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Abstrakt

V tejto praci navrhujem spdsob rekonstrukcie poskodenych odtlackov s vyuzitim genera-
tyvnych protichodnych sieti (GAN), implementovanych s Pythonom a kniznicou PyThorch.
Vytrénoval som sSpecificky GAN model na priblizne dvadsattisicovom datasete, vytvorenom
nastrojom Anguli a dal$imi nastrojmi na simulaciu poskodenia. Tento pristup produkoval
vynikajice vysledky a mohol by mat Siroké uplatnenie v biometrickych systémoch. Tato
praca zvyraznuje potencial hlbokého ucenia v oblastiach rekonstrukcie obrazu a biometrie.

Abstract

In this paper, I propose a method for reconstructing damaged fingerprints using generative
adversarial networks (GANs), implemented with Python and the PyThorch library. I have
trained a specific GAN model on a dataset of approximately twenty thousand prints, created
with Anguli and other damage simulation tools. This approach produced excellent results
and could have wide application in biometric systems. This work highlights the potential
of deep learning in the fields of image reconstruction and biometrics.
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Kapitola 1

Uvod

Systém rozpoznavania odtlackov prstov sa stal dolezitou sicastou mnohych aplikacii, ¢o
zdoraznuje vyznam biometrickej identifikacie v dnesnom svete. Od autentifikdcie v smartp-
honoch, forenzné vedy, ¢i bezpeCnostné systémy a imigra¢né kontroly, to vsetko je posta-
vené na jedineénych vzoroch, ktoré sa nachadzaju na odtlackoch nasich prstov. Avsak nizka
kvalita obrazu alebo poskodenie odtlacku st jedny z problémov, ktoré aj nadalej brania
optimalnej funkénosti tychto systémov.

Potenciondlnym rieSenim tohto problému méze byt vyuzitie umelej inteligencie(Al). Jej
rast a zvySujuca popularita viedli k vyraznému pokroku a pozoruhodnému potencidlu v
roznych oblastiach. Jednym z vyznamnych momentov v tejto oblasti je vznik generativnych
adverznych sieti (GAN), relativne nového konceptu, ktory je obrovskym prislubom najmé
v oblasti poc¢itacového videnia. V roku 2014 ho vo svojej praci predstavil lan Goodfellow a
jeho kolegovia. [14]

GAN spdsobili revoliciu v spésobe, akym stroje vnimaja a interpretujia vizudlne infor-
macie, ¢o predstavuje nevidané moznosti pokroku v oblasti generovania, rozpoznavania a
analyzy nie len obrazu. Aktudne uz existuje rozsiahle mnozstvo GAN architekttar ako napri-
klad CycleGAN, StyleGAN, pixel RNN. Tieto modely st schopné vytvarat alebo modifikovat
realistické obrazy alebo audio, zysSit kvalitu fotiek, alebo generovat video.

Tato bakalarska praca predstavuje inovativny pristup k rieSeniu problému rekonstrukcie
poskodenych ¢asti obrazov odtlackov prstov pomocou strojového ucenia, konkrétne kon-
textovych generativnych adverznych sieti (contextual GAN). V préci sa navrhuje vyuzitie
tychto sieti na zlepsenie kvality odtlackov prstov, ¢o ma vplyv na spolahlivost biometrickych
systémov.

Obsah prace je struktirovany do niekolkych kapitol, ktoré poskytuju iivod do odtlackov
prstov a ich ulohy v biometrickej identifikacii. St tu aj vysvetlené vyzvy spojené s posko-
denymi obrazmi odtlackov prstov a dolezitost syntetickych odtlackov pri vyvoji a testovani
biometrickych systémov. Dalej sa diskutuje o kvalite obrazu a faktoroch, ktoré ju ovplyv-
1uji, vratane nastrojov na detekciu poskodenia. Dalsia ¢ast prace sa zameriava na metédy
zlepSovania kvality obrazu odtlackov prstov.

Druhd polovica prace sa venuje umelym neurénovym sieftam a architektire generativ-
nych adverznych sieti (GAN). Je popisany névrh na rekonstrukciu poskodenych oblasti
odtlackov prstov pomocou kontextovych GAN sieti. St uvedené podrobnosti implementa-
cie, ako je priprava datasetu, zvolena kniznica pre tvorbu sieti, proces tréningu a ladenia. Na
zaver su zhrnuté dosiahnuté vysledky a diskutované mozné implementacné a vylepsovacie

postupy.



Kapitola 2

Odtlacky prstov

Odtlacky prstov patria dnes medzi jedny z najpouzivanejSich biometrickych vlastnosti. Ich
prvotné vyuzitie na identifikdciu oséb predstavil vo svojej praci Henry Faulds uz v roku
1880 [17]. Neskor sa ich vlastnost unikétnosti zacala vyuzivat vo forenznej analyze. K roku
2008 spracovala databdza FBI IAFIS priemerne 63 tisic odtlackov denne [20]. Dnes sa vSak
vo velkom vyuzivaju na autorizaciu do telefénov, pocitacov, digitalnych zamkov a mnoho
dalsieho. Z tohto dévodu sa kladie Coraz vac¢si doraz na spracovanie odtlacku a presnost
porovnavacich algoritmov.

2.1 Zlozenie odtlackov

Odtlacky sa formuju do 6. mesiaca vyvinu plodu a po zvysSok zZivota ostdvaji nemenné, to
je jedna z kritickych vlastnosti pre biometricky identifikator.

Skladaja sa z dvoch hlavnych vrstiev epidermis a dermis. Epidermis tvori vonkajsi vode
odolny ochranny obal a je zodpovedny za obnovu koznych buniek. Kedze neobsahuje ziadne
krvné cievy, ziskava ziviny a kyslik diftiziou z dermy. [23]

Dermis oznacuje hrubt vrstvu zivych buniek pod epidermou, ktord obsahuje krvné cievy,
nervové zakoncenia, potné zlazy a vlasové folikuly (nie vSak na odtlackoch prstov). Dodéva
pokozke roztaznost, pevnost a pruznost. [23]

Pre nas najpodstatnejsia ¢ast su papily nachadzajice sa vo vrchnej vrstve dermis, ktoré
tvoria papilarne linie. Vyska papilarnych linii sa pohybuje v rozmedzi 0,1 - 0,4 mm a Sirka v
rozmedzi 0,2 - 0,5 mm. [11] Na povrchu brusiek prstov tvoria struktiry, ktoré st pre kazdy
odtlacok unikétne.

Na obrazku 2.1 nizsie vidime prierez kozou v oblasti bruska prstu. Vidime na niom
dve hlavné vrstvy a medzi nimi ukotvené papily. Okrem nich mézeme vidiet potné zlazy,
potné kanaliky, potné pory, ale aj zakladné markanty ako si ocko, bod, ukoncenie alebo
rozdvojenie, ktorym sa budeme podrobnejsie venovat v sekcii nizsie.
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Obrézok 2.1: Prierez kozou zobrazujici jednotlivé vrstvy a zlozky. [11]

2.1.1 Triedy odtlackov prstov

Kazdy den sa zhromazduja a ukladaja velké objemy odtlackov prstov v Sirokej skale aplika-
cif, najmé vo forenznych a vladnych aplikdciach. Digitalna identifikicia na zdklade odtlac-
kov vyzaduje porovnanie vstupného odtlacku prsta s velkym poc¢tom odtlackov ulozenych
v databaze. Aby sa skratil ¢as vyhladdvania a vypoctova zlozitost, je potrebné odtlacky
klasifikovat do tried na zaklade konzistentnych znakov. [24]

Znamu klasifikaciu odtlackov prstov navrhol Edward Henry, ktord pozostava z piatich
hlavnych tried: vir, Tava slucka, prava slucka, oblik a klenuty oblik. Priklad tychto tried
vidime na obrazku 2.2 [24]

| Lava slucka | | Prava slucka | |

Obrazok 2.2: Pit zdkladnych tried podla Edwarda Henryho. [24]



2.1.2 Markanty

Po identifikacii triedy odtlacku moézeme prejst k samotnému porovnavaniu. Vacsina dnes-
nych systémov odtlacky porovnava na zaklade utvarov tvorenych hrebenimi (vyvysené casti
papildrnych lini{) a tdoliami, ktoré nazyvame markanty. V kontexte odtlackov prstov ozna-
¢uji rozne spdsoby, ako mozu byt hrebene nespojité. Sir Francis Galton (1822-1911) bol
prvou osobou, ktora kategorizovala markanty a zistila, ze zostavaji nezmenené pocas celého
Zivota jednotlivca. [24][31]

Ukogenie Vidlicka Slucka Interval Bod Hak Most

—_ =

Obrazok 2.3: Sedem najcastejsich markantov. [24]

Ako vidiet na obrazku 2.3, rozliSujeme mnoho druhov a v daktyloskopii sa vyuzivaju
vsetky, no pri vacsine pristupovych systémoch sa vyuzivaji dva hlavné markanty, a to st
ukoncenie a vidlicka.

2.2 Rozpoznavanie podla odtlackov prstov

Skor nez sme schopni s odtlackom porovnaf, musime surovy obraz spracovat a previest
na cierno-biely obraz obsahujici len papilarne linie, kde kazda linia m&a hribku presne
jedného pixelu. Z takto spracovaného obrazu mdzeme extrahovat markanty potrebné pre
dany algoritmus. Podrobny postup je popisany nizsie a vyobrazeny na obrazku 2.4.

1. Vstupny obraz. Prvym krokom je zosnimanie fyzického odtlacku pomocou senzoru
a jeho prevedenie do digitalnej Formy. Senzorov pozname viacero druhov a kazdy ma
svoje vyhody aj nevyhody, liSia sa hlavne rozlisenim, snimacou plochou, geometric-
kou presnostou, vzniknutym Sumom ¢i kvalitou obrazu. Medzi hlavné typy snimacov
odtlackov patria: optické, kapacitné, ultrazvukové a termické. [11]

2. Pole orientacii. Cielom tohto kroku je ziskaf pole orientacii hrebenov odtlacku.
Prvym krokom k ziskaniu tohto pola bude, ze v kazdom bode odtlacku spocitame
orientaciu hreberia papildrnej linie (orientécia moéze nadobudnit hodnotu 0 az 180°).
V druhom kroku transformujeme tieto hodnoty do blokov, ¢im vznikne blokové pole
orientacii. Findlnym krokom je nanesenie tohto pola spit na odtlac¢ok prsta. [11]

3. Extrahovanie linii. V tomto bode spracovania mo6zu prebiehat dalsie ipravy obrazu
za cielom zvysit findlnu presnost porovnavacej operacie, tymto postupom sa budeme
podrobne venovat v sekcii 3.4.



Cielom kroku extrahovania linii je ziskat ¢iernobiely obraz obsahujuci len papilarne
linie. Rdzne ¢asti obrazu mézu disponovat odlisnymi intenzitami Sedej (d6vodom moze
byt odlisnost v jase ¢i kontraste alebo Sum zo snimaca), preto ndm jeden univerzalny
prah na cely obraz nebude stacif. Riesenim je ratat prah lokalne, obvykle na poli o
velkosti niekolkych pixelov. [31][24]

4. Z1\zenie linii. V poslednom kroku sme ziskali ¢ierno-biely obraz odtlacku. Teraz je
potrebné stencit ¢iary papildrnych linii na Sirku jedného pixelu. Tento proces nie je
prilis komplikovany, avsak musi sa dbat na to, aby zZiadne papilarne linie nezanikli ani
nezmenili svoj tvar.

5. Extrahovanie markantov. Poslednym krokom je extrahovat z bindrneho a ztze-
ného obrazu markanty. Vo vic¢sine automatickych systémoch nam staci detektovat
konkrétne dva markanty, si to ukoncenie a vidlicka. Na ich extrakciu slizi vzorec 2.1,
ktory sa aplikuje na body patriace hrebenom papilarnych linii, kde p0, pl, ...p7 su
susedné pixeli k pixelu p a val(p) € {0, 1}[24]

en(p) =5 3 wal(p i oas) — val(p i 1) (21)

1=1..8

I

Obrézok 2.4: Jednotlivé fazy spracovania odtlacku prstu. [10]

2.3 Prejav koznych ochoreni na odtlackoch prstov

Kozné ochorenia mézu nepriaznivo ovplyvnif proces porovnavania odtlackov. K dnesnému
dnu vieme o desiatkach typov tychto ochoreni. Pocet Tudi trpiacimi tymito chorobami je
nejasny, kedze sa nemusia vzdy prejavit priznaky a v urcitych fazach prejavu nijak nez-
horsuja zivotna troven postihnutych jedincov. Medzi najcastejsie sa vyskytujice choroby z
pohladu odtlackov prstov patri hyperkeratoticky ekzém, dyshidroticky ekzém, tinea manus,
pyoderma, verruca vulgaris (pravé bradavice) a mnohé dalsie. Tieto choroby mo6zu posko-
dit struktiru papilarnych linii a zmenif farbu pokozky, ¢im sfazuji proces porovnavania.



Pokial choroba poskodi aj nizsiu vrstvu koze (dermis), papilarne linie sa nezregeneruji do
povodného stavu, ak sa zregeneruju vobec. Priklad takto poskodenych odtlackov mézeme
vidiet na obrazku 2.5. Tato praca sa bude zaoberat metédami, ako zvysit kvalitu obrazu
takto poskodenych odtlackov a spésobom ako poskodené oblasti zrekonstruovat. [8][22]

(a) (b) ()

Obrézok 2.5: Obrazky zndzornujice prejavy koznych ochoreni. a) Psoriasis vulgaris, b)
Kolagenéza, ¢) Hyperkeratoticky ekzém. [9]

2.4 Syntetické odtlacky prstov

Pri vyvoji, testovani a evaluacii algoritmov na porovnavanie odtlackov prstov je Casto po-
trebné mat velké mnozstvo dat. To je vSak velmi fazké ziskat. Na pricine je viacero faktorov,
ako vysoka cena existujucich databaz, ¢asova aj finan¢éna naro¢nost manualneho zozbierania
dostatoéného poctu odtlackov, ktoré navyse komplikuju zdkony o ochrane osobnych tidajov.
Ak by sa nam aj podarilo tieto prekdzky prekonat, je nisledne potrebné tieto data popisat
a kategorizovat. VAcsinu tychto problémov sme schopni obist vytvorenim realisticky vyze-
rajucich syntetickych odtlackov. Vyhodou tychto odtlackov je, ze sme schopni Specifikovat
konkrétne vlastnosti, ktoré pre nasu aplikaciu vyzadujeme ako napriklad genericia len kon-
krétneho prstu, triedy, kvality alebo poskodenia odtlacku. Realisticky synteticky odtlacok
by mal spliiat tieto vlastnosti [24]:

e RoOzna hrubka hrebenov sposobena vlhkostou koze alebo intenzitou tlaku na skener.
e Malé fyzické poskodenia na bruskach prstov.
e Komplexné pozadie, ktoré vznika pri snimani prstu.

¢ RoOzne dotykové oblasti.

Populdrnym pristupom ku generécii syntaktickych odtlackov prstov je SFinGe [6] na-
vrhnutéa Cappellim, Maiom a Maltonim v roku 2001. Je dostupna aj ako aplikacia a schopna
generovat rozsiahle databazy odtlackov, rézne zabery totozného odtlacku, realistické poza-
die, rézne typy a trovne sSumov a mnohé dalSie prvky. Nastroje, ktoré v tejto praci budem
pouzivat a budu popisané nizsie, taktiez vychdadzajui z tejto metddy. Proces generacie sa
skladd z 10 casti, kde kroky 1-4 vytvoria hlavni a nemennu kostru odtlacku a kroky 5-10 z
nej vytvaraji rézne variacie findlneho syntetického obrazu. Tieto kroky su: [16]

1. Urcenie celkového tvaru odtlacku modelom zaloZenym na eliptickych segmentoch.



2. Ziskanie pola orientacii. To ziskame tak, Zze ndhodne zvolime triedu odtlacku, ktora
nam umozni zvolif poziciu singularit v odtlacku. S pomocou tychto znalosti sme
schopni vygenerovat pole orientacii.

3. Ziskanie pola frekvencii. Generacia pola orientacii je zalozend na heuristike ziskanej
z analyzy velkého poc¢tu redlnych odtlackov.

4. Vytvorenie hlavnej kostry odtlacku. Z vyssie ziskanych vstupnych dat sa vytvori vzo-
rova Struktira papilarnych linii. Na generovanie sa pouziva iterativa metdda vyuziva-
juca Gaborov filter, ktory je aplikovany na kazdy pixel. Obraz méze byt generovany
simultanne z viacerych bodov, ¢im vieme ovplyvnit vysledny pocet markantov.

5. Pokial mame hlavny odtlac¢ok vytvoreny aplikdciou krokov 5-10, m6zeme generovat
jeho varidcie s Tubovolnymi vlastnostami. Tieto kroky generuju:

e Vyber kontaktnej plochy so senzorom.

e Zmena hrubky papilarnych linil. Tymto krokom simulujeme rézne irovne vlh-
kosti a tlaku v odtlacku.

e Skreslenie odtlackov prstov. Tento krok sa vyuziva na simulaciu elastickej vlast-
nosti pokozky.

« Sum a vykreslovanie. Simuluje zasumenie Sedo-ténového obrazu, ktoré sa vysky-
tuje aj pri realnych snimkoch odtlacku.

e Posun a rotacia. V redlnom svete si odtlacky len zriedka centrované a rovné.
Preto sa obrazok ndhodne otoc¢i a posunie.

o Generovanie pozadia. Na ziklade toho z akého typu snimaca chceme odtlacky
simulovat, vytvorime pozadie zodpovedajice tomu, aké generuje tento snimac.

2.5 Generacia poskodenia syntetickych odtlackov

Pre navrh, testovanie a ladenie algoritmov sltziacich na opravenie poskodenych odtlackov je
idedlne mat databdzu s roznymi stupniami prejavu choroby. Na generovanie databdzy posko-
denych syntetickych odtlackov budem v tejto praci vyuzivat nastroj z bakalarskej prace od
Davida Kostaka, ktory umoznuje Specifikovat pocet znakov poskodenia v odtlacku. Tento
nastroj vkladd do syntetickych odtlackov vytvorenych pomocou aplikdcie Anguli redlne
priznaky chorob: atopicky ekzém a psoridaza. Generator poskodenia je naprogramovany v
jazyku C++ a vyuziva kniznicu Computer Vision library OpenCV verzia 3.2 (BSD licence).
Tento nastroj implementuje algoritmus pracujuci nasledujicim spésobom [22]:

1. Pred spustenim programu je potrebné pripravit adresare s redlnymi odtlackami obsa-
hujice prejav choroby a syntetickymi odtlackami.

2. Program nagcita redlne odtlacky s odpovedajicim poskodenim zo zlozky. Nasledne
lokalizuje poskodenia spdsobené zvolenou chorobou (rézne choroby moézu spdsobit
rozne poskodenia), tie sa po jednom z obrazu extrahuju a ulozia do prislusnej zlozky.

3. Pokial zlozka z extrahovanymi prvkami nie je prazdna, program otvori dalsiu zlozku,
v ktorej by sa mali nachadzat neposkodené syntetické odtlacky. Ak je tato podmienka
splnend program, vloz{ prvky poskodenia na ndhodne miesta v odtlacku a otoci ich
nahodny uhol.



Obrézok 2.6: Obrazky znazornujice postup extrahovania poskodenych ploch. a) Redlny
poskodeny odtlacok, b) detekcia poskodenych ¢asti, ¢) priklad extrahovanej plochy, ktora
sa ulozi do adreséru. [22]

Anguli je voIne dostupna aplikacia na generovanie syntetickych odtlackov. Vychadza z
metdédy SFinGe a je implementovana v jazyku C+-+. Ma uzivatelské rozhranie a je schopna
napriklad generovat viac zobrazeni jedného odtlacku, ukladat metadata, ukladat odtlacky
do adresarov po mnozstvach urcéenym uzivatelom.



Kapitola 3

Kvalita odtlackov prstov

Vykonnost algoritmov na porovnavanie odtlackov je z velkej casti zavisla na kvalite vstup-
ného obrazu odtlacku. V idedalnom pripade sa hrebene a tudolia na odtlackoch prstov strie-
daji a prudia lokédlne konstantnym smerom. [24] Kvalitu ziskaného obrazu vSak mézu zni-
zovat viaceré faktory. Medzi hlavné kategorie, ktoré nepriaznivo ovplyviiuju kvalitu si stav
snimaného prstu uzivatela a okolité faktory, ktoré z velkej Casti zavisia od typu skenera.
Medzi najcastejsie pri¢iny znizenia kvality odtlacku zo strany uzivatela patria: mechanické
poskodenie prstu (rezné rany, jazvy a pod.), kozné choroby, vek, ale aj prilisny tlak vyvijany
na senzor ¢i necistoty.

Narozdiel od znakového hesla, algoritmy na zhodu odtlackov nie st stopercentné a kazdy
negativny faktor méze mat za nasledok nespravne vyhodnotenie vysledku. Nemalé usilie je
preto vynaloZzené nie len na spdsoby ako detektovat nizku kvalitu obrazu, ale hlavne na
postupy veduice k zvySeniu kvality. [30]

Vo vseobecnosti vieme kvalitu oblasti obrazu rozdelit do troch kategérii na zaklade
C¢itatelnosti Struktir papildrnych linii, ako vidime na obrézku 3.1 : [19]

e Dobre ohranicend oblast, kde st hrebene a tdolia odlisené od seba takym spdsobom,
ze algoritmus na extrakciu markantov vie spravne operovat.

e Obnovitelné poskodené oblasti, kde hrebene a udolia s poskodené drobnym mnoz-
stvom zlomov, Smuih, Sumu atd. St vsak stile ¢itatelné a zo susednych oblasti vieme
ziskat dostacujuci pocet inFormacii k ich pravdivej rekonstrukeii.

e Neobnovitelnd poskodend oblast, kde hrebene a idolia si poskodené tak velkym mnoz-
stvom hluku, Ze nie si jasne definované a susedné oblasti neposkytuji dostatok in-
Formacii na ich rekonstrukciu.
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Obrézok 3.1: a) Dobre ohranic¢end oblast b) Obnovitelna poskodend oblast ¢) Neobnovitelna
poskodena oblast. [19]

3.1 Evaluacia kvality

Pod pojmom kvalita pri odtlackoch prstov rozumieme hlavne ich sposobilost pre dalsie
spracovanie a porovnavanie. Odhad kvality moze byt globalny, kde je kvalita celého odtlacku
vyjadrend jedinou hodnotou alebo lokalny kde, posudzujeme kvalitu jednotlivych segmentov
ziskaného obrazu. Lokalny odhad kvality je pre nés ovela vyhodnejsi, pretoze nam poskytuje
uzito¢nejsiu a podrobnejsiu inForméciu o jednotlivych castiach odtlacku. Napriklad vieme
roznym segmentom priradit rézne vahy, ¢o moze pomdct pri dalSom spracovani. NavysSe sme
schopni velmi jednoducho s lokdlnych hodnét kvality vyratat globalnu. Dovody pre vypocet
odhadu kvality:

¢ Odmietnutie dalsieho spracovania obrazu nizkej kvality a vyber najvhodnejsieho .

e Priradenie vdh segmentom s nizsou ¢i vyssou kvalitou, ¢i ich tuplné odstranenie z
dalsieho spracovania.

e Vyber vhodnych metéd pre spracovanie odtlacku.

3.1.1 Lokalny a globalny odhad kvality

Populdrnym nastrojom na odhad kvality byval NFIQ (NIST Fingerprint Image Quality).
NFIQ definuje kvalitu ako predpoved vykonu porovnavaca: kvalitné odtlacky prstov prav-
depodobne prinest vysoké skére zhody. Vystupom hodnotenia je hodnota na stupnici od 0
do 5, kde 0 znamen4, Ze ziskany obraz neobsahuje ziadnu uzito¢nd inForméciu. V roku 2011
zacal NIST v spolupraci s mnohymi dalsimi vyvijat NFIQ 2, ktory sa dodnes vyuziva a aktu-
alizuje. Hlavnym rozdielom mimo efektivitu algoritmu je ovela vyssie rozlisenie vysledného
skore na stupnici od 0 po 100, ktoré sa vypocita na zdklade 69 vlastnosti odtlacku. Patria
tam napriklad pocet a kvalita markantov, varidcie frekvencie papilarnych linii v obraze a
podobne. [15]

Vécsina metéd pre odhadovanie lokélnej kvality (po blokoch) vychadza zo spolahlivosti
miestnej orientacie papilarnych linii. Spdsoby vypoctu spolahlivosti lokédlnej orientacie st
rozne, ale obvykle sa ziskava koherenciou k susednym orientaciam v danom segmente. Jed-
nym z problémov tohto pristupu st segmenty v blizkostiach singularit, ktoré maji obvykle
vysoky uhol zakrivenia a tym padom nizku droven koherencie. Na prekonanie tohto prob-
lému sa vyuzivaju peratory linedrnej a parabolickej symetrie. Medzi dalSie parametre vyuzi-
vané k odhadu lokalnej kvality patria [24]: Frekvencia, hribka hrebena a hribka od hrebena
k doline, pri ¢com odchylky od typického rozsahu pre tieto hodnoty mézu predpovedat nizku
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kvalitu daného segmentu. Statistiky odvodené z intenzit pixelov ako st priemer, rozptyl,
kontrast, magnitida gradientu, vlastnosti histogramu.

3.2 Postupy zvysenia kvality obrazu

Ako som uz spominal, vysSia kvalita vstupného obrazu predpoveda vyssiu uspesnost ope-
racii previadzanych nad odtlackom. Vacsina aktualnych snimacov odtlackov vyzaduje urcité
predspracovanie obrazu pred tym, ako prejde ku krokom potrebnym k porovnavaniu. Hlavné
pric¢iny kvoli ktorym je toto predspracovanie nutné, si kontrast obrazu, stav prstu uzivatela
a iné okolité faktory. Cielom je ziskat ¢o najvyssi pocet kvalitnych segmentov, markantov a
minimalizovat neziadice prvky v ziskanom obraze. V tejto sekcii sa zameriam na metody
a principy, ktoré ndm to umoznia.

3.2.1 Vylepsenie po pixeloch

Pri pixelovom vylepseni vychddzame len z predoslej hodnoty pixelu a par globalnych pa-
rametrov. Obvykle sa tejto metdédy vyuziva za cielom vytvorif dostatocény kontrast medzi
hrebenmi a idoliami. To sme schopni pomocou jednoduchého prahovania, natahovania alebo
normalizédcie. Tieto techniky sami osebe nie st dostacujice, no st vo velkom vyuzivané ako
vstupny krok pri sofistikovanejsich algoritmoch. Nevyhodou tohto kroku méze byt zvysenie
Sumu pozadia a tym zhorSenie nasej schopnosti ho rozlisit. Tento problém je ¢iastocne rie-
Sitelny pokial operacie ako je prahovanie, natahovanie a pod. previdzame po segmentoch
s lokalnymi hodnotami. Napriek tymto tskaliam je vylepsenie kontrastu nevyhnutné pre
blizsiu analyzu hrebenov. [16][24]

Obrézok 3.2: Vpravo vidime vysledok normalizdcie. [24]

3.2.2 Kontextové filtre

Kontextové filtrovanie ndm umoznuje rozdelit obraz na mnozinu segmentov, kde na kazdy
segment vieme aplikovat iny filter z pred pripravenej skupiny. Filter sa vybera na ziklade
lokalneho kontextu. Pri odtlackoch to vo vécsine pripadov predstavuje orientécia a frekven-
cia hrebenov. Sirka hrebetiov je ovplyvnens faktormi ako lokécia, stav prstu & jeho velkost.
To mé za nasledok odlisné hodnoty frekvencii v odtlacku. Tato vlasnost je preto dolezita pri
navrhu kontextovych filtrov na zlepsenie obrazu. O niektorych metédach vychadzajuicich z
tohto principu si povieme nizsie. [16]

Metbédy zaloZzené na vztahu hrebenov k Furierovej doméne

Pri odtlackoch je mozné vyuzit toho, ze hrebetiovy vzor (Sirka a frekvencia hrebenov) je v
lokalnom meritku cyklicky a sme preto schopni ho popisat Furierovou doménou. Vdaka tejto
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vlastnosti vieme navrhnat dva odlisne filtre - frekvencény filter a smerovy filter. Pouzitim
tychto dvoch filtrov sa obraz odfiltruje a najvhodnejsi vysledok sa zvoli na vylepSenie obrazu.
V 2D Furierovom spektre mame moznost vidiet hrebenovy vzor ako dva vrcholy. Lokacia
tychto dvoch vrcholov ndm popisuje orientaciu a frekvenciu. Frekvencia je uréend vzajomnou
vzdialenostou dvoch vrcholov a orientacia kolmicou spédjajicou tieto vrcholy. [18]

()

Obrazok 3.3: Na vrchnych obrazkoch mame vstupny obraz a pod nimi vidime ich repre-
zentaciu na Furierovom spektre. Mézeme vidiet, ze pri obrdazku (a) s vysSou kvalitou sme
schopni lokalizovat vrcholy, zatial ¢o (b) a (¢) produkuji nerozliSitelné, rozmazané vysledky.
[18]

Navrhnuty H(p, ¢) filter ma nasledujicu Formu:

H(uv V) = H(pa ¢) = Hfrekvencia(p) : Hsmer(¢) (3.1)

kde (p, ) oznacuji polarne suradnice vo Furierovej doméne a ortogondlne sturadnice st
vyjadrené ako (u,v) = (p cosy, ¢ sing). Filter H rozdelime na dve zlozky, p frekvenény
filter a ¢ smerovy filter. Oddelitelnost tychto zloziek nam umoznuje nezavisle spracovanie
frekvencii a orientacii pri samotnom procese vylepsenia obrazu. [18]
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(d) g’ (x y|p1.5m) (e) g' (x,y|p1.im) () g’ % y|py.5m)
Obrazok 3.4: Filtrované obrazky pomocou H(p, ¢). Kde po je mensie ako pq. [24]

Vstupny obraz je filtrovany kazdym filtrom zo setu {H(p, ¢|p;, ¢:)}.Pre kazdy filter sa
vypocita jeho lokalny vykon. Funkcia, ktora rata lokdlne vykony moze vyzerat nasledovne:

h h
1 Y X
p(X7Y|pi7¢i) = § Z Z g/(x+a,y+b|pi,¢i)2 (32)
b=—hy a=—hx

kde p(z,y|pi, ¢i) reprezentuje lokalnu silu filtru, g’(x,y|p:, ¢;) je filtrovany segment

a S= (2hy+1)(2hy+1). Z vyhodnotenych filtrov sa na koniec takzvanou energetickou fun-
kciou E vybert tie najvhodnejsie. [18] Tento pristup je mozné podla potreby implementacie
prisposobit. Kvalitnejsi vysledok vieme ziskaf napriklad pomocou vytvorenia viac filtrov
alebo presnejSou energetickou funkciou, tym vsak moézeme zvysit naroky na zdroje a cas.

Metdda zalozena na Gaborovych filtroch

V roku 1998 bola navrhnuta efektivna metéda zalozend na Gaborovych filtroch. Gaborové
filtre vyuzivaju frekvencné aj priestorové vlastnosti, vdaka ¢omu st vhodné pre aplikaciu
na odtlackoch. Parny symetricky dvojrozmerny Gaborov filter mé nasledujici tvar:

1 [22 yg
g(x,y:0,f) =exp {—5 [—g + —2] } - cos(27 - ) (3.3)
UJ) UJ)

kde 6 predstavuje orientéciu filtra, [zg, yg] st suradnice [x,y] po otoceni kartézskych osi
o uhol 90°- 0. f je frekvencia sinusovej vlny a o, , je Standardna odchylka. [24] Frekvencia
filtru je urcend ¢isto z lokdlnej frekvencie linii a orientdcia filtru je taktiez urcend cisto
z lokdlnej orientdcie. Volba odchyliek o, , nie je vSak tak zrejma. Cim vyssie hodnoty
maji, tym sua filtre odolnejsie voc¢i Sumu v obraze, mézu vsak vytvorit falosné hrebene a
udolia. Nizke hodnoty naopak nevytvaraju neziadice prvky, ale nie su prilis efektivne v
odstranovani Sumu. Vyber vhodnych odchyliek je preto ¢asto kompromis.
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Obrézok 3.5: Priklad 24 Gaborovych filtrov s odchylkou = 4. [24]

3.2.3 Rozklad do viacerych rozliSeni

Dekompozicia obrazu do réznych frekvenénych pasiem alebo pod-obrazov ndm umozni po-
zorovat rozne Sumy v réznych mierkach. Drsny tok hrebena sme schopni odstranit v nizkych
az strednych frekvencidch, naopak vyssie nam zachovaju jemnejsie detaily. Jednotlivé pasma
sa nakoniec znovu skombinuji do vysledného obrazu. Z tohto principu vychadzaji mnohé
met6dy napriklad [24]:

e Vyuzitie varidcie Laplaceovskej pyramidy na dekompoziciu origindlneho obrazu na tri
mensie, kde sa na kazdy z nich aplikuje urcitd forma kontextového filtru.

¢ Reprezentovanie obrazu vo viacerych rozlozeniach zalozenych na vinovom rozklade.
Kazdy pod-obraz je filtrovany textirovym aj smerovym filtrom na to, aby sa potlacil
spektralny Sum a uzavreli sa medzery sposobené jazvami ¢i zdhybmi.

3.2.4 Detekcia a odstranenie zihybov

Pritomnost zahybov v odtlacku mdze negativne ovplyvnit jeho spracovanie napriklad tym,
ze sposobia falosné markanty ako je ukoncenie. Viaceré z vyssie spominanych postupov
su schopné drobné medzery medzi hrebenmi z obrazu odstranif. Pokial sa jedna o vacsie
poskodenie alebo je obraz nekvalitny, nemusia tieto postupy stacif. Preto existuju techniky
zamerané konkrétne na tito problematiku, ako su [16] [24]:

e Detekény pristup zalozeny na analyze Houghovo transFormacného priestoru odvode-
ného od zakoncenia hrebenov. Tato technika je pomerne jednoducha a efektivna pri
detekcii v segmentoch s vys$im Sumom. [16]

¢ Detekcia bodov zahybov, porovniavanim medzi lokdlnymi orientaciami ratanych v
dvoch réznych mierkach. Dévodom je, ze lokalna orientacia pri zdhybe ratand v malom
meritku sa od hlavnej orientécie, ktort vieme odhadnit vyrazne odchyluje. [16]

3.2.5 Zhrnutie metéd zvysSujacich kvalitu

Metédy na zvysenie kvality vstupného obrazu mozu byt aplikované v odlisnych fazach
spracovania odtlacku a ich vystup sa moéze taktiez 1isit v zavislosti od metédy napriklad
obraz v Sedych odtienoch, ¢i bindrny obraz. Pri vybere vhodnej metédy na zlepsenie kvality
(funkénosti) obrazu odtlacku musime mysliet na to, Ze vizualne uspokojivy vysledok nemusi

15



znamenaf vyssiu uspesnost dalSich operacii. V uréitych pripadoch moze zly odhad lokalnej
kvality, zle zvolend metoda alebo parametre filtru viest prave k neziaducej strate informacii
alebo k vSeobecnému znizeniu kvality obrazu. Jednym z mnohych faktorov, ktoré ovplyvinuja
vyber findlnej metody ¢i metdd, su vypocetnd a Casova narocnost.

3.3 Lokalizacia poskodenia odtlacku

Pre tspesnu rekonstrukciu poskodeného odtlacku je doélezité spravne lokalizovat a vyme-
dzit poskodené miesta. Na lokalizaciu poskodeni budem v tejto praci vyuzivat aplikaciu
z bakalarskej prace Stépanky Barotovej. Jednd sa o aplikdciu s uzivatelskym rozhranim,
ktord je schopna lokalizovat poskodené oblasti v odtlacku a na zdklade typu poskodenia
klasifikovat akou chorobou je odtlacok postihnuty. Tento proces je navyse vdaka uzivatel-
skému prostrediu prehladne vizualizovany. Aplikacia sa skladd z dvoch casti: detektora a
klasifikdtora. Pre tuto pracu budem pouzivat hlavne funkciu detektora a jeho struktiru si
nésledne priblizime. [4]

Vystup detektora je list extrahovanych poskodeni a skladé sa zo Siestich pod-detektorov,
jeden pre kazdy typ poskodenia.

o Biele skvrny

e Zahyby, ryhy

e ,Gepardie* skvrny

e Porusenie papilarnych linii

o Diskontinuita pola orientacii
e Nebimodalny histogram

Kazdy z nich obraz pred-spracuje a extrahuje ziadané casti. Pri extrahovani sa vyuzivaju
tri metody: Analyza Histogramu, Blokové Pole Orientécii a takzvand ,,Flood Fill* metdda,
t4 sa vyuziva pri prvych styroch bodoch. [4]

3.3.1 Analyza histogramu

Tato metdéda vychadza z predpokladu, ze histogram pre neposkodeny a dobre zosnimany
obraz bude mat dva vrcholy priblizne rovnakej vysky spojené idolim. Takyto tvar nazyvame
bimodalny. Je to sposobené tym, ze v kvalitnom obraze si hrebene a tidolia rovnomerne
zastipené a maju priblizne rovnaka farbu. Implementovany algoritmus ziska histogram pre
kazdy segment a pokial nemé bimodalny tvar alebo nespliia ur¢ité parametre(napr. vyska
a vzdialenost vrcholov), vieme s vysokou pravdepodobnostou o danom sektore prehlésit, ze
v niom ide o poskodenie obrazu/odtlacku. [4]
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Obrazok 3.6: Na obrazku vlavo je idedlny bimodalny histogram a v pravo st histogrami
segmentov v spracovavanom obraze. [4]

3.3.2 Blokové pole orientacii

Pole orientacii som uz spominal v sekcii 2.4 a je sucastou vseobecného postupu pri spraco-
vani odtlacku. Vyhodou tejto metddy je to, Ze sa lahko napéja na uz existujice riesenie. Ako
nahle méame ziskané pole orientécif, detektor zaéne po riadkoch a po stipcoch porovnavat
stupne orientécii v susednych blokoch. Ak je tento rozdiel véacsi ako 45 stupnov, detektor
blok oznaci ako poskodenie. Tymto sposob, ale mozu byt ako poskodenie vyhodnotené na-
hodné jednorazové odchylky alebo mo6zu byt ignorované miesta vo vnutri poskodenej oblasti.
Tento problém je v tejto praci rieSeny kopirovanim vlastnosti bloku do susednych. [4]
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Obrazok 3.7: Na obrazku vlavo je pole orientacii zdravého odtlacku a vpravo pole orientacii
s uz detekovanym poskodenim. [4]

3.3.3 Flood Fill metoda

Jednd sa o znamy algoritmus vyuzivany primarne pri grafike. Algoritmus ma tri parametre
Startovaci pixel, cielova farbu a farbu, ktord sa ma nahradif. Pred spustenim algoritmu je
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vSak obraz potrebné predspracovat a previest na ¢ierno biely. Narocnost tohto kroku velmi
zavisi na kvalite a poskodeni odtlacku. Ak méame takto spracovany obraz, algoritmus sa
pozrie na okolité 4 pixely a nahradi farbu, ktord sa ma nahradit cielovou. Nasledne pomocou
rekurzie alebo datovej Struktiry (zdsobnik, fronta atd.) sa susedny pixel stane Startujicim
pixelom. V danej bakalarskej praci bola pouzita variacia "Scanline Flood Fill'k zlepSeniu
spravy paméti a zachovani informacii o bodoch patriacim urcitej ploche. Tento detektor
detekuje velké biele skvrny, hrubé biele ryhy, "gepardie"skvrny a porusenie papilarnych
linif. [4]

Obrézok 3.8: Extrahovanie rovnych bielych ryh. [4]
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Kapitola 4

Neuronové siete

Neurdnové siete st typom umelej inteligencie, ktord sa snazi replikovat sposob, akym fun-
guje Iudsky mozog. Skladaji sa zo vzajomne prepojenych uzlov znamych ako umelé neurény,
ktoré dokézu spracovavat a prendsat informécie. Umelé neurény (perceptrony) st vzajomne
prepojené, pricom kazdé spojenie (vstup/vystup) neurénu méa svoju vlastni vdhu. Na ob-
razku 4.1 mézeme vidiet vzorové schéma takto prepojenej siete. Umeld neurénova siet pocita
funkciu vstupov Sirenim vypocitanych hodnét zo vstupnych vrstiev siete do vystupnych a
vahy spojeni vyuziva, ako parametre tohto sirenia. Pomocou tpravy tychto vah dokazeme
v neurénovej sieti simulovat proces uc¢enia. K tomu st potrebné trénovacie data obsahujtce
vstupy a k nim oc¢akavané vystupy. [1]

Okrem neurénov a vah obsahuju neurénové siete aj aktivacné funkcie, ¢o s matema-
tické funkcie, ktoré urcuji, ako sa vystup neurénu transformuje predtym, ako sa prenesie
do dalsej vrstvy. Medzi aktiva¢né funkcie patria: sigmoidné funkcia, hyberbolicky tangens,
saturovand linedrna funkcia, ostrd nelinearita (ReLu) a dalSie. Na zaklade vyuzitia architek-
tary sme schopni definovat viacero druhov neurénovych sieti napriklad: dopredné neurénové
siete, konvolu¢né neurénové siete, rekurentné neurénové siete, autokddery a generativne
protichodné siete. Niektorym z nich sa budem podrobnejsie venovat v sekcidch nizsie a na
konci sekcie 4.1 mézete pseudokdd pre proces trénovania neurénovej siete vidiet. [1][29]

Vstupna vrstva

Obrézok 4.1: Priklad jednoduchej neurénovej siete s dvoma skrytymi vrstvami. [1]
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4.1 Konvoluéné neurdénové siete

Konvoluéné neurénové siete (CNN) st Specidlnym typom hlbokej neurénovej siete, ktory
je vhodny na spracovanie obrazu ¢i videa. Tieto siete sa tGspesSne vyuzivaja v Sirokej skale
aplikacii ako napriklad medicinske diagnoézy alebo detekcia a klasifikdcia objektov v obraze.
Vstupom obvykle byva trojdimenziondlne pole (vyska, Sirka a znaky), kde znaky mozu
reprezentovat napriklad farbu v danom bode ako RGB. Zakladnym principom tejto siete
je konvolucia, ktorej sa budem blizsie venovat v sekcii nizsie. V jednoduchosti sa jedna
o matematickil operaciu, ktord sa vyuziva na vstupnej vrstve konvolucnej siete - aplikuje
filtre na vytvorenie takzvanych rysovych méap. Tieto mapy sa dalej predavaju ako vstup
do dalsich vrstiev, ktoré aplikuju dalsie operacie, ¢im vznikéd abstraktnejsia reprezentacia
vstupu, z ktorej sme schopni vyvodit uzitoéné informécie.[1][12][4]

Architektara konvolu¢nych neurénovych sieti sa skladd z kombindacie niekolkych kon-
voluénych, aktivaénych a podvzorkovacich vrstiev (pooling layers), nasledovanych jednou
alebo viacerymi plne prepojenymi vrstvami. Striedanim konvolicie, aktivacnej funkcie a
podvzorkovania vznikaju uz spominané rysové mapy. Vstupné a vystupné dimenzie su Spe-
cifické vzhladom k aplikacii. Medzi popularne architektury patria LeNet, AlexNet, VGGNet,
ResNet a InceptionNet. LiSia sa hlavne po¢tom vrstiev (hibkou) a parametrov. [2][12]

W
\ L —=
aﬁa 01 -sioye

— auto

-~

- Konvallcia ; Konvollcia . Vyhladenie a pine
-~ Vstup \_ +RelU Podvzorkovanie +RelU Podvzorkovanie ) prepojene vrstvy J
Y _
Extrahovanie rysov Klasifikacia

Obrazok 4.2: Znazornenie siete s viacerymi konvolu¢nymi vrstvami, sliziace na klasifikaciu
dopravného prostriedku. [25]

4.1.1 Konvoluacia

Konvolicia je ¢asto vyuzivand v spracovani signalu, pocitacovom videni a v strojovom
uceni. Spociva v aplikovani filtra (masky) na signdl alebo obraz, za ucelom transformécie
alebo extrahovania. Vysledkom obvykle byva novy signal alebo obraz. Matematicky mdézeme
konvoliciu formulovat ako linedrnu operédciu na dvoch funkcidch (f a g), ktord produkuje
tretiu funkciu (f * g). [9]

Pri spracovani obrazu je konvoltcia proces transformécie obrazu aplikovanim kernelu
(filtru) na kazdy pixel a jeho susedov naprie¢ celym obrazom. Kernelom /filtrom sa v tomto
kontexte chape matica realnych hodnot, ktord sa postupne priklada na obraz, kde sa kazda
pévodna hodnota vynasobi prekryvajicou a vysledky sa scCitaju a vznikne nova hodnota
stredného pixelu. Tento postup sa opakuje pre kazdy pixel v obraze. Vzorec tejto operacie
je nésledovny: [12] [2] [1]
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ylm,n] = xz[m,n] * h[m,n| = ZZ$[Z,]] ~glm —i,n — j] (4.1)
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Obrazok 4.3: Priklad jednoduchej konvolicie s filtrom o velkosti 3x3 pixely. [5]

Teraz, ked sme si popisali zdkladné principy konvolicie, mézeme prejst na hlavné do6-
vody a vyhody jej pouzitia v neurénovych sietach. Narozdiel od predoslych pristupov vy-
uzivajucich prevazne nasobenie matice maticou parametrov, ma vyuzitie konvolucie tieto
vlastnosti: riedke interakcie, zdielanie parametrov a ekvivalentné reprezentécie.

Riedka interakcia oznacuje vlastnost konvolu¢nych sieti, pri ktorych kazdy neurén na
vystupe konvolucnej vrstvy je spojeny len s malou podmnozinou vstupnych dat. Problémom
nasobenia matic bolo predovsetkym to, ze kazdy vstupny neurén bol prepojeny s kazdym
vystupnym neurém, ¢o malo za nasledok velky pocet parametrov a vyssiu vypocetni na-
ro¢nost. Narozdiel od toho konvoluénd vrstva postva kernel mensej velkosti ako je vstup po
jeho ploche, vdaka ¢omu je schopna odhalif lokalne rysy ako sa rohy, hrany a iné textury.
[12]

Vdaka mensiemu filtru sa dostdvame k druhej dolezitej vlastnosti konvolicie, a to je zdie-
lanie parametrov. Znamend, ze sme schopni aplikovat rovnaké parametre (vahy) na kazdu
cast vstupného obrazu a sief sa tak nemu ucif nové parametre pre kazdy pixel. Myslienka
za tym je, ze pokial m& nieco zmysel detektovat v jednej Casti obrazu pravdepodobne sa
oplati to detektovat vSade. Zdielanim parametrov sme schopni znizif vypocetni narocnost,
paralelizovat konvoliuciu, ¢im sa stane model kompaktnejsim a rychlejsie trénovatelnym.
Navyse vela modernych(TensorFlow, PyTorch) néstrojov je optimalizovanych na vyuzitie
zdielania parametrov.[2][1]

Poslednou z hlavnych vyhod konvolticie je ekvivalentnd reprezenticia. Znamena to, ze
ak sa zmeni vstup, tak vystup sa zmeni rovnakym spdsobom. Matematicky povedané fun-
kcia f(x) je ekvivalentnd k funkcii g(z) ak f(g(x)) = g(f(x)). Tato vlastnost je pre nés
velmi dolezitd pretoze prvky, ktoré v obraze detekujeme mozu byt posunuté, otocené alebo
rozdielne velké a vdaka nej si konvolucné siete schopné sa tymito problémami vysporiadat,
¢im sa stéavaji robustnejsie. [12][2]
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4.1.2 Aktivacéné funkcie

Velkou stucastou neurénovych sieti je takzvand aktivacna vrstva aplikujica aktivaéni fun-
kciu na vystup predchadzajucej vrstvy. Jej ic¢elom je vniest nelinearitu do vystupu neuré-
novej vrstvy a umoznit tak sieti vytvarat nelinedrne spojenia medzi vstupom a vystupom,
vdaka ¢omu je schopnd odhalif a reprezentovat ovela komplexnejsie vzorce v datach. Volba
vhodnej aktivacnej funkcie ma preto vyrazny vplyv na efektivitu a vystup siete. Medzi za-
kladne aktivacné funkcie patria: identita, sigmoid, hyperbolicky tangens, signum, softmax,
ReLU a dalsie.[2] [1]

ReLU

ReLU (Rectified Linear Unit - usmernend linedrna jednotka) patri medzi najvyuzivanejsie
aktivacné funkcie vyuzivané v konvoluénych neurénovych siefach. Jedna sa o jednoduchu
funkciu, ktora vracia nulu pokial pre negativny vstup a pozitivnu hodnotu ponecha nezme-
nent. Matematicky ju mézeme zapisat nésledovne: ReLU (z) = max(0,x).

4«

Obrézok 4.4: Priebeh zdkladnej funkcie ReLU(x) a priebeh presakujiceho ReLU
LeakyReLU(x) . [3]

Hlavnou vyhodou pre pouzitia ReLU je jej vypocetna nenarocnost, kedze sa jednd len
o jednoduché prahovanie. Dalsou vyhodou ReLU funkcie je, Ze je schopna potlacit problém
miznuceho gradientu, ¢o je pomerne ¢asty problém pri hlbokych neurénovych sietach. Gra-
dient, ktory sa vyuziva na aktualizdciu vah sa svojou propagaciou cez mnohé vrstvy neustéale
zmensuje, ¢im sa spomaluje proces ucenia v sieti. ReLLU tento problém riesi vdaka tomu, ze
jeho pre pozitivne vstupné hodnoty maji vzdy konstantny gradient rovny 1. Vdaka tomu
sme schopni v priebehu propagécie udrzat vicsie gradienty a zefektivnif proces ucenia. [2][3]

Problém pri pouzivani klasického ReLU je, ze mo6ze vytvarat takzvané mrtve neurdny.
Tato situacia nastava pokial je velka c¢ast vstupu negativna. V takom pripade bude vy-
stupna hodnota neurénu 0 a dalej uz nijak neprispeje do dalsieho spracovania vstupu a
vysledku siete. Riesenim tohto problému st rézne varidcie ReLU ako napriklad presaku-
juce ReLU(leaky ReLU),ndhodné presakujice ReLU, parametrické ReLU a exponencidlne
linedrne jednotky(ELU).[2] [1]
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Presakujica ReLU sa od standardnej liSi tym Ze aj pre negativni vstup vracia malé
pozitivne hodnoty. Dosahuje sa tak nasobenim negativnej hodnoty vstupu parametrom
a, ktory je v rozsahu (0,1). Obvykle sa voli hodnota o = 0,01, v niektorych pripadoch
mozu vyssie hodnoty produkovat lepsie vysledky. Dalsou moznostou je spravat sa k a ako
k premennej, ktord sa moze odvodit z trénovacich dat. Takuato aktivacni funkciu nazyvame
parametrickd ReLU. [1] [3]

4.1.3 Loss funkcia a optimalizacia

Loss funkcia alebo inak zndma ako cielova alebo nékladova funkcia(cost funtion) st kltic¢ovou
stcastou neurdénovych sieti. Ich tlohou je zistif rozdiel medzi ocakdvanym vystupom a
predikciou siete. Optimalizacné algoritmy ako stochasticky gradientovy zostup, adaptivna
met6da momentového odhadu (Adam),¢i koretiova kvadratickd propagacia strednej hodnoty
(RMSProp) sa snazia hodnotu loss funkcie minimalizovat tpravou parametrov modelu, a
tym zlepsit jeho celkovy vykon. Vyber loss funkcie sa moéze odvijat od rieseného problému
alebo ziadaného spravania siete. [1][2] Medzi najpouzivanejsie v rdmci CNN patria:

« KriZova-entropia: Standardn4 loss funkcia pre tlohy klasifikdcie viacerych tried,
ktora rata rozdiel medzi predpovedanym a skutoénym pravdepodobnostnym rozdele-
nim.

¢ Binarna krizova-entropia: Variant krizovej-entropickej straty pre ulohy binarnej
klasifikacie, ktory vypocita logaritmickt stratu pre kazdu triedu samostatne a potom
vysledky kombinuje.

e Stredna kvadraticka chyba: Pouziva sa v regresnych tlohdch, meria priemerny
kvadraticky rozdiel medzi predpovedanymi a skutoé¢nymi hodnotami.

a)L = —% Zyz log -9 (4.2)
=1

b)L =~ > (3 Tos(i) + (1) - los(1 — 1) (4.3)
=1

¢)L = %Zz =1"(Y; - Y;)? (4.4)

Vyssie vidime vzorce pre: a) KriZzovi-entropiu b) Bindrnu krizovi-entropiu c¢) Stredni
kvadraticku chybu, kde n je pocet vzorkov v datasete, y je redlna hodnota a 7 je siefou
predikovana hodnota.

4.1.4 Podvzorkovanie a velkost posunu

Teraz, ked sme si priblizili konvolu¢né a aktivaéné vrstvy, mozeme prejst na poslednu Cast
Specifickt pre konvoluéné siete, a to si podvzorkovéavacie vrstvy (v angli¢tine "pooling lay-
ers"). Konvoluénou vrstvou vytvorené rysové mapy zachytdvaji presnt polohu detekovanych
rysov a aj mierny posun. Rotacia a zmena vstupného obrazu moze viest k odliSnému vy-
sledku. Riesenim je pridanie podvzorkovacej vrstvy, ktora rozdeli vstup do niekolkych z x
regiénov, na ktoré sa aplikuje pooling funkcia, napriklad: max pooling alebo priemerny
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pooling. Vysledok je nie len robustnejsi, ale naviac mé mensie priestorové rozmery pri za-
chovani dolezitych informaécii, a tym robi sief vypocetne menej ndroé¢ni. Rozmery vystupu
poolingu ovplyvnuje velkost zmensovaného regionu R, * R, a velkost posunu P, obvykle sa
voli posun P, > 1, takze vystup bude mat rozmery (W, — Ry;)/P,+ 1, kde W, reprezentuje
sirku alebo vysku. Treba dodaf, Ze pooling prebieha separatne pre kazda rysovd mapu.

[1](3]

32x32

115}142

max=142

N NN EE
1N

Obrézok 4.5: Priklad max poolingu o rozmeroch 2 x 2 s posunom 2. [2]

Proces trénovania neurénovej siete

1:

[
e

11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:

Definuj architektiru (pocet a typy vrstiev, velkost filtrov atd.)
Inicializuj hyperparametre (rychlost ucenia, velkost varky, pocet epoch)
Inicializuj vahy and bias pre kazdu vrstvu
Nagcitaj a rozdel data na tréningové a validacné
Rozdel data do davok
for kazdu epochu do
for kazdu davku v tréningovej sade do
Posun vstup kazdou vrstvou siete
Aplikuj aktivacéni funkciu, ak je potreba, aplikuj podvzorkovanie(pooling)
Vypoéitaj vystupné pravdepodobnosti pomocou softmax funkcie (pre klasifi-
kacné ulohy)
Vypocitaj stratu pomocou vhodnej loss funkcie
Vypocitaj gradienty so vztahom k hodnote loss pre kazdu vahu a bias
Pouzi spdtna propagéciu na propagovanie gradientov naprie¢ siefou
Aplikuj zvoleny optimaliza¢ny algoritmus na aktualizovanie vah a biasov
end for
Opakuj kroky 7-11 pre valida¢nt sadu
Vypocitaj presnost modelu
Uloz model s najlepsim valida¢nym vykonom
end for
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4.2 Generativne protichodné siete

Generativne protichodné siete po anglicky GANs (Generative Adversarial Networks) boli
prvy krat predstavené lanom Goodfellovom a jeho kolegami v roku 2014. Jedna sa o Spe-
cificky typ architektiry neurénovych sieti,ktory nam prevratnym spdsobom umoznil gene-
rovat realistické texty, obrazy, audio ¢i video. Vo vseobecnosti sa skladaji z dvoch casti:
generujuca siet, produkujica syntetické data a diskriminacnd siet, ktora sa snazi rozlisit
medzi syntetickymi a redlnymi datami. Tieto dve siete sa simultanne ucia v procese, ktory
sa nazyva protichodny tréning. PocCas tohto procesu sa generdtor snazi vytvorif data, ktoré
dokazu oklamaft diskriminator a ten sa naopak zlepsuje v schopnosti rozoznat pravé data
od falo$nych. Po dostato¢nom trénovani ziskame generator, ktory generuje data nerozoz-
natelné od redlnych. Vdaka tomu maju takéto siete Siroku skalu aplikacii od pocitacového
videnia, zébavy az po umenie. [14][7]

V poslednych rokoch sa v ramci GANs objavil novy typ siete s ndzvom "podmieneny
GAN"(conditional GAN alebo skratene cGAN), ktory prindsa dalsi rozmer do generativ-
nych procesov. Narozdiel od pévodnych GANs, cGANs umoznuju riadenie generovanych
vystupov prostrednictvom podmienok, ¢o nam umoznuje vytvarat specifické a personalizo-
vané data na zdklade zadanych parametrov.[27] Préve tento typ siete vyuzivam vo svojej
praci.

4.2.1 Generator a diskriminator

Generator v GAN generuje syntetické data vdaka uceniu sa zlozitych vzorov a vlastnosti
daného typu dat. Obvykle sa jedna o hlboki konvoluénii neurénovi sief s cielom oklamat
diskriminator generovanim realistickych dat. V mojom pripade by sa mal rastici vykon
generatoru prejavit presnejSou rekonstrukciou poskodenych oblasti, a tym zvysif presnost
a efektivitu porovnavacich systémov.

Architektara generdtoru sa skladéa z: vstup, konvolu¢né, dekonvoluéné, normalizac¢né a
aktivacné vrstvy. Vstupna vrstva prijima ndhodny Sum vo forme vektoru. Tento vektor sluzi
ako pociato¢ény bod, ktory sa nasledne transformuje na synteticky obraz. Obvykle sa jedna
o ndhodny Sum, ale v zavislosti od aplikdcie moéze byt pouzity uz existujuci obraz, ktory
chceme modifikovat alebo pridand podmienka. Proces transforméacie zahina sériu operacii
zvéacsenia a konvolicie,ktoré drasticky menia rozmery a obsah dat.[12]

Dekonvoluéné vrstva (vrstva transponovanej konvoltcie) slizi na nadvzorkovanie ryso-
vych map, ¢im efektivne zvicsuje rozmery generovaného obrazu pri zachovani naucenych
rysov, vdaka Comu sme schopni rekonstruovat zlozité struktiry, kritické pre realistickost
vysledku. Normaliza¢né vrstva sa stard o stabilitu a efektivitu trénovacieho procesu tym,
ze riadi aktivaciu v sieti. Medzi najpouzivanejsie normalizacie patri ddvkova a inStancna.
Tieto techniky pomdhaja riesit problémy ako st mizniice, explodujice gradienty a vnu-
tornd kovariantna zmena. Aktivaénd vrstva spominand vyssie v podsekeii 4.1.2 ma za tlohu
vniest do celého procesu nelinearitu. Vo vnatornych vrstviach sa ¢asto pouziva klasické a
tec¢tice ReLU, narozdiel od toho na vystupe sa obvykle objavuje hyperbolicky tangens alebo
sigmoid, aby sa zaistil ziaduci rozsah vyslednych hodnét. Ciel generatora mézeme slovne
popisat ako rozpoznanie a néslednd replikdcia komplexnych rysov cielovych dét. [27]
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Obrazok 4.6: Nacrt architektiry generatora pouzivaného v hlbokych konvoluénych proti-
chodnych sietach DCGAN. [13]

Diskriminator je jeden z dvoch hlavnych komponentov GAN, vo vicsine pripadov ide o
klasicky binarny klasifikdtor, ktory ma za tlohu urcit autenticitu dat. V kontexte spracova-
nia obrazu sa obvykle jednd o CNN (konvoluéné neurénova siet) architekttiru. Vstupom st
bud redlne data alebo data produkované generatorom. Ako som uz spominal v sekcii 4.1,
sief zaCina konvolucnou vrstvou, ktora sa snazi identifikovat jednotlivé rysy. Za nou na-
sleduje postupnost dalsich vrstiev zachytdvajice stale komplexnejSie vzorce a je ukoncéena
postupnostou plne prepojenych vrstiev s jednou vystupnou hodnotou. Tato hodnota urcuje
pravdepodobnost autenticity dat a sluzi ako spatna véazba pre generator aj diskriminator.
Cielom diskriminatoru a celej architektury GAN je tréning generatoru. Pri poklese tuspes-
nosti diskrimindtoru klasifikovat data ako falo$né ¢i pravé na 50% ,sa generdtor povazuje za
plne funkény a diskriminétor je uz nepotrebny (méze sa vyuzit pri dalSom tréningu a usetrit
tak potrebné ndklady). [3][14] Nizsie mozete vidiet proces trénovania GAN siete popisany
pseudokédom.
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GAN trénovaci cyklus

1: Inicializuj generator (G) a diskrimindtor (D) neurénovych sieti.

2: Definuj hyperparametre: rychlost ucenia, velkost davky, pocet epoch atd.
3: Definuj loss funkciu a optimaliza¢né algoritmy pre G a D.

4: for kazda epocha do

5 Zamiesaj vzorky skuto¢nych dat.

6 for kazda davka v skuto¢nych datach do

7 Vzorkuj davku ndhodnych vektorov Sumu z, z distribtcie Sumu.

8 Generujte falosné vzorky pomocou G(z).

9 Z1u¢ skutoéné a falosné vzorky a vytvor zmiesana davku.

10: Prirad vzorkam stitky: 1 pre skutocné a 0 pre falosné.

11: Trénuj diskriminator D, na zmieSanej davke a aktualizuj jeho vihy na zaklade
loss funkcie.

12: Vzorkuj novi davku ndhodnych vektorov Sumu z, z distribiicie Sumu.

13: Aktualizuj vahy generatora minimalizaciou loss funkcie, pomocou gradientov z
vystupu diskriminatora na falo$nych vzorkach.

14: end for

15: end for

16: Vyhodnot vykon GAN pomocou vhodnych metrik a vizualizuj generované vzorky.
17: Opakuj kroky 4-14, kym nedosiahnes pozadovany pocet epoch alebo konvergenciu.
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Kapitola 5

Navrh a implementacia

Tato kapitola pojednava o navrhu a implementacii systému na rekonstrukciu poskodenych
odtlackov. Vzhladom na poziadavky na transforméaciu obrazu som sa rozhodol pouzif neuré-
nov siet typu kontextovd GAN (contextual GAN). Konkrétne som sa zameral na generator
typu koder-dekéder. Pévodne som planoval vyrezat oblast okolo poskodenia, poslat ju do
generatoru (neurénovej siete) a vystup nasledne vlozit spiat do pdévodného obrazu. Avsak, v
pripade rozsiahlych poskodeni, ako na obrazku 5.1, sa oblasti poskodenia prekryvaja a ich
spatné vlozenie do obrazu je problematické. Okrem toho pri posielani obrazov do siete, je
vhodné, aby mali rovnaké rozmery. To je pomerne komplikované, ak mame poskodenia s
réznymi rozmermi.

Preto som sa rozhodol pouzit bitovii mapu poskodenia a do neurénovej siete poslat cely
odtlacok prsta. Nasledne som na zdklade bitmapy vyrezal plochy z vystupu siete, ktoré
boli vlozené do povodného odtlacku prsta. Tento pristup umoznuje vyriesit problémy s
roznymi rozmermi poskodenia pri zachovani pévodnych zdravych papilarnych linii. Navyse
je tento spOsob vypocetne menej narocény, kedze na rekonstrukciu celého odtlacku staci
jeden priechod neorénovou siefou a vyhneme sa konfliktom pri spdtnom spajani obrazu.

V nasledujicich sekcidch popisujem implementaciu contextual GAN. Cely systém sa
skladd z dvoch neurénovych sieti: generdatora zalozeného na U-Net architektire a diskrimi-
natora odvodeného z modelu PatchGAN, ktory sa pouziva na vyhodnotenie kvality genero-
vanych odtlackov. Implementacia bola vykonana v jazyku Python s vyuzitim kniznice pre
neurénové siete PyTorch a dalSich nastrojov na generovanie datovej sady. Optimalizacia a
vypocet straty loss bol pre oba modely vyhodnocovany na pévodnom obraze, do ktorého
boli vlozené zmeny.
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Obrazok 5.1: Na obrazku je ukazka rozsiahle poskodeného odtlacku a v iom zvyraznenych
poskodenych pléch

5.1 Generator a Diskriminator

Architektara triedy Generator je odvodend od U-Net modelu, popularnej kéder-dekoder
siete pri tlohdch dopliianiach obrazov. U-Net sa skladé z dvoch hlavnych ¢asti: proces zni-
zovania rozlisenia(kédovanie) a proces zvySovania rozliSenia(dekddovanie). Tieto dve Casti
su prepojené takzvanym skip prepojenim, umoznujicim uchovanie informéacii z pévodného
obrazu, a tym aj presnejsiu rekonstrukciu poskodenych odtlackov. Cela architektira sa v
principe sklada z dvoch typov blokov, ktorych tvorba je implementovand triedami: [28]

o UNetDown(): tato funkcia vytvara 1 blok obstardvaci kédovanie, obsahuje: konvo-
lu¢nt vrstvu, volitelnti davkovi normalizaciu, aktivacna funkciu LeakyReLU a moz-

nost vyuzitia dropoutu.
o UNetUp(): tato funkcia vytvara 1 blok obstardvaci dekdédovanie, obsahuje: transpo-
novanu konvoluéni vrstvu, volitelnii davkovi normalizaciu, aktivaént funkciu Leaky-
ReLU a moznost vyuzitia dropoutu. Navyse v metode forward() sa pomocou funkcie

torch.cat() spaja vystup kéderu a dekéderu, ¢im sa vytvara skip spojenie.
Parameter dropout zabranuje pretrénovaniu siete tym, Ze "vypne'pri iterdcii urcity pocet
neurénov, dropout 0,5 = péatdesiat percent. Siet je tak menej zavisld na Specifickych neuré-
noch a viac robustnejsia. Pri evaluacii ¢i pouzivani vytrénovanej siete sa dropout technika
nepouziva. V procese tréningu obsahoval generator 42 vrstiev(vratane vrstiev obsluhuji-
cich dropout, normalizaciu, pooling atd.) a takmer 30 miliénov trénovatelnych parametrov.

Nizsie je ukazka kodu inicializujica generator z vyslednej implementacie.
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Inicializdcia generdtora

def __init__(self, input_shape):
super (Generator, self).__init__()
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.downb = UNetDown(512, 512, dropout=0.5)
self.down6 = UNetDown(512, 512, dropout=0.5)

self.upl = 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)

final = [nn.Upsample(scale_factor=2),
nn.Conv2d (128, channels, 3, 1, 1),
nn.Tanh ()]

self.final = nn.Sequential (*final)

Diskriminator odvodeny z PatchGAN architekttury je navrhnuty tak, aby rozlisil ¢i
su jednotlivé ¢asti obrazu(patche) skutocéné alebo falosné. Trieda diskrimindtora dedi z
PyThorch nn.Module. Prijima input_shape ako argument a vracia vystup v tvare (1, pocet
segmentov na vysku, pocet segmentov na Sirku). Kazdy blok diskriminatoru, obsahuje konvo-
luént vrstvu, volitelnd vrstvu pre normalizaciu a aktiva¢nt vrstvu LeakyReLU. Nakoniec
siete sa prida posledna konvolu¢na vrstva, ktorej vysledkom je jedna hodnota-skore pre
kazdy blok. Takto vytvorené vrstvy sa spoja pomocou funkcie nn.Sequntial() a za pouzitia
funkcie forward() sa obraz prenesie cez model a vrati sa vystup diskrimindtora. Diskrimi-
nator ma celkovo 12 vrstiev a priblizne 1,5 miliéna trénovatelnych parametrov. [21][26]

5.2 Tréning a optimalizacia

Vs8eobecny proces tréningu GAN a k tomu potrebnych komponentov som popisal uz vys-
Sie, v tejto sekcii sa budem venovat postupom konkrétnym pre moju implementiciu. Na
pripravu potrebného datasetu bol vyuzity nastroj Anguli generdtor syntetickych odtlackov
a generatory poskodenia od Davida Kostdka a Vanessi Joriovej. Pomocou tychto nastrojov
bola vytvorenad databaza pozostavajica z takmer 20 tisic trojic: poskodenych, origindlnych
odtlackov a bitmap popisujucich plochu poskodenia, obsahuje poskodenia simulujtce ato-
picky ekzém, jazvy, rozliécné zahyby a vlasy na ploche senzoru. Nasledne boli vSetky obrazky
prevedené do Sedej skaly pre usporu vypocetnej narocnosti.

Na nacitanie dat pocas tréningu bola vyuzitd trieda Dataloader z kniznice PyThorch,
a ako parameter prijimala triedu ImageDataset(Dataset), ktora pri zavolani metédy ge-
titem(self, index) vrati tensor obsahujuci trojicu: origindlny obrazok, poskodeny obrézok
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a prislusni bitmapu, vSetko v rozmeroch 512x512. Dataloader navyse data transformuje,
vyplni do potrebného rozmeru, rozdeli do varok a tie nasledne zamiesa.

Obrazok 5.2: Na obrazku znazornena jednotka dat potrebnych k tréningu siete: originalny
odtlacok, poskodeny odtlacok a bitmapa poskodenej a prilahlej oblasti

Algoritmus zvoleny na optimaliziciu generatora aj diskrimindtora bol Adam z hodnotou
rychlosti ucenia 0,0002 a beta hodnotami 0,5 a 0,99. Ako funkcia na vypocet loss funkcie
bola zvolend binarna krizovéa entropia BCE WithLogitsLoss() pre oba modely. Neskor v tré-
ningu vsak produkovala pre generator velké hodnoty aj napriek vizualne lepSim vysledkom
a nebol som schopny s nou dosiahnut spravne detaily. Preto som pre generator zaviedol
parameter alpha, ktory urcéoval pomer v akom sa sé¢itali hodnoty z BCEWithLogitsLoss()
a novozavedenej strednej kvadratickej chyby MSELoss(). Cim dalej som sa v tréningu do-
stal, tym menej sa brala do ivahy BCE a prikladal sa vac¢si déraz na MSE. V poslednych
epochéch tréningu bola BCE pre generator tiplne odstranena. A vysledné hodnoty MSE sa
pohybovali v rozmedzi stotin. [20]

Tréning zabral niekolko desiatok epoch rozdelenych do niekolkych tréningov, pricom z
kazdého tréningu som ulozil diskriminator a generdtor s najnizsou stratou. Oba modely boli
vyhodnocované na vysledkoch generatora aplikovanych do pévodného obrazu.

Jednym z problémov bol prili§ "silny"diskriminator. Diskriminator sa stal natolko dob-
rym vo vyhodnocovani vstupov, ze generator nebol schopny robif zmyselné zmeny. Hodnota
loss funkcie diskriminatoru dosahovala hodnoty okolo 0,3 a tréning tak kolaboval. Idealné
hodnoty loss pre diskriminator GAN by sa mali pohybovat okolo 0,5 pre spravne fungovanie
sieti. Tento problém som vyriesil pomocou vyhladenia oznaceni (label smoothing). Pri vy-
hladzovani som tvrdé hodnoty 0 a 1 (pre falo$né a pravé) nahradil makkymi hodnotami 0,2
a 0,8. Cielom vyhladzovania oznaceni je znizif doéveru modelu v jeho predikcie a zabranit
preuceniu (overfitting). Pouzitim mékkych oznaceni je diskriminator povzbudeny k uceniu
sa jemnejSej hranice medzi skutoénymi a faloSnymi datami namiesto zavislosti na ostrych
hraniciach medzi nimi.
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Obrazok 5.3: Na obrazkoch je ukdzka roznych vystupov pocas tréningu generatora. V hornej
Casti obrazku su vystupy generdtoru a v spodnej Casti je povodny poskodeny odtlacok, v
ktorom su vlozené len vybrané plochy

Pocas analyzy priebeznych vysledkov som si vsimol, ze pred vyrezom a aplikdciou na
povodny obraz, generator produkuje velmi realistické vysledky. Na zaklade toho som sa
rozhodol vyskusat alternativny pristup k tréningu generatora. Namiesto povodnej metody,
ktord zahina detekciu poskodenia a aplikaciu vysledkov generatora na povodny obraz, som
generator trénoval a vyhodnocoval bez prevodu vystupu spét na poskodeny obraz.

Tento novy pristup priniesol svoje vyhody aj nevyhody. Na jednej strane umoznil va¢siu
flexibilitu pri generovani vysledkov, kedze ziaden detektor poskodenia nepotrebuje, nie je
obmedzeny jeho schopnostami. Na druhej strane bez explicitnej detekcie poskodenia, a tym
zachovania neposkodenych Casti pévodného obrazu, nie sme schopni zarudit, ¢i generator
nepridal, nezmenil alebo neodstranil pévodné markanty.

Oba pristupy produkuju takmer totozné vysledky a podrobnym porovnaniam sa bu-
dem venovat v nasledujucej kapitole. Napriek tomu povazujem tento pokus za tUspeSny a
urcéite ma zmysel ho v budiicnosti rozvinit. Vyber vhodného postupu zalezi na Specifickych
potrebéach a prioritach konkrétnej aplikacie.

5.3 Finalny nastroj

Pre pouzivanie findlneho produktu som vytvoril skript v pythone s nazvom reconstruct.py.
Skript spracuje argumenty z prikazovej riadky a nacita vytrénovany generator, ktory bol
exportovany do suboru generator.pth. Takto pripraveny nacita poskodené odtlacky a bit-
mapy zo zlozky Specifikovanej uzivatelom pomocou argumentov —damaged_f, —bitmap__f.
Pokial nie je parameter —bitmap_ f pritomny, skript vracia priamo vystup generatora bez
prenosu na pévodny obraz. Nasledne poskodené odtlacky prejdu neurénovou siefou a vystup
sa aplikuje podla prislusnej bitmapy, ak je pritomnéa. Vysledok je uloZzeny bud samostatne
alebo ako par pévodny a zrekonstruovany odtlacok. Tato funkciu mézete zapnif pomocou
argumentu —pair. Priklad spustenias:

pythond reconstruct.py —damaged__f /damaged —bitmap__f /bitmap —pair
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Kapitola 6

Testovanie a analyza

Tato kapitola sa zaobera praktickym hodnotenim metdéd rekonstrukcie odtlackov prstov,
ktoré som vyvinul. Prvy krok zahina vytvorenie komplexného testovacieho datasetu, ktory
je rozhodujicim prvkom pri hodnoteni tychto metdd.

Dalej predstavim néstroj na testovanie kvality, ktory je nevyhnutny na zabezpecenie
presnosti a spolahlivosti procesu rekonstrukcie. Nasledne prevediem podrobni analyzu vy-
sledkov so zameranim na porovnanie rekonstruovanych odtlackov prstov s ich pévodnym
neposkodenym stavom. Cielom tejto kapitoly nie je len overenie metdd, ale aj ziskanie
poznatkov, ktoré by mohli usmernit budici vyskum v tejto oblasti.

Na testovanie dat bolo vytvorenych 400 odtlackov, 100 z kazdého typu poskodenia
(atopicky ekzém, zahyby, vlasy, jazvy) nésledne si na odtla¢ok aplikované oba z imple-
mentovanych pristupov, ¢im mi vznikne Stvorica: origindlny, poskodeny, zrekonstruovany a
zrekonstruovany odtlac¢ok bez pouzitia bitmapy.
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Obrazok 6.1: Priklad poskodenych a k nim pomocou bitmapy zrekonstruovanych odtlackov
zlava doprava: atopicky ekzém, zdhyby, vlasy, jazvy
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6.1 Vizualna analyza

Vizudlna analyza rekonstruovanych obrazov zohrava rozhodujicu tlohu pri hodnoteni efek-
tivnosti technik rekonstrukcie obrazu, a to pocas tréningu sieti a aj po nom.

Na prvy pohlad obe metédy produkuji realistické a spravne vysledky. Vo vicsine vysled-
kov nie sme schopni identifikovat, kde sa nachadzali poskodené miesta a vzor papilarnych
sieti vyzera prirodzene. Problém vznika pri rozsiahlych poskodeniach ako su jazvy, ktoré
vytvaraju velké a prazdne plochy. V tychto miestach st rekonstruované oblasti mierne roz-
mazané a nie Uplne jasné ako moézme vidiet na obrazku 6.2 , rieSenim by mohol byt dalsi
tréning alebo aplikovanie klasickejsich metdd, ako napriklad prahovanie. Tento problém
produkovali oba pristupy.

Dalsim problémom je, Ze pri pristupe s detekciou poskodenia, sme v niektorych pripa-
doch vizualne detektovali miesta, kde boli aplikované zaplaty. To znaci, Ze rekonstrukcia
nebola tiplne presnd a mohla viest k vzniku novych markantov.

Napriek tomu, vizudlna analyza rekonStruovanych obrazov ukazala slubné vysledky
oboch metdd pri rekonstrukeii poskodenych casti odtlackov. To vsak samo o sebe nie je
dostacujice, a preto v dalsich sekcidch pouzivam objektivne metriky, ako je skore kvality,
pocet markantov, percento zhody, aby som ziskal komplexnejSie hodnotenie vykonnosti
metod rekonstrukcie.

o
A T

Obrazok 6.2: Priklad problematickych rekonstrukcii.

6.2 Analyza kvality odtlackov

Na evaluaciu kvality bol pouzity nastroj FiQiVi. FiQiVi je softvér na hodnotenie kvality
odtlackov prstov, vyuziva kombindciu lokdlnych a globalnych vlastnosti. Softvér navyse
vytvara mapu kvality, ktord vizudlne znazornuje definiciu kvality v malych castiach od-
tlacku prsta. Taktiez zahfna implementaciu NFIQ1 a NFIQ2, dvoch zavedenych modelov
hodnotenia kvality, ¢o dalej rozsiruje jeho moznosti.
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Obrazok 6.3: Priemerné skore NFIQ2 podla poskodenia.

Skére z nastroja NFIQ2 som musel zamietnut. Vysledky tohto néastroja boli nekonzis-
tentné a nebol schopny spravne posiudit odtlacky. Paradoxné bolo, ze skore pre poskodené
odtlacky bolo v priemere mierne vyssie ako pre origindlne odtlacky.

Existuje niekolko moznych dévodov tohto javu. Jednym z nich je, Zze poskodenia v
odtlackoch vytvaraji viac markantov, ¢o sposobuje vyssie skore kvality. Dalsfm moznym
doévodom je, ze nastroj NFIQ2 vnima chybajice plochy ako pozadie, ¢o moéze ovplyvnit
hodnotenie kvality odtlackov. Tato problematika si urcite vyzaduje dalsie podrobnejsie
skimanie, avSak v ramci tejto prace sa jej nevenujem. Preto som sa rozhodol pouzit nastroj
FiQiVi, ktory poskytuje spolahlivejsie vysledky a zabezpecuje konzistentné hodnotenie bez
ohladu na stav odtlackov prstov. Nasledujice vysledky pochddzaju z nastroja FiQiVi.
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Obrazok 6.4: Priemerné skére FiQiVi podla poskodenia.

Z grafu vyssie vidime, ze oba pristupy majt schopnost nielen zlepsit kvalitu poskodeného
odtlacku, ale dokonca ju zvysit v porovnani s pévodnym odtlackom. Moznym vysvetlenim
tohto je, ze Anguli generuje odtlacky, ktoré nie sit dokonalé a m6zu obsahovat mierne mnoz-
stvo poskodenia. Vysledky oboch pristupov produkuji odtlacky takmer rovnakej kvality,
preto som sa rozhodol preskiimat presnost, s akou tieto pristupy rekonstruuju odtlacky.

6.3 Porovnanie presnosti rekonstrukcie

P 2 v 7

Presnost rekonstrukcie odtlackov je klicovym faktorom pri hodnoteni Gc¢innosti tychto pri-
stupov a méze maft velky vplyv na funkénost porovnavacich systémov. Preto som sa venoval
preskimaniu presnosti, s akou tieto pristupy dokdzu odtlacky rekonstruovat. Vyuzil som
globalne aj lokdlne kritéria na porovnanie rekonstruovanych odtlackov s originalnymi.

Tabulka nizsie prezentuje percentualne zhody medzi origindlnym odtlackom a vystupmi,
ktoré boli generované dvoma odlisnymi pristupmi. Na prvy pohlad mdézeme konstatovat, ze
zhoda je v oboch pripadoch pomerne vysoka. Ale pri blizSom sktimani je mozné si vSimnut,
Ze pristup, pri ktorom najskor identifikujeme poskodenie a potom na tento poskodeny obraz
aplikujeme len zaplaty, produkoval mierne vyssie vysledky. Hoci sa moze zdaft, ze rozdiel je
len niekolko percent, v skuto¢nosti tento rozdiel moéze mat vyznamny vplyv. Moze viest k
zaniku, vzniku alebo zmene niekolkych markantov, ¢o by malo byt zohladnené pri hodnoteni
vysledkov.
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Metbdda Celkovy priemer Atopicky ekzém Rozne zdhyby  Vlas  Jazvy

Originédlny /opraveny 97,081 97,400 95,082 96,687 99,156

Originédlny /opraveny 96,161 96,239 94,659 96,087 97,659
bez detekcie

Tabulka 6.1: Tabulka poskytuje podrobny prehlad percentudlnej zhody medzi originalnym
odtlackom a vystupmi generovanymi dvoma pouzitymi pristupmi v kontexte réznych typov
poskodenti.

Po vysledkoch percentuilnej zhody som sa rozhodol blizsie preskiimat rozdiely na drovni
markantov. Tabulka 6.2 prezentuje rozdiely v poc¢te markantov medzi dvoma metdédami
rekonstrukcif odtlackov pre rozne typy poskodeni. Vysoky rozdiel v pocte markantov moze
signalizovat nizsiu presnost rekonstrukcie.

Pri atopickom ekzéme, roznych zahybov a vlase metéda detekcie a zaplat generuje viac
markantov oproti metéde priameho generovania bez detekcie, ¢o moze byt dosledkom toho,
ze v miestach vlozenia zaplaty vznikni neziadice markanty, napriklad ukoncéenia. Naopak,
pri jazvach je situacia opac¢na, kde metéda detekcie a zaplat produkuje menej markantov,
¢o naznacuje presnejsiu rekonstrukciu.

Metbdda Atopicky ekzém Rozne zahyby Vlas Jazvy
Originédlny /opraveny 23,86 23,47 24,77 10,55
Originédlny /opraveny bez detekcie 21,32 21,16 16,84 20,49

Tabulka 6.2: Tabulka ukazuje rozdiel v poc¢te markantov medzi origindlnym odtlackom a
pouzitymi pristupmi pri jednotlivych poskodeniach

Na zaklade tychto vysledkov je dodlezité zvazit typ poskodenia a prislusné priority pri
vybere a implementacii metéd opravy odtlackov.
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Kapitola 7

Zaver

Cielom tejto prace bolo zrekonstruovat poskodené casti obrazkov odtlackov prstov pomo-
cou neurénovych sieti. Na tento problém som si zvolil kontextové GAN. Aby bolo mozné
trénovat generativne modely, je vhodné mat velké mnozstvo trénovacich dat. Na tento tcel
som pouzil generator odtlackov prstov Anguli a dva dalsie nastroje na simuldciu poskodenia
a vytvoril dataset pozostavajuci z priblizne 20 tisic odtlackov prstov.

Na trénovanie siete boli navrhnuté a implementované dva pristupy. Prvy z nich vyzaduje
detekciu poskodenia a pomocou nej premieta vystup generatora spat na poskodeny odtla-
¢ok. Druhy nevyzaduje ziadnu detekciu, prijima poskodeny odtlacok a generuje priamo jeho
rekonstrukciu.

Vysledky boli slubné a ukézali, Ze oba pristupy dokdzu presne rekonstruovat umelé
odtlacky prstov. Pouzitie kontextovych GAN mi umoznilo generovat obrazy, ktoré boli
nielen realistické, ale zachovavali aj pévodné vlastnosti odtlacku prsta.

Aj ked architektira neurénovych sieti vyvinutych v tejto praci nie je optimalna z hla-
diska efektivity a vyuzitia paméte, optimalizdcia tychto aspektov nebola primarnym cielom
tejto prace. Hlavnym cielom bolo dokézat moznost pouzitia neurénovych sieti na rekon-
strukciu obrazu odtlackov prstov. Napriek tomu je potrebné poznamenaf, ze dalsim vy-
skumom a zlepsenim by sa architektira siete mohla zredukovat tak, aby bola rychlejsia a
pamétovo efektivnejsia bez toho, aby sa znizila kvalita vysledkov.

Hoci som sa zameral na syntetické odtlacky prstov, je vysoko pravdepodobné, Ze moj
pristup by sa dal po dodatotnom tréningu na vhodnych datach aplikovat na skuto¢né
odtlacky prstov. Moja praca poskytuje zaklad pre budtci vyskum v tejto oblasti. Okrem
toho moze mat tato praca praktické vyuzitie pri forenznom vysetrovani a v inych oblastiach,
kde sa vyzaduju vysokokvalitné obrazy odtlackov prstov. Po dalSom vyvoji by mdj pristup
mohol pomdct Tudom postihnutych réznymi ochoreniami vyuzivat biometrické systémy a
ulahéit tak ich kazdodenny zivot.

Moje zistenia by mohli byt uzitoénym vychodiskom pre budici vyskum, ktory sa zau-
jima o rekonstrukciu obrazov odtlackov prstov. Existuje niekolko smerov dalsieho skiimania
vratane skimania limitov méjho pristupu a optimalizacie architektiry modelu a paramet-
rov trénovania. Celkovo moja praca poukazuje na potencial vyuzitia kontextovych GAN na
rekonstrukciu poskodenych casti obrazov odtlackov prstov a spliiuje vSetky body zadania.
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