlbokej neurónovej siete, k t o r ý 
je v h o d n ý na spracovanie obrazu či videa. Tie to siete sa ú s p e š n e využíva jú v širokej škále 
apl ikáci í ako n a p r í k l a d medic ínske d iagnózy alebo detekcia a klasifikácia objektov v obraze. 
Vs tupom obvykle býva t r o j d i m e n z i o n á l n e pole (výška, š í rka a znaky), kde znaky m ô ž u 
reprezentovať n a p r í k l a d farbu v danom bode ako R G B . Z á k l a d n ý m p r i n c í p o m tejto siete 
je konvolúcia , ktorej sa budem bližšie venovať v sekcii nižšie. V jednoduchosti sa j e d n á 
o m a t e m a t i c k ú operác iu , k t o r á sa využ íva na vstupnej vrstve konvolučnej siete - aplikuje 
filtre na vytvorenie t a k z v a n ý c h rysových m á p . Tieto mapy sa ďalej p r e d á v a j ú ako vstup 
do ďalších vrstiev, k t o r é ap l iku jú ďalšie operác ie , č ím vzn iká a b s t r a k t n e j š i a r ep rezen tác i a 
vstupu, z ktorej sme schopní vyvodiť už i t očné informácie.[1] [12] [4] 

A r c h i t e k t ú r a konvolučných neu rónových sieti sa sk l adá z kombinác ie n iekolkých kon-
volučných, ak t ivačných a podvzorkovac ích vrstiev (pooling layers), nas ledovaných jednou 
alebo v i ace rými plne p r e p o j e n ý m i vrs tvami. S t r i e d a n í m konvolúcie , ak t ivačne j funkcie a 
podvzorkovania vzn ika jú už s p o m í n a n é rysové mapy. V s t u p n é a v ý s t u p n é dimenzie sú špe
cifické vzhľadom k apl ikáci i . M e d z i p o p u l á r n e a r c h i t e k t ú r y patr ia LeNet , A lexNe t , V G G N e t , 
ResNet a InceptionNet. Líšia sa hlavne p o č t o m vrstiev (h ĺbkou) a parametrov. [2][12] 

O b r á z o k 4.2: Znázo rnen ie siete s v i ace rými konvo lučnými vrstvami, s lúžiace na klasifikáciu 
d o p r a v n é h o prostriedku. [25] 

4 . 1 . 1 K o n v o l ú c i a 

Konvolúc ia je čas to v y u ž í v a n á v sp racovan í s ignálu , p o č í t a č o v o m v iden í a v strojovom 
učení . Spoč íva v apl ikovaní filtra (masky) na s ignál alebo obraz, za úče lom t r ans fo rmác ie 
alebo extrahovania. Výs ledkom obvykle býva nový s ignál alebo obraz. Matemat icky m ô ž e m e 
konvolúciu formulovať ako l ineá rnu ope rác iu na dvoch funkciách (f a g), k t o r á produkuje 
t ret iu funkciu ( / * g). [5] 

P r i sp racovan í obrazu je konvolúcia proces t r ans fo rmác ie obrazu ap l ikovan ím kernelu 
(filtru) na k a ž d ý pixel a jeho susedov nap r i eč ce lým obrazom. Kerne lom/f i l t rom sa v tomto 
kontexte c h á p e mat ica reá lnych h o d n ô t , k t o r á sa postupne p r i k l a d á na obraz, kde sa k a ž d á 
p ô v o d n á hodnota v y n á s o b í p r ek rýva júcou a výs ledky sa sč í ta jú a vznikne nová hodnota 
s t r e d n é h o pixelu. Tento postup sa opakuje pre k a ž d ý pixel v obraze. Vzorec tejto operác ie 
je nás ledovný : [12] [2] [1] 
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y[m, n] = x[m,n] * h[m,n] = 
j i 

g[m - i,n-j] (4.1) 

Pôvodný 
pixel 

Nová hodnota 
piXClL 

O b r á z o k 4.3: P r í k l a d jednoduchej konvolúcie s filtrom o veľkosti 3x3 pixely. [5] 

Teraz, keď sme si popísa l i z á k l a d n é p r inc ípy konvolúcie , m ô ž e m e prejsť na h l av n é dô
vody a v ý h o d y jej použ i t i a v neu rónových sieťach. Narozdie l od p redoš lých p r í s t u p o v vy
užívajúcich p revažne ná soben i e matice mat icou parametrov, m á využ i t i e konvolúcie tieto 
vlastnosti: riedke interakcie, zdieľanie parametrov a ekv iva len tné reprezen tác ie . 

R iedka interakcia označuje v las tnosť konvolučných sietí , p r i k t o r ý c h k a ž d ý n e u r ó n na 
v ý s t u p e konvolúčnej vrs tvy je spo jený len s malou p o d m n o ž i n o u v s t u p n ý c h d á t . P r o b l é m o m 
n á s o b e n i a m a t í c bolo p r e d o v š e t k ý m to, že k a ž d ý v s t u p n ý n e u r ó n bo l p r e p o j e n ý s k a ž d ý m 
v ý s t u p n ý m n e u r ó m , čo malo za nás l edok veľký p o č e t parametrov a vyšš iu v ý p o č e t n ú ná
ročnosť . Narozdie l od toho konvo lučná vrstva p o s ú v a kernel menše j veľkosti ako je vstup po 
jeho ploche, vďaka čomu je s c h o p n á odhal iť lokálne rysy ako sú rohy, hrany a iné t ex tú ry . 

Vďaka m e n š i e m u filtru sa d o s t á v a m e k druhej dôleži tej vlastnosti konvolúcie , a to je zdie
ľanie parametrov. Z n a m e n á , že sme schopn í aplikovať rovnaké parametre (váhy) na k a ž d ú 
časť v s t u p n é h o obrazu a sieť sa tak n e m ú učiť nové parametre pre k a ž d ý pixel . Myš l ienka 
za t ý m je, že pokiaľ m á niečo zmysel detektovat v jednej čas t i obrazu pravdepodobne sa 
op la t í to detektovat v šade . Zdieľaním parametrov sme schopní znížiť v ý p o č e t n ú ná ročnosť , 
paralel izovať konvolúciu , č ím sa stane model k o m p a k t n e j š i m a rýchlejšie t r énova teľným. 
Navyše veľa m o d e r n ý c h ( T e n s o r F l o w , PyTorch) ná s t ro jov je op t ima l i zovaných na využi t ie 
zdieľania parametrov. [2] [1] 

Poslednou z h l avných v ý h o d konvolúcie je ekv iva len tná r ep rezen tác ia . Z n a m e n á to, že 
ak sa z m e n í vstup, tak v ý s t u p sa z m e n í r o v n a k ý m s p ô s o b o m . Matemat icky p o v e d a n é fun
kcia f (x) je ekv iva l en tná k funkcii g{x) ak f(g(x)) = g(f(x)). T á t o v las tnosť je pre n á s 
veľmi dô lež i tá p r e tože prvky, k t o r é v obraze detekujeme m ô ž u byť p o s u n u t é , o točené alebo 
rozdielne veľké a vďaka nej sú konvolučné siete schopné sa t ý m i t o p r o b l é m a m i vyspor i adať , 
č ím sa s t áva jú robus tne j š i e . [12] [2] 

[12] 
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4 . 1 . 2 A k t i v a č n ě f u n k c i e 

Veľkou súčasťou n e u r ó n o v ý c h siet í je t a k z v a n á a k t i v a č n á vrstva ap l iku júca a k t i v a č n ú fun
kciu na v ý s t u p p redchádza júce j vrstvy. Jej úče lom je vniesť nelinearitu do v ý s t u p u neu ró 
novej vrs tvy a umožniť tak sieti vy tvá rať ne l ineá rne spojenia medzi vs tupom a v ý s t u p o m , 
vďaka čomu je s c h o p n á odhal iť a reprezentovať oveľa komplexnejš ie vzorce v d á t a c h . Voľba 
vhodnej ak t ivačne j funkcie m á preto v ý r a z n ý vp lyv na efektivitu a v ý s t u p siete. M e d z i zá
kladne a k t i v a č n ě funkcie patr ia: identita, sigmoid, hyperbo l i cký tangens, signum, softmax, 
R e L U a ďalšie.[2] [1] 

R e L U 

R e L U (Rectified Linear Un i t - u s m e r n e n á l i neá rna jednotka) p a t r í medzi na jvyužívanejš ie 
ak t ivačně funkcie využ ívané v konvolučných n e u r ó n o v ý c h sieťach. J e d n á sa o j e d n o d u c h ú 
funkciu, k t o r á vracia nulu pokiaľ pre n e g a t í v n y vstup a p o z i t í v n u hodnotu p o n e c h á nezme
nenú . Matemat icky j u m ô ž e m e zapísať nás ledovne : ReLU (x) = max(0,x). 

O b r á z o k 4.4: Pr iebeh zák ladne j funkcie ReLU (x) a priebeh p re saku júceho R e L U 
LeakyReLU(x) . [3] 

Hlavnou v ý h o d o u pre použ i t i a R e L U je jej v ý p o č e t n á nenáročnosť , keďže sa j e d n á len 
o j e d n o d u c h é prahovanie. Ďa l šou v ý h o d o u R e L U funkcie je, že je s c h o p n á pot lač iť p r o b l é m 
miznúceho gradientu, čo je pomerne čas tý p r o b l é m p r i h l b o k ý c h n e u r ó n o v ý c h sieťach. G r a 
dient, k t o r ý sa využ íva na ak tua l i z ác iu váh sa svojou p r o p a g á c i o u cez m n o h é vrs tvy neus t á l e 
zmenšuje , č ím sa spomaľuje proces učen ia v sieti. R e L U tento p r o b l é m rieši vďaka tomu, že 
jeho pre poz i t í vne v s t u p n é hodnoty m a j ú vždy k o n š t a n t n ý gradient rovný 1. Vďaka tomu 
sme schopní v priebehu p ropagác i e udržať väčšie gradienty a zefektívniť proces učen ia . [2] [3] 

P r o b l é m pr i použ ívan í klas ického R e L U je, že m ô ž e vy tvá rať t a k z v a n é m ŕ t v e neuróny . 
T á t o s i tuác ia n a s t á v a pokiaľ je veľká časť vs tupu n e g a t í v n a . V takom p r í p a d e bude vý
s t u p n á hodnota n e u r ó n u 0 a ďalej už nijak neprispeje do ďalšieho spracovania vstupu a 
výs ledku siete. R ie šen ím tohto p r o b l é m u sú rôzne var iác ie R e L U ako n a p r í k l a d presaku
júce R e L U ( l e a k y R e L U ) , n á h o d n é p resaku júce R e L U , p a r a m e t r i c k é R e L U a exponenc iá lne 
l ineárne jednotky ( E L U ) . [2] [1] 

22 



P r e s a k u j ú c a R e L U sa od š t a n d a r d n e j líši t ý m že aj pre nega t ívn i vstup vracia ma lé 
poz i t í vne hodnoty. Dosahuje sa tak n á s o b e n í m nega t ívne j hodnoty vstupu parametrom 
a, k t o r ý je v rozsahu (0,1). Obvykle sa volí hodnota a = 0,01, v n i ek to rých p r í p a d o c h 
m ô ž u vyššie hodnoty p rodukovať lepšie výsledky. Ďa l šou možnosťou je správať sa k a ako 
k premennej, k t o r á sa môže odvodiť z t r énovac ích d á t . T a k ú t o a k t i v a č n ú funkciu n a z ý v a m e 
p a r a m e t r i c k á R e L U . [1] [3] 

4 . 1 . 3 L o s s f u n k c i a a o p t i m a l i z á c i a 

Loss funkcia alebo inak z n á m a ako cieľová alebo nák l adová funkcia(cost funtion) sú kľúčovou 
súčasťou n e u r ó n o v ý c h siet í . Ich ú lohou je zistiť rozdiel medzi o č a k á v a n ý m v ý s t u p o m a 
predikciou siete. O p t i m a l i z a č n é algori tmy ako s tochas t i cký gradientovy zostup, a d a p t í v n a 
m e t ó d a m o m e n t o v é h o odhadu (Adam) ,či koreňová k v a d r a t i c k á p r o p a g á c i a strednej hodnoty 
( R M S P r o p ) sa snaž ia hodnotu loss funkcie minimal izovať ú p r a v o u parametrov modelu, a 
t ý m zlepšiť jeho celkový výkon . V ý b e r loss funkcie sa m ô ž e odvíjať od r iešeného p r o b l é m u 
alebo ž i a d a n é h o sp rávan ia siete. [1] [2] M e d z i na jpoužívane jš ie v r á m c i C N N patria: 

• K r í ž o v á - e n t r o p i a : Š t a n d a r d n á loss funkcia pre ú lohy klasifikácie v iacerých tr ied, 
k t o r á r á t a rozdiel medzi p r e d p o v e d a n ý m a s k u t o č n ý m p r a v d e p o d o b n o s t n ý m rozdele
ním. 

• B i n á r n a k r í ž o v á - e n t r o p i a : Variant kr ížovej-entropickej straty pre ú lohy b iná rne j 
klasifikácie, k t o r ý v y p o č í t a loga r i tmickú stratu pre k a ž d ú tr iedu samostatne a potom 
výs ledky kombinuje. 

• S t r e d n á k v a d r a t i c k á c h y b a : Použ íva sa v regresných ú lohách , meria p r i e m e r n ý 
kvad ra t i cký rozdiel medzi p r e d p o v e d a n ý m i a s k u t o č n ý m i hodnotami. 

a )L = ^2Vi log -ýi (4.2) 
i=l 

1 1 1 

h)L = Zfa' • l o S ^ ) + t 1 " Vi) • ~ M) (
4

-
3

) 
i=l 

c)L = - y / i = ln(Ýt-Yi)2 (4.4) 

Vyššie v id íme vzorce pre: a) Kr í žovú -en t rop iu b) B i n á r n u k r í žovú-en t rop iu c) S t r e d n ú 
k v a d r a t i c k ú chybu, kde n je p o č e t vzorkov v datasete, y je r eá lna hodnota a ý je sieťou 
p red ikovaná hodnota. 

4 . 1 . 4 P o d v z o r k o v a n i e a v e ľ k o s ť p o s u n u 

Teraz, ked sme si priblížil i konvolučné a a k t i v a č n ě vrstvy, m ô ž e m e prejsť na pos l ednú časť 
špecifickú pre konvolučné siete, a to sú podvzorkovávac ie vrs tvy (v ang l ič t ine "pooling lay-
ers"). Konvo lučnou vrstvou v y t v o r e n é rysové mapy zachy táva jú p r e snú polohu de tekovaných 
rysov a aj mierny posun. R o t á c i a a zmena v s t u p n é h o obrazu m ô ž e viesť k od l i šnému vý
sledku. R ie šen ím je pridanie podvzorkovacej vrstvy, k t o r á rozdel í vstup do niekoľkých x * x 
regiónov, na k t o r é sa aplikuje pool ing funkcia, nap r ík l ad : max pool ing alebo p r i e m e r n ý 
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pooling. Výs ledok je nie len robus tne j š í , ale naviac m á menš ie p r ies to rové rozmery pr i za
chovaní dôleži tých informáci í , a t ý m rob í sieť v ý p o č e t n ě menej n á r o č n ú . Rozmery v ý s t u p u 
poolingu ovplyvňuje veľkosť z m e n š o v a n é h o regiónu Rx * Rx a veľkosť posunu Px obvykle sa 
volí posun Px > 1 , t a k ž e v ý s t u p bude mať rozmery (Wx — Rx)/Px + 1, kde Wx reprezentuje 
š í rku alebo výšku . Treba dodať , že pooling prebieha s e p a r á t n e pre k a ž d ú rysovú mapu. 
[1][3] 

32x32 

O b r á z o k 4.5: P r í k l a d max pool ingu o rozmeroch 2 * 2 s posunom 2. [2] 

Proces t r é n o v a n i a neurónove j siete 
1: Definuj a r c h i t e k t ú r u (poče t a typy vrstiev, veľkosť filtrov a tď.) 
2: Inicializuj hyperparametre (rýchlosť učenia , veľkosť várky, p o č e t epoch) 
3: Inicializuj váhy and bias pre k a ž d ú vrs tvu 
4: N a č í t a j a rozdeľ d á t a na t r én ingové a va l idačné 
5: Rozdeľ d á t a do dávok 
6: for k a ž d ú epochu d o 
7: for k a ž d ú d á v k u v t rén ingovej sade d o 
8: P o s u ň vstup k a ž d o u vrs tvou siete 
9: Ap l iku j a k t i v a č n ú funkciu, ak je potreba, aplikuj podvzorkovanie(pooling) 

10: Vypoč í t a j v ý s t u p n é pravdepodobnosti pomocou softmax funkcie (pre klasifi
kačné úlohy) 

11: Vypoč í t a j s tratu pomocou vhodnej loss funkcie 
12: Vypoč í t a j gradienty so v z ť a h o m k hodnote loss pre k a ž d ú váhu a bias 
13: Použ i s p ä t n ú p r o p a g á c i u na propagovanie gradientov nap r i eč sieťou 
14: Ap l iku j zvolený op t ima l i začný algoritmus na aktualizovanie váh a biasov 
15: e n d for 
16: Opakuj kroky 7-11 pre va l idačnú sadu 
17: Vypoč í t a j presnosť modelu 
18: Ulož model s na j l epš ím v a l i d a č n ý m v ý k o n o m 
19: e n d for 
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4.2 Genera t ívne prot ichodné siete 

G e n e r a t í v n e p r o t i c h o d n é siete po anglicky G A N s (Generative Adversar ia l Networks) bol i 
p r v ý k r á t p r e d s t a v e n é l anom Goodfellovom a jeho kolegami v roku 2014. J e d n á sa o špe
cifický typ a r c h i t e k t ú r y neu rónových s ie t í ,k to rý n á m p r e v r a t n ý m s p ô s o b o m u mo žn i l gene
rovať real is t ické texty, obrazy, audio či video. Vo všeobecnos t i sa sk lada jú z dvoch čast í : 
generu júca sieť, p r o d u k u j ú c a syn te t i cké d á t a a d i s k r i m i n a č n á sieť, k t o r á sa snaž í rozlíšiť 
medzi syn t e t i ckými a r eá lnymi d á t a m i . Tieto dve siete sa s i m u l t á n n e uč ia v procese, k t o r ý 
sa nazýva p r o t i c h o d n ý t r é n i n g . P o č a s tohto procesu sa g e n e r á t o r snaž í vytvor iť d á t a , k to ré 
d o k á ž u ok lamať d i s k r i m i n á t o r a ten sa naopak zlepšuje v schopnosti rozoznať p r a v é d á t a 
od falošných. P o d o s t a t o č n o m t r énovan í z í skame gene rá to r , k t o r ý generuje d á t a nerozoz
na teľné od reá lnych . Vďaka tomu m a j ú t a k é t o siete š i rokú šká lu apl ikáci í od poč í t ačového 
videnia, z á b a v y až po umenie. [14] [7] 

V pos ledných rokoch sa v r á m c i G A N s objavi l nový typ siete s n á z v o m "podmienený 
G A N " ( c o n d i t i o n a l G A N alebo s k r á t e n e c G A N ) , k t o r ý p r i n á š a ďalší rozmer do genera t ív -
nych procesov. Narozdie l od p ô v o d n ý c h G A N s , c G A N s u m o ž ň u j ú riadenie generovaných 
v ý s t u p o v p r o s t r e d n í c t v o m podmienok, čo n á m umožňu je vy tvá rať špecifické a personalizo
vané d á t a na zák lade z a d a n ý c h parametrov. [27] P r á v e tento typ siete v y u ž í v a m vo svojej 
prác i . 

4 . 2 . 1 G e n e r á t o r a d i s k r i m i n á t o r 

G e n e r á t o r v G A N generuje syn te t i cké d á t a vďaka učen iu sa zloži tých vzorov a v l a s tnos t í 
d a n é h o typu d á t . Obvykle sa j e d n á o h l b o k ú konvolučnú n e u r ó n o v ú sieť s cieľom oklamať 
d i s k r i m i n á t o r gene rovan ím rea l i s t ických d á t . V mojom p r í p a d e by sa m a l r a s t ú c i výkon 
g e n e r á t o r u prejaviť presne jšou r ekonš t rukc iou poškodených oblas t í , a t ý m zvýšiť presnosť 
a efektivitu porovnávac ích sys témov . 

A r c h i t e k t ú r a g e n e r á t o r u sa s k l a d á z: vstup, konvolučné , dekonvolučné , n o r m a l i z a č n é a 
ak t ivačně vrstvy. V s t u p n á vrstva p r i j íma n á h o d n ý š u m vo forme vektoru. Tento vektor slúži 
ako p o č i a t o č n ý bod, k t o r ý sa ná s l edne transformuje na syn te t i cký obraz. Obvykle sa j e d n á 
o n á h o d n ý š u m , ale v závis lost i od apl ikác ie m ô ž e byť p o u ž i t ý už exis tu júci obraz, k t o r ý 
chceme modifikovať alebo p r i d a n á podmienka. Proces t r ans fo rmác ie z a h ŕ ň a sériu operác i í 
zväčšenia a konvolúc ie ,k toré drasticky menia rozmery a obsah dát .[12] 

Dekonvo lučná vrstva (vrstva transponovanej konvolúcie) slúži na nadvzorkovanie ryso
vých m á p , č ím efekt ívne zväčšuje rozmery generovaného obrazu pr i zachovaní n a u č e n ý c h 
rysov, vďaka č o m u sme schopn í rekonš t ruovať zloži té š t r u k t ú r y , kr i t ické pre realist ickosť 
výs ledku . N o r m a l i z a č n á vrstva sa s t a r á o s tabi l i tu a efektivitu t r énovac ieho procesu t ý m , 
že r iadi ak t ivác iu v sieti. M e d z i na jpouž ívane jš ie no rmal i zác ie p a t r í dávková a i n š t a n č n á . 
Tieto techniky p o m á h a j ú riešiť p r o b l é m y ako sú miznúce , exp lodu júce gradienty a vnú
t o r n á k o v a r i a n t n á zmena. A k t i v a č n á vrstva s p o m í n a n á vyššie v podsekcii 4.1.2 m á za ú lohu 
vniesť do celého procesu nelinearitu. Vo v n ú t o r n ý c h v r s tvách sa čas to použ íva klasické a 
t ečúce R e L U , narozdiel od toho na v ý s t u p e sa obvykle objavuje hype rbo l i cký tangens alebo 
sigmoid, aby sa zais t i l ž iadúci rozsah výs ledných h o d n ô t . Cieľ g e n e r á t o r a m ô ž e m e slovne 
popísať ako rozpoznanie a n á s l e d n á rep l ikác ia komplexných rysov cieľových d á t . [27] 
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O b r á z o k 4.6: N á č r t a r c h i t e k t ú r y g e n e r á t o r a p o u ž í v a n é h o v h l b o k ý c h konvolúčnych proti
chodných sieťach D C G A N . [13] 

D i s k r i m i n á t o r je jeden z dvoch h lavných komponentov G A N , vo väčšine p r í p a d o v ide o 
klasický b i n á r n y klasif ikátor , k t o r ý m á za ú lohu určiť autentici tu d á t . V kontexte spracova
nia obrazu sa obvykle j e d n á o C N N (konvolučná n e u r ó n o v á sieť) a r c h i t e k t ú r u . Vs tupom sú 
buď reá lne d á t a alebo d á t a p r o d u k o v a n é g e n e r á t o r o m . A k o som už s p o m í n a l v sekcii 4.1, 
sieť zač ína konvo lučnou vrstvou, k t o r á sa snaž í identifikovať j edno t l ivé rysy. Z a ň o u na
sleduje p o s t u p n o s ť ďalších vrstiev zachy táva júce s tá le komplexnejš ie vzorce a je u k o n č e n á 
p o s t u p n o s ť o u plne p repo jených vrstiev s jednou v ý s t u p n o u hodnotou. T á t o hodnota určuje 
p r a v d e p o d o b n o s ť autenticity d á t a slúži ako s p ä t n á väzba pre g e n e r á t o r aj d i sk r iminá to r . 
Cieľom d i s k r i m i n á t o r u a celej a r c h i t e k t ú r y G A N je t r é n i n g g e n e r á t o r u . P r i poklese úspeš 
nosti d i s k r i m i n á t o r u klasifikovať d á t a ako falošné či p ravé na 50% ,sa g e n e r á t o r považuje za 
plne funkčný a d i s k r i m i n á t o r je už n e p o t r e b n ý (môže sa využiť p r i ďalšom t r é n i n g u a ušetr iť 
tak p o t r e b n é n á k l a d y ) . [3][14] Nižšie m ô ž e t e vidieť proces t r é n o v a n i a G A N siete p o p í s a n ý 
p s e u d o k ó d o m . 
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G A N t rénovac í cyklus 
Inicializuj g e n e r á t o r (G) a d i s k r i m i n á t o r (D) n e u r o n o v ý c h sietí . 
Definuj hyperparametre: rýchlosť učenia , veľkosť dávky, poče t epoch atď. 
Definuj loss funkciu a o p t i m a l i z a č n é algori tmy pre G a D. 
for k a ž d á epocha d o 

Zamieša j vzorky s k u t o č n ý c h d á t . 
for k a ž d á d á v k a v s k u t o č n ý c h d á t a c h d o 

Vzorkuj d á v k u n á h o d n ý c h vektorov š u m u z, z d i s t r ibúc ie š u m u . 
Generujte falošné vzorky pomocou G (z). 
Zlúč s k u t o č n é a falošné vzorky a vytvor zmie šanú d á v k u . 
P r i r a d v z o r k á m š t í t ky : 1 pre s k u t o č n é a 0 pre falošné. 
Trénuj d i s k r i m i n á t o r D, na zmiešane j d á v k e a aktualizuj jeho váhy na zák lade 
loss funkcie. 
Vzorkuj n o v ú d á v k u n á h o d n ý c h vektorov š u m u z, z d i s t r ibúc ie š u m u . 
Aktua l izu j váhy g e n e r á t o r a min imal i zác iou loss funkcie, pomocou gradientov z 
v ý s t u p u d i s k r i m i n á t o r a na falošných vzorkách , 

e n d for 
e n d for 
Vyhodnoť výkon G A N pomocou v h o d n ý c h m e t r í k a vizualizuj generované vzorky. 
Opakuj kroky 4-14, k ý m nedos i ahneš p o ž a d o v a n ý p o č e t epoch alebo konvergenciu. 
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Kapitola 5 

Návrh a implementácia 

T á t o kapi tola p o j e d n á v a o n á v r h u a imp lemen tác i í s y s t é m u na r ekonš t rukc iu poškodených 
odt lačkov . Vzhľadom na p o ž i a d a v k y na t r a n s f o r m á c i u obrazu som sa rozhodol použiť neu ró 
novú sieť typu kon tex tová G A N (contextual G A N ) . K o n k r é t n e som sa zameral na g e n e r á t o r 
typu kóde r -dekóde r . P ô v o d n e som p lánova l vyrezať oblasť okolo poškoden ia , poslať j u do 
g e n e r á t o r u (neurónovej siete) a v ý s t u p nás l edne vložiť späť do p ô v o d n é h o obrazu. Avšak, v 
p r í p a d e rozsiahlych poškoden í , ako na o b r á z k u 5.1, sa oblasti p o š k o d e n i a p r ek rýva jú a ich 
s p ä t n é vloženie do obrazu je p rob lema t i cké . O k r e m toho pr i pos ie lan í obrazov do siete, je 
v h o d n é , aby mal i r ovnaké rozmery. To je pomerne kompl ikované , ak m á m e p o š k o d e n i a s 
rôznymi rozmermi. 

Preto som sa rozhodol použiť b i t o v ú mapu p o š k o d e n i a a do neurónove j siete poslať celý 
od t l ačok prsta. N á s l e d n e som na zák lade b i tmapy vyrezal plochy z v ý s t u p u siete, k to ré 
bol i v ložené do p ô v o d n é h o o d t l a č k u prsta. Tento p r í s t u p umožňu je vyriešiť p r o b l é m y s 
rôznymi rozmermi p o š k o d e n i a pr i zachovaní p ô v o d n ý c h z d r a v ý c h p a p i l á r n y c h línií. Navyše 
je tento spôsob v ý p o č e t n ě menej náročný , keďže na r ekonš t rukc iu celého o d t l a č k u s tač í 
jeden priechod neorónovou sieťou a vyhneme sa konfl iktom pr i s p ä t n o m spá jan í obrazu. 

V nas ledujúc ich sekciách popisujem i m p l e m e n t á c i u contextual G A N . Celý s y s t é m sa 
sk l adá z dvoch n e u r ó n o v ý c h sietí : g e n e r á t o r a za loženého na U-Net a r c h i t e k t ú r e a d iskr imi-
n á t o r a o d v o d e n é h o z modelu P a t c h G A N , k t o r ý sa použ íva na vyhodnotenie kval i ty genero
vaných od t l ačkov . I m p l e m e n t á c i a bola v y k o n a n á v j azyku P y t h o n s v y u ž i t í m knižnice pre 
neu rónové siete P y T o r c h a dalš ích ná s t ro jov na generovanie dá tove j sady. O p t i m a l i z á c i a a 
v ý p o č e t straty loss bo l pre oba modely v y h o d n o c o v a n ý na p ô v o d n o m obraze, do k t o r é h o 
bol i v ložené zmeny. 
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O b r á z o k 5.1: N a o b r á z k u je u k á ž k a rozsiahle p o š k o d e n é h o o d t l a č k u a v ň o m zvý raznených 
poškodených plôch 

5 .1 Generá to r a Diskr iminátor 

A r c h i t e k t ú r a tr iedy Generátor je o d v o d e n á od U-Net modelu, p o p u l á r n e j kóde r -dekóde r 
siete p r i ú lohách d o p ĺ ň a n i a c h obrazov. U-Net sa sk l adá z dvoch h lavných čas t í : proces zni
žovania roz l í šenia(kódovanie) a proces zvyšovania roz l í šen ia (dekódovanie ) . T ie to dve čas t i 
sú p r e p o j e n é t a k z v a n ý m skip p r epo j en ím , u m o ž ň u j ú c i m uchovanie informáci í z p ô v o d n é h o 
obrazu, a t ý m aj presnejš iu r ekonš t rukc iu poškodených od t lačkov . Ce lá a r c h i t e k t ú r a sa v 
pr inc ípe sk l adá z dvoch typov blokov, k t o r ý c h tvorba je i m p l e m e n t o v a n á t r iedami: [28] 

• UNetDown(): t á t o funkcia v y t v á r a 1 blok obs t a rávac í kódovanie , obsahuje: konvo-
lučnú vrs tvu, voliteľnú d á v k o v ú normal i zác iu , a k t i v a č n ú funkciu L e a k y R e L U a mož
nosť v y u ž i t i a dropoutu. 

• UNetUp(): t á t o funkcia v y t v á r a 1 blok obs t a r ávac í dekódovanie , obsahuje: transpo
novánu konvolučnú vrs tvu, voliteľnú d á v k o v ú normal i zác iu , a k t i v a č n ú funkciu Leaky
R e L U a možnosť využ i t i a dropoutu. Navyše v m e t ó d e forward() sa pomocou funkcie 
torch.cat() spá ja v ý s t u p k ó d e r u a dekodé ru , č ím sa v y t v á r a skip spojenie. 

Parameter dropout zab raňu je p r e t r é n o v a n i u siete t ý m , že "vypne"pri i teráci i u rč i tý poče t 
neu rónov , dropout 0,5 = päťdes ia t percent. Sieť je tak menej závis lá na špecifických neu ró 
noch a viac robus tne j š i a . P r i evaluáci i či použ ívan í vy t r énovane j siete sa dropout technika 
nepouž íva . V procese t r é n i n g u obsahoval g e n e r á t o r 42 v r s t i e v ( v r á t a n e vrstiev obs luhujú
cich dropout, no rmal i zác iu , pooling atď.) a takmer 30 mil iónov t rénova teľných parametrov. 
Nižšie je u k á ž k a k ó d u inicial izujúca g e n e r á t o r z výslednej imp lemen tác i e . 
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Inicial izácia g e n e r á t o r a 

d e f i n i t ( s elf, input_shape): 
super(Generator, s e l f ) . i n i t () 
channels, _, _ = input_shape 
self.downl = UNetDown(channels, 64, normalize=False) 
self.down2 = UNetDown(64, 128) 
self.down3 = UNetDown(128, 256, dropout=0.5) 
self.down4 = UNetDown(256, 512, dropout=0.5) 
self.down5 = UNetDown(512, 512, dropout=0.5) 
self.down6 = UNetDown(512, 512, dropout=0.5) 

self.upi = UNetUp(512, 512, dropout=0.5) 
self.up2 = UNetUp(1024, 512, dropout=0.5) 
self.up3 = UNetUp(1024, 256, dropout=0.5) 
self.up4 = UNetUp(512, 128) 
self.up5 = UNetUp(256, 64) 

f i n a l = [nn.Upsample(scale_factor=2), 
nn.Conv2d(128, channels, 3, 1, 1), 
nn.TanhO] 

s e l f . f i n a l = nn.Sequential(*final) 

D i s k r i m i n á t o r o d v o d e n ý z P a t c h G A N a r c h i t e k t ú r y je n a v r h n u t ý tak, aby rozlíšil či 
sú j edno t l ivé čas t i obrazu(patche) s k u t o č n é alebo falošné. Trieda d i s k r i m i n á t o r a ded í z 
P y T h o r c h nn.Module. P r i j í m a input_shape ako argument a vracia v ý s t u p v tvare (1, počet 
segmentov na výšku, počet segmentov na šírku). K a ž d ý blok d i s k r i m i n á t o r u , obsahuje konvo-
lučnú vrs tvu, voliteľnú vrs tvu pre no rma l i zác iu a a k t i v a č n ú vrs tvu L e a k y R e L U . Nakoniec 
siete sa p r i d á p o s l e d n á konvo lučná vrstva, ktorej výs l edkom je jedna h o d n o t a - s k ó r e pre 
k a ž d ý blok. Takto v y t v o r e n é vrs tvy sa spoja pomocou funkcie nn.Sequntial() a za použ i t i a 
funkcie forward() sa obraz prenesie cez model a v r á t i sa v ý s t u p d i s k r i m i n á t o r a . D i s k r i m i 
n á t o r m á celkovo 12 vrstiev a pr ib l ižne 1,5 mi l ióna t rénova teľných parametrov. [21] [26] 

5.2 Tréning a optimalizácia 

Všeobecný proces t r é n i n g u G A N a k tomu p o t r e b n ý c h komponentov som pop í sa l už vyš
šie, v tejto sekcií sa budem venovať postupom k o n k r é t n y m pre moju i m p l e m e n t á c i u . N a 
p r í p r a v u p o t r e b n é h o datasetu bo l využ i t ý n á s t r o j A n g u l i g e n e r á t o r syn te t i ckých od t l ačkov 
a g e n e r á t o r y p o š k o d e n i a od Dav ida Košťáka a Vanessi Jór iove j . Pomocou t ý c h t o nás t ro jov 
bola v y t v o r e n á d a t a b á z a pozos t áva júca z takmer 20 tisíc t ro j íc : poškodených , or ig iná lnych 
od t lačkov a b i tmap popisu júc ich plochu poškoden ia , obsahuje p o š k o d e n i a s imulu júce ato-
pický ekzém, jazvy, rozl ičné z á h y b y a vlasy na ploche senzoru. N á s l e d n e bol i v š e t k y o b r á z k y 
p revedené do šedej šká ly pre ú s p o r u v ý p o č e t n e j ná ročnos t i . 

N a n a č í t a n i e d á t p o č a s t r é n i n g u bola v y u ž i t á tr ieda Dataloader z knižnice P y T h o r c h , 
a ako parameter p r i j ímala tr iedu ImageDataset(Dataset), k t o r á pr i zavolaní m e t ó d y ge-
titem(self, index) v r á t i tensor obsahujúc i trojicu: or ig iná lny obrázok , p o š k o d e n ý ob rázok 
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a pr í s lušnú b i tmapu, vše tko v rozmeroch 512x512. Dataloader navyše d á t a transformuje, 
vyp ln í do p o t r e b n é h o rozmeru, rozdel í do várok a tie ná s l edne zamieša . 

O b r á z o k 5.2: N a o b r á z k u z n á z o r n e n á jednotka d á t p o t r e b n ý c h k t r é n i n g u siete: or ig iná lny 
od t l ačok , p o š k o d e n ý o d t l a č o k a b i tmapa poškodene j a priľahlej oblasti 

Algor i tmus zvolený na op t ima l i zác iu g e n e r á t o r a aj d i s k r i m i n á t o r a bo l Adam z hodnotou 
rýchlos t i učen ia 0,0002 a beta hodnotami 0,5 a 0,99. A k o funkcia na v ý p o č e t loss funkcie 
bola zvolená b i n á r n a kr ížová entropia BCEWithLogitsLoss() pre oba modely. Neskôr v t r é 
ningu však produkovala pre g e n e r á t o r veľké hodnoty aj napriek v izuá lne lepš ím výs l edkom 
a nebol som schopný s ň o u dos iahnuť s p r á v n e detaily. Preto som pre g e n e r á t o r zaviedol 
parameter alpha, k t o r ý určoval pomer v akom sa sčí tal i hodnoty z BCEWithLogitsLoss() 
a novozavedenej strednej kvadratickej chyby MSELoss(). Č í m ďalej som sa v t r é n i n g u do
stal, t ý m menej sa brala do ú v a h y B C E a pr ik lada l sa väčší dô raz na M S E . V pos ledných 
e p o c h á c h t r é n i n g u bola B C E pre g e n e r á t o r ú p l n e o d s t r á n e n á . A výs ledné hodnoty M S E sa 
pohybovali v rozmedz í s t o t í n . [26] 

T rén ing zabral niekoľko desiatok epoch rozdelených do niekoľkých t r én ingov , p r i č o m z 
k a ž d é h o t r é n i n g u som uložil d i s k r i m i n á t o r a g e n e r á t o r s na jn ižšou stratou. O b a modely bol i 
v y h o d n o c o v a n é na výs ledkoch g e n e r á t o r a ap l ikovaných do p ô v o d n é h o obrazu. 

J e d n ý m z p r o b l é m o v bo l príliš "s i lný"diskr iminátor . D i s k r i m i n á t o r sa stal na toľko dob
r ý m vo v y h o d n o c o v a n í vstupov, že g e n e r á t o r nebol schopný robiť zmyse lné zmeny. Hodnota 
loss funkcie d i s k r i m i n á t o r u dosahovala hodnoty okolo 0,3 a t r é n i n g tak kolaboval. Ideá lne 
hodnoty loss pre d i s k r i m i n á t o r G A N by sa ma l i pohybovať okolo 0,5 pre s p r á v n e fungovanie 
sietí . Tento p r o b l é m som vyrieši l pomocou vyhladenia označen í (label smoothing). P r i vy
h ladzovan í som t v r d é hodnoty 0 a 1 (pre falošné a p ravé) nahradi l m ä k k ý m i hodnotami 0,2 
a 0,8. Cieľom vyhladzovania označen í je znížiť dôveru modelu v jeho predikcie a zabrán iť 
p reučen iu (overfftting). P o u ž i t í m m ä k k ý c h označen í je d i s k r i m i n á t o r p o v z b u d e n ý k učen iu 
sa jemnejše j hranice medzi s k u t o č n ý m i a falošnými d á t a m i namiesto závis lost i na os t rých 
hraniciach medzi n imi . 
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O b r á z o k 5.3: N a ob rázkoch je u k á ž k a rôznych v ý s t u p o v p o č a s t r é n i n g u g e n e r á t o r a . V hornej 
čas t i o b r á z k u sú v ý s t u p y g e n e r á t o r u a v spodnej čas t i je p ô v o d n ý p o š k o d e n ý od t l ačok , v 
ktorom sú vložené len v y b r a n é plochy 

P o č a s ana lýzy p r i ebežných výs ledkov som si vš imol , že pred v ý r e z o m a ap l ikác iou na 
p ô v o d n ý obraz, g e n e r á t o r produkuje veľmi real is t ické výsledky. N a zák lade toho som sa 
rozhodol vyskúšať a l t e r n a t í v n y p r í s t u p k t r é n i n g u g e n e r á t o r a . Namiesto pôvodne j m e t ó d y , 
k t o r á z a h ŕ ň a detekciu p o š k o d e n i a a ap l ikác iu výs ledkov g e n e r á t o r a na p ô v o d n ý obraz, som 
ge ne rá to r t r énova l a vyhodnocoval bez prevodu v ý s t u p u späť na p o š k o d e n ý obraz. 

Tento nový p r í s t u p priniesol svoje v ý h o d y aj nevýhody . N a jednej strane u mo žn i l väčšiu 
f lexibil i tu p r i generovaní výsledkov, keďže ž iaden detektor p o š k o d e n i a nepotrebuje, nie je 
o b m e d z e n ý jeho schopnosťami . N a druhej strane bez explicitnej detekcie poškoden ia , a t ý m 
zachovania nepoškodených čas t i p ô v o d n é h o obrazu, nie sme schopní zaručiť , či g e n e r á t o r 
nepridal, nezmenil alebo n e o d s t r á n i l p ô v o d n é markanty. 

Oba p r í s t u p y p r o d u k u j ú takmer t o t o ž n é výs ledky a p o d r o b n ý m porovnaniam sa bu
dem venovať v nas ledujúce j kapitole. Napriek tomu považu jem tento pokus za ú s p e š n ý a 
u rč i t e m á zmysel ho v b u d ú c n o s t i rozvinúť. V ý b e r v h o d n é h o postupu záleží na špecifických 
p o t r e b á c h a p r io r i t ách konkré tne j apl ikácie . 

5.3 Finálny nás t roj 

Pre použ ívan ie f inálneho produktu som vy tvo r i l skript v pythone s n á z v o m reconstruct.py. 
Skript spracuje argumenty z pr íkazovej r iadky a n a č í t a v y t r é n o v a n ý gene rá to r , k t o r ý bol 
e x p o r t o v a n ý do s ú b o r u generátor.pth. Takto p r i p r a v e n ý n a č í t a p o š k o d e n é o d t l a č k y a bit-
mapy zo zložky špecifikovanej už ívateľom pomocou argumentov -damaged_J, -bitmap f. 
Pokiaľ nie je parameter -bitmap_f p r í t o m n ý , skript vracia priamo v ý s t u p g e n e r á t o r a bez 
prenosu na p ô v o d n ý obraz. N á s l e d n e p o š k o d e n é o d t l a č k y p re jdú n e u r ó n o v o u sieťou a v ý s t u p 
sa aplikuje podľa pr ís lušnej bitmapy, ak je p r í t o m n á . Výsledok je uložený b u ď samostatne 
alebo ako p á r p ô v o d n ý a z r ekonš t ruovaný od t l ačok . T ú t o funkciu m ô ž e t e zapnúť pomocou 
argumentu -pair. P r í k l a d spustenia: 
python3 reconstruct.py -damaged / /damaged -bitmap f /bitmap -pair 
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Kapitola 6 

Testovanie a analýza 

T á t o kapi tola sa z a o b e r á p r a k t i c k ý m h o d n o t e n í m m e t ó d rekonš t rukc ie od t l ačkov prstov, 
k t o r é som vyv inu l . P r v ý krok z a h ŕ ň a vytvorenie k o m p l e x n é h o testovacieho datasetu, k t o r ý 
je r o z h o d u j ú c i m prvkom pr i h o d n o t e n í t ý c h t o m e t ó d . 

Ďalej p r e d s t a v í m nás t ro j na testovanie kvality, k t o r ý je n e v y h n u t n ý na zabezpečen ie 
presnosti a spoľahl ivost i procesu rekonš t rukc ie . Nás l edne prevediem p o d r o b n ú a n a l ý z u vý
sledkov so z a m e r a n í m na porovnanie r ekonš t ruovaných od t l ačkov prstov s ich p ô v o d n ý m 
n e p o š k o d e n ý m stavom. Cie lôm tejto kapi toly nie je len overenie m e t ó d , ale aj z ískanie 
poznatkov, k t o r é by mohl i usmern iť b u d ú c i v ý s k u m v tejto oblasti. 

N a testovanie d á t bolo v y t v o r e n ý c h 400 od t lačkov , 100 z k a ž d é h o t ypu poškoden ia 
(a top ický ekzém, záhyby, vlasy, jazvy) nás l edne sú na o d t l a č o k apl ikované oba z imple
m e n t o v a n ý c h p r í s t u p o v , č ím m i vznikne š tvor ica : originálny, poškodený, z r ekonš t ruovaný a 
z r ekonš t ruovaný o d t l a č o k bez použ i t i a bitmapy. 

O b r á z o k 6.1: P r í k l a d poškodených a k n i m pomocou bi tmapy z rekonš t ruovaných od t lačkov 
zľava doprava: a top i cký ekzém, záhyby, vlasy, jazvy 
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6 .1 Vizuálna analýza 

V i z u á l n a a n a l ý z a r ekonš t ruovaných obrazov zohráva r o z h o d u j ú c u ú lohu pr i h o d n o t e n í efek
t ívnos t i t echn ík rekonš t rukc ie obrazu, a to p o č a s t r é n i n g u siet í a aj po ň o m . 

N a p r v ý pohľad obe m e t ó d y p r o d u k u j ú real is t ické a s p r á v n e výsledky. V o väčš ine výsled
kov nie sme schopní identifikovať, kde sa nachádza l i p o š k o d e n é miesta a vzor p a p i l á r n y c h 
sietí vyze rá prirodzene. P r o b l é m vzn iká pr i rozsiahlych poškoden i ach ako sú jazvy, k to ré 
v y t v á r a j ú veľké a p r á z d n e plochy. V t ý c h t o miestach sú r e k o n š t r u o v a n é oblasti mierne roz
m a z a n é a nie ú p l n e j a s n é ako m ô ž m e vidieť na o b r á z k u 6.2 , r i ešen ím by mohol byť dalš í 
t r é n i n g alebo aplikovanie klasickejších m e t ó d , ako n a p r í k l a d prahovanie. Tento p r o b l é m 
produkovali oba p r í s tupy . 

Ďa l š ím p r o b l é m o m je, že pr i p r í s t u p e s detekciou poškoden ia , sme v n i ek to rých p r ípa 
doch v izuá lne detektovali miesta, kde bol i ap l ikované zápla ty . To značí , že r ekonš t rukc ia 
nebola ú p l n e p r e s n á a mohla viesť k vzn iku nových markantov. 

Napriek tomu, v i zuá lna a n a l ý z a r ekonš t ruovaných obrazov u k á z a l a sľubné výs ledky 
oboch m e t ó d pr i r ekonš t rukc i i poškodených čas t í od t lačkov . To však samo o sebe nie je 
dos taču júce , a preto v dalš ích sekciách p o u ž í v a m ob jek t ívne metriky, ako je skóre kvality, 
poče t markantov, percento zhody, aby som získal komplexnejš ie hodnotenie výkonnos t i 
m e t ó d rekonš t rukc ie . 

O b r á z o k 6.2: P r í k l a d p r o b l e m a t i c k ý c h rekonš t rukc i í . 

6.2 Analýza kvality odtlačkov 

N a eva luác iu kval i ty bo l p o u ž i t ý n á s t r o j F i Q i V i . F i Q i V i je softvér na hodnotenie kval i ty 
od t lačkov prstov, využ íva k o m b i n á c i u lokálnych a g lobá lnych v l a s tnos t í . Softvér navyše 
v y t v á r a mapu kvality, k t o r á v izuá lne znázorňu je definíciu kval i ty v m a l ý c h čas t i ach od
t l ačku prsta. Tak t iež z a h ŕ ň a i m p l e m e n t á c i u N F I Q 1 a N F I Q 2 , dvoch zavedených modelov 
hodnotenia kvality, čo ďalej rozširuje jeho možnos t i . 
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61 

7a 

77 

75 
originálne poškodené rekonštruované rekonštruované 

bez detekcie 

O b r á z o k 6.3: P r i e m e r n é skóre N F I Q 2 podľa poškoden ia . 

Skóre z n á s t r o j a N F I Q 2 som musel zamie tnuť . Výs ledky tohto n á s t r o j a bol i nekonzis
t e n t n é a nebol schopný s p r á v n e posúdiť od t lačky . P a r a d o x n é bolo, že skóre pre poškodené 
od t l ačky bolo v priemere mierne vyššie ako pre or ig iná lne odt lačky . 

Existuje niekoľko m o ž n ý c h dôvodov tohto javu. J e d n ý m z nich je, že p o š k o d e n i a v 
od t l ačkoch v y t v á r a j ú viac markantov, čo spôsobuje vyššie skóre kvality. Ďa l š ím m o ž n ý m 
d ô v o d o m je, že n á s t r o j N F I Q 2 v n í m a chýba júce plochy ako pozadie, čo m ô ž e ovplyvniť 
hodnotenie kval i ty od t l ačkov . T á t o problematika si u rč i t e vyžadu je ďalšie podrobne j š i e 
s k ú m a n i e , avšak v r á m c i tejto p r á c e sa jej nevenujem. Preto som sa rozhodol použiť n á s t r o j 
F i Q i V i , k t o r ý poskytuje spoľahlivejšie výs ledky a zabezpeču je konz i s t en tné hodnotenie bez 
ohľadu na stav od t l ačkov prstov. Nas ledu júce výs ledky p o c h á d z a j ú z n á s t r o j a F i Q i V i . 
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bez detekcie 

O b r á z o k 6.4: P r i e m e r n é skóre F i Q i V i podľa poškoden ia . 

Z grafu vyššie v id íme , že oba p r í s t u p y m a j ú schopnosť nielen zlepšiť kval i tu p o š k o d e n é h o 
od t l ačku , ale dokonca j u zvýšiť v p o r o v n a n í s p ô v o d n ý m o d t l a č k o m . M o ž n ý m vysve t l en ím 
tohto je, že A n g u l i generuje odt lačky, k t o r é nie sú dokona lé a m ô ž u obsahovať mierne m n o ž 
stvo poškoden ia . Výs ledky oboch p r í s t u p o v p r o d u k u j ú o d t l a č k y takmer rovnakej kvality, 
preto som sa rozhodol p r e s k ú m a ť presnosť, s akou tieto p r í s t u p y r e k o n š t r u u j ú odt lačky. 

6.3 Porovnanie presnosti rekonštrukcie 

Presnosť rekonš t rukc ie od t l ačkov je kľúčovým faktorom pr i h o d n o t e n í úč innos t i t ý c h t o prí
stupov a m ô ž e mať veľký vp lyv na funkčnosť porovnávac ích sys t émov . Preto som sa venoval 
p r e s k ú m a n i u presnosti, s akou tieto p r í s t u p y d o k á ž u o d t l a č k y rekonš t ruovať . Využil som 
globálne aj loká lne k r i t é r i á na porovnanie r ekonš t ruovaných od t l ačkov s o r ig iná lnymi . 

Tabuľka nižšie prezentuje p e r c e n t u á l n e zhody medzi o r ig iná lnym o d t l a č k o m a v ý s t u p m i , 
k to ré bol i generované dvoma od l i šnými p r í s t u p m i . N a p r v ý pohľad m ô ž e m e konš ta tovať , že 
zhoda je v oboch p r í p a d o c h pomerne vysoká . A l e pr i b l ižšom s k ú m a n í je m o ž n é si vš imnúť , 
že p r í s t u p , p r i k torom na jskôr identifikujeme poškoden ie a potom na tento p o š k o d e n ý obraz 
aplikujeme len zápla ty , produkoval mierne vyššie výsledky. H o c i sa m ô ž e zdať, že rozdiel je 
len niekoľko percent, v s k u t o č n o s t i tento rozdiel m ô ž e mať v ý z n a m n ý vp lyv . Môže viesť k 
zán iku , vzn iku alebo zmene niekoľkých markantov, čo by malo byť zohľadnené pr i h o d n o t e n í 
výsledkov. 
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M e t ó d a Celkový priemer Atop ický ekzém Rôzne záhyby Vlas Jazvy 
Or ig iná lny / op ravený 97,081 97,400 95,082 96,687 99,156 
Or ig iná lny / op ravený 
bez detekcie 

96,161 96,239 94,659 96,087 97,659 

Tabuľka 6.1: Tabuľka poskytuje p o d r o b n ý prehľad pe rcen tuá lne j zhody medzi o r ig iná lnym 
o d t l a č k o m a v ý s t u p m i gene rovanými dvoma p o u ž i t ý m i p r í s t u p m i v kontexte rôznych typov 
poškoden í . 

Po výs ledkoch p e r c e n t u á l n e j zhody som sa rozhodol bližšie p r e s k ú m a ť rozdiely na ú rovn i 
markantov. Tabuľka 6.2 prezentuje rozdiely v p o č t e markantov medzi dvoma m e t ó d a m i 
rekonš t rukc i í od t l ačkov pre rôzne typy poškoden í . Vysoký rozdiel v p o č t e markantov môže 
signalizovať nižšiu presnosť rekonš t rukc ie . 

P r i a topickom ekzéme, rôznych z á h y b o v a vlase m e t ó d a detekcie a z á p l a t generuje viac 
markantov oprot i m e t ó d e priameho generovania bez detekcie, čo m ô ž e byť dôs l edkom toho, 
že v miestach vloženia z á p l a t y vzn iknú než i adúce markanty, n a p r í k l a d ukončen ia . Naopak, 
pr i j azvách je s i tuác ia o p a č n á , kde m e t ó d a detekcie a záp la t produkuje menej markantov, 
čo n a z n a č u j e presnejš iu r ekonš t rukc iu . 

M e t ó d a Atop ický ekzém Rôzne záhyby Vla s Jazvy 
Or ig iná lny / op ravený 23,86 23,47 24,77 10,55 
O r i g i n á l n y / o p r a v e n ý bez detekcie 21,32 21,16 16,84 20,49 

Tabuľka 6.2: Tabuľka ukazuje rozdiel v p o č t e markantov medzi o r ig iná lnym o d t l a č k o m a 
p o u ž i t ý m i p r í s t u p m i pr i j e d n o t l i v ý c h poškoden i ach 

N a zák l ade t ý c h t o výs ledkov je dôleži té zvážiť typ p o š k o d e n i a a pr í s lušné pr ior i ty pr i 
v ý b e r e a imp lemen tác i í m e t ó d opravy odt lačkov . 
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Kapitola 7 

Záver 

Cieľom tejto p r á c e bolo z rekonš t ruovať p o š k o d e n é čas t i ob rázkov od t l ačkov prstov pomo
cou neu rónových siet í . N a tento p r o b l é m som si zvol i l kon tex tové G A N . A b y bolo m o ž n é 
t rénovať g e n e r a t í v n e modely, je v h o d n é mať veľké m n o ž s t v o t rénovac ích d á t . N a tento účel 
som použi l g e n e r á t o r od t l ačkov prstov A n g u l i a dva ďalšie n á s t r o j e na s imulác iu poškoden ia 
a vy tvo r i l dataset pozos táva júc i z p r ib l ižne 20 t is íc od t l ačkov prstov. 

N a t r énovan ie siete bol i n a v r h n u t é a i m p l e m e n t o v a n é dva p r í s tupy . P r v ý z nich vyžadu je 
detekciu p o š k o d e n i a a pomocou nej premieta v ý s t u p g e n e r á t o r a späť na p o š k o d e n ý odtla
čok. D r u h ý nevyžadu je ž i adnu detekciu, p r i j íma p o š k o d e n ý o d t l a č o k a generuje priamo jeho 
rekonš t rukc iu . 

Výs ledky bo l i sľubné a ukáza l i , že oba p r í s t u p y d o k á ž u presne rekonš t ruovať umelé 
od t l ačky prstov. Použ i t i e kon t ex tových G A N m i umožn i lo generovať obrazy, k t o r é bol i 
nielen real is t ické, ale zachovávali aj p ô v o d n é vlastnosti o d t l a č k u prsta. 

A j keď a r c h i t e k t ú r a neu rónových siet í v y v i n u t ý c h v tejto p rác i nie je o p t i m á l n a z hľa
diska efektivity a v y u ž i t i a p a m ä t e , op t ima l i zác i a t ý c h t o aspektov nebola p r i m á r n y m cieľom 
tejto p ráce . H l a v n ý m cieľom bolo dokázať možnosť p o u ž i t i a n e u r ó n o v ý c h siet í na rekon
š t rukc iu obrazu od t l ačkov prstov. Napriek tomu je p o t r e b n é p o z n a m e n a ť , že ďalším vý
skumom a z lepšen ím by sa a r c h i t e k t ú r a siete mohla zredukovať tak, aby bola rýchlejš ia a 
pamäťovo efekt ívnejš ia bez toho, aby sa zníži la kval i ta výs ledkov. 

Hoc i som sa zameral na syn te t i cké o d t l a č k y prstov, je vysoko p r a v d e p o d o b n é , že môj 
p r í s t u p by sa da l po d o d a t o č n o m t r é n i n g u na v h o d n ý c h d á t a c h aplikovať na s k u t o č n é 
od t l ačky prstov. M o j a p r á c a poskytuje zák l ad pre b u d ú c i v ý s k u m v tejto oblasti . O k r e m 
toho m ô ž e mať t á t o p r á c a p rak t i cké využ i t i e p r i forenznom vyše t rovan í a v iných oblastiach, 
kde sa v y ž a d u j ú vysokokva l i tné obrazy od t l ačkov prstov. Po ďalšom vývoji by m ô j p r í s t u p 
mohol pomôcť ľuďom p o s t i h n u t ý c h rôznymi ochoreniami využívať b iomet r i cké s y s t é m y a 
uľahčiť tak ich k a ž d o d e n n ý život . 

Moje zistenia by mohl i byť u ž i t o č n ý m v ý c h o d i s k o m pre b u d ú c i v ý s k u m , k t o r ý sa zau
j í m a o r ekonš t rukc iu obrazov od t l ačkov prstov. Existuje niekoľko smerov ďalšieho s k ú m a n i a 
v r á t a n e s k ú m a n i a l imi tov m ô j h o p r í s t u p u a op t ima l i zác ie a r c h i t e k t ú r y modelu a paramet
rov t r énovan ia . Celkovo moja p r á c a poukazuje na p o t e n c i á l využ i t i a k o n t e x t o v ý c h G A N na 
r ekonš t rukc iu poškodených čas t í obrazov od t l ačkov prstov a splňuje v š e t k y body zadania. 
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