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Abstrakt

Cielom diplomovej prace je nastudovat a navrhnit experimentilne vylepsenie konvoluc¢nej
neurénovej siete pre detekciu ochorenia. Dalsim cielom je rozsirit klasifikdtor o novy typ
detekcie. Jednd sa o poskodenie pri snimani odtlacku prsta tlakom. Experimentalne vylep-
send konvoluc¢n4 siet je implementovand pomocou PyTorch. Sief detekuje aka cast odtlacku
prsta je poskodend a tito cast vykresli do odtlacku prsta. Pri trénovani siete si pouzité
syntetické odtlacky prstov. K syntetickym odtlackom prstom st doplnené aj redlne odtlacky
prstov.

Abstract

The aim of this diploma thesis is to study and design experimental improvement of the con-
volutional neural network for disease detection. Another goal is to extend the classifier with
a new type of detection. he new type of detection is damage fingerprint by pressure. The
experimentally improved convolutional network is implemented by PyTorch. The network
detects which part of the fingerprint is damaged and draws this part into the fingerprint.
Synthetic fingerprints are used when training the net. Real fingerprints are added to the
synthetic fingerprints.
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PyTorch, Keras, python, metacentrum, tlak, psoriaza
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Kapitola 1

Uvod

Slovné spojenie, odtlacky prstov, sa spaja s roznymi seridlmi a filmami z kriminalistiky.
Avsak odtlacky prstov st uz dnes sticastou nasich zivotov. Odtlacky prstov sa vyuzivaju na
overenie totoznosti pouzivatela v mobilnych zariadeniach, prenosnych pocitacoch, vstupov
do budovy a mnoho dalsieho. Vdaka tomuto overeniu sa ¢lovek moze prihlésit do svojho
zariadenia a aplikacii pre spravu citlivych idajov ako je napriklad bankovnictvo alebo infor-
mécie o zdravotnom poisteni. Dals{ priklad vyuzitia odtlacku prsta sa nachadza v osobnych
dokladoch, ktorymi st napriklad obc¢ianske preukazy a pasy. V dokladoch je ulozend
Ssablona, ktora sltzi na overenie totoznosti pri hrani¢nych kontrolédch alebo kontrole cestu-
jucich na letiskach.

Problém pri overeni totoznosti ¢loveka nastéava v pripade, ak odtlacok prsta je nejakym
sposobom znecisteny, vihky alebo ¢lovek trpi koznym ochorenim. Vdaka tymto poskodeniam
modze dojst k falosnej identifikacii. Falosna identifikdcia nespravne urci osobu ako neoprav-
neni alebo v najhorsom pripade priradi int identitu danej osobe. Falosnu identifikdciu by
mohlo zmiernit varovanie systému, ze odtlacok je nejakym spdsobom poskodeny.

Diplomova praca je zamerana na trénovanie konvolu¢nej neurénovej siete pre detekciu
a klasifikaciu poskodenia odtlackov prstov, ktoré by mohlo riesit vyssie zmienené varova-
nie systému. Poskodeniami odtlacku prsta sd nielen kozné ochorenia ako napriklad bra-
davice a dyshidrézy, ale aj poskodenie odtlacku prstu pri snimani. Tato praca nadvéizuje
na bakaldrsku précu [66], ktord vznikla vo vyskumnej skupine STRaDe, kde sa detekciou
a klasifikaciou zaoberaju dlhsi cas.

Neurénové siete sa v dnesnej dobe viac a viac integrujui do kazdodenného zivota, kde
nam pomahaju pri riadeni dopravnej situdcii na krizovatke, detekcii réznych predmetov
v obraze, spracovanie prirodzeného jazyka a v neposlednom rade na pomoc pri hladani
vakciny na roézne ochorenia. Diplomova praca sa skladéd z hlavného ciela, ktory ma za ilohu
experimentalne vylepsit stavajicu konvoluéni neurénovi sief. Druhym cielom ak sa podari
je rozsireny klasifikdtor.

Diplomova praca je rozdelena do siedmich kapitol. V kapitole 2 st vysvetlené pojmy zo
spracovania odtlacku prsta, ktorymi st napriklad odtlacok prsta a jeho syntetickd varianta,
choroby a iné. Pojmy ako konvolu¢na neurénova siet, stratova funkcia, aktiva¢na funkcia
a ostatné zdakladné fundamenty neurénovych sieti sa nachddzaju v kapitole 3. Kapitola 4
popisuje navrh experimetalneho vylepSenia a navrh nového klasifikatora. Kapitola 5 ob-
sahuje implementéciu riesenia. Poslednd kapitola 6 sa zameriava na dosiahnuté vysledky
a testovanie. V tejto kapitole sa taktiez nachadza porovnanie implementacie z bakalarskej
prace a implementécie z kapitoly 5.



Kapitola 2

Spracovanie odtlackov prstov

V priebehu dna prebehne niekolko miliénov spracovani odtlacku prsta na réznych zaria-
deniach ako st smartfény, prenosné pocitace, zariadenia pre povolenie vstupu do budovy
a mnoho dalsieho. Niekedy sa moze stat, ze spracovanie odtlacku prsta neprebehne korektne,
¢o moze mat za nasledok mnoho faktorov.

Kapitola sa bude prave zaoberat tymito vplyvmi netspesného spracovania odtlackov
prstov, ktorymi st napriklad rézne choroby alebo poskodenia pri snimani. Ale skor nez to
bude rozobraté v kapitole dopodrobna, je potrebné si vysvetlit zdkladny pojem biometria
v kapitole 2.1, koza a jej funkcia v kapitole 2.2, odtlacok prsta v 2.3, ziskavanie odtlacku
prsta v 2.4, spracovanie odtlacku prsta v kapitole 2.5, synteticky odtlacok v kapitole 2.6,
poskodenie odtlacku prsta pri snimani v kapitole 2.7 a nakoniec choroby v kapitole 2.8.

2.1 Biometria

Digitalizacia je v sucasnej dobe na velkom vzostupe a v najblizsich rokoch bude expo-
nencidlne rast [46]. Z tohto dévodu bude potreba lepsieho zabezpecenia dat, pristupu do
chytrého bankovnictva, pristupu do budovy, pristup do auta a mnoho dalsiecho. Dnesné
zabezpecenie heslom (to, ¢o ¢lovek poznd) méze byt zabudnuté alebo stratené na poznam-
kovom bloku. Dalsim rieSenim je pristupova karta alebo usb klié (nieco, ¢o ¢lovek mé
fyzicky), ale aj tie mozu byt odcudzené alebo stratené. Hesla, karty a usb klice sa daju
Tahko zdielat, takze neposkytuji nespochybnitelnost. [19] [45]

Problémy s nespochybnitelnostou riesi biometrické rozpoznavanie (nie¢im, ¢im ¢lo-
vek je) alebo jednoducho biometria (z gréckeho slova bios = Zivot a metron = merat),
ktora vyuziva anatomické (odtlacky prstov, tvar, dihovka) a behaviordlne (chddza, rec,
pismo) charakteristiky. Tieto charakteristiky sa nazyvaji biometrické charakteristiky na
automatické rozpoznavanie jednotlivcov. Hlavnou vyhodou tychto vlastnosti je, ze ¢lovek
ich nemo6ze zabudnut, stratif alebo byt jednoducho zneuzité inou osobou. Mnoho tychto
vlastnosti moéze vela napovedat o zdravotnom stave jedinca a tym padom, treba k tomu
pristupovat zodpovedne a bezpec¢ne. Pred tym, nez hociktort vlastnost zoberieme do avahy
je nutné overit, & dana vlastnost spliia nasledujicich devit vlastnosti: [19] [41] [66]

o Univerzdlnost - kazdy by mal mat ttuto vlastnost.
e Jedinecnost - ziadne dve osoby by nemali mat rovnakt vlastnost.

e Trualost - vlastnost by sa nemala menit pocas zivota.



e Meratelnost - vlastnost by sa mala dat Tahko ziskat.

e Vikon - vlastnost by nemala byt menend ani zmenena.

e Prijatelnost - ochota spolo¢nosti prijat zachytenie tejto vlastnosti.

e Fulsovatelnost - ako narocné je sfalSovat dant vlastnost.

e (ena - kolko stoji zavedenie takéhoto biometrického systému s danou vlastnostou.

e Prevddzka - kolko stoji prevadzka takéhoto biometrického systému s danou vlastnos-
tou.

Pre biometriu existuje par délezitych konceptov, medzi ktoré patri inter a intratriedna
premenlivost. Intertriedna premenlivost zobrazuje velkost rozdielu vlastnosti medzi rozdiel-
nymi triedami (osobami). Intratriedna premenlivost udédva velkost rozdielu medzi vlastnos-
tami v jednej triede (jedinec). [40] [66]

Vdaka tomuto konceptu mézeme pouzit ako biometrickil charakteristiku napriklad du-
hovku, tvar alebo odtlacky prstov. Posledna zmienend charakteristika je vdaka intertriednej
premenlivosti schopné identifikovat aj jednovajecné dvojicky. Pri intratriednej premenlivosti
sa dokéaze urcit, z ktorej ruky a z ktorého prsta bol odtlacok nasnimany alebo odobraty.

2.2 Popis koze a jej funkcia

Koza pokryva povrch tela a je zdroven najviacsim organom v tele. Jej plocha je okolo 2 m?
a vazi v priemere 4 kg. Koza plni viacero funkcii ako napriklad vylu¢ovanie odpadovych latok
alebo termoregulacia. Najvyznamnejsia funkcia kozi je ochrana pred vonkajsimi vplyvmi.
Koza obsahuje receptory tepla, tlaku a bolesti, pomocou ktorych sme v kontakte s vonkajsim
svetom. Koza sa skladd z troch casti: [20] [68]

o Pokozka (epidermis) - vrchna cast pokozky.

o Zamsa (dermis) - strednd vrstva, ktord podopiera pokozku a zaroven vsak s pokozkou
pevne spojena.

o Podkozie (hypodermis) - najspodnejsia vrstva, volné spojivové tkanivo, ktoré obsahuje
dostatok tuku.

Vedny obor, ktory sa zaobera a popisuje struktturu koze, choroby a jej pri¢iny, sa vola
dermatologia.

2.2.1 Epidermis

Najvrchnejsia ¢ast koze moze mat hrabku od 0,5 mm az po 1,5 mm. Najtensia je v oblasti
ofnych vieCok a najhrubsia na dlaniach a chodidlach [4]. Sklad4 sa z mnoho vrstiev, tesne
zabalenych buniek v dlazdicovom usporiadani. Pri detailnejSom pozorovani je vidiet pét
hlavnych vrstiev, ktoré si zobrazené na obrazku 2.1. V najspodnejsej vrstve si je mozné
vSimnut vybezky dermy. [4] [20] [68]

Najspodnejsia vrstva je stratum basale. Obsahuje vrstvu kubicko-cylindrickych bu-
niek, ktoré sa pripojené k bazalnej membrane. Takéto spojenie oddeluje epidermu od dermy,
a kvoli tomu je membréana zvlnend. Jej dlohou je, tlacit starsie bunky smerom nahor, ktoré
sa pri posunoch splostuju az nakoniec odumri a vylucia sa.



Stratum corneum

Stratum lucidum
Stratum granulosum

o Stratum spinosum

B Stratum
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Obrézok 2.1: Struktira epidermy. Zdroj: [36].

Nad vrstvou stratum basale sa nachddza stratum spinosum, ktora vdaka keratino-
vym filamentom zaistuje mechanickd odolnost koze. Obsahuje tiez Langerhansove bunky;,
ktoré nas ochranuju pred infekciou.

Stredna vrstva, ktord ma nizov stratum granulosum, skladajica sa zo zivych buniek
keratinocytov. Tieto bunky st mierne splostené. Bunky produkuju velké mnozstvo kera-
tinu, ktory sa ukladd do zfn, podla ¢oho bola tato vrstva pomenovana. Hrubne bunkova
membrana a bunky vylucuji epideralne lipidy, ktoré si zodpovedné za bariérové vlastnosti
pokozky.

Stratum lucidum je tenka vrstva epidermis obsahujica dve az tri vrstvy buniek. Tvori
dolezita bariéru, ale existuje len na dlaniach a chodidléach.

NajvrchnejSou vrstvou je stratum corneum. Sklada sa z niekolkych vrstviev sploste-
nych buniek, ktoré sa nazyvaji korneocyty. RozlisSujeme tenky a hruby typ podla hrabky
tejto vrstvy. Najhrubsi a najsilnejsi typ je na miestach s vysokym tlakom, napriklad na
dlaniach a chodidlach. Rozdeluje sa na dve cCasti:

o Stratum conjunctum - spodna kompaktna vrstva,

o Stratum disjunctum - horna odlupujica vrstva.

2.2.2 Dermis

Je strednd vrstva medzi epidermou a hyperdermou. Sklada sa z elastického tkaniva, retiku-
larneho vldkna a hlavnou zlozkou je kolagén. Kolagén tvori 70 % obsahu a slizi na odolnost
vo¢i napatiu a tahu. Vo vrstve sa nachadzaji nervové zakoncenia (Ruffiniho, Meissnerove



telieska), krvné vlasocnice. Pre potreby daktyloskopie nis zaujimaju potné zlazy, ktoré
vyustuju na vyvyseninach odtlackov prstov, (papildrne linie). Dermu rozdelujeme: [72]

e Stratum papillare - vystupuje z epidermy v podobe papil. Tieto papily sa na konci koze
prstov a dlani prejavuji ako papildrne linie. Papildrne linie slizia k identifikacii osoby.
Vrstva obsahuje riedke kolagenové vizivo a mnozstvo réznych nervovych zakoncendi.

o Stratum disjunctum - sklada sa zo silnej vrstvy elastinového a kolagénového véziva
a nachidza sa v nej menej buniek.

2.2.3 Hyperdermis

Najvnutornejsia vrstva. Vac¢sinou je tvorena tukom a spojivovym tkanivom. Hribka vrstvy
sa 1isi, kde sa nachddza. Najhrubsia je v oblasti zadku, chodidlach a dlaniach. Plni dolezitt
funkciu, termoreguléciu.

2.3 Odtlacok prsta

Odtlacky prstov si podla dochovanych ¢inskych textov pouzivané viac nez 3000 rokov
[69]. Velké mnozstvo ludi veri, Ze odtlacky prstov st unikatne, ale v skuto¢nosti to nie je
matematicky potvrdené. Rozhodnutie o unikatnosti je zaloZené na empirickom pozorovani
po niekolko storoci. Prvy, ktory popisal empirické pozorovanie, bol sir Francis Galton.
Popisal, Ze dva odtlacky prstov st rovnaké s pravdepodobnostou 1 ku 64 miliardam. [37]
42)

Odtlacky prstov sa uplatnili v praxi kvoli stalosti, cene a unikatnosti. NajvyznamnejSim
uplatnenim je v kriminalistike, odomykanie mobilnych zariadeni a iné. Rastie akceptova-
telnost medzi [udmi, ale na druht stranu stale zostava nedovera z ulozenia biometrickych
udajov a potenciondlnym zneuzitim pomocou falzifikatu odtlacku prstov.

V nasledujtcej podkapitole bude vysvetlené, ¢o st papilarne linie, a preco st ddlezité.
Nasledne bude popisand klasifikdcia odtlackov prstov podla tried a markanty.

2.3.1 Papilarne linie

Papilarne linie, ako bolo spomenuté v podkapitole 2.2.2, st vystupky z epidermy, ktoré st
tvorené z papil a vrasnia kozu. Ich vyskyt je na rukach a dlaniach. Ich vyska moze byt 0,1 az
0,4 mm a dosahuji hribky 0,2 mm az 0,5 mm. Vyvinuli sa pre lepsie uchopenie predmetov,
aby sa nekizali v rukéch. Na ich vyusteni st potné zlazy, ktoré je vidiet pri kvalitnejSom
obrazku ako malé bodky. Papildrne linie na konci brusiek prstov tvoria odtlacky. [40] [41]
[66]

Smer a tvar papilarnych linif ¢iastocéne vychadza z genetickych linii, vdaka ¢omu sa ne-
jedna o nahodné vzory. Podobnost papilarnych linii je medzi rodi¢mi a defmi ako napriklad
pocet papilarnych linii, tvar alebo hibka. Najvécsia podobnost papilarnych linii je u iden-
tickych dvojéiat, vyplyva to podla [45], ale aj pri nich nie st odtlacky prstov identické.
Tieto malé zmeny tvoria jedine¢nost odtlackov prstov. Papilarne linie sa formuju priblizne
vo Stvrtom mesiaci tehotenstva. Plne vyvinuté si v siedmom mesiaci tehotenstva a pocas
zivota sa nemenia. Jedinym moznym sposobom ako zmenit papildrne linie je odstranenie
zarodoc¢nej vrstvy. [40] [41] [45] [66]



2.3.2 Klasifikacia odtlackov

Porovnat dva odtlacky nie je jednoduché tloha, ako to méze vyzerat na prvy pohlad.
Najva¢sim priekopnikom v klasifikacii bol Francis Galton, ktory v diele [29], popisal tri
hlavné triedy pre rozpoznanie odtlacku prsta. Konkrétne spirdla, oblik a slucka.

S podobnym trojtriednym rozdelenim prisiel aj Edward Henry. Henryho klasifikacia
bola pouzitd pri tvorbe IAFIS (Integrated Automated Fingerprint Identification System)
FBI (Federal Bureau of Investigation) v roku 1999 [24]. V roku 2017 FBI vydal dalsi systém
NGI (Next Generation Identification), ktory sa nelimituje iba na odtlacky prstov [25]. Dnes
sa vacsinou pouziva rozdelenie do 5 tried. Z obrazku 2.2 je vidief, ze tato klasifikicia sa
sklada z pravej slucky, lavej slucky, Spiraly, obliku a klenutého obliku.

e e

- Klenuty oblik ==

Lava slucka

Z ow s
NN ¢ R

Obrazok 2.2: Rozsirené triedy klasifikdcie. Upravené zo zdroja: [22].

Najfrekventovanejsim vyskytom si slucky. Je ich mozné najst v (65,5 %) vsetkych od-
tlackov prstov. Druhym najrozsirenej$im st $pirdly, ktoré tvoria (27,9 %). Obliky si naju-
nikdtnejsie, tvoria vyskyt len okolo (6,6 %). [19] [40] [42]

2.3.3 Markanty

Pre jednoznac¢né urcenie odtlacku prsta je rozdelenie do tried nedostato¢né. Charakteristiky,
ktoré su dostatoéné a jednoznacné pre urcenie kazdého prsta st markanty (minutiae).
Markant [19] je Specidlny druh informécie, tvoreny lokalnymi utvarmi, ktoré tvoria papilarne
linie. Markanty sa nazyvaju aj Galtonove detaily [45] pomenované na pocest sira Francisa
Galtona. Galton popisal viac ako 100 markantov [45].

Na obrazku 2.3 je vidiet niekolko zékladnych typov markantov. Zlava doprava je to
ukoncenie, jednoduchd vidlicka/rozdvojenie, dvojitd vidlicka, trojitd vidlicka, hdk, kriZenie,

Obrazok 2.3: Zakladné typy markantov. Zdroj: [42].



bocny kontakt, bod, interval, jednoduchd slucka, dvojitd slucka, jednoduchy most, dvojity
most a priesecnd linia.

Pri automatickom/pocitacovom rozpoznavani odtlacku prsta sa prevazne vyuzivaji dva
typy markantov a to ukoncenie a vidlicka. Tieto markanty sa pouzivaji hlavne z dvoch
dovodov. Prvym dovodom je mensia narocnost na rozpoznanie ako u ostatnych markantov.
Druhym dévodom je, ze sa s nimi daju poskladat ostatné typy markantov [19] [38]

2.4 Ziskavanie odtlackov prstov

Pre potreby verifikacie a validacie je potrebné nejakym sposobom ziskat odtlacky prstov do
digitalnej podoby [40]. Existuji rozne sposoby pri ziskavani, napriklad oskenovany, latentny
odtlacok prsta. AvSak existuje pohodlnejsi sposob, ako ziskat odtlacok prsta do podcitaca,
ktorym je priame nasnimanie odtlacku prsta pomocou senzora pripojeného USB (universal
serial bus) portom [40].

2.4.1 Opticka technolégia

Je jednou z najstarsich technolégii snimacov odtlackov prstov. Je zalozena na pomerne
jednoduchej technolégii, ktord je mozné vidiet na obrazku 2.4.

Prst je polozeny na ochranné sklo, kde sa vystupky papilarnych linii dotykaja skla
a udolia si v dialke. Zo svetelného zdroja, najcastejsie LED, dopada paprsok na povrch
prstu a je odrazeny od vystupkov a absorbovany tdoliami. Odrazené paprsky potom snima
CCD/CMOS kamera. Najvic¢sou vyhodou snimania pomocou tejto technolégie je odolnost
vocéi teplotnym vykyvom a je mozné fungovanie v 3D. Nevyhodou tejto technoldgie je vysoka
citlivost na $pinavé prsty. [19] [21] [40]

Odtlacok

Papilarne linie

Ochranné sklo

CCD/CMOS
Kamera

Obrazok 2.4: Optické technoldgia, upravené ([40]) a odtlac¢ok prsta z nej ([21]).

2.4.2 Tepelna technolégia

Technolégia je zalozend na principe tepelného ziarenia. Vystupky maju vyssie tepelné Ziare-
nie nez udolia. Snimanie odtlacku prsta sa deje prejdenim prsta po pyroelektrickom ¢lanku.
Clanok generuje prid podla teploty, ktorti je mozné zmerat. [21] [40] Kvoli rychlo sa vy-
rovnavajucej teplote sa pouziva senzor na principe potiahnutia prsta. Volaju sa priefahové



(sweep) senzory a najdeme ich napriklad v prenosnych poécitacoch alebo mobiloch. Princip
technoldgii je zobrazeny na obrazku 2.5. Vyhodou tychto senzorov je vysoka odolnost voci
elektrostatickému néaboju.

o

Izolaznd

vrstva Pyroelektricky

¢lanok

Obrazok 2.5: Tepelnd technoldgia, upravené ([40]) a odtlacok prsta z nej ([21]).

2.5 Spracovanie odtlacku

Po ziskani odtlacku prstu metédami, ktoré sme si popisali vyssSie, je potrebné vysvetlit
proces rozpoznavania odtlacku prstu. Proces rozpoznévania je zobrazeny na obrazku 2.6.
7 obrazka je vidiet pat faz. Prvou fazou je digitalny odtacok prsta. Digitalny odtlacok sa vy-
tvori snimanim odtlacku prsta. Vacsina novodobych senzorov vyuziva pri snimani odtlacku
prsta detekciu Zivosti (prezentation attack detection). Druhou fdzou je vylepSenie obrazu.
Pre vylepsenie obrazu sa vyuziva napriklad Gaborov filter alebo filtrovanie vo frekvecnej
doméne (FFT — aplikicia filtra — IFFT). Filtre, ktoré sa pouzivaji pri filtrovani vo
frekvecénej doméne st napriklad dolna priepust, Butterworth filter alebo Ikonomopoulos fil-
ter. Trefou fazou je binarizacia. Binarizacia sa obvykle prevadza pomocou nejakej prahovej
metddy. Prikladom méze byt adaptivne prahovanie alebo priemerné prahové hodnoty. Na
konci tohto procesu st vystupky Cierne a udolia biele. Nésledne prebieha proces detekcie
markantov, kde sa pre tento tcel pouzivaji vystupky. V tomto kroku st vystupky zmen-
sené na sirku jedného pixelu. Pri stenseni musi platit, ze papilarne linie neubudnu ziadnym
smerom. Ak by ubudli, tak by mohol byt problém pri urceni polohy markantov. Posledna
faza je detekcia a extrakcia markantov. [19] [41]

Ziskanie odtlacku. VylepSenie obrazu. Binarizacia. StenSenie vystupkov. Extfakcia markantov.

Obréazok 2.6: Proces spracovania odtlackov prstov. Upravené, zdroj: [41].
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2.6 Synteticky odtlacok

Pri vyvoji a testovani algoritmov pre detekciu a klasifikdciu poskodenia odtlacku prsta si
potrebné trénovacie data. Pri ziskavani dat sa naraza na problém, ze databdzy s odtlackami
st velmi malé, a tym sa znizuje kvalita trénovania a testovania. Pri takto malych databazach
vznikd problém, zZe natrénovany algoritmus je priamo zavisly na trénovacich datach a znizuje
sa miera zistenia ochorenia pri réznych snimanych prostrediach alebo technik. Pre kvalitné
natrénovanie je odhadom potreba tisic az desattisic odtlackov prsta pre jeden typ ochorenia.
Ziskavanie takto velkych databaz je ndroc¢né na c¢as a peniaze.

Tento problém by vyriesila velkd zdieland databaza s réznymi poskodeniami a choro-
bami. Taktiez by obsahovala rézne snimané prostredia a techniky. Pri zdielanej databaze
vznikéd dalsi problém a to je, ze v praxi sa tieto databdzy nemdézu zdielat. Jednou z pricin,
preco to nie je mozné, je ochrana osdb a problém pri zneuziti. Druhou pri¢inou je, ze od-
tlacok prsta naznacuje mnoho o zdravotnom stave cloveka. Tieto informécie moézu byt tiez
istym spOsobom zneuzité.

Pre problém zdihavého zbierania vlastnej databazy a problém zdielania databdzy sa
moze vyuzit alternativa vo forme syntetického odtlacku prstu. Jedna sa o vytvorenie od-
tlacku prsta podobného tomu ludskému zo sablény. Zo sablény sa daju vytvorit rdzne
varidcie a rozne odtlacky prstov simulujice napriklad ochorenie. [45]

Pre vytvorenie syntetického odtlacku prsta sa vyuzivaju rézne nastroje ako napriklad
SFinGe, Anguli, SyFDaS. Vsetky zmienené néstroje maju grafické pouzivatelské rozhranie.
V nasledujuicich podkapitolach budt nastroje v skratke predstavené.

2.6.1 Generator SFinGe

Generator SFinGe (Synthetic Fingerprint Generator) je nastroj pre vytvorenie vicsej da-
tabazy odtlackov prsta. Néastroj bol vyvijany v roku 2004 a pri vyvoji sa podielal Raffaele
Cappelli z Bolonskej univerzity. [9] Jedna sa o najzndmejsi a zaroven najstarsi nastroj pre
generovanie syntetického odtlacku [40].

Najnovsia verzia nastroju SFinGe je 5.0. Vo verzii su vylepsené algoritmy pre vytvorenie
databdz a modelov. V tejto verzii pribudol aj novy parameter, pomocou ktorého sa dokaze
kontrolovat pravdepodobnost vytvorenia odtlacku prsta pri nizkej kvalite. [65]

Néstroj obsahuje az 10 krokov, ktoré poméhaju k vytvoreniu ¢o najautentickejsieho od-
tlacku prstu. Prvé styri kroky sa musia vykonat spoloCne, aby sa vytvoril hlavny odtlacok
prsta (master fingerprint). Prvym krokom je vytvorene vzhladu odtlacku prstu. Predvole-
nym nastavenim je elipsoidny tvar. Druhym krokom sa urcuje rozmiestnenie jadier a delt
a ich pocet. Vdaka tomuto sa uréuje smerovanie papildrnych linii. V tomto kroku sa ur-
cuje do ktorej triedy odtlacok prsta patri. Triedy boli popisané v podkapitole 2.3.2. Tretim
krokom sa vytvori mapa hustoty. Vo stvrtom kroku sa vytvori hlavny odtlacok prsta, z kto-
rého sa v dalsich krokoch pomocou faktorov vytvoria rézne odtlacky prsta s réznymi tvarmi,
ryhmi v odtlacku, simulovanie réznych snimanych prostredi, pridanie Sumu. [8] [9]

2.6.2 Generator Anguli

Generator Anguli je dalsi ndstroj pre generovanie syntetického odtlacku prsta. Vytvoreny
bol v Indickom institate vied. Generdtor je inSpirovany generdtorom SFinGe a zaroven
vyuziva aj jeho algoritmy. Jednd sa o volne dostupny generator, ktory je napisany v jazyku
C++. Nézov Anguli je z hidnského slova Anguli, ¢o v preklade znamenda Prst. [16]
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Pre jeho voInt dostupnost sa casto pouziva vo vedeckych stididch. Jeho obrovskou
vyhodou je, Zze dokaze za necelé styri dni vygenerovat az 1 milién odtlackov prstov. Pri ge-
nerovani sa vie zadat presny pocet vygenerovanych odtlackov, pridanie Sumu, uhol otoc¢enia
a do akej triedy ma patrit. Umoznuje paralerné generovanie a pred generovanim nastavit
pocet jadier. [16]

2.6.3 Generator SyFDaS

Nastroj SyFDaS bol vyvinuty Ondiejom Kanichom v spolupraci s vyskumnou skupinou
STRaDe na FIT VUT v rdmci dizertac¢nej prace [41]. Nastroj sa skladd z generédtora odtlacku
prsta a simuldcie poskodenia odtlacku prsta. Néstroj vychddza z diplomovej préace [10].

Pouzivatel si moze nastavif rézne parametre ako napriklad typ poskodenia, typ senzora.
Aktudlna aplikdcia mé na vyber prietahovy, dotykovy senzor alebo bezdotykovy senzor.
V néstroji sa daju simulovat poskodenia ako napriklad tlak a vlhkost, deformécia pokozky,
uzky senzor, poskodeny a Spinavy senzor [41]

2.7 Poskodenie odtlackov pri snimani

Poskodenie odtlacku prsta pri snimani moéze sposobit problémy pri identifikdcii os6b. Posko-
denie méze byt spésobené technickym vybavenim ako aj réznymi fyzikdlnymi a biologickymi
zmenami. Tymito zmenami mézu byt napriklad suchy prst, vlhky prst, prst od oleja, vlas
medzi prstom a senzorom alebo rozne pritlaky na senzor.

2.7.1 Poskodenie a necistoty senzora

Poskodenie pri snimani odtlacku prsta vplyvom poskodenia senzora méze mat viacero tech-
nickych pri¢in. Technické pric¢iny ako napriklad odchddzajice podsvietenie pod snimacom
senzora, prasknuté sklo znizuji kvalitu odtlacku prsta alebo pridavaji sum do snimku. Dal-
sia technicka pric¢ina moéze byt porucha pri posielani signalu zo senzora do pocitaca. Tato
pri¢ina mdze spésobit mensiu snimaciu plochu alebo sa odtlac¢ok nenasnima vobec.
Dalsim poskodenim mézu byt rozne zneéistenia senzoru. Tymito nedistotami mézu byt
napriklad mastné sklo, prach, piesok alebo padnuty vlas medzi prstom a snimacom.

2.7.2 Tlak a vlhkost

Moznym poskodenim pri snimani je tlak. Tlak sa mdze povazovat za imyselné poskodenie
odtlacku prsta pri snimani. Pokial sa na senzor pritlaci, tak to spésobuje zosilenie papi-
larnych linii. Papilarne linie pri velmi velkom tlaku zosilia natolko, ze ich nebude mozné
rozpoznat. [41]

Vlhkost podobne ako tlak upravuje réznu hribku a kontrast papilarnych linif [41]. Na
obrazku 2.7 je vidiet synteticky odtlacok prsta, na ktorom boli prevedené tieto poskodenia.

2.7.3 Skreslenie odtlacku

Poskodenie odtlacku prsta pomocou skreslenia obvykle nie je imyselné. Tento typ poskode-
nia sa vyskytuje tak casto, Ze je problém nasnimat odtlacok bez tohto poskodenia. Pri¢inou
poskodenia je deformécia koze a neortogonalneho tlaku prsta na snimac. Je to zapri¢inené
velkou elasticitou koze. Problémom nie je samotné poskodenie, ktoré zvycajne nenarobi
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Obrazok 2.7: Rozny tlak a vlhkost. Zdroj: Vygenerovany pomocou SFinGe.

velké skody pri zmene polohy markantov alebo pri zmene vzdialenosti markantov. Pro-
blémom su algoritmy na rozpoznéavanie odtlackov prstov. Algoritmy rozpoznavaji odtlacky
prstov na zakladne svojich hlavnych rozpoznavacich prvkov. Ak jeden z hlavnych rozpoz-
navacich prvkov je poloha markantov, tak toto poskodenie mdze sposobit problémy pri
identifikacii osdb. [41] Pripady takychto skresleni popisuje obrdzok 2.8, na ktorom si vy-
znacené rozne oblasti skreslenia.
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Obrazok 2.8: Rozne oblasti skreslenia. Zdroj: [41].

2.8 Choroby ovplyvnujice odtlacky prstov

Choroby koze ovplyviuja zdravotny stav daného ¢loveka, ale zaroven aj obmedzuje pra-
covat s niektorymi technolégiami. V tejto podkapitole budii popisané niektoré choroby,
ktoré znemoznuju kratkodobo alebo dlhodobo bezproblémové pouzitie odtlacku prsta ako
biometriu.

2.8.1 Bradavice

Tato podkapitola hodne veci preberd z bakalarskej prace [66]. Bradavice (verrucae vulgaris)
su najrozsirenejsim koznym ochorenim. Ochorenie sa Siri prenosom z c¢loveka na c¢loveka,
ale aj autoinokuldciou. Ochorenie je sposobené Tudskymi papilomavirusmi (skratka HPV
z anglického human papillomavirus) typu 1, 21 4 a 7. Do organizmu sa dostant najcastejsie
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cez kozné poranenia. Inkubac¢na doba je niekolko tyzdnov alebo mesiacov. Priznakom tohto
chorenia je zhrubnutie vrchnej vrstvy epidermy (stratum corneum) [39] [73].

Ochorenie sa najcastejsie vyskytuje u deti, ale vyskytuje sa aj u dospelych. Vyskytuje
sa predovsetkym na rukach a nohéch, pozdlz nechtov a pod nimi, na tstach. Mézu sa
objavit kdekolvek na celom tele. Obvykle st to zrohovatené tvrdé vyrastky Sedohnedej
farby. Ich tvar je kruh a moézu byt velké od 5 mm az po 1 cm. Niekedy sa moéze stat, ze
okolo najstarsej bradavice ,materskej“ sa vyskytne druhotny vysev mensich ,dcérskych*
bradavic. Na bradaviciach sa méze vyskytnit aj iny znak, ktorym st tmavé bodky. Jedna
sa o trombotizované kapilary. [39]

Liecba bradavic nie je nijak zvlast jednoducha. Na odstranenie bradavice sa pouziva
sneh CO,, tekuty dusik, kyselina salicova a iné leptadld. Casto po odstraneni materskej
bradavice zmiznu aj tie dcérske. [39]

Obrazok 2.9: Bradavice na odtlackoch prstov. Zdroj: Interna databédza skupiny STRaDe.

Na obrazku 2.9 je mozné vidiet prejavy bradavice na odtlackoch prstov. Prejavuju sa
ako biele, skoro okrihle plochy s ¢iernymi bodkami. Bodky vo vnitri bradavici sa nemusia
vbobec prejavit pri mensich bradaviciach. Poskodenie touto chorobou nie je az tak zavazné.
Na zvysku odtlacku prsta si zretelne vidiet papilarne linie. [35]

2.8.2 Dyshidréza

Pompholyx je obéasnym pomenovanim pre ochorenie dyshidréza (dyshidrotic dermatitis)
[20]. Vo vSeobecnosti nie je zhoda, ¢o zapri¢itiuje ochorenie, ale udédva sa, ze to pravdepo-
dobne moze byt s kontaktom nejakého alergénu. Ochorenie nie je prenosné z Cloveka na
¢loveka.

Ochorenie postihuje ruky a nohy, boky prstov a dlani, kde sa objavuju svrbiace pluz-
vlhnt a vysychaja. Pri vyschnuti koze tieto miesta praskaja a objavuju sa hlboké, bolestivé
praskliny. Jeden zo sprievodnych javov moze byt zapal tychto pluzgierikov. U niektorych
ludi sa vyskytuje ochorenie permanentne alebo sa vracia kazdé leto po dobu troch az sty-
roch tyzdnov. Problém sa moze riesit nepouzivanim kozmetiky, na ktoru je ¢lovek alergicky.
[20]

7 obrazka 2.10 je vidiet prejavy dyshidrézy na odtlacku prsta. Typickym poskodenim
st hrubé ¢ary, ktoré pretinaji papilarne linie. Ciary sa moézu zobrazovat cez cely odtlacok
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Obrazok 2.10: Dyshidréza na odtlackoch prstov. Zdroj: Internéd databaza skupiny STRaDe.

prsta a maji rozne smery a dizku. Lahs{ priebeh tohto ochorenia nam umoziuje v celku
dobre vidiet papilarne linie, kde pri strednych az fazkych pripadoch zaberaji cez celu oblast
odtlacku prstu a si nepouzitelné. [35]

2.8.3 Psoriaza

Psori4za je ochorenie, ktoré postihuje hlavne kozu, ale 10-20 % pacientov trpi aj kibovym
postihnutim. Toto podruzné ochorenie sa nazyva psoriaticka artritida. Jedna sa o chronické

Obrazok 2.11: Ochorenie psoridza. Zdroj: [2].

ochorenie koze, ktoré je ¢asto nerozoznatelné od zavaznej formy ekzému ruky. Na kozi sa
psoridza prejavuje ako loziskd hnedocervenej koze so striebornymi olupujicimi sa supinami.
Pric¢ina psoriazy nie je doposial zndma, ale radi sa do autoimunitnych ochoreni. Nemdze
dojst prenosu z ¢loveka na ¢loveka. Obrazok 2.11 ilustruje psoridzu na koncekoch prstoch
a jej prejavy na odtlackoch prstov. [48]
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Kapitola 3

Neuronové siete

Umelé neurénové siete (skratka ANNs z anglického Artificial Neural Networks) obsahuju
stubor algoritmov, ktoré funguji na zéklade principu mozgu savcov. Zakladnou vypoctovou
jednotkou je neurén. V Tudskom mozgu je priblizne 10! neurénov, ktoré tvoria zhruba
10" prepojeni. Neuronéva siet je povazovana za zakladny zdroj inteligencie, ktora zahriiuje
vnimanie, poznanie a ucenie pre ¢loveka ako aj ostatné zivé tvory. [57]

Prepojenie medzi neurénmi méze byt tvorené dvomi spésobmi. Prvy spdsob je pomocou
prepojenia [33] a druhy je pomocou synapsii. Synapsie tvoria zlozitejsie struktiry a tie
vytvaraju siet pre spracovanie dét. [15]

Na podobnom principe ako bolo zmienené vyssie funguji umelé neurénové siete. Umelé
neurénové siete je mozné vyuzit pre rézne tlohy spracovania dat. Mézeme vyuzit bud
ucenie s ucitelom, kde sa moéze ucit rozpoznéavat Struktiry v sdboroch tréningovych dat
a zovSeobecnit, ¢o sa naucil. Druhd moznost je vyuzit ucenie bez ucitela, ktoré mozeme
pouzit na analyzu velkych stiborov dimenzionalnych dat. Ucenie bez ucitela ndm poméha
riesit problém dolezitosti funkcii. V praxi to znamend, ze ndm pomaha urcif, ktoré funkcie
st dolezité pre riesenie daného problému. [49]

Neurénové siete sa casto vyuzivaju v praxi ako napriklad detekovanie a vymazanie
spamového emailu, komunikécia s chatbotom, detekcia objektu v obraze alebo na predpoved
prosperity firmy na trhu [27].

V nasledujucich podkapitoldch bude rozobrany detailnejSie rozdiel medzi biologickym
a umelym neurénom. Budu vysvetlené pojmy ako aktivacné funkcia, loss funkcia, viacvrstvé
neurénové siete, konvolucné siete a ucenie neurénovych sieti. V poslednej podkapitole budu
spomenuté predtrénované modely.

3.1 Biologicky neurén

Biologicky neurén sa sklada z bunkového tela, dendritov a axénov, ktoré si vidiet na ob-
razku 3.1. Telo bunky sa stard o latkové premeny. Pomocou dendrit prijimaja vstupné
vzruchy a pomocou axénu prenasaju vzruchy neurénov do dalSich. Axén neurénu je dlhy
a tenky, vyznacujuci sa vysokym odporom a kapacitou. Preto axén méze byt modelovany
ako odporovo kapacitné prenosové vedenie. [33] Jednotlivé neurény komunikuji medzi se-
bou pomocou synapsii. Najbeznejsi typ neurénu obsahuje jeden axén a zopar rozvetvenych
dendritov, ktoré koncia synapsiami. Funkciou neurénu je ziskavanie, prenos, spracovanie
a ukladanie informdcii. [50]
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impulzy vedené k
telu bunky

axonové
svorky

fi
\_impulzy odnesené z
tela bunky

telo bunky

Obrazok 3.1: Biologicky neurén. Upravené, zdroj: [13].

3.2 Umely neurén

Na obrazku 3.2 je zobrazeny matematicky model neurénu, ktory sa pouziva v ANN. Z ob-
razkov 3.1 a 3.2 je vidiet, ze algoritmy neurdénovej siete pouzivaju vyrazne zjednodusSené
modely neurénu. Avsak zakladny princip zostava rovnaky. Signély, vo vypoctovom modeli,
ktoré sa pohybujtt pozdlz axénu sa nazjvaji vstupy (napriklad zg, z1). Tieto signaly intera-
guju s dendritami z druhého neurénu na zaklade synaptickej sily v danej synapsii. Spojenie
s danou pevnostou sa nazyva vdaha (napriklad wg,w;) a operdcia sposobend interakciou
so signdlom ma charakter ndsobenia (napriklad wozg). Myslienka opéatovného pripojenia
uvedena vyssie je predstavovana uciacimi vahami, ktoré riadia silu vplyvu jedného neurénu
na iny. Nasledne sa signaly dostant do tela bunky, kde sa vSetky s¢itaju spoloc¢ne s bias b.
Aktiva¢nd funkcia f sa pouzije na konecny vysledok, ktory rozhodne, ¢i neurén by mal byt
dalej poslany alebo nie. [15] [21]

o Wy
e = = atlls si
axon Z heuronu ynapsie

WoZo

telo bunky

f (Z wiT; + b)

vystup z axonu

aktivacna
funkcia

Obrazok 3.2: Matematicky model. Upravené, zdroj: [14].
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3.3 Aktivacéna funkcia

Aktivaéna funkcia je matematicka funkcia, ktord umoznuje rozhodnut, ¢i je neurén aktivo-
vany alebo nie. Na obrazku 3.2 je v tele bunky popisand formula aktivacnej funkcie. Tato
formula je prepisand v nasledujiicej rovnici 3.1.

a :Zwixi—i—b (3.1)
i=1

Z formuly vyplyva a € R, ¢o znaci neexistujicu informaciu o hrani¢nych hodnotach. Kvoli
tejto neexistujicej informaécii, nie je mozné rozhodnit ¢i dany neurén ma byt aktivovany
alebo nie. Z tohto dévodu aktiva¢na funkcia f(a) slizi na transforméciu do rozsahu, ktory
urcuje, ¢i sa dany neurén aktivuje a propaguje sa dalej alebo nie. V tejto podkapitole st
vSetky informdcie ¢erpané z [21] [33] [66].

Prahova funkcia nazyvand ako Heavisidova funkcia. Zo vztahu 3.2 je vidiet, ze pre
kladné hodnoty vratane nuly vracia funkcia 1 a pre zdporné hodnoty vracia 0.

1 n>0
o) = {0 " (32

Niektori pouzivaji ini definiciu pre prahovia funkciu ako je vidief na vztahu 3.3. Tato
definicia funkcie hovori, ze pre kladné hodnoty vracia 1, pre = = 0 vrati 1/2 a pre zdporna
hodnotu vracia 0. [71]

1 n>0
1

p(n) = ;5 =0 (3.3)
0 n <0

Krokova funkcia je znazornena v rovnici 3.4. Tato funkcia vrati 1 v pripade, Ze vstupna
hodnota n je vicsia ako uréeny prah vo funkcii. V ostatnych pripadov funkcia vrati 0.

1 n > prah
$(n) = {0 inak (34)

Problém krokovej funkcie riesi linearna funkcia. Rozdiel medzi krokovou a linedrnou
funkciou je, ze funkcia nasobi vstup konstantou c¢. Vdaka tomuto vie produkovat viac hod-
not. Zaroven je to problém, pretoze nie je mozné pouzit metédu spatného sirenia pri uceni.
Tomuto typu aktivacnej funkcii sa treba vyhnit aby neboli problémy s uc¢enim.

o(n) =cn (3.5)

Velmi znadmou funkciou je sigmoid funkcia. Definuje sa ako neklesajica funkcia, ktora

transformuje vstupné hodnoty do rozsahu (0;1). Vdaka tomuto vykazuje dobri rovnovihu

medzi linedrnym a nelinedrnym spravanim. Vyuziva sa pri bindrnych problémoch. Sigmoid
funkciu mézeme definovat nasledovne:

b(n) = —

e 3.6
1+e™m (3.6)

Podobnou funkciou k sigmoid funkcii je tanh funkcia. U tejto funkcii sa vstupné hodnoty
transformuji do hodnét (-1;1). Funkcia ma strmejsi sklon nez sigmoid funkcia.
2

O(n) = 1 =g — | (3.7)
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Pri klasifikacii do viacerych tried sa ¢asto pouziva softmax funkcia. Funkcia, ktora urci
kazdej triede na vystup pravdepodobnost, do ktorej triedy patri. Stucet tychto pravdepo-
dobnosti sa rovné jednej. Triedu ur¢i na zaklade najvyssej pravdepodobnosti. Funkcia moze
byt zapisana nasledujicim matematickym vztahom, kde J je pocet pravdepodobnosti:

Uz

p(n)i = =7 . (3.8)
Zj:l e
ReLu funkcia je jedna z najcastejsich funkcii, ktord sa pouziva. Vystupom z funkcie je
vstup, ak vstupnd hodnota je védcsia nanajvys rovna 1. Pre zdporné hodnoty vracia 0. Jej
zapis je:

d(n) = maz(0,n) (3.9)

Jej hlavnou vyhodou je jednoduchost. Nevyhoda funkcie je, ze ak je problém v zdpornych
hodnotéach, tak vracia 0. Pre tieto problémy sa vyuziva leaky ReLu verzia. U tejto funkecii
je dolezité, ze sa pridava faktor ¢, ktory sa znizuje pri zdpornom rozsahu. Upravenu funkciu
je mozné zapisat nasledujicim vztahom:

(3.10)

n pre > 0
en pre<0

3.4 Loss funkcia

Stratova funkcia (anglicky loss function) jednd sa o objektivnu funkciu, ktorou je mozné
ohodnotit riesenie. Takouto objektivnou funkciou méze byt napriklad vyhodnotenie mno-
ziny vah. Snahou je maximalizovat alebo minimalizovat objektivnu funkciu. Znamen4 to,
ze hladdme také riesenie, ktoré ma minimélne alebo maximélne skére. [5]. Funkcia popisuje
vzdialenost medzi aktudlnym odhadom siete a skutoénym riesenim. Pri strojovom uceni
je snaha dosiahnut minimum stratovej funkcie. Jej doélezitou tlohou je, ¢o najpresnejsie
interpretovat vsetky vstupné parametre tak, aby na vystupe z funkcie sa odrazilo redlne
zlepsenie modelu. Vysledna hodnota stratovej funkcie je ¢islo, ktoré zohladni vsetky vstupné
parametre siete. [66] Pri vybere zlej funkcie, moze byt aj skvely model nepouzitelny. V nasle-
dujucich podkapitolach bude rozobrany problém klasifikdcie a stru¢ne popisané jednotlivé
stratové funkcie, ktoré sa daju pouzif.

3.4.1 Problém klasifikacie

Problém Kklasifikdcie pri stratovej funkcii rozdelujeme na tri druhy. [7] [66]

e Binarna klasifikacia je problém, kde tlohou je zaradif vzorku do jednej z dvoch
tried. Koncepcia predikcie pravdepodobnosti je, ze vzorka patri do triedy jedna. Pri-
kladom je trieda, ktorej sa priradi celoc¢iselna hodnota jedna. Zatial ¢o druhej triede
je priradend nula. Pre vystupny uzol je vhodné pouzit uzol so sigmoid funkciou a ako
stratovu funkciu pouzit krizova entropiu. [5] [7] [66]

e Multi-triedna klasifikacia je problém, kde tlohou je zaradit vzorku do jednej z via-
cerych nez dvoch tried. Koncepcia predikcie pravdepodobnosti je, ze vzor patri do
kazdej triedy. Pre tento problém sa nezaobideme len s nulou a jednotkou, a preto je
vhodné pouzit aktivacéni funkciu softmax. Pre stratovi funkciu pouzijeme kategoricki
krizova entropiu. [5] [7] [66]
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¢ Regresivne predikovanie modelu je problém, ktory sa snazi o predikciu skutoc¢nej
hodnoty. Pre tento problém je vhodné pouzit uzol s linedrnou aktivacnou funkciou
a stratovi funkciu strednej stvorcovej chyby. [5]

Na nasledujicej podkapitole, si detailnejsie popisané moznosti pre binarnu klasifikaciu.

3.4.2 Funkcie straty binarnej klasifikacie

o Binarna krizova entropia (anglicky binary cross-entropy) je urcend pre bindrnu
klasifikdciu, kde cielové hodnoty st {0, 1}. Vypocéitava skére, ktoré zahrnuje prie-
merny rozdiel medzi predpovedanymi a skuto¢nymi pravdepodobnostami pre predik-
ciu triedy 1. Dokonald hodnota krizovej entropie je nula. [6]

« Hinge loss je alternativou k binarnej krizovej entropii. Vyvinuta je primarne pre mo-
dely SVM (z anglického Support Vector Machine). Uréend je pre bindrnu klasifikaciu,
kde st hodnoty {-1, 1}. Funkcia sa snazi, aby vysledok mal spravne znamienko a pri-
radil viac chyb, ak existuje rozdiel v znamienku medzi predpovedanymi a skuto¢nymi
hodnotami. Niekedy vedie k lepSiemu vysledku nez krizova entropia. [6]

e Squared hinge loss je rozsirend funkcia hinge loss, ktora jednoducho vypocita druht
mocninu hinge loss. Jej t¢inkom je vyhladenie funkcie aby sa dalo s niou lahsie nume-
ricky pracovat. Cielové hodnoty musia byt tiez v hodnotéch {-1, 1}. [6]

Nasledujtuca podkapitola bude rozoberat detailnejsie moznosti pouzitia réznych strato-
vych funkcii pre multi-triednu klasifikaciu.

3.4.3 Funkcie straty pri klasifikacii viacero tried

o Viactriedna krizova entropia (anglicky multi-class cross-entropy) je zakladn4 stra-
tova funkcia pre problémy viacerych tried. Je vhodna pre cielové hodnoty {0, 1, 3,
..., 0}, kde je priradend kazdej triede unikdtna hodnota. Krizova entropia vypocita
skore, ktoré zahrnuje priemerny rozdiel medzi skuto¢nym a predpokladanym rozdele-
nim pravdepodobnosti pre vsetky triedy. Skére je minimalizované a dokonala hodnota
krizovej entropie je nula. [6]

« Riedka strata kriZovej entropie pre viac tried (anglicky sparse multi-class cross-
entropy loss) je funkcia, ktora riesi problém pri klasifikacii krizovou entropiou. Prob-
lém krizovej entropie je, ze mdze sposobit problémy pri uceni s velkym poc¢tom tried
[6]. Takyto problém moéze vzniknut pri predikeii, o aky druh machu sa jedna. Na
zemi je priblizne 15000 [28] roznych druhov machov. Pri tomto vznikne 15000 roz-
nych kategérii pre kazdu triedu. Nasledkom tohto moze byt, ze prvok mdze vyzadovat
vyznamne velkd pamét. Riedka strata krizovej entropie to riesi tak, ze prevedie rov-
naky vypocet chyby krizovej entropie tak, aby nebolo nutné cielovii hodnotu pred
tréningom kédovat za behu [6].

o Strata divergencie Kullback Leibler (skratene KL divergence anglicky Kullback
Leibler divergence) jednd sa o funkciu, ktord meria odlisnost rozdelenia pravdepodob-
nosti od zdkladného rozdelenia. V praxi sa tito funkcia sprava podobne ako krizova
entropia. Zakladnym principom tejto funkcie je, ze pocita kolko informacii vo forme
bitov je stratenych. Ak rozdiel medzi zédkladnym rozdelenim a odliSnym rozdelenim
pravdepodobnosti je nula, tak sa jedna o identické rozdelenie. Praktické vyuzitie tejto
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funkcie je pri naroc¢nejsich klasifikdciach ako len jednoduché viactriedna klasifikacia.
Vyuzitie najde pri réznych tlohach, kde je potrebné zrekonstruovat vstup. Avsak, ak
sa pouzije pre klasifikdciu jednoduchej viactriednej klasifikdcie, tak spravanie tejto
funkcie je ekvivaletné ku krizovej entropii viac tried. [6]

o Kategoricka krizova entropia (anglicky cross-entropy loss) v principe ide o po-
rovnavanie vektoru predpovedi s vektorom pre spravny vystup. Vektor predpovedi je
vystup aktiva¢nych funkcii, kde jedna pravdepodobnost je pre kazdu triedu. Prav-
depodobnosti st ulozené v spravnom vystupe a jednotka je len v pripade tej triedy,
ktora je spravna, ostatné triedy st nastavené na nulu. Stratova funkcia je nizsia, ak
vektor predpovedi je ¢o najblizsie k spravnemu vektoru vystupov. [7] [66]

Poslednd podkapitola sa bude zaoberat réznymi moznostami pre riesenie problému
straty regresie.

3.4.4 Funkcie straty regresie

o Stredna kvadratickd chyba (skratka MSE z anglického Mean Squared Error) je
zakladna funkcia, ktora sa moze pouzit pre regresné problémy. Tato funkcia je pre-
ferovand, ak jej distribucia cielovej premennej je Gaussovo rozdelenie. Ako z ndzvu
vyplyva, tak chyba sa vypocita ako priemer kvadratickych rozdielov medzi predpove-
danymi a skutoénymi hodnotami. Vysledok tejto funkcie je vzdy kladny. Pre vyslednt
hodnotu z funkcie sa udava dokonald hodnota 0,0. Ak vicsie chyby maju za nasledok
viac chyb ako mensie chyby, tak cely model trpi. [6] Z tohto vyplyva, ze pri uceni ak
vacsie chyby vygeneruji menej chyb ako mensie chyby, tak model sa uci lepsie.

o Stredna logaritmickd chyba (skratka MSLE z anglického Mean Squared Loga-
rithmic Error) sa pouzije v pripade, ak cielovd hodnota mé rozpétia hodnot. Funkcia
vylepsuje stredni kvadratickd chybu. Jej hlavnym vylepSenim je, ze sa snazi snizit do-
padok na ucenie siete, ak sa vyskytni vacsie chyby, ktoré generuju viac chyb. Z tohto
dovodu sa najskor vypocita prirodzeny logaritmus kazdej z predpovedanej hodnoty,
a nasledne sa vypocita strata strednej kvadratickej chyby. [6]

o Priemerna absolitna chyba (skratka MAE z anglického Mean Absolute Error)
je funkcia, ktora sa vyuzije v pripade, ak distribucia cielovej hodnoty je Gaussova
rozlozenie s odlahlymi hodnotami. Vypocitava sa ako priemer absolutného rozdielu
medzi skutoénymi a predpokladanymi hodnotami. [6]

3.5 Optimalizatory

Pre ucenie mame koncept straty, ktory hovori ako zle si model v danom okamziku vedie.
Pre tcely zlepsSenia ucenia sa tieto straty musia pouzit, aby siet fungovala lepsie. V podstate
treba spravit stratu a pokisif sa ju minimalizovat. Proces minimalizdcie alebo maximaliza-
cie akéhokolvek matematického vyrazu sa nazyva optimalizicia.

Optimalizatory st metddy alebo algoritmy, ktoré urcuji rychlost ucenia a presnost
vysledkov. Podkapitola predstavi jednotlivé metody.

21



3.5.1 Prechodovy zostup

Prechodovy zostup (anglicky gradient descent) je najzakladnejsi a najpouzivanejsi algorit-
mus. Pouziva sa v linearnych, regresivnych a klasifika¢nych algoritmoch. Jedné sa o opti-
malizacny algoritmus prvého radu, kde zavisi na derivacii prvého radu. [18] Vypocitava,
akym spésobom by sa mohli vahy zmenit, aby funkcia mohla dosiahnut minima. Funkcia
F(z) kleséa rychlejsie smerom k najnizsiemu zostupu w. Potom sa mo6ze napisat vztah ako:
[66]

Wpt1 = Wy, — YV EF(wy,) (3.11)

Zo vztahu 3.11 je vidiet, ze w, je aktudlna pozicia, v je velkost kroku a VF(w,) je
krokmi sa dostane k lokdlnemu minimu. Vyhodou je jednoduchy vypocet a da sa Tahko
pochopit. Nevyhodou je jej pomaly postup, pretoze pre kazdu aktualizaciu sa musi vypocitat
gradient pre cely sibor dat. [66]

3.5.2 Stochastic Gradient Descent

Stochasticky prechodovy zostup (skratka SGD z anglického Stochastic Gradient Descent)
je varianta prechodového zostupu. SGD varianta sa snazi castejSie aktualizovat parametre
modelu. Patri medzi najpouzivanejsie. [18] Vyhodou algoritmu je lepsia konvergencia k mi-
nimu. Nepocita redlny zostup, ktory je pocitany pre cely stubor dat, ale stochasticky od-
hadne dalsiu optimalizaciu tak, ze pocita zostup pre aktudlny prvok. To ma vyznam pri
velkych stiboroch dét. Nespornou vyhodou je samotna rychlost uc¢enia. Nevyhodou je velka
fluktuacia pri konvergencii. [66]

3.5.3 Mini-Batch Gradient Descent

Podla ¢lanku [18] sa jednd o najlepsiu variantu prechodového zostupu. Algoritmus vylepsuje
svojich predchodcov SGD a zakladny prechodovy zostup. Princip tohto algoritmu je, zZe
po kazdej dévke (anglicky batch) aktualizuje parametry modelu. Znamené to, ze stubor
trenovacich dat, je rozdeleny na mensie casti. Po kazdej Casti sa aktualizuji parametre
modelu.

3.5.4 Momentum

Momentum bolo objavené kvoli znizeniu vysokého rozptylu v SGD a zmiernujicej konver-
gencii [18]. V momente je snaha zachytit niektoré informéacie. Informécie sa tykaji predcha-
dzajicich aktualizécii, ktorymi vaha presla pred prevedenim aktualizicie. Vaha sa pohybuje
urcitym smerom a to pomaly moze akumulovat urcitii hybnost. Tymto postupom sa algo-
ritmus snazi obist lokdlne minima a najst globdlne minimum. Znazornené v nasledujicich
vztahoch. [17] Vztah 3.12 popisuje aktualizaciu algoritmu a 3.13 popisuje zmenu véh.

d(Loss)
new — old — O 57, 3.12
v NVold aa(Wold) (3.12)
Whew = Vnew + Woid (313)
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3.6 Modely umelého neurénu

Model umelého neurénu musel prejst vyvojom, aby sa mohol pouzivat pre rézne tcely.
Podla ¢lanku [53] existuju tri vyvojové stupne modelu neurénu. Prvym je McCulloch-Pitts,
nasleduje percentrén a posledny je sigmoid. Dalej v tomto ¢lanku je spomenuty moderny
umely model neurénu. Tento model vychddza z pohladu autora c¢lanku na sicasny stav
modelu neurénu. Na nasledujicich podkapitolach budi vSetky tieto modely popisané.

3.6.1 McCulloch-Pitts model neuré6nu

V roku 1943 Warren McCulloch a Walter Pitts napisali dielo [47]. V tomto diele prvykrat
popisali matematicky model biologického neurénu. Model dostal podla nich pomenovanie
McCullich-Pitts. Sklad4 sa zo Styroch cCasti. [54]

Neurén je vypoctova jednotka, do ktorej vstupuju vstupné signaly. Vypocitaju sa
vstupné signély a vystup sa aktivuje. Neurén sa skladd z dalsich dvoch ¢asti: [54]

e Sumacnd funkcia - vypocet suctu prichadzajicich vstupov.

o Aktivacnd funkcia - vyuziva krokova funkciu. Popis krokovej funkcie je v podkapi-
tole 3.3 rovnica 3.4.

Excitacny vstup je prichddzajici vstupny signal do neurdénu, ktory nadobida dve
hodnoty 0 a 1. Vstup je zapnuty, ak pride 1. V opac¢nom pripade pride 0 a znac¢i vypnuty
vstup. [54]

Inhibi¢ny vstup je dalsi typ vstupného signdlu do neurénu. Ak je vstup zapnuty, tak
neurén sa nepusti dalej. [54]

Vystup neurénu, ktory moéze mat iba binarne hodnoty 0 alebo 1. Pri hodnote 1 indikuje,
ze neurén moze byt vyslany dalej. Ak je 0, tak je neurén stopnuty. [54]

Fungovanie modelu

Model funguje tak, ze sa najprv musia zapnuf vstupy na jedna. Tymto sa aktivuje neurédn.
Prvym krokom je zistenie, ¢i je zapnuty inhibi¢ny vstup. Ak je tento vstup zapnuty, tak
na vystup sa posle nula a tento neurén sa nespusti. V opac¢nom pripade sa vypocita stcet
excita¢nych vstupov, ktoré st zapnuté. Po sicte priebeha kontrola, ¢i sucet je vacsi ako
prahovd hodnota. V pripade, Ze je to pravda, tak sa na vystup posle jedna a neurén sa
pusti dalej. V opa¢nom pripade sa na vystup posle nula a neurén sa nespusti. [54]

Obmedzenie modelu

Model neurénu mé kopec obmedzeni. Najzasadnejsim obmedzenim je, ze vstupné hodnoty
st len booleanovské hodnoty. Dalsim obmedzenim je, Ze nezohladiiuje vahy v modelu. T¥mto
nezohladnuje, ktord zo vstupnych funkcii je dolezitejsia a ktord nie. Poslednym dolezité
obmedzenie definuje prah ako rozhodcu, ¢i sa neurén spusti alebo nie. Tento prah je urceny
¢lovekom. [55]

3.6.2 Perceptréon

V roku 1957 bol popisany dalsi model neurénu a to perceptréon. Podobne ako McCulloch-
Pitts model sa skladd zo Styroch ¢asti. [55]

23



Vstupy perceptrénu moézu byt redlne cisla. Model perceptronu k vstupu mé aj pridru-
zenu vahu. Vahy st spociatku nezndme. Perceptrén sa ich uéi behom tréningovej fazy. [55]
Neuroén je podobne definovany ako u McCulloch-Pits modelu. Jedinym rozdielom je,
Ze sumacna a aktivacnd funkcia je definovana inak. Definicia tychto funkcii je nasledovna:

e Sumacnd funkcia - vypocet suc¢tu prichadzajtcich vstupov vynasobenymi prislusnymi
vahami.

o Aktivacnd funkcia - vyuziva krokova funkciu. Popis krokovej funkcie je v podkapi-
tole 3.3 rovnica 3.4. Pri perceptréone sa do vstupu krokovej funkcie posiela vysledok
sumacnej funkcie.

Vystup neurénu je rovnako definovany ako u McCulloch-Pits modelu. Teda ma iba
bindrny vystup.

Fungovanie modelu

Perceptrén funguje odlisne ako McCulloch-Pitss model. Prvym rozdielom je, Ze ma od za-
iatku povoleny vstup do neurénu. Nésledne sa spoéita sumac¢na funkcia. Dalej sa vypoéita
aktivacna funkcia. Ako bolo spomenuté vstupom do tejto funkcie je vystup zo sumacnej
funkcie. Pokial je vystup z aktivacnej funkcie jedna, tak aj na vystupe bude jedna a neurén
sa posle dalej. V opa¢nom pripade sa na vystup posle nula a neurén sa neposle dalej. [55]

Obmedzenie modelu

Obmedzenim perceptrénu je, ze ma striknu aktivaéni funkciu. Zo vztahu 3.4 pre krokova
funkciu je vidiet, ze v okoli prahu pride ndhle rozhodnutie z 0 na 1. [56] Prikladom moéze byt
vytvoreny perceptrén na predpoved, ¢i si ¢lovek s nejakym roénym prijmom moze kipit
dom. Povedzme, Ze prah je 2 miliény ¢eskych korun. Ak ¢lovek zarobi 1,99 miliéna, tak
perceptrén mu povie, ze nemdze si kipit dom, ale ak ma 2 miliény, tak moze.

3.6.3 Sigmoid

Sigmoid neurén, ktory v jadre obsahuje aktiva¢na funkciu sigmoid v podkapitole 3.3 rov-
nica 3.6. Je to podobny model ako perceptrén, ale namiesto krokovej funkcie vyuziva sigmoid
funkciu. Vdaka tomuto riesi obmedzenia perceptrénu. Sigmoid sa skladd z 5 Casti.

Vstupy sigmoid neurénu mézu predstavovat akékolvek redlne ¢islo. [56]

Bias neurénu je dalsi parameter ucenia, ktory pomaha generovat posun aktivacnej fun-
kcie. Pomaha presuntut graf aktivacnej funkcie, aby lepsie odpovedalo datam. Bias nie je
z&visly na vstupe. [56]

Podobne ako u perceptrénu, tak aj sigmoid ma vahu spétt so vstupom. Tieto vahy st
na zaciatku nezname, ale s u¢ené behom tréningovej fazy. [56]

Neurdn ma podobnt definiciu ako perceptrén model, az na to, ze ako aktiva¢nu funkciu
pouziva sigmoid.

Vystup neurénu, ktory méze nadobidat hodnoty od 0 do 1. [56]

Fungovanie modelu

Model funguje podobne ako perceptréon. Rozdielom vo fungovani modelu je prave uz nie-
kolkokrat spominand aktivac¢na funkcia. Vystupom z aktivacénej funkcie, ale aj z neurénu
st hodnoty od nula do jedna.
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3.6.4 Moderny umely neurén

Ako bolo spomenuté v tivode tejto podkapitoly 3.6, tak tento model je len pomenovanim
autora clanku [53]. Tento typ neurénu sa pouziva v sicasnej dobe pri hlbokom uceni. Tento
model od ostatnych troch predoslych neurénov sa 1iSi v pouzitej aktivacnej funkcii. Akti-
vacna funkcia je zdkladnym kamenom tohto neurénu. Skladd sa z piatich casti, tak ako
sigmoid neurén. Jedinym rozdielom je prave iny typ aktivacnej funkice. Aktivacna funkcia
moze byt napriklad tanh, relu alebo softmax. Tieto jednotlivé aktivacné funkcie sii popisané
v podkapitole 3.3.

Fungovanie modelu

Model funguje podobne ako sigmoid. Rozdielom vo fungovani modelu je prave uz niekolko-
krat spominana aktiva¢na funkcia. Vystupom z tohto neurénu je rozsah dany aktiva¢nou
funkciou.

3.7 Viacvrstvové neurdonové siete

V predchadzajtcej kapitole 3.6 boli popisané modely ako perceptréon, sigmoid a moderny
umely neurén. Tieto modely mézu tvorit jednoducht jednovrstvovil neurdénovu sief. Tak-
tiez boli popisané obmedzenia pri klasifikacii. Jednovrstvova neurénova siet sa sklada iba
z jedného modelu neurénu. Toto je mozné vidief na obrazku 3.3.

Obréazok 3.3: Jednovrstvova neurdénovs siet.

Pre praktické pouzitie neurénovych sieti je potrebné vytvorit viacvrstvové neurdémové
siete. Priklad viacvrstvovej neurénovej siete je mozné vidiet na obrazku 3.4. Ich zdklad-
nou vlastnostou je, ze maji viacero vrstiev. Vrstvy neurénovych sieti sa moézu rozdelit
na vstupno-vystupné a skryté vrstvy. Skryté vrstvy prepdjaju vstupno-vystupné vrstvy
s vstupno-vystupnymi uzlami. Skryté vrstvy st oddelené od vstupno-vystupnych uzlov. [33]

Vstupné vrstvy si doélezité pre neurénové siete. Pomocou tychto vrstviev vstupuje na-
priklad obrazok na trénovanie alebo detekciu. V tychto vrstvach je definovasny pocet davok
(batch) obréazkov. To hovori kolko obrazkov sa jeden okamzik vlozi do siete. Dalej v tychto
vrstvach sa definuje Sirka a vyska jednotlivého obrézka plus pocet kandlov. Ak su tri kanaly
znaci to farebny obrazok. Obrazok v tienoch sivej ma kandl iba jeden. Si plne prepojené
tieto vrstvy.

Skryté vrstvy st medzi vstupnymi a vystupnymi vrstvami. Skryté vrstvy vo viacvrstvo-
vych siefach st plne prepojené. Tieto vrstvy pomédhaju pocitat sumacni funkciu a pocitaju
aktivacnu funkciu. Na zaklade vysledku aktivacnej funkcie preposielaji informécie do dal-
sich neurénov a vrstiev.

Vijstupné vrstvy su posledné v sieti. Tieto vrstvy definuji, kolko r6éznych tried bude
klasifikdator moct urcit. Taktiez st plne prepojené.
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Obrazok 3.4: Viacvrstvova neurénova siet. Upravené, zdroj: [60].

Délezitou vlastnostou aktivacnej funkcie kazdého neurénu je, ze musi byt diferencova-
telnd. Tato vlastnost sa vyuziva pri stratégii spatného Sirenia (anglicky backpropagation
optimization strategy). Viacvrstvové neurénové siete sa vyznacuju vysokou konektivitou
vdaka synaptickym vdham. [33] [66]

S vyssie uvedenymi vlastnostami sa spdja problém, Ze vieme strasne méalo o fungovani
takychto sieti. Pri vyuzivani skrytych vrstiev, sa da len fazko vizualizovat uciaci proces.
Utciaci proces rozhoduje o tom, ktoré vstupné znaky maju byt pouzité v skrytych vrstvach.
Vysoka konektivita je tiez dalSou vlastnosfou, ktord nam neulahcuje zistenie fungovania
viacvrstvych neurénovych sieti. [66]

Problémom viacvrstvovych neurénovych sieti je plné prepojenie skrytych vrstviev. Tento
problém je obmedzenim v pripade, ak nie je velkd vstupnd datdbaza, pretoze sa nedokézu
pokryt vSetky kombinécie plne prepojenych skrytych vrstviev. Dalej si zavislé na velkej
databéze. Z tohto pohladu nie sii odolné voéi posunu a Sumu. Prikladom méze byt rukou
pisané &slo, ktoré ma rozne sklony. Dalsim obmedzenim je, ze takito siet bude vo vy-
sledku velmi velka a tazko pouzitelna. Nastastie tento problém riesia napriklad konvoluéné
neurénové siete, ktoré si popisané na nasledujicej kapitole.

3.8 Konvoluéné neuréonové siete

Konvoluéné neurénové siete (v skratke CNN z anglického Convolutional Neural Network)
su Specidlne typy neurénovych sieti pre spracovanie dat. Jej topologia je podobna mriezke.
Prikladom konvolu¢nej neurénovej siete s 1D mriezkou moze byt meranie vlhkosti zeminy
v pravidelnych casovych tsekoch. Druhym prikladom sa obrazové data, ktoré je mozné
povazovat za 2D mriezku. Konvolu¢né neurénové siete dostali nazov podla pouzivanej ma-
tematickej operacie konvoltcia. Tieto siete maju nizsie poziadavky ako bezné siete. Vdaka
tymto nizsim poziadavkdm sa vyuzivaju v praxi. [30] Ako bolo spomenuté v podkapitole 3.7,
tak konvoluéné neurénové siete riesia problém plne prepojenych skrytych vrstiev.

V konvolu¢nych neurénovych sietach je mozné pozorovat tri ndvrhové myslienky. Tymi
myslienkami si ziskavanie priznakov z recepénych poli, zdielanie vdh a podvzorkovanie
obrazu, ktoré zabezpecuji nemennost voc¢i Sumu, posunom a zmene velkosti. Recepcné

26



polia ndm umoznuju ziskavat zakladné casti ako je orientacia, konce, rohy, velkosti uhlov
a iné. Zakladné casti s potom skladané do vacsich znakov. Priklad takej konvolucnej siete
je mozné vidiet na obrazku 3.5. [32] [66]

Neurénova

Konvolicia Pooling Konvolicia Pooling

Vstupny
obrézok

I——Ta = [_T*ha-_.________ m— 11| [T

40:40 32x40x40 32x20x20 64x20x20 84x10x10 "

Obrazok 3.5: Architektira konvolu¢nej neurénovej siete. Zdroj: [66].

Konvoluéna neurénové siet pouziva usporiadanie neurénov do roviny a zdiela rovnakut
mnozinu vah. Neurény vykonavaji ti istt operaciu nad réznymi ¢astami obrazku. Vystupy
z neurénov si organizované do map vlastnosti. Vrstva konvolucnej siete je tvorena z viace-
rych mép, ktoré vznikaji pouzitim réznych vah. Z obrazku 3.5 je mozné si vSimnit operaciu
pooling. Pooling spédja dve operacie. Prvou je zmensenie rozliSenia (sub-sampling) a druha
je lokélne spriemerovand mapa. Pooling znizuje vplyv Sumu a posunu vystupu. [32] [66]

Konvolu¢né neurénové siete mézu pouzivat aj maz-pooling vrstvy. Max-pooling vrstva
sltzi na podzvorkovanie vstupu. Funguje tak, ze vyberd maximalnu hodnotu z matice po-
krytej filtrom. Vystup z tejto vrstvy je matica, ktord obsahuje najvyssiu hodnotu z predoslej
matice. Max-pooling zdruzuje dve operécie. Prva operécia je filtrovanie a druhd operacia
stride zmensi maticu len na najvyssie hodnoty. Podobnou vrstvou je average pooling vrstva.
Této vrstva funguje na rovnakom pricipe ako max-pooling vrstva, ale s rozdielom, ze hlada
priemer hodnoty v matici.

3.9 Ucenie konvolucnej siete

Pre ucenie neurénovych sieti sa pouziva najznamejsia metdda spéatného sirenia (Backpro-
pagation method). Tato metéda vyuziva gradient descent algoritmus 3.5.1. Metdda znizuje
nepresnosti pri u¢iacom procese, ktord upravuje jednotlivé prepojenia vah. Vahy sa zavislé
na vypocitanej stratovej funkcii. Vystup z funkcie je preneseny do vyssich vrstiev pomocou
met6dy spatného Sirenia. [32]

Metoda spatného sirenia mé velmi velké uplatnenie. Jedno z najvyznamnejsich je roz-
poznévanie vzorov. Jej myslienkou je, ze prechod méze byt efektivne vypocitany z vystupu
na vstup. Méze byt ndroénd na velkych sietach. [32]

Pre ucenie je dobré poznat tri pojmy, ktoré si dolezité pri trénovani siete. Prvym poj-
mom velkost davky (batch size). Tento pojem hovori, kolko dat alebo obrazkov sa zmesti
do siete. Napriklad, ak davka je sestnast, tak do modelu siete mdze naraz Sestnast obraz-
kov. Druhym pojmom je iterdcia. Iterdcia nam hovori, kolko takych davok bude v jednom
uciacom cykle. Iteracia moéze byt definovana pouzivatelom alebo definovana podielom poctu
obrazkov v databaze a velkostou davky. Jeden cely uciaci cyklus sa nazyva epocha.

Pri u¢eni sa stava, Ze neurénové siete sa mézu bud pretrénovat (overfitting) alebo podt-
rénovat (underfitting). Nasledujice podkapitoly vysvetlia rozdiel medzi nimi.
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3.9.1 Pretrénovanie siete

Pretrénovanie siete je pripad, ked sa po dlhii dobu nechd pusteny trénovaci algoritmus.
Natrénovany model sa pri tomto stave nauci vzory a Sumy, ktoré nie si potrebné. To mé za
nasledok, ze nebude moct néjst vzory v redlnych datach. Sice bude mat vysokt tspesnost
trénovania, ale pre praktické pouzitie bude nepouzitelny. [1]

Aby model nebol pretrénovany, tak sa moze pouzit pred¢asné ukoncenie trénovania. Toto
moze sposobit, ze model bude podtrénovany. V praxi pouzivanym sposobom pre zamedzenie
pretrénovania siete sa pouziva validac¢nd databaza. Jedné sa o databazu, ktord sa vycleni
z trénovacej databazy. K validacnej databaze nemé model pocas ucenia pristup. Po uceni sa
na validaénej databaze overi natrénovany model. Valida¢na databaza simuluje redlne déta
na detekciu. Na obrazku 3.6 je vidiet model pretrénovany a model, ktory sa natrénoval
spravne.

optimalne pretrénovanie
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Obrézok 3.6: Pretrénovanie. Upravené, zdroj: [3].

3.9.2 Podtrénovanie siete

Podtrénovanie je pripad, kedy sa model dostato¢ne nenaucil na tréningovych datach. Nasle-
dok je nizke zovSeobecnenie a nespolahlivé predpovede. Podtrénovanie je tiez velmi zlé ako
pretrénovanie. Vo vysokom skresleni nemusi byt model dostatoc¢ne flexibilny. Na obrdzku 3.7
je vidiet podtrénovany a optimalne natrénovany model. Podtrénovanie moéze vzniknut aj
pred¢asnym ukoncenim trénovania, ako to bolo spomenuté v podkapitole 3.9.1. [1]

3.10 Predtrénované modely pre spracovanie obrazu

Predtrénované modely st modely, ktoré trénoval niekto iny. Tieto modely riesia rovnaké
alebo podobné problémy, ktoré vyvojar alebo vyskumnik riesia. Pouzitie takychto modelov
nam ulah¢i pracu pri vylepsovani klasifikatora pre Specifické potreby. Predtrénovany model
bol trénovany na obrovskych databdzach a v dlhom ¢asovom useku. Zaroven je moznost
vyuzit iba kéd modelu a trénovat ho od zaciatku. Pri druhej moznosti stricame vyhody
predtrénovaného modelu. Na druht stranu, ndm poskytuje model pre trénovanie, ktory
uz niekto pred nami vymyslel. Problémom modze byf, ze vSetky modely si trénované na
farebnych obrazkoch, ale sief bude potrebovat vstupné obrazky v odtienoch sivej. Tento
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Obrazok 3.7: Podtrénovanie. Upravené, zdroj: [3].

problém by sa mal dat zmenit, Ze sa zmeni prva vstupna vrstva, ktora definuje kanal
s farbami.

Predtrénované modely v praxi si vyvinuté skoro vzdy technologickymi gigantmi alebo
skupinou tuspesnych vedcov. V nasledujicej podkapitole budi popisaé modely VGG16,
VGG19, Inceptionv3 (GoogleLeNet), ResNet50.

3.10.1 VGG16

Model VGG16 je vytvoreny K. Simoyan a A. Zisserman z Oxforskej univerzity. Model
vyhral sitaz ILSVR (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) v roku 2014.
Jednd sa o sitaz v detekcii réznych obrazkov. Dodnes je povazovany za jeden z najlepsich
modelov pre pocitacové videnie. Architektira modelu pouziva konvoluéné vrstvy s malymi
recepCnymi poliami namiesto pouzivania velkého mnozstva hyperparametrov. [59] [62]

Vstupom do prvej vrstvy je pevne dany farebny obrazok 224 x 224. Model obsahuje
niekolko konvolu¢nych vrstiev, ktoré pouzivaju filtre s velmi malym receptivnym polom
o velkosti 3 x 3. Je to najmensia velkost k zachyteniu postupu okolia pixelu. Konvoluény
krok je zachovany na jeden pixel. [59] [62]

Konvoluéné vrstvy mézu byt zaradené viackrat za sebou. Vsetky skryté vrstvy pouzivaju
ako aktiva¢ni funkciu ReLu, ktora je popisand v podkapitole 3.3 rovnica 3.9. Priestorové
zdruzovanie sa prevadza piatimi vrstvami max-pooling. Max-pooling sa vykondva v okne
o velkosti 2 x 2. Vysledkom max-pooling je o polovicu mensia matica. Na obrazku 3.8 je
vidiet zoradené tieto vrstvy. [59] [62]

Po konvoluénych vrstvach nasledujua tri plne prepojené vrstvy, ktoré sleduju tieto konvo-
lucéné vrstvy. Prvé dve maju 4096 kandlov kazdé. Tretia obsahuje 1000 kanalov, pre kazda
triedu jednu. Poslednd vrstva je soft-max, ktord je zdroveri vystupnou vrstvou. [59] [62]

3.10.2 VGG19

Model VGG19 ako aj VGG16 je vytvoreny K .Simoyan a A. Zisserman z Oxforskej univer-
zity. M4 19 vrstiev [70]. Vstup do siete je farebny obrézok o velkosti 224 x 224. Jedinym
predspracovanim je odpocitanie priemernej hodnoty RGB od kazdého pixelu. Priemer je
vypocitany pre cely subor dat. Podobne ako VGG16, popisany v podkapitole 3.10.1 funguje

29



224 x224x3 224x224x64

112 x 112 x 128

56|x 56 x 256

28 x 28 x 512 fTxTx512
X X
). )14 x 14 x 512 1x1x4096 1 x 1 x 1000

= konvoltcia + RelLu

1 max-pooling
plne prepojend siet + ReLu
softmax

Obrazok 3.8: Architektira VGG16 modelu. Upravené, zdroj: [58].

aj model VGG19. Jadro architektury je rovnaké ako u VGG16, kde skryté vrstvy pouzi-
vaju ReLu aktiva¢ént funkciu. Rovnako aj po konvoluénych vrstvach st implementované
tri plne prepojené vrstvy, ktoré na poslednej vrstve maji funkciu softmax, ktorda dokaze
identifikovat do 1000 tried. Toto je mozné vidiet na obrdzku 3.9. [43] [62]

o P
max-pooling
max-pooling max-pooling max-pooling
hibka 512 hibka 512 softmax
3

hibka 256 3x3komvolicia . Konvoldcia

. 3 x 3 konvollcia 4 konvoluéné 4 konvoluéné — =
hibka 128 4 konvolugné vIstvy Vrstyy 2x plne

x 3 konvoldcia vrstvy prepojena siet
hibka 64 2 konvoluéné
3 x 3 konvolticia  Vrstvy
2 konvolucne
vrstvy

Obrazok 3.9: Architektira VGG19 modelu. Upravené, zdroj: [11].
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3.10.3 Inceptionv3 (GoogLeNet)

Inceptionv3 je konvoluénd neurénova siet, ktorda ma hibku 50 vrstiev a je vytvorend spolo¢-
nostou Google. [63] Jedn4 sa o tretiu verziu tejto siete. Architektira Inceptionv3 sa sklada
z piatich principov, ktoré su krok za krokom vytvarané. Prvym krokom je faktorizovana
konvoltucia. Tento krok poméha znizit vypoctové naroky a pocet parametrov, ktoré vstupuju
do siete. Zaroven kontroluje i¢cinnost samotnej siete. Druhym krokom je mensia konvoltcia.
Pomocou tejto konvolicie sa znizuje pocet parametrov. Pouzivaju sa dva filtre o velkosti
3 x 3. Nasledujicim krokom je asymetrickd konvoltcia. Konvoltcia 3 x 3 moze byt nahra-
dena konvolticiou 1 x 3 a nasledujiica konvolicia by bola 3 x 1. Tento princip znizuje pocet
parametrov. Predposlednym krokom je pomocny klasifikator. Jedna sa o mali konvolu¢ni
neurénovu siet, ktora je vlozend medzi vrstvy behom tréningu. Strata s tejto siete sa pri-
pocita ku celkovej strate celej siete. V tejto sieti funguje ako regulator. Poslednym krokom
je efektivne zmensenie matice. Architektira nepouziva tradiéné zmensenie matice pomocou
operacie pooling. Snazi sa zabranit vytvoreniu tizkeho bodu pred aplikovanim max-pooling
alebo average pooling. Pre tieto problémy je v architektiire navrhnuty paralérny blok, ktory
expanduje filtre. Z pohladu vykonu je to jenoduchd operacia a zabrani sa vytvoreniu z-
kemu bodu. Model bol trénovany na farebnych obrazkoch s rozlisenim 299x299 pixelov.
Architektira je zndzornena na obrazku 3.10. [63] [64]

l 2x
I 3x I ax

1 \l

"w H |/

@ konvolucia _ . Y
@B max-pooling m softmax lll

average pooling dropout N
BB spojenie plne prepojend siet

Obrazok 3.10: Architektira Inceptionv3 modelu. Upravené, zdroj: [44].

3.10.4 ResNet50

ResNet50 je konvoluénd neurénové siet, ktord ma hibku 50 vrstiev a je vyvinutd spolo¢-
nostou Microsoft [70]. Zékladom tejto konvolucnej siete s zbytkové siete. Zbytkové siete
st bloky v konvolucnej sieti, ktoré maji medzi sebou skratky. Pomocou skratky mo6zu pre-
skocit cast blokov v konvolucnej sieti. Tento sp6sob umoznuje predist pretrénovaniu siete.
ResNetb0 ma styri fazy. Siet moze brat na vstup obrazok, ktory ma vysku a sirku v nasob-
koch 32 a 3 ako sirku kanalu. Architektira prevadza pociatoéni konvoliciu. Max-pooling
pouzivd 7 x 7 a 3 x 3 pixelov. Po tomto zac¢ne prva etapa, ktord ma 3 zbytkové bloky.
Kazdy blok obsahuje 3 vrstvy. [34] Pre konvoliciu vo vSetkych 3 vrstvach bloku, sa v jadre
pouziva 64, 64 a 128. Do druhej fazy sa velkost vstupu znizi o polovicu, ale sirka kanala sa
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zdvojnasobi. Ako sa prechadza z faze do faze, tak vstup sa znizi o polovicu a Sirka kanalu sa
zdvojnasobi. ResNet50 ma 3 vrstvy preskladané jedna na druhi pri zbytkovej funkcii. Vy-
stupna vrstva je plne prepojena a dokaze klasifikovat az 1000 tried. Obrazok 3.11 zobrazuje
architekturu siete, kde je agregovany pohlad na nu. [34]
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Obrézok 3.11: Architektira ResNet50 modelu. Upravené, zdroj: [44]
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Kapitola 4
Navrh riesenia

Cielom prace je experimentalne vylepsenie stavajicej konvolucénej siete pre detekciu a klasi-
fikdciu ochoreni odtlacku prstu, ktora bola vyvinutd v bakalarskej praci [66]. Ochoreniami
su bradavice a dyshidréza, ktoré su predstavené v podkapitole 2.8. Po experimentalnom
vylepseni je dalsim cielom vytvorenie nového klasifikatora, ktory bude detekovat a klasifi-
kovat poskodenie odtlacku prstu pri snimani. Cielom je vytvorenie takych klasifikatorov,
aby fungovali bez zdsahu pouzivatela. Z tychto dévodov je postup navrhu nasledovny:

o Popis stavajiceho riesenia.

e Navrh experimentalneho vylepsenia.

Navrh datasetu pre ochorenia a poskodenie pri snimani.

Presktmat a navrhnat predspracovanie pre vstup do konvoluc¢nej siete.

Novy klasifikator, pre poskodenie odtlackov prstov pri snimani.

4.1 Popis aktualneho stavu

Aktuélne riesenie konvoluénej neurénovej siete je vyvinuté pomocou kniznice Keras [12].
Keras je kniznica pre vyvoj neurénovych sieti, ktord bezi nad platformou TensorFlow [31].
Kniznica je napisana v jazyku Python. Toto riesenie pouziva interni databazu odtlackov
prstov skupiny STRaDe. Dalsou databézou, ktori riesenie pouziva je NIST SD4 DB [67].
Na nasledujicom obrazku 4.1 je popisana architektiira siicasného riesenia.
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Obrézok 4.1: Model siucasného riesenia. Zdroj: [66]
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4.1.1 Pouzity model

Pre vyslednil konvoluénu siet je vytvoreny sekvenény model, ktory berie za predtrénovany
vzor VGG16, ktory je popisany v podkapitole 3.10.1. Vzor bol vybrany v praci kvoli ¢as-
tému pouzivaniu v praxi. [66] Nevyhodou modelu VGG16 je, ze zabera 528 MB [61]. Model
obsahuje vstupnu vrstvu, cez ktort bude vstupovat obrazok na vyhodnotenie. Velkost ob-
razka pre vstup do siete je 128 x 128 pixelov. Vstupnd vrstva vyuziva 64 filtrov s velkostou
3 x 3. Sklad4 sa z niekolkych konvoluénych blokov a max-pooling vrstiev. [66] Toto zloZenie
je vidiet na obrazku 4.1. Poslednd max-pooling vrstva je prepojend s vyhodnocovacim blo-
kom, ktory obsahuje dve plne prepojené vrstvy a jednu vystupnu vrstvu. Vystupnd vrstva
obsahuje pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych tried. [66]

4.1.2 Pouzita aktivacna, stratova a optimalizacna funkcia

Riesenie pouziva ReLu funkciu v skrytych vrstvach, ktora je popisana v podkapitole 3.3.
V podkapitole je popis funkcie ale aj nevyhody tejto funkcie. Pre rozhodovanie na vystupnej
vrstve pouziva funkciu softmax, ak pre trénovanie sa urcia tri vystupy. Pre klasifikdciu
pomocou sigmoid funkcie sa pouzije, ak pouzivatel urci vystup modelu pre dve triedy. Tato
funkcia je taktiez popisana v podkapitole 3.3.

Z navrhu rieSenia v bakaldrskej praci [66] vyplyva, Ze pre vystup dvoch tried sa pouzije
ako stratova funkcia bindrna krizova entropia. V pripade, detekcie viac ako dvoch tried sa
pouzije kategorickd krizova entropia.

Aktuélne riesenie vyuziva SGD optimaliziciu [66]. Popis tejto aktualizacii je v podka-
pitole 3.5.2. Tento typ optimalizacie je vybrany v bakaldrskej praci [66] z dovodu najéas-
tejsieho pouzitia.

4.1.3 Rozbor klasifikacie a uc¢enia

Klasifikdcia priebeha tak, ze na vstup konvolucnej siete sa dostane obrazok, ktory bol
upraveny. Prvou upravou obréazka je, ze ak je farebny, tak sa prevedie do odtienov Sedej.
Nésledne je upravovany prahovanim, aby vystupili kontury odtlacku prsta. [66] Po tychto
Upravéach sa este odisti okolie a rozne Sumy a odtlacok je pripraveny na vstup. Poslednymi
Upravami je zmena rozmeru pomocou mierky (scale) na 128 x 128 pixelov a nastavenie
jedného kandla. Samotna klasifikdcia ochorenia funguje tak, ze sa postiva okno konvoluéne;j
siete. Pre rozhodovanie na poslednej vrstve sa pouziva funkcia softmax alebo sigmoid, podla
natrénovaného modelu. [66]

V rieSeni pouzivatel mdze ovplyvnit ucenie neurdnovej siete. Ovplyvni to vstupnymi
prepinac¢mi skriptu, pomocou ktorych méze ovplyvnit pocet epoch, pocet krokov v jednot-
livej epoche a pocet vzoriek, ktoré vstupuji do epochy. Samotné ucenie prebieha pomocou
funkcii z kniznice Keras. [66]

4.2 Navrh experimentalneho vylepSenia

Néavrh experimentalneho vylepsSenia spociva v troch zakladnych oblastiach. Prvou oblastou
bude vymeneny predtrénovany model. Nasledne sa rozobert pohlady na aktiva¢nu funkciu.
Poslednou oblastou bude rozobratd zmena optimalizitora.
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4.2.1 Zmena predtrénovaného modelu

Ako bolo spomenuté v podkapitole 4.1.1, tak pouzity predtrénovany model je VGGI6.
Spomina sa tiez, ze jeho velkost je 528 MB. Pre mensie neurénové siete, ktoré rozpoznavaju
do par desiatok tried je model velky.

Prvym predtrénovanym modelom, ktory by sa mohol pouzit pre zlepsenie je model
VGG19. Tento model je popisany v podkapitole 3.10.2 a vychddza z rovnakého konceptu
ako model VGG16. Jeho velkost je 549 MB [70]. Z tohto dévodu sa iny model architektirou
VGG neoplati testovat pre zmenu predtrénovaného modelu z dévodu vécsej velkosti ako je
VGG16.

Nasledujicim kandiddtom na zmenu predtrénovaného modelu je Inceptionv3, popisany
v podkapitole 3.10.3. Tento predtrénovany model je zaujimavy z pohladu, ze pouziva hla-
danie optimélnych, lokalnych, riedkych struktir v konvolucnej sieti. Je to iny princip ako
pouziva VGG16. Tento model sa vyznacuje tym, ze sa snazi najst optimélne miestne kon-
strukcie a opakovat ich do priestoru. Vdaka dalSiemu konceptu prekladat vrstvy podla
korelécie, je mozné zlepsit existujice riesenie pre detekciu a klasifikdciu odtlackov prsta.
Dalsou pozitivnou vlastnostou je, ze bol trénovany na obrazkoch 299 x 299, &m je obrazok
na sirku a vysku o 171 pixelov vaési. Dalsfm plusom tohto predtrénového modelu je, Ze
lepsie odhaduje triedu ako VGG19 a velkost modelu Inceptionv3 je len 92 MB [70].

Oproti predtrénovanému modelu Inceptionv3 od spolo¢nosti Google stoji predtrénovany
model od spolo¢nosti Microsoft ResNet50, popisany v podkapitole 3.10.4. Tento model
vychadza z architektiry ResNet. Tato architektara ako je spominané v popise ResNet50, tak
vyuziva zbytkové siete. Kedze sa konvolicia pouziva na zbytkovych blokoch, tak toto méze
priniest zlepsenie pri problémoch malych bradavic ako aj lepsie rozpoznanie dyshidrézy.
Dalsim zaujimavym faktom je, Ze pri kazdej dalSej faze sa vstup zmensi o polovicu, ale
kanaly sa zdvojnasobia. Pozitivnou vlastnostou je jeho velkost, ktora je len o 6 MB vicsia
ako u predtrénovaného modelu Inceptionv3. Architektira ResNet ma viac modelov, podla
toho, kolko vrstiev obsahuje. ResNet50 obsahuje 50 vrstiev ako aj Inceptionv3.

Pre zmenu modelu budt vyuzité obidva modely. Ucenie jednotlivych neurénovych sieti
moze prebehnut paralelne. Po tomto uceni prebehne testovacia faza, ktora rozhodne, ¢i
zmena modelu mala vplyv na vysledky, ktoré s popisané v bakaldrskej praci [66].

4.2.2 Zmena aktivacnej funkcie

V podkapitole 4.1.2 je popisany typ pouzivanej funkcii v aktudlnom rieseni [66]. Tou fun-
kciou je ReLu. Tato funkcia trpi nedostatkom pri zapornych hodnotach, kde vracia nulu.
Opravu tohto nedostatku riesi leaky ReLu, ktora je popisand v podkapitole 3.3. Moznym
zlepsenim moze byt aj tanh funkcia, ktord je popisana v podkapitole 3.3. Podobne ako
zmena modelu, tak aj zmena aktivacnej funkcie bude podrobend testovaniu po uceni a po-
rovnéavanie s vysledkami z bakaldrskej prace [66].

4.2.3 Zmena optimalizatora

Zmena optimalizatora nie je trividlna zélezitost ako sa moze zdat. V podkapitole 3.5 je vy-
svetlené, Ze aj najlepsi model moze byt zly, ak sa pouzije nespravny typ optimalizatora. Pre
overenie fungovania aktualneho optimalizatora sa uvidi az po zmene modelu a aktivacnej
funkcii. Nadejnym kandidatom na zmenu optimalizdtoru je Mini-Batch Gradient Descent
popisany v podkapitole 3.5.3. Uvazovanie o tejto optimalizac¢nej metdde je z dovddu, ze je

35



vylepsenim metdédy SGD. Tou najzasadnejSou zmenou je, ze aktualizuje parametre modelu
po kazdej davke oproti SGD, kde sa aktualizuji parametre Castejsie pre cely stibor dat.

4.2.4 Zhrnutie
V nasledujicom zhrnuti je popisané, aké zmeny budt vykonané.

e Zmena modelu na Inceptionv3 alebo ResNetb0 podla vystupnych testov po uceni
aktudlnej konvolucnej siete.

e Zmena aktivacnej funkcie z ReLu na leaky ReLu alebo tanh.

e Zmena optimalizatoru az po testovani prvych dvoch zmien.

4.3 'Trénovacia mnozina pre ochorenia

Trénovacia mnozina pre ochorenia bude zostavena z viacerych zdrojov. Najdolezitejsim
zdrojom odtlackov prstov budt syntetické odtlacky prstov. Do tychto syntetickych odtlackov
budit vygerenované prejavy sledovanych ochoreni. Dalsim zdrojom pre trénovaciu mnozinu
bud redlne odtlacky prstov, ktorych je len malé mnozstvo. Tato databaza bude poskytnuta
vyskumnou skupinou STRaDe. Realne odtlacky prstov s jednotlivymi prejavmi mézu zlepsit
vysledky detekcie a klasifikacie. Poslednou ¢astou, ktoré budu tvorit zdroj do databazy, je
mnozina odtlackov prstov bez ochoreni alebo inymi poskodeniami.

(a) Bradavica. (¢) Iné poskodenie. (d) Zdravd oblast

Obréazok 4.2: Priklad vstupnych vyrezov. Zdroj: Interna databaza skupiny STRaDe.

Pri priprave trénovacej mnoziny je velmi dolezité pokrytie ¢o najvicsieho mnozZstva
ochoreni, zdravych oblasti alebo inych poskodeni ako je napriklad bezné defekty pri snimani.
Na nasledujicom obrazku 4.2 si zobrazené jednotlivé druhy, ktoré neurénova siet moze
stretnif. Neurénova siet, ktora bude trénovana neuvidi komplexne cely odtlacok prsta ako
je to zobrazené na obrazku 4.2. Uvidi len jeho cast a navyse obrazok bude normalizovany
pre vstupnud vrstvu.

Dalsfm z délezitych krokov pri priprave trénovacej mnoziny je oznaéenie vyskytu ocho-
renia na odtlacku prsta. V pripade redlnych odtlackov sa bude jednat o manualne oznacova-
nie, v pripade syntetickych je pri vygenerovani chorob aj oznacenie, kde sa dané poskodenie
nachédza.

4.3.1 Trénovacia mnozina pre poskodenia pri snimani

Podobne ako pri trénovacej mnozine pre ochorenia, je potrebné Cerpat z viacerych zdro-
jov. Pri poskodeniach odtlackov prstov pri snimani budt najvéicsiu cast tvorit syntetické
odtlacky prstov.
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Doplnené budt redlnymi odtlackami, ktoré maji nejaky defekt pri snimani, no tychto
odtlackov bude obmedzené mnozstvo. Posledu ¢ast bude tvorit skupina zdravych oblasti od-
tlackov prstov ako aj vyssie uvedené odtlacky prstov pre ochorenia bradavice a dyshidrozy.
Na nasledujticom obrazku 4.3 je vidiet priklad odtlackov prstov.

(a) Rozny tlak (b) Dyshidréza. (¢c) Zdrava oblast
a vlhkost.

Obréazok 4.3: Priklad vstupnych vyrezov. Zdroj: Interna databdza skupiny STRaDe a vy-
generovany odtlacok z SFinGe.

4.4 Navrh datasetu pre ochorenia a poskodenia pri snimani

Névrh datasetu vychddza z bakaldrskej prace [66], kde sa pouziva generdtorova funkcia.
Tato funkcia pristupuje do vytvorenej databazy a vyberd z nej polozky podla potreby.
Dalej je uvedené, Ze to Setri opera¢nii pamit za cenu zdrzania samotného ucenia, pretoze
Upravy sa robia za behu ucenia. [66] Pristup je vhodny, pokial sa nevykondvaju rozne
predspracovania alebo obrdazkov na trénovanie nie je vela. Novy navrh datasetu pocita
so zmenou predspracovania, a tym padom bude treba prehodit jednotlivé fazy. Myslienka
generatorov, ktoré by sa starali o vyber obrazkov a ich spracovanie, bude v novom navrhu
zachovana.

Obrazky s odtlackami budi nacitavané z adresara, ktory pouzivatel nadefinuje. V danom
adresari budd adresare pre odtlacky s chorobou dyshidrézy a bradavice. Dalsimi adresarmi
bidu odtlacky s poskodeniami pri snimani, ktoré s tlak a vlhkost. V poslednom adresari
budt odtlacky s ¢istymi oblastami alebo inymi ochoreniami a poskodeniami. Kazdy obrazok,
ako sa spomina v bakaldrskej préci [66], bude musiet byt sprevidzany istymi informéciami
v metadatach. Obrazky, ktoré nebudii obsahovat sprievodné metadata, buda vylicené, aby
to neovplyvnilo dataset.

vybratie obrazka z Ziskanie dat z Vyrezanie vybranej | Ulozenie do vystupného
adreséra priloZzeného suboru oblasti a normalizacia adresara

J

Je adresar
spracovany cely

ukoncenie
spracovania

Obrazok 4.4: Vyvojovy diagram pripravy dat.
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Samotny princip spracovania v generatore bude prebraty z bakaldrskej prace [66]. Na
obrazku 4.4 je vidiet tento princip. Principom je, Ze sa z metadét spracuje a uréi oblast, kde
sa nachadza ochorenie. Pre zdravé oblasti bude stbor s metadidtami prazdny. V tom pripade
sa zoberie nahodnd cCast a oznadci sa ako neposkodena. Oblast sa oznadi, vyreze, odstrani sa
okolie, zvysia sa konttry a pouzije sa adaptivne prahovanie ako to je v bakaldrskej préaci [66].
Uvazuje sa aj o inom predspracovani ako je Gaborov filter. Po tejto faze sa obrazky upravia
na vstupnu vrstvu a ulozia sa. Posledna fiza bude rozdielna od bakalérskej praci [66]. Tento
rozdiel je o vytvoreni docasnych siborov, ktoré budi moct byt odstranené po trénovani sieti.
Tento sposob ndm vylepsi rychlost ucenia neurénovej siete a zaroven tento proces sa moze
paralelizovat pre jednotlivé adresare a znizif tak fazu tvorby datasetu.

V podkapitole 2.5 bol popisany proces rozpoznavania odtlacku prsta. Pri tomto procese
je spominané vylepsenie obrazu. Z bakalarskej prace [66] vyplyva, ze je pouzité iba adap-
tivne prahovanie, ktoré sa pouziva pre binarizaciu. Navrh uvazuje o pouziti Gaborovho
filtra pre vylepsenie obrazu. Pouzitie tohto filtru méze pomoct pri lepsej detekcii bradavic.
Dalsfm z mnohych vylepSeni obrazu je pouzit principy orienta¢nych poli, ktoré st spomi-
nané v dalSej bakaldrskej praci [2]. Pomohlo by to pri uceni, aby sa lepsie oznacili oblasti,
ktoré st dolezité pri uceni.

4.5 Detekcia poskodenia odtlackov

V ramci prace bude vytvorena nova klasifikicia a detekcia poskodenia odtlacku prstu pri
snimani. Pozorovanymi javmi pri poskodeni odtlacku prstu pri snimani bude tlak, skreslenie
a vlhkost, ktoré boli popisané v podkapitole 2.7. Navrh na vytvorenie nového klasifikatora
sa moze pozerat z dvoch pohladov. Kazdy z tychto pohladov ma kladné aj zaporné stranky.
Tymito pohladmi si:

e Vytvorenie nového klasifikatora.

e Detekciu a klasifikdciu pre poskodenie odtlacku pri snimani zakomponovat do vylep-
senej konvolucnej siete.

4.5.1 Novy klasifikator

Jednou z prvych moznosti je vytvorit novy klasifikator. Novy klasifikator bude s najvacsou
pravdepodobnostou vychadzat z navrhu architektiry pre zlepsenie aktualneho riesenia. Vy-
hodou bude, Ze sa nebude musiet vymyslat nanovo architektira pre klasifikator, ale puzije
sa zaklad architektiry uz nieco, ¢o je vyvinuté a odladené. Nevyhodou tohto pristupu je, ze
bude tretia neurénova siet. Tato siet by bola jednovrstvova a skladala by sa zo sigmoid mo-
delu, ktory je popisany v podkapitole 3.6.3. Dalsou z mnohych nevyhod je, Ze siete sa budi
ucit oddelene a potom tretia vrstva nad nimi rozhodne, ktory vystup sa pouzije. Toto mdze
mat za nésledok zvacseného falosne detekovného obrazu. Alternativou k vytvoreniu jedno-
duchej sieti je vytvorenie obycajného rozhodovacieho algoritmu, ktory dostane infmacie zo
sieti a nasledne rozhodne. Tato moznost bude mat s najvécsou pravdepodobnostou vyssi
pocet falosne detekovaného obrazu z obrazkov ako pouzitie jednoduchej neurénovej siete.
Alternativou celého nového klasifikatora je pouzitie vylepsenej neurénovej siete z navrhu.

4.5.2 Zakomponovanie do vylepseného riesenia

Alternativa k vytvoreniu nového klasifikdtora a zlozenie neurénovej siete z dvoch neurd-
novych sieti, je zakomponovat detekciu a klasifikdciu do vylepseného riesenia popisaného

38



v podkapitole 4.2. Vyhodou tohto riesenia je, ze odpadne vytvorenie nového klasifikatora
a jednovrstovej neurénovej siete. Dalsou vyhodou je, ze vystupné vrstva pouziva softmax
funkciu. Dalsou z mnohych vihod moze byt lepsia klasifikdcia, kedze sa bude uéit ochorenia
a poskodenia zaroven.

Pri tomto type riesenia sa praca viac nebude zaoberat binarnou klasifikaciou, ale uz
len viactriednou klasifikaciou. Pre viactriednu klasifikdciu sa pouzivaju funkcie, ktoré su
popisané v podkapitole 3.4.3. Pri ndvrhu riesenia uvazovanou funkciou bude viac triedna
krizova entropia alebo kategoricka krizova entropia.

Nevyhodou tohto riesenia z pohladu navrhu méze byt, ze bude treba zmenif pocet kon-
volu¢nych blokov. Dalsim aspektom moze byt dal$ia zmena optimalizitora po vylepseni
rieSeni, ktoré je popisané v podkapitole 4.2.3. VSetky tieto aspekty sa uvidia pri implemen-
tacii alebo sa moéze zistif, ze zakomponovanie nového klasifikdtora do vylepseného riesenia
prinieslo vécsi zisk ako bolo riziko pri navrhu.

Rozhodnit, ¢i vytvorenie nového klasifikdtora alebo zakomponovanie do vylepseného
rieSenia sa uvidi pri samotnej implementacii. Urcite stoji za vyskisanie implementovat
obidve riesenia. Nésledne ich otestovat a porovnat na rovnakych vstupnych databazach,
kde sa urci, ktory spdsob bude vo vysledku lepsie detekovaf.

4.6 Vystup detekcie poskodenia odtlackov prstov

Pre vystup z detekcie sa bude pouzivat upravené implementované riesenie z bakalarskej
prace [66]. Toto rieSenie implementuje prechod celého obrazka, kde na konci vytvori vy-
stupny stbor vo formate JSON (JavaScript Object Notation). V tomto subore budu za-
znacené oblasti jednotlivych poskodeni, ktoré klasifikator bude detekovat. Format stiboru
bude upresneny pri dobe implementéacii, ale budd tam informacie ndzov poskodenia pri
snimani, oblast vyskytu a pravdepodobnost vyskytu. Praktickejsie pre pouzivatela je vy-
kreslenie tychto oblasti do obrazka. Pri tomto kroku v implementacii dojde k zmene, ale
podstata zostane zachovana. Tou podstatou je vykreslenie poskodenia do obrazku a zobrazit
ho pouzivatelovi.
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Kapitola 5

Implementacia

Nasledujica kapitola popisuje implementaciu navrhu riesenia. Kapitola je rozdelena do via-
cerych podkapitol. Prva podkapitola 5.1 popisuje framework PyTorch, platformu
TensorFlow a API Keras. Podkapitola rozoberie samostatne tieto moznosti s rozdielmi.
Druhé podkapitola 5.2 bude venovand pouzitym prostrediam a komponentam. Nasledu-
juca podkapita 5.3 bude rozoberat implementaciu prepisu z kniznice Keras do kniznice
PyTorch. Dalsou podkapitolou 5.4 bude popisana implementacia predspracovania pomocou
Géborovho filtra. Podkapitola 5.5 sa zaobera pripravou anotécie ¢istych odtlackov prstov.
Naésledne v podkapitole 5.6 bude rozobrata priprava datasetu a v podkapitole 5.7 implemen-
tacia pripravy datasetu. Podkapitola 5.8 popisuje trénovanie konvolu¢nej neurénovej siete.
Tato podkapitola rozoberie implementaciu trénovania, ktord bude vyuzivat navrh expe-
rimentalnych vylepseni, ktoré st v podkapitole 4.2. Predposlednd podkapitola 5.9 popise
implementaciu klasifikdtora. V poslednej podkapitole 5.10 bude popisand implementacia
pripravy testovania.

5.1 Moznosti implementacie konvolucnej siete

Podkapitola sa bude zaoberat API Keras, ktora bola pouzitd v bakaldrskej préci [66]. Budd
popisané zakladné rysy a struktira. Nasledne bude popisany framework PyTorch, ktory je
vyuzity pri implementacii diplomovej praci. Tiez buda popisané zakladné rysy a Struktira.
Nakoniec v kratkosti budti zhrnuté hlavné rozdiely, a preco sa v diplomovej praci vyuziva
framework PyTorch.

5.1.1 TensorFlow a API Keras

Keras sa na mnohych réznych serveroch oznacuje ako kniznica ale podla oficidlnej stranky [12]
je to API nad platformou TensorFlow. Keras je podporovany firmou Google a jeho prvé
vydanie bolo v marci 2015. Keras je vyvinuty v jazyku Python. API Keras umoznuje tréno-
vanie ako na procesore, tak aj na grafickych kartdch. Keras je zamerany hlavne na tvorbu
konvoluénych a rekurzivnych sieti. Jedna sa o vysoko iroviové API, ktoré sa hodi pre rychle
prototypovanie a experimentovanie. Jej zdklad tvori model. Jedna sa o objekt, v ktorom st
zdruzené instancie tried pre vSetky vrstvy. [12]

Ked sa akceptovatelny model skompiluje, tak sa moéze prejst na fazu trénovania. Tré-
novanie sa zavold pomocou funkcie fit() . Pri trénovani sa vytvoria dve mnoZiny vstupna
a vystupna. Po trénovani je mozné tento model ulozit. Ulozeny model alebo po trénovani je
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mozné zavolat funkciu evaluate(), pomocou ktorej je mozné detekovat obrazky naucenou
siefou. [12]

5.1.2 PyTorch

Podobne ako Keras, tak aj PyTorch je nespravne na mmnohych serveroch oznacovany ako
kniznica. Podla oficidlnych stranok [23] je to framework. PyTorch je podporovany spolo¢-
nostou Facebook. Jeho prva verzia bola vydana v septembri 2016. Jedna sa o framework,
ktory vyuziva nizsiu droven API. [23]

Jeho zédkladnym rysom je, ze vyuziva triednu definiciu modelu. V praxi to znamené, ze
ked sa chce vytvorit vlastny model, musi byt vytvoreny ako trieda. Po vytvoreni modelu
je mozné pomocou metédy cuda() pouzit pre trénovanie alebo detekciu graficki kartu.
V opacnom pripade bude vyuzity procesor. [23]

Ak sa chce model pouzit pre trénovanie, tak sa nad modelom zavold metéda train().
Ak sa chce model vyhodnocovat, tak sa nad modelom zavola metéda eval(). V PyTorch sa
vstupnd mnozina vytvara pomocou triedy DataLoader. PyTorch mé vstavanych niekolko
tried s datasetmi. Pre vytvorenie vlastného datasetu sa musi vytvorit trieda, ktord ma
predka, napriklad Dataset [23]

5.1.3 Rozdiely

V tejto podkapitole sa rozobert rozdiely medzi API Keras a PyTorch. Prvym rozdielom je
pristup k modelu. Ako bolo uz vyssie spomenuté, tak Keras model obsahuje v sebe inStancie
vrstiev. Naproti tomu v PyTorch sa vytvara model ako trieda. Dalsim rozdielom je, ze Keras
je vysoko troviniové API, ale PyTorch je vyvinuté ako nizsie uroviiové API. Vdaka tomu
je viac moznosti pri nastavovani trénovania ako aj pri detekcii. To vSak prindsa aj o nieco
dlhsiu uciacu krivku.

Podla ¢lanku [52] je pouzivanejsi framework PyTorch pre vedecké vyskumy. Zéaroven
popisuje, ze Keras ma vyborny tutoridl a znovu pouzitelny kéd. Namiesto toho PyTorch
ma aktivny vyvoj a vyborni podporu pomocou komunity. Ale najddlezitejsie z toho ¢lanku
je, ze PyTorch je rychlejsi pre trénovanie ako Keras.

Dalsim kladom pre framework PyTorch je stélost volania funkcif. Namiesto toho pri
API Keras sa Casto stdva, Ze nazov funkcie je zmeneny alebo m4 iné parametre. Framework
PyTorch fungujestabilnesjie ako Keras.

Z posledného uvedeného rozdielu z clanku [52] je pre diplomovi préacu vybrany frame-
work PyTorch. Bol vybrany aj z dévodu staleho vyvoja a moznosti pokrocilejsieho nasta-
vovania pri trénovani.

5.2 Prostredie a pouzité komponenty

Implementacia aplikacie je konzolova. Aplikdcia je napisand v jazyku Python vo verzii
3.8, ktord vyuziva objektovo orientované programovanie s vyuzitim principu DRY (Don’t
repeat yourself). Aplikdcia bola implementovand vo vyvojovom prostredi PyCharm. Pouzité
zavislosti na knizniciach st napisané v requirements.txt, aby sa dali lahko doinstalovat. Na
nasledujicom zozname s popisané kniznice a k ¢comu sa vyuzivaju:

o torch (verzia 1.7.0) kniznica PyTorch, ktord sa pouziva na trénovanie a pre spravu
neurénovej siete.
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o torchvision (verzia 0.8.1) podpornd kniznica k torch, na pracovanie s obrazkami
a transformécie pred vlozenim obrazka do siete.

o opencv-python (verzia 3.4.8.29) OpenCV kniznica, ktord sa pouziva pri pracovani
s obrazkami.

o numpy (verzia 1.20.2) kniznica Numpy sa pouziva na pracu s maticami.

o pandas (verzia 1.2.4) Pandas je kniZnica, ktord sa v diplomovej praci vyuziva na
vytvorenie anotécie a nacitanie do datasetu pre kniznicu PyTorch.

o pillow (verzia 8.2.0) kniznica Pillow na pracu s obrazkami, ktord sa vyuziva pri im-
plementéacii vlastného datasetu.

o matplotlib (verzia 3.3.4) kniznica Matplotlib sa pouziva na vykreslenie ochorenia alebo
poskodenia po detekcii.

Pre testovanie trénovania bol pouzity osobny pocitac, ale konecné trénovanie a testovanie
prebiehalo na cloudovom rieSeni od spolo¢nosti MetaCentrum. V nasledujtcej podkapitole
bude strucne popisané cloudové riesenie MetaCentrum.

5.2.1 MetaCentrum VO

Jedné sa o virtualnu organizaciu, ktord zdruzuje akademickych pracovnikov, vedcov, stu-
dentov, akademickych zamestancov alebo vedecké institticie po celej Ceskej republike. [51]

Organzacia, ktora umoznuje vyuzit heterogénny GRID pre rézne procesorové alebo gra-
fické naroc¢né vypocty. Tento Grid sa skladd z réznych uzlov ako napriklad Praha, Ostrava,
Brno, Plzen alebo Olomouc. Vdaka tymto uzlom, je mozné vyuzif rozne vykonné stroje
s rOznymi pocCtami procesorov, ramiek, volného priestoru a grafickych kariet.

Pre pouzivanie MetaCentra sa musi Clovek najskor registrovat. Registracia je mozna
pomocou eduld. Nasledne odsthlasi licenéné podmienky a moze vyuzivat tieto vypoctové
prostriedky.

Pre vyuzitie tychto prostriedkov je nutné poziadat pomocou pldnovacieho systému tloh
PBS (Portable Batch System). Tento systém funguje na interaktivnom alebo neinterak-
tivnom rezime. Ak pouzivatel pouzije interaktivny rezim, potom pri prideleni prostriedkov
a casu moze do konzoly zadat jednotlivé prikazy k vypoctu. Druhou moznostou je vyuzit ne-
interaktivneho rezimu, teda spustit davkovy sibor, v ktorom st napisané jednotlivé prikazy
pre vypocet.

Nasledujtci algoritmus 5.1 zobrazuje PBS davku pre detekciu neurénovou sietou z ba-
kalarskej prace.

#!/bin/bash

#PBS —N PyTorch__Job

#PBS —q gpu

#PBS —1 select=1:ncpus=1:mem=32gb:scratch_ local=10gb

#PBS —I ngpus=1:gpu_ cap=cudabl:cuda_ version=11.2:cpu_ flag=avx512dq
#PBS —1 walltime=0:15:00

DATADIR=/storage/brno3—cerit/home/xvican02/

cp —r $DATADIR /salko_bp/ $SCRATCHDIR

cp $DATADIR /salko_ bp/weights—improvement—output3—epoch—07—val—0.93.hdf5 $SCRATCHDIR
cd $SCRATCHDIR

module add py—numpy/py—numpy—1.19.0—intel—19.0.4—m6yrhiu
module add py—keras—applications/py—keras—applications—1.0.8—intel—19.0.4—ej45cy3
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module add py—keras—preprocessing/py—keras—preprocessing—1.1.0—intel—19.0.4—cm4k{4i
module add opencv—3.4.5—py36

module add tensorflow—1.13.1—gpu—python3

module add hdf5—1.8.14—gcc

python3.7 salko_ bp/main.py ——debug —f salko_bp/PREDICT/dysh/FP_00507.png >detect.out 2> detect.err
cp detection.out detection.err $DATADIR

cp —r salko_bp/output/ $DATADIR || { echo >&2 "Result file(s) copying failed (with a~code $7) II"; exit 4; }
clean_ scratch

Algoritmus 5.1: Davkovy stibor pre detekciu z BP.

Pre potreby ucéenia pomocou kniznice PyTorch, musi byt davkovy stbor upraveny.
Uprava je z dovodu, Ze sa vyuzivaju oficidlne kontajnery, kde je virtudlne rozbehnuty ope-
racny systém Ubunta s danou verziu kniznice PyTorch od spolo¢nosti NVIDIA. Upraveny
davkovy sibor je zobrazeny na nasledujicom kode 5.2:

#!/bin/bash

#PBS —N Train_ PyTorch

#PBS —q gpu

#PBS —1 select=1:ncpus=1:mem=32gb:scratch_ local=15gb:ngpus=1:gpu_ cap=cuda6l:cuda_ version=11.2
#PBS —1 walltime=>5:00:00

#PBS —m ae

singularity run ——nv /cvmfs/singularity.metacentrum.cz/NGC/opencv—NGC—PyTorch21.02.SIF \
/storage/brno2/home/xvican02/first _train/train model.sh

Algoritmus 5.2: Davkovy subor pre ucenie v kniznici PyTorch.

V kéde 5.2 je mozné vidiet, ze sa vola train_ model.sh. Tento skript vo vnitri obsahuje,
ako sa ma volat neurénova siet.

5.3 Prepis modelu z Keras do PyTorch

Podkapitola sa bude zaoberat prepisom modelu z bakaldrskej prace [66]. Model aj celd
konvoluéna neurénova sief je napisand v kniznici Keras. Diplomova praca vyuziva kniznicu
PyTorch, rozdiely medzi kniznicami st popisané v podkapitole 5.1.3. Cely kéd Keras modelu
sa nachadza v prilohe B a kéd Pytorch modelu v prilohe C. Na nasledujucich ukazkach
kédov budi ukdzané dolezité zmeny, ktoré museli byt vykonané.

Prvou zasadnou zmenou je, ze PyTorch vyuziva triedny pristup k vytvoreniu modelu.
Toto je mozné si vSimnut na algoritme 5.4 a definovanie funkcie na ziskanie modelu v kniznici
Keras na algoritme 5.3.

def create__model(debug=True, number_of outputs=2, shape=(128, 128, 1)):
model = Sequential()

Algoritmus 5.3: Funkcia na vytvorenie modelu.

class FingerprintModelBP (nn.Module):
def __ init__ (self, number_ of outputs, shape):
super(FingerprintModelBP, self).___init__ ()

Algoritmus 5.4: Trieda pre model.

2D konwvolucnd vrstva sa v kniznici Keras definuje tak, ako je to zobrazené na algo-
ritme 5.5. Z tohto algoritmu je vidiet, Ze tato konvolu¢na vrstva definuje vstupny obrazok.
V kniznici Pytorch sa vstupny obrazok dava ako Tenzor, teda v konvolucnej vrstve ne-
definuje vstupny rozmer obrazka. Rozdiel medzi implementaciou 2D konvoluc¢nej vrstvy je
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mozné vidiet na algortime 5.5 a 5.6. V kniznici PyTorch sa konvolucéna siet sklada v metode

forward, ako je to zobrazené na algoritme 5.6.

def create__model(debug=True, number_of outputs=2, shape=(128, 128, 1)):

model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation="relu’, input_ shape=shape, data_format="channels_last"))

Algoritmus 5.5: 2D konvolu¢nd vrstva v Keras.

class FingerprintModelBP (nn.Module):
def __ init__ (self, number_of outputs, shape):
self.convl = nn.Conv2d(1, 64, (3, 3))
self.relu = nn.ReLU()

def forward(self, model):
model = self.relu(self.convl(model))

Algoritmus 5.6: 2D konvolu¢né vrstva v PyTorch.

Dalsfm rozdielom je prepis maz-pooling vrstvy. Tento rozdiel je popisany na algoritmoch 5.7 a 5.

def create_model(debug=True, number_ of outputs=2, shape=(128, 128, 1)):

model.add(MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))

Algoritmus 5.7: Max-pooling vrstva v Keras.

class FingerprintModelBP(nn.Module):
def _ init__ (self, number_of outputs, shape):
self.pool = nn.MaxPool2d(2, 2)

def forward(self, model):
model = self.pool(model)

Algoritmus 5.8: Max-pooling vrstva v PyTorch.

V kniznici Keras sa na zjednodusenie siete pouziva Flatten vrstva. Toto je zobrazené na
algoritme 5.9.

def create__model(debug=True, number_of outputs=2, shape=(128, 128, 1)):

model.add(Flatten())

Algoritmus 5.9: Flatten vrstva v Keras.

V PyTorch sa to definuje ako zmena pohladu (view), ktord ma dva vstupné parametre.
Jej vstupné parametre su velkost modelu a -1. Parameter -1 hovori, Ze sa to ma roztiahnut.
Toto je vidiet na algortime 5.10.

class FingerprintModelBP(nn.Module):

def forward(self, model):
model = model.view(model.size(0), —1)

Algoritmus 5.10: Flatten vrstva v PyTorch.

Dropout vrstva sa prepise velmi lahko. St velmi podobné zapisy az na zlozenie pomocou
ReLu aktivacnej funkcie. Tento prepis je ukdzany na algoritme 5.11 a 5.12.

def create__model(debug=True, number_ of outputs=2, shape=(128, 128, 1)):

model.add(Dropout(0.5))

Algoritmus 5.11: Dropout vrstva v Keras.
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class FingerprintModelBP (nn.Module):
def ___init__ (self, number_of outputs, shape):
self.dropout = nn.Dropout(0.5)

def forward(self, model):
model = self.dropout(model)

Algoritmus 5.12: Dropout vrstva v PyTorch.

Najzlozitejsie sa prepisuje Dense vrstva, ktora celu siet zjednodusSuje do jedného ¢isla.
Implementécia Dense vrstvy v kniznici Keras je zobrazend na algoritme 5.13. V kniznici
PyTorch, je to zlozitejsie, pretoze sa pouziva ako linedrna funkcia. Linedrna funkcia ma dva
parametre. Prvy parameter je vstupnad hodnota. V tejto hodnote treba zobrat do dvahy
sirku a vysku obrézka. Tieto parametre sa vynéasobia spolu s predchadzajicou vystupnou
hodnotou. Druhy parameter je vystupna hodnota. Prepis tejto vrstvy do kniznice PyTorch
je zobrazeny na algoritme 5.14.

def create__model(debug=True, number_of outputs=2, shape=(128, 128, 1)):

model.add(Dense(768, activation="relu’))

Algoritmus 5.13: Dense vrstva v Keras.

class FingerprintModelBP (nn.Module):
def ___init__ (self, number_of outputs, shape):
self.relu = nn.ReLU()
self.linearl = nn.Linear(256 * 4 * 4, 768)

def forward(self, model):
model = self.relu(self.linearl(model))

Algoritmus 5.14: Dense vrstva v PyTorch.

Vo funkcii pre vytvorenie modelu sa v kniznici Keras nakoniec kompiluje model so
stratovou funkciou a optimalizatorom. Toto je zobrazené na algoritme 5.15. To sa v kniznici
PyTorch robi az pri tvoreni algoritmu ucenia. Na algoritme 5.16 je vidiet ako sa zapisuje
stratova funkcia a optimalizator v PyTorch.

def create__model(debug=True, number_of outputs=2, shape=(128, 128, 1)):

opt = SGD(learning rate=0.001, momentum=0.0, nesterov=False)
model.compile(loss=’categorical__crossentropy’, optimizer=opt, metrics=["accuracy"])

Algoritmus 5.15: Stratova funkcia a optimalizator v Keras.

def train():
cnn_net = FingerprintModelBP (3, (1, 128, 128))
criterion = nn.CrossEntropyLoss()
optimizer = optim.SGD(cnn_ net.parameters(), Ir=0.001, momentum=0.0)

Algoritmus 5.16: Stratova funkcia a optimalizdtor v PyTorch.

5.4 Implementacia predspracovania
V podkapitole 4.4 sa rozoberalo, aké moznosti predspracovania je mozné pouzit. V imple-

mentécii je pouzity Gaborov filter. Jeho implementacia vychadza z rovnice pre 2D Gaborovu
funkciu [26]. V algoritme 5.17 je mozné vidiet implementéciu redlnej casti pre Gaborov filter.

45




def _ apply gabor_ equation to_each value(self, half kernel size, angle):
gabor__equation = np.zeros((self. _ KERNEL_ SIZE, self. KERNEL_ SIZE), dtype=np.float32)

for y in range(self. KERNEL_SIZE):
for x in range(self.__ KERNEL_ SIZE):
kernels = self.  get_ width_height kernels(angle, x — half kernel size, y — half kernel size)

real _part_exp = —(kernels[0] *x 2 + self.  GAMMA xx* 2 x kernels[1] ** 2) / (2 * self.  SIGMA xx 2)
real_part_cos = 2 * np.pi * kernels[0] / self._ LAMBDA + self.__ PSI
gabor_equation[y, x| = np.exp(real part exp) * np.cos(real part_cos)

return gabor_equation / np.sum(np.abs(gabor_equation))

def ___get_ width__height_ kernels(self, angle, distance_ x, distance_y):
angle_in_radian = self.  convert_ degree to_ radian(angle)

x_kernel = np.cos(angle in radian) * distance x + np.sin(angle in radian)  distance y
y_kernel = —np.sin(angle_in_radian) * distance_x + np.cos(angle_in_ radian) * distance_y
return x_ kernel, y_ kernel

Algoritmus 5.17: Metédy pre redlnu éast Gaborovho filtra.

Gaborov filter je implementovany ako trieda. 7 algoritmu 5.18 je mozné vidiet dva
povinné parametre v konstruktore. Prvym je count, ktory znaci kolkokrat sa ma aplikovat
Géborov filter. Nasledujici parameter angle hovori, o kolko v kazdom kroku sa posunie
uhol vypoctu Gaborovho filtra. V implementacii st nastavené tieto parametre na hodnoty
Sest a tridsat stupnov.

def _ init__ (self, count, angle):
self.  count = count
self._  angle_rotation = angle

Algoritmus 5.18: Konstruktor triedy s Gaborovym filtrom.

Nad instanciou triedy sa zavola metdéda image__after _gabor, kde je jeden parameter a to
je obrazok do Gaborovho filtra.

5.5 Priprava anotacie cistych odtlackov prsta

Priprava anotécie ¢istych odtlackov prstov bolo nutné implementovat z dévodu predpripravy
komplet celého datasetu. Anotacia je tiez ako Géaborov filter implementovand ako trieda.
Z konstruktoru 5.19 je vidiet, Ze sa posiela cesta k databaze. V konstruktore sa k ceste prida
zlozka clear v ktorej su odtlacky prsta vybrané bez ochoreni. V druhej privatnej triednej
premennej sa nachadza cesta s anotovanymi odtlackami prsta.

def __init__ (self, path):
self. ___directory = path + "clear/"
self._ marked_ clear = path + "marked_ clear"

Algoritmus 5.19: Konstruktor triedy pre anotovanie.

Anotovanie sa pusti pomocou zavolania metédy mark__clear fingerprint. Samotné ano-
tovanie funguje tak, Ze sa prechadza kazdym obrazkom v priec¢inku. Nad kazdym obrazkom
sa vygeneruje pat pseudondhodnych vyrezov z obrazka a ich sdradnice s oznacenim, ze je
to clear sa ulozi do json stiboru a obrazok sa prekopiruje. Toto anotovanie je zobrazené na
algoritme 5.20
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class ClearAnnotation:

def  generate values(self, max_value):
while True:
axe_min = rand.randint(self.___MIN__ VALUE, max_ value)
axe_max = rand.randint(self.  MIN_VALUE, max_ value)

if self. MIN DISTANCE < axe max — axe min < self. MAX DISTANCE:
break

return axe_min, axe__max

def ___ generate_pseudo_random__parts(self, width, height):
dataset = ]

for i~in range(5):
x_min, x_max = self.___generate_ values(width)
y_min, y max = self.  generate_values(height)
dataset.append({"Type": "clear", "p1": [x_min, y_ min], "p2": [x_max, y_ max]})
return dataset

def mark clear fingerprint(self):

clear__images = os.listdir(self.___directory)
count = 0

for file in clear_ images:
print("Marking clear fingerprint... ", int((count / len(clear_images)) * 100), "%")

file_name, = file.split(’.”)
image = cv2.imread(self.___directory + file)
height, width, _ = image.shape

target_ file_ name = self.___marked_ clear + "/" + file_name + ".json"

with open(target_file_name, 'w’) as out_ file:
json.dump(self.___generate_pseudo_random__parts(width, height), out_ file)

cv2.imwrite(self.___marked_ clear + "/" + file_name + ".png", image)
count +=1

Algoritmus 5.20: Anotovanie ¢istych odtlackov prstov

5.6 Priprava databazy

Databéza odtlackov prstov je najdolezitejSia sucast pri trénovani konvoluénej neurénovej
siete. V podkapitole 5.5 bolo spomenuté anotovanie odtlackov prstov, ktoré nemaji ziadne
ochorenie. Kvoli tomu, ze databaza redlnych odtlackov prstov s ochoreniami je velmi mala,
tak sa pouzivaju aj syntetické odtlacky prstov, ktoré boli spomenuté v podkapitole 2.6.

Prvou fazou bolo vygenerovanie odtlackov prstov pomocou néstroju SFinGe. Tento na-
stroj vygeneroval, ¢o najviac redlne vypadajice nasnimané odtlacky prstov. Do tychto od-
tlackov prstov boli vygenerované pomocou generatora ochorenia dyshidréza a bradavice.
Tento generator bol napisany v ramci bakaldrskej préace [66]. Pri trénovani sa pouzila aj
databaza s realnymi odtlackami s danymi ochoreniami. Tento typ databazy je vyuzivany
pre experimentalne vylepsenie stavajicej konvoluénej neurénovej siete.

Po experimentalnom vylepseni sa pridala datdabaza s redlnymi odtlackami pre psoriazu.
Pridanie databazy so psoridzou znamend rozsirenie klasifikdtora o dalsie rozpoznévanie.
Databéza je takto zostavena, aby sa otestovalo ako ovplyvni takato mald zmena cely kla-
sifikdtor. Dalej do databdzy boli pridané dalsie odtlacky prsta sposobené poskodenim tla-
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kom. Toto poskodenie sa generovalo generatorom, ktory bol vyvinuty vo vyskumnej skupine
STRaDe.

5.7 Implementacia vytvorenia datasetu

Implementécia vytvorenia datasetu vychadza z generatora mnoziny T'LMaker.py, ktory sli-
zil v bakaldrskej praci [66] na vygnerovanie datasetu. Ale ako bolo zmienené v podkapi-
tole 4.4, tak dataset sa vytvori pred trénovanim siete. Tato zmena je vykonand kvoli opti-
malizécii pri uceni siete. Pre tieto tcely sluzi skript set_up.py, kde sa pomocou parametrov
urci, aky dataset sa ma vytvorit.
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(a) Orezand oblast. (b) Aplikovany Gé- (c) Aplikdcia roz-

borov filter. mazania a adaptiv-
neho prahovania.

Obréazok 5.1: Vyrez vygenerovaného ochorenia dyshidrézy po tdpravach do datasetu.

Tento skript zavold instanciu triedy PrepareDataset, ktora sa stard o orezanie obrazku
pre dataset TRAIN a VALID. Nésledne sa pouZije na takto orezany obriazok Géaborov filter,
ktory bol popisany v podkapitole 5.4. Nasledne sa na takyto obrazok aplikuje rozmazanie
a nakoniec sa pouzije adaptivne prahovanie. Na obrazku 5.1 je mozné vidiet vyssie zmienené
Upravy.

Do priecinku PREDICT uklada celé obrazky aj s json sibormi, kde sa nachddzaji ocho-
renia, aby sa dalo otestovat ako sa kvalitne naucila neurénova siet. Testovanie a vysledky
su popisané v kapitole 6.

Po vytvoreni vSetkych potrebnych datasetov, sa spusti skript create csv_database.py,
ktory pre zlozky TRAIN a VALID vygeneruje csv stbor. Tento stbor obsahuje relativnu
cestu k obrazku a jeho triedu, ¢i sa jedna o ¢istu oblast, alebo oblast s niektorymi druhmi
ochorenia.

5.8 Implementacia trénovania

Nasledujica podkapitola bude rozoberat implementaciu trénovania. V tejto podkapitole
budi popisané ako st v implementéacii zakomponované jednotlivé experimentalne vylepsenia
z podkapitoly 4.2.

Trénovanie je implementované v pytorch learn_cnn.py. V tomto stbore je trieda, ktora
sa stara o celé trénovanie. Konstruktor ma jeden povinny parameter a to work__dir, ktorym
sa nastavuje pracovny adresar. V triede st dve verejné metddy.

Prvou z nich je update parameters_from__arguments(). Ma jeden parameter a to s
argumenty z prikazovej riadky. Tieto argumenty si ziskavané pomocou vstavanej kniznice
argparse v stubore learn_ cnn.py. V tomto stbore okrem parsovania je aj volanie vyssie
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zmienenej triedy a funkcii. Pomocou argumentov sa daji nastavit rézne nastavenia pre
trénovanie. Pomocou argumentov sa daji nastavit experimentalne vylepsenia, a tak umoz-
nujui zmenit model pre trénovanie, aktiva¢ni funkciu pre model z bakalalarskej prace [66].
Pre pouzitie predtrénovanych modelov bolo nutné zmenit prvia konvoluénd vrstvu, kvoli
odtienom sivej a vystup z modelu na pozadovany pocet tried. Zaroven v argumentoch sa da
zmenit pocet vystupov z neurénovej siete, ¢im sa da rozsirit o ucenie novych typov ochoreni
alebo poskodeni pri snimani.

Druhé verejnd metéda sa vola learn(). Trénovaci proces a jeho nastavenie je zlozitejsie
ako pri pouziti API Keras. V nasledujicich podkapitolach bude rozobraté vytvorenie tré-
novacej databazy, validacnej databazy ich inicializdcia nastavenie siete a nakoniec samotné
trénovanie.

5.8.1 Vytvorenie nacitania obrazkov z databazy a jej inicializacia

Ako bolo spominané v podkapitole 5.1.2, tak PyTorch ma vstavané databazy a ich nacita-
nie, ale ak sa chce pouzit vlastna databaza, tak je potrebné vytvorif aj vlastné nacitanie
tejto databazy. Na nasledujicom algoritme 5.21 je vidiet implementacia vlastného nacita-
nia databazy pre ucely diplomovej prace. Z algoritmu 5.21 je vidiet, ze konstruktor ma dva
povinné parametre a jeden volitelny. Prvym parametrom je priecinok, kde sa nachadza csv
stubor, ktory je popisany v podkapitole 5.7. Druhy parameter je ndzov csv stiboru. Posledny
parameter definuje transformécie nad obrazkom. Dalej je mozné si vSimnit, Ze trieda ma
ako predka Dataset, ktory je tiez spomenuty v podkapitole 5.7.

class FingerPrintDataset(Dataset):
def ___init___(self, directory, annotation__file, transform=None):
self._ directory = directory
self. ___annotations = pd.read__csv(directory + "/" + annotation_ file)
self.  transform = transform

def ___len__ (self):
return len(self. _ annotations)

def _ getitem__ (self, index):
image id = self.  annotations.iloc[index, 0]
image = Image.open(os.path.join(self. __ directory, image id))
class_type = self.___annotations.iloc[index, 1]
if self.__ transform is not None:
image = self.___transform(image)
return image, class_ type

Algoritmus 5.21: Definicia vlastného nacitania databézy.

Inicializicia trénovacej databazy je zobrazena na algoritme 5.22. Inicializacia validac¢nej
databazy je zobrazenda na algoritme 5.23. Z algoritmu 5.22 a 5.23 je zrejmé, Ze sa iniciali-
zuju rovnako, az na definovanie csv siboru, odkial sa nac¢itavaju trénovacie alebo valida¢né
obrazky.

self.___valid_set = FingerPrintDataset(self.___path_ valid, "train.csv", self.___transform(self.__BP_IMAGE_X))
self.  valid_loader = DataLoader(self. _ valid_set, batch_size=self.  batch_ size, shuffle=True,
num_ workers=0)

Algoritmus 5.22: Inicializacia trénovacej databazy a jej nacitania.

self.___ valid_set = FingerPrintDataset(self.___path_ valid, "valid.csv", self.___transform(self.__ BP_IMAGE_X))
self.  valid_loader = DataLoader(self.__ valid_ set, batch_size=self.__ batch_ size, shuffle=True,
num_ workers=0)

Algoritmus 5.23: Inicializacia validacnej databazy a jej nacitania.
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Transformécia je definovand pomocou lambda funkcie, ktord je zobrazend na algo-
ritme 5.24. Lambda funkcia m4 jediny parameter a to velkost obrazka, ktory je rozdielny
pre model z bakaldrskej prace [66], Inceptionv3 model z podkapitoly 3.10.3 a Resnet50
z podkapitoly 3.10.4

self.  transform = lambda x: Compose([RandomVerticalFlip(), RandomHorizontalFlip(),
Resize((x, x)), ToTensor()])

Algoritmus 5.24: Transformécia pomocou lambda funkcie

5.8.2 Trénovanie

Pred samotnym trénovanim sa musia nastavit eSte aka stratova funkcia a optimalizator bude
pouzity. Aby sa mohla siet ucit na grafikcej karte, tak je zapotreby zistit, ¢i sa nachddza
na stroji grafickd karta. Ak ano tak sa sief prepne na grafickii kartu ako to je znazornené
na algoritme 5.25.

if torch.cuda.is__available():
self.  cnn__model.cuda()

Algoritmus 5.25: Testovanie dostupnosti grafickej karty a zapnutie uc¢enia na nej.

Samotné trénovanie je implementované tak, ze prvy cyklus for hovori kolko epoch sa
vykond. Sief sa trénovala na sto epochdch. Nasleduje trénovacia cast, kde sa nacitaju data
z nacitania databazy. Tu sa musi tiez kontrolovat, ¢i sa trénuje na grafickej karte, aby sa
aj data a triedy prepli na graficki kartu. Nasledne sa posle ddvka obrazkov do siete. Po
dévke sa vypocita strata trénovania. Implementovand je kontrola ucenia po definovanom
poctu iteracii v epoche. V tejto validacii sa zisti, ako sa trénovaniu dari. Ak sa model lepsie
naucil, tak sa zapise slovnik z definovanymi vdhami, epocha a uspesnost. Algoritmus je
implementovany tak, ze do siboru ulozi len najlepsi model. Tento uciaci proces je zobra-
zeny na algoritme 5.26. Algoritmus je zjednoduSeny len na hlavné operacie. Inicializacia
premennych, priebezné ukladanie modelu nebudi zobrazené.

for epoch in range(self.___epochs):

self.  cnn_model.train()
for batch_idx, (data, labels) in enumerate(self. _ train_loader, 0):
if self._ is_ gpu_ available:
data, labels = data.cuda(), labels.cuda()

optimizer.zero_ grad()

target = self.___cnn__model(data)

loss = loss_ function(target, labels)
loss.backward|()

optimizer.step()

train_ loss += loss.item() * data.size(0)
number__images += self.___ batch_ size

if batch__idx % self._ valid_ control == 0 and batch_idx != 0:
self. __cnn__model.eval()
for valid__batch__idx, (valid_data, valid_labels) in enumerate(self.___valid_ loader, 0):
if self. _is gpu_ available:

valid_ data, valid_labels = valid data.cuda(), valid_ labels.cuda()

if self._ valid_ steps == valid_ batch__idx:
break

target = self. cnn_model(valid_ data)
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loss = loss_ function(target, valid_labels)

_, predicted = torch.max(target.data, 1)

correct_ valid += predicted.eq(valid_ labels.data).sum().item()
valid__loss = loss.item() * data.size(0)

number_valid_ images += self._ batch_ size

compute_validation loss = valid_loss / number_valid_images
compute__accuracy = correct_valid / number_ valid__images

if self.__saved_ accuracy < compute_ accuracy:
self.___cnn__model.train()

if self._ training_steps == batch_ idx:
break

Algoritmus 5.26: Trénovaci proces.

Po trénovacom procese sa ulozi model do siiboru ako to bolo zmienené vyssie. Zaroven
s modelom sa ulozia informécie o modeli v json stbore. Tieto informacie st pouzité pre
nacitanie modelu zo stboru. Na nasledujiicom algoritme 5.27 je zobrazeny json subor.

{

"activation_ function": 0,
"bp__model": true,
"number_ of outputs": 3,
"pretrained__model": 0,
"trained_ gpu": true

Algoritmus 5.27: Informacie o uloZzenom modeli.

5.9 Implementacia klasifikatora

Implementécia klasifikdtora je prebratd z bakalarskej prace [66]. Klasifikitor sa niektorymi
implementac¢nymi detailmi 1iSi ale podstata je rovnaka. V prvom rade klasifikator je imple-
mentovany ako samostatny skript. Sklada sa z dvoch siborov podobne ako implementacia
trénovania. Prvy stbor je predict cnn.py. V tomto stbore sa nachddza funkcia na par-
sovanie argumentov z prikazovej riadky. Nasledne sa tieto informécie prenesi do triedy
PredictCNN, ktord je v stbore pytorch_predict _cnn.py. Konstruktor triedy ma 2 argu-
menty. Prvym argumentom je pracovny adresar a druhym je instancia pre logovanie. Tato
trieda obsahuje dve verejné met6dy. Prvou je update__arguments(), ktord ma jeden para-
meter a to argumenty z prikazovej riadky. Tato funkcia nastavuje adresar pre natrénovany
model, ndzov modelu a ¢i sa bude predikovat sibor alebo cely prie¢inok. Druhou funkciou
je find_diseases(). Ak sa nastavil stibor, tak vo funkcii sa zavold iba find_ disease() inak
sa prechddza cyklom cez priecinok a vold sa postupne metoda find _disease(). Tato metdda
obsahuje prebratii implementéciu z bakaldrskej prace [66]. Implementacia musela prejst
drobnou upravou, ktord bude vysvetlena. V implementacii pribudlo po vykresleni kontir
implementované predspracovanie a to Gaborov filter. Popis implementacie Gaborovho filtra
je popisané v podkapitole 5.4. Nastavenie Gaborovho filtra je rovnaké ako pri generovani
trénovacej a validanej databdzy. Algoritmus kizavého konvoluéného okna je taktiez pre-
vzaty z bakaldrskej prace [66]. Ale aj tam sa museli spravit urc¢ité zmeny, kedze klasifikator
je rozsireny o vyhladdvanie poskodenia pri snimani. Dalej bol klasifikitor rozsireny o vyhla-
davanie psoridzy. Zaroven musel byt tento algoritmus adaptovany na PyTorch framework.
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Rovnako ako v bakaldrskej praci [66], tak aj implementovany klasifikdtor ukladd obrazok,
kde sa nachéddza dané ochorenie plus json stbor s anotaciou ochorenia.

5.10 Implementacia testovania

Implementécia testovania je taktiez ako klasifikdtor prebrata z bakalarskej prace [66]. Im-
plementéacia klasifikatora aj implementécie je prebrata z titulu, Ze tieto veci su spracované
dobre a nebolo ich treba extrémne menit. Ale aj pri implementécii testovania sa museli
prisposobit veci k implementécii diplomovej praci. Zmeny sa tykali ¢istejSej implementacie.
Z tohto dévodu budu v kratkosti predstavené jednotlivé testovania. Z bakaldrskej prace [66]
vyplyvaju dva druhy testovania. Prvym je test plochy a druhy je test spravneho urcenia.

Test plochy je druh testu, ktory skiima dve oblasti. Prvou oblastou je kolko plochy bolo
ozna¢ené spravne, kolko nesprévne a kolko z celkovej plochy sa oznacilo spravne. Udaje st
pocitané v percentich, kvoli roznej velkosti obrazka. V principe ide o dvojprechodny cyklus.
V prvom cykle sa najdu vsetky oznacené plochy z klasifikatora. V druhom cykle sa prejde
s redlnymi anotdciami a porovnédva sa, ako sa klasifikdtor trafil alebo netrafil. [66]

Test spravneho urcenia je druh testu, ktory skima tiez ako test plochy dve oblasti.
Prvé oblast je aké je uspend siet. Druh oblast testuje kolko falogne pozitivnych ochorent siet
oznacila. Tento test prechddza jednym cyklom. Nacita sa anotacia z klasifikdtora a anotacia
s poskodenym odtlackom prsta. Pri prechddzani tymito anotaciami mézu nastat tri situécie.
Prvou situaciou je, ze klasifikator urcil spravne dané ochorenie. Druha situacia je, ze najde
ochorenie, ale jej priradi zly typ ochorenia. Posledna situicia je, Ze oznaci neexistujice
ochorenie. Na konci testu sa pouzivatelovi vypisu percentudlne ako sa darilo. [66]
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Kapitola 6

Testovanie a vysledky

Kapitola sa zaobera testovanim a zhodnotenim vysledkov. Testovanie prebieha s viacerymi
natrénovanymi konvolu¢nymi sietami, ktoré boli vytvorené ako experimentalne riesenia.
Dalej budt testované siete trénované na roznych trénovacich databézach. Pokial to nebude
ur¢ené inak tak, v nasledujtcich podkapitolach sa budi oznacovat trénovacie databdzy
nasledovne:

o databdza A obsahuje syntetické odtlacky z SFinGe, ¢iastocne NIST _DB4 [67] a redlne
odtlacky prstov. Nad touto Databazou bol pouzity Gaborov filter s po¢tom krokov
dva a s posunom v kazdom kroku o 30 stupnov. Zlozenie databéazy je 37000 cistych
vzoriek, 25000 s dyshidrozou a 20000 s bradavicami.

e databdza B obsahuje syntetické odtlacky z SFinGe, ¢iastoéne NIST _DB4 [67] a redlne
odtlacky prstov. Nad touto Databazou bol pouzity Gaborov filter s po¢tom krokov
dva a s posunom v kazdom kroku o 30 stupniov. Zlozenie databazy je 7600 tisic Cistych
vzoriek, 7600 s dyshidrézou a 7600 s bradavicami.

Dalej pokial nebude uvedené inak, tak testovacie databézy st definované nasledovne:

e databiza AB testovacia databdza s 37 ¢istymi odtlackami, 36 odtlackov prstov s bra-
davicou a 37 odtlackov s dyshidrézou.

e databiza C1 testovacia databdza s 37 Cistymi odtlackami, 40 odtlackov prstov s brada-
vicou a 41 odtlackov s dyshidrézou. V tejto databaze st syntetické odtlacky, odtlacky
z NIST DB4 datbézi a realne odtlacky.

e databdza D1 testovacia databaza s 37 ¢istymi odtlackami.

Testovanie bolo vykonané s dvoma rb6znymi testami, ktoré st popisané v podkapi-
tole 5.10. Na nasledujicich podkapitolach st zhrnuté vysledky z testovania. Klasifikator
pri vSetkych testoch mal Géborov filter nastaveny na pocet krokov dva s posunom o 30
stupnov v kazdom kroku.

6.1 Testovanie ReLu aktivacnej funkcie
Podkapitola sa bude zaoberaf testovanim experimentdlneho vylepsenia modelu z bakalar-

skej prace [66]. Experimentalne vylepsenie je pridané predspracovanie pomocou Gaborovho
filtra. Konvolu¢na siet sa trénovala nad dvoma trénovacimi databazami a testovana bola
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na troch testovacich databazach. Natrénovand konvolucné siet s databazou A mé tspesnost
trénovania 96 %. U sieti s databdzou B je uspesnost trénovania 44 %. Z dévodu nizkej
uspesnosti sa testuje len siet s trénovanou databazou A. Na nasledujucih dvoch testoch su
popisané vysledky.

Test plochy

Prvym testom plochy sa testuje ako sa sieti darilo alebo nedarilo rozpoznat dané ochorenie.
Testovanie prebiehalo nad testovacimi databazami AB, Cl1 a D1. Na Prvej tabulke 6.1
su zobrazené vysledky z testovania nad databdzou AB. Ako je mozné vidiet, tak spravne
oznacend oblast u dyshidrézy je 86,31 %. Naproti tomu u bradavic je celkovo spravne
oznacenych len 31,35 %. Bez oznacenia bradavic je 44,72 %, ale u dyshidrézy len 0,03 %.
Dyshidréza sa lepsie naucila pri tomto teste.

Dyshidréza | Bradavice
Spravne oznacend oblast 86,31 % 31,35 %
Zle oznacené oblast 13,60 % 23,93 %
Bez oznadenia oblasti 0,03 % 44,72 %

Tabulka 6.1: Test plochy, siet trénovand nad databizou A a testovand nad AB.

Druha tabulka 6.2 zobrazuje vysledky testovania, ked siet bola testovand nad databazou
Cl. Z tabuliek 6.1 a 6.2 vyplyva, ze podiel spravne oznacenej oblasti u bradavic vzrastol
0 2,6 %. Naopak u dyshidrézy podiel spravne oznacenej plochy klesol o 2,09 %.

Dyshidréza | Bradavice
Spravne oznacena oblast 84,22 % 33,95 %
Zle oznadené oblast 14,69 % 47.89 %
Bez oznadenia oblasti 1,09 % 18,16 %

Tabulka 6.2: Test plochy, siet trénovand nad databazou A a testovana nad C1.

Tretia tabulka 6.3 popisuje testovanie a vysledky konvoluc¢nej siete testovanej nad da-
tabazou D1. Na tejto tabulke by percenta mali byt nulové. Ale z tabulky 6.3 to nevyplyva.
Potesujuce je, Ze nad ¢istymi odtlackami oznacilo chorobu dyshidrézy len 0,97 % a 0,47 %

z celkovej plochy odtlackov prstov.

Dyshidréza | Bradavice
Spravne oznacend oblast 0% 0%
Zle oznadend oblast 0,97 % 0,47 %
Bez oznadenia oblasti 0% 0%

Tabulka 6.3: Test plochy, siet trénovand nad databazou A a testovand nad D1.

Nasledujuci test plochy urcuje, kolko percent z celkovej oznacenej plochy bolo mimo
anotacii. Z tabuliek 6.4 a 6.5 vyplyva, ze podiel mimo oznacenej plochy u dyshidrézy je cez
54 % a u bradavic cez 43 %. Toto st v celku vysoké ¢isla pre pouzitie v praxi. Znamen4 to,
ze polovicu celkovej oznacenej plochy u dyshidrézy je mimo ochorenie. Tretia tabulka 6.6
maé nula percent, lebo odtlacky boli celé oznacené ako cisté.
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Bradavice
46,88 %

Dyshidréza
54,45 %

Podiel oznacenej plochy mimo anotéacii

Tabulka 6.4: Podiel celkovej oznacenej plochy mimo anotaciu, siet trénovand nad databazou
A a testovand nad AB.

Bradavice

43,45 %

Dyshidréza
56,40 %

Podiel oznacenej plochy mimo anotacii

Tabulka 6.5: Podiel celkovej oznac¢enej plochy mimo anotéciu, siet trénované nad databazou
A a testovanda nad Cl1.

Bradavice

0 %

Dyshidréza
0 %

Podiel oznacenej plochy mimo anotacii

Tabulka 6.6: Podiel celkovej oznacenej plochy mimo anotaciu, siet trénovanéd nad databazou
A a testovand nad DI.

Test spravneho urcenia

Test spravneho urcéenia testuje ako sa sieti darilo spravne oznacit ochorenie, alebo si po-
mylilo triedu, alebo oznacenie bolo falosne pozitivne. Rovnako ako test plochy, tak aj test
spravneho urcenia prebiehal nad celou testovacou databazou. Prva tabulka 6.7 popisuje
ako sa darilo sieti, ktora bola testovana nad databazou AB. U dyshidrézy je urcenie sprav-
nej triedy 99,5 %, ¢o je slusny vysledok. Naproti tomu u bradavic je to len 4,13 %. Dalej
vyplyva, Ze pri testovacej databdza AB je miera falo$nej pozitivy pre bradavice na 52,61 %.

Dyshidréza | Bradavice
Spravna trieda 99,50 % 4,13 %
714 trieda 0,40 % 43,26 %
FaloSna pozitivita | 0,10 % | 52,61 %

Tabulka 6.7: Test spravneho urcéenia, siet trénovand nad databazou A a testovana nad AB.

7 druhej tabulky 6.8 je vidno, zZe miera falosnej pozitivity u bradavice sa zvysil az na
91,14 %. Toto je velmi zly vysledok, ak by sa chcela takdto siet pouzivat v praxi.

Dyshidréza | Bradavice
Spréavna trieda 98,32 % 1,01 %
714 trieda 1,61 % 7,86 %
Falosn4 pozitivita 0,07 % 91,14 %

Tabulka 6.8: Test spravneho urcenia, siet trénovand nad databazou A a testovana nad C1.

Tretia tabulka 6.9 zobrazuje ako sa darilo konvoluc¢nej sieti nad testovacou databé-
zou D1. Z tabulky vyplyva, Ze naslo ochorenie aj na cistych odtlackoch prstoch. . Z ta-
bulky 6.3 sa dé& vycitat, ze celkovej oznacenej plochy na odtlackoch prsta chorobou dyshid-
rézy je len 0,97 % plochy bolo oznacené dyshidrézou a 0,47 % bolo oznacené bradavicou. Z
tohto pohladu si konvolucna siet s aktiva¢nou funkciou relu a predspracovanim Gaborovym
filtrom dobre poradi z roznymi ¢istymi odtlackami.
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Dyshidréza | Bradavice
Spravna trieda 0% 0%
Z14 trieda 0% 0%
Falosnd pozitivita 100 % 100 %

Tabulka 6.9: Test spravneho urcenia, siet trénovand nad databazou A a testovana nad D1.

6.2 Testovanie zmeny leaky ReLu aktivacnej funkcie

Ako z nazvu vyplyva, tak podkapitola sa bude zaoberat testovanim experimentélneho vy-
lepsenia zmeny aktivac¢nej funkcie z ReLu na leaky ReL.u. Podobne ako v podkapitole 6.1 sa
bude test zaoberat dvoma natrénovanymi sietami a troma testovacimi databdzami. Uspes-
nost trénovania nad databdzou A je 96 %. Uspesnost trénovania tejto sieti nad databézou B
je iba 34 %. Z tohto dévodu bude test vykonany len nad siefou s trénovacou databazou A.
Na nasledujucich testoch st zobrazené vysledky z testovania.

Test plochy

Rovnako ako v predchadzajicej podkapitole 6.1 sa bude testovat plocha. Tabulka 6.10
popisuje ako sa darilo trénovanej sieti nad testovanou databazou AB. Nad testovacou da-
tabdzou AB dyshidréza u leaky relu md az 90,21 % spravneho urcenia. No bradavice maji
len 32,10 %. Podiel oblasti u bradavic je 49,99 % ale u dyshidrézy je to len 0,08 % .

Dyshidréza | Bradavice
Spravne oznacena oblast 90,21 % 32,10 %
Zle oznac¢ené oblast 9,71 % 17,91 %
Bez oznadenia oblasti 0,08 % 49,99 %

Tabulka 6.10: Test plochy, siet trénovana nad databdzou A a testovana nad AB.

Druhé tabulka 6.2 zobrazuje vysledky, ked siet bola testovanid nad databazou C1. S
pridanim redlnych a NIST DB4 odtlackov vzrastla spravnost oznacenia plochy u bradavice
na 40,39 %. Znizila sa aj oblast bez oznacenia na 23,28 %.

Dyshidréza | Bradavice
Spravne oznacené oblast 86,30 % 40,39 %
Zle oznadend oblast 12,35 % 36,33 %
Bez oznadenia oblasti 1,35 % 23,28 %

Tabulka 6.11: Test plochy, sief trénovana nad databazou A a testovand nad C1.

Nasledujtca tabulka 6.12 zobrazuje ako sa darilo sieti s trénovacou databdzou A a nad
testovacou databazou D1. Cisla z tabulky 6.12 st pozitivne, ked len 1,57 % ¢istych odtlackov
st oznacené ako dyshidréza. Podobne optimisticky je to aj u bradavic, kde to ¢islo je este
mensie. Je to len 1,25 %.

Druhy test na test plochy je celkovy podiel oznacenej plochy mimo anotaciu. Ako to
vypada z aktiva¢nou funkciou leaky Relu je zobrazené na nasledujucich tabulkach. Prva
tabulka 6.13 popisuje testovanie nad konvolu¢nou sietou, ktora bola testované na testovacej
databaze AB.
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Dyshidréza | Bradavice
Spravne oznacens oblast 0% 0 %
Zle oznac¢ené oblast 1,57 % 1,25 %
Bez oznadenia oblasti 0% 0%

Tabulka 6.12: Test plochy, sief trénovana nad databazou A a testovand nad D1.

Bradavice
45,53 %

Dyshidréza
54,45 %

Podiel oznacenej plochy mimo anotécii

Tabulka 6.13: Podiel celkovej oznacenej plochy mimo anotéciu,siet trénovana nad databazou
A a testovand nad AB.

Na Druhej tabulke 6.14 bola siet testovana nad C1. Z tabuliek 6.13 a 6.14 je vidiet,
ze podiel oznacenych oblasti mimo anotdcie klesol o 3,07 % v pripade bradavic. V pripade
dyshidrézy len o 1,24 %.

Bradavice
42,46 %

Dyshidréza
53,21 %

Podiel oznacenej plochy mimo anotacii

Tabulka 6.14: Podiel celkovej oznacenej plochy mimo anotéaciu,siet trénovana nad databazou
A a testovana nad C1.

Posledna tabulka zobrazuje 6.15 ako sa darilo sieti, ked bola testovand nad D1. Podobne
ako aj v minulom teste s databazou D1 je podiel nulovy, lebo cela oblast je oznacend ako
Cista.

Bradavice

0 %

Dyshidréza
0 %

Podiel oznacéenej plochy mimo anotéacii

Tabulka 6.15: Podiel celkovej oznacenej plochy mimo anotéaciu,sief trénovana nad databazou
A a testovana nad D1.

Test spravneho urcenia

Test spravneho urcenia podobne ako test plochy prebiehal nad troma testovacimi data-
bazami a zaroven je vyhodnocovany nad celou databdzou. Test ma urcit kolko percent
s klasifikovaného ochorenia je spravna trieda, kolko percent je zla trieda, a kolko percent je
falosna pozitivita. Prva tabulka 6.16 zobrazuje ako sa darilo konvolucnej siete pri testovani
nad databazou AB.

Tabulka 6.16: Test spravneho urcenia, siet trénovana nad databdzou A a testovana nad AB.

Dyshidréza | Bradavice
Spréavna trieda 99,59 % 5,64 %
Z14 trieda 0,37 % 35,59 %
Falo$né pozitivita 0,04 % 58,78 %
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Druha tabulka 6.17 popisuje ako sa darilo v teste konvoluc¢nej sieti, ktora bola testovana
nad databazou C1. Z tabuliek 6.16 a 6.17 vyplyva, Ze pri testovani s databazou C1 sa zvysila
falo$nd pozitiva u bradavic na 91,64 %. Taktiez sa zniZila spravna trieda z 5,64 % na 1,37 %
u bradavic. Dyshidréza sa chova aj pri redlnych odtlackoch vyborne.

Dyshidréza | Bradavice
Spravna trieda 98,41 % 1,37 %
714 trieda 1,55 % 6,99 %
Falo$na pozitivita 0,05 % 91,64 %

Tabulka 6.17: Test spravneho urcenia, siet trénovand nad databazou A a testovand nad C1.

Posledna tabulka 6.18 zobrazuje ako sa darilo sieti pri testovani nad databdzou D1.
Falo$né pozitivita je sice 100 %, ale z tabulky 6.12 vyplyva, ze z celkovej plochy ¢istych
odtlackov bolo len 1,57 % oznacenych dyshidrézou a 1,25 % oznacenych ako bradavica. Toto
je velmi dobry vysledok.

Dyshidréza | Bradavice
Spréavna trieda 0% 0%
Z14 trieda 0% 0 %
Falosn4 pozitivita 100 % 100 %

Tabulka 6.18: Test spravneho urcenia, siet trénovand nad databazou B a testovana nad AB.

6.3 Testovanie zmeny tanh aktivacnej funkcie

Podkapitola bude rozoberat testovanie experimentalneho vylepSenia pri zmene aktivacnej
funkcie tanh. Uspesnost trénovania nad databdzou A je 98 %. Uspesnost trénovania sieti
nad databdzou B je 96 %. Uspesnost tejto sieti je nad 90 %. Z tohto doévodu budu testy
prevedené aj na tejto sieti. Na nasledujicich dvoch testoch sa ukéze ako sa sietam darilo.

Test plochy

Test plochy je zobrazeny na nasledujicich tabulkach. Tabulky 6.19 a 6.20 zobrazuju vy-
sledky testovania, ktoré boli prevedené nad testovacou databazou AB. Z tych tabuliek
vyplyva, Ze oznaceniu bradavice sa lepsie darilo spréavne uréit pri trénovani s databdzou A.
Ale len o 2,24 %. Dyshidréze sa zas lepsie darilo, ked bola trénovand nad databdzou B.
Lepsie sa jej darilo o0 6,49 %.

Dyshidréza | Bradavice
Spravne oznacena oblast 82,80 % 45.89 %
Zle oznadend oblast 17,15 % 25,30 %
Bez oznadenia oblasti 0,05 % 28,81 %

Tabulka 6.19: Test plochy, siet trénovana nad databdzou A a testovand nad AB.

Nasledujtice dve tabulky 6.21 a 6.22 popisuju ako sa darilo siefam nad testovacou data-
bazou C1. Nad testom s redlnymi odtlackami si lepsie viedla siet trénovand nad databdzou A
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Dyshidréza | Bradavice
Spravne oznacend oblast | 89,29 % 43.65 %
Zle oznacend oblast 10,50 % 17,67 %
Bez oznadenia oblasti 0,20 % 38,68 %

Tabulka 6.20: Test plochy, siet trénovana nad databdzou B testovana nad AB.

pri bradaviciach. Tam bolo spravne uréenych 24,52 % plochy, zatial ¢o pri sieti trénovanou

nad databazou B len 17,09 %

Dyshidréza | Bradavice
Spravne oznacené oblast 84,29 % 24,52 %
Zle oznadend oblast 14,73 % 53,57 %
Bez oznacenia oblasti 0,97 % 21,92 %

Tabulka 6.21:

Test plochy, siet trénovana nad databazou A a testovand nad C1.

Dyshidréza | Bradavice
Spravne oznacend oblast | 85,89 % 17,09 %
Zle oznadené oblast 12,59 % 51,89 %
Bez oznadenia oblasti 1,52 % 31,02 %

Tabulka 6.22:

Test plochy, sief trénovana nad databazou B a testovana nad C1.

Posledné dve tabulky 6.23 a 6.24 popisuji ako sa darilo sietam nad testovacou databazou
D1. Pri tomto teste si lepsie viedla sief trénovanad nad databazou B. Urcenie choroby na
¢istych odtlackoch pri dyshidréze a bradaviciach je pod 1,3 %, ¢o je velmi slusny vysledok.

Dyshidréza | Bradavice
Spravne oznacend oblast 0% 0%
Zle oznadené oblast 1,45 % 1,26 %
Bez oznadenia oblasti 0% 0%

Tabulka 6.23:

Test plochy, siet trénovana nad databdzou A a testovand nad D1.

Dyshidréza | Bradavice
Spréavne oznacend oblast 0% 0%
Zle oznacené oblast 1,24 % 1,19 %
Bez oznacenia oblasti 0% 0%

Tabulka 6.24: Test plochy, siet trénovana nad databazou B a testovana nad D1.

Nasledujtci test plochy urcuje kolko percent z celkovej oznacenej plochy bolo mimo
anotacii. Rovnako ako test plochy, tak aj tento test bude vyhodnoteny v pare nad testova-
cou databazou Prvé dve tabulky 6.25 a 6.26 popisuji kolko celkovej plochy bolo oznacené
mimo anotacie. Lepsie vysledky pre bradavicu mimo oznacenia anotacii vychadza pri sieti
trénovanou nad databazou B. Aj podiel mimo anotéacii pri dyshidroéze klesol s trénovacou
databizou B.
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Dyshidréza | Bradavice

Podiel oznacenej plochy mimo anotacif 38,31 % 56,61 %

Tabulka 6.25: Podiel celkovej oznacenej plochy mimo anotaciu, siet trénovana nad databa-
zou A a testovand nad AB.

Dyshidréza | Bradavice
Podiel oznacenej plochy mimo anotéacii | 36,83 % 50,45 %

Tabulka 6.26: Podiel celkovej oznacenej plochy mimo anotéciu, siet trénovand nad databa-
zou B a testovand nad AB.

Nasledujtce dve tabulky 6.27 a 6.28 popisuju ako sa darilo sietam, ked boli pridané do
testovanej databazy redlne odtlacky. Taktiez ako v predchadzajicom teste sa lepsie darilo
nad dyshidrézou a bradavicami sieti s trénovacou databdzou B.

Dyshidréza | Bradavice

Podiel oznacenej plochy mimo anotacii 45,49 % 58,31 %

Tabulka 6.27: Podiel celkovej oznacenej plochy mimo anotéciu, siet trénovand nad databa-
zou A a testovand nad C1.

Dyshidréza | Bradavice

Podiel oznacenej plochy mimo anotacii 42,32 % 52,05 %

Tabulka 6.28: Podiel celkovej oznacenej plochy mimo anotéciu, siet trénovand nad databa-
zou B a testovana nad C1.

Rovnako ako v ostatnych testoch, tak aj teraz majii mimo anotaciu nula percent, kvoli
tomu, ze cely odtlacok je anotovany ako cisty. Toto je vidiet na tabulkach 6.29 a 6.30

Dyshidréza | Bradavice
Podiel oznacenej plochy mimo anotacii 0% 0%

Tabulka 6.29: Podiel celkovej oznacenej plochy mimo anotéciu, siet trénovand nad databa-
zou A a testovand nad D1.

Dyshidréza | Bradavice
Podiel oznacenej plochy mimo anotécif 0% 0%

Tabulka 6.30: Podiel celkovej oznacenej plochy mimo anotéciu, siet trénovana nad databa-
zou B a testovana nad D1.

Test spravneho urcenia

Test spravneho urcéenia sa rovnako ako test plochy testuje v pare nad testovacimi databa-
zami. Prvé dve tabulky si testované nad databdzou AB. Z tychto tabuliek 6.31 a 6.32 je
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mozné si vSimnut, Ze dspesnost spravnej triedy pri bradavici sa znizil o 7,62 % pri sieti
trénovanej nad databdzou B. U dyshidrézy je to len 0,55 % menej. Siet trénovand nad
databdzou B sa zvysila falosnad pozitivita na 79,30 %.

Dyshidréza | Bradavice
Spréavna trieda 99,54 % 9,82 %
714 trieda 0,10 % 74,60 %
Falo$n4 pozitivita 0,35 % 15,58 %

Tabulka 6.31: Test spravneho urcenia, siet trénované nad databdzou A a testovana nad AB.

Dyshidréza | Bradavice
Spravna trieda 98,99 % 2,20 %
714 trieda 0,97 % 18,50 %
Falosna pozitivita 0,04 % 79,30 %

Tabulka 6.32: Test spravneho urcenia, siet trénovand nad databazou B a testovand nad AB.

Nasledujice dve tabulky 6.33 a 6.34 zobrazuji, ako sa darilo siefam nad testovacou
databiazou Cl. Z cdisiel je zrejmé, ze sa lepSie darilo sieti trénovanej nad databazou B.
Uspesnost uréenie spravnej triedy dyshidrézy je 99,55 %. U bradavic je to len 1,85 %.
Miera falo$nej pozitivity u bradavic je 86,64 %.

Dyshidréza | Bradavice
Spravna trieda 99,04 % 1,63 %
714 trieda 0,73 % 11,73 %
Falosn4 pozitivita 0,24 % 86,64 %

Tabulka 6.33: Test spravneho urcenia, siet trénovand nad databazou A a testovana nad C1.

Dyshidréza | Bradavice
Spravna trieda 99,55 % 1,85 %
714 trieda 0,26 % 17,45 %
Falosné pozitivita 0,19 % 80,70 %

Tabulka 6.34: Test spravneho urcenia, sief trénovana nad databazou B a testovand nad C1.

Posledné dve tabulky 6.35 a 6.36 zobrazuju vysledky nad testovacou databdzou DI.
Sice je falo$né pozitivita 100 %, ale celkové oznacené plochy st velmi nizke. Pre ochorenie
dyshidrozu aj bradavicu sa lepsie darilo, ked sa siet trénovala nad databazou B.

Dyshidréza | Bradavice
Spravna trieda 0% 0%
Z14 trieda 0% 0%
Falosn4 pozitivita 100 % 100 %
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Dyshidréza | Bradavice
Spravna trieda 0% 0%
Z14 trieda 0% 0%
Falosnd pozitivita 100 % 100 %

Tabulka 6.36: Test spravneho urcenia, siet trénovand nad databazou B a testovana nad D1.

6.4 Testovanie zmeny modelu

Pre ticely experimentalneho vylepsSenia sa testovalo aj zmena modelu a to na tri moznosti.
Prvym skdsanym modelom bol Resnet50. Druhym bol testovany predtrénovany model In-
ceptionv3 a z triedy zbytkovych sieti bol este navyse zobraty Resnet152. Tento test nebol
ani prevedeny. Pri trénovani doslo k zlyhaniu uciaceho procesu. vSetky tri modely si tré-
nované na farebnych obrazkoch. Problém nastal, ked sa zmenila prva konvoluéna vrstva.
Vsetky predtrénované zndme modely st trénované na farebnych obrazkoch. Pre specifické
potreby ako su odtiene sivej je zapotreby upravit cely kéd k predtrénovanym modelom.
Tymto sa straca vyhodnost pouzitia predtrénovaného modelu, ako bolo spominané v pod-
kapitole 3.10. Vyuzif predtrénovany model, kde by vsetky kandly boli v odtieni sivej. To by
znamenalo, ze obrazok by bol do siete poslany trikrat. Tento postup bol zamietnuty z logic-
kého hladiska. Kopirovat do troch kanalov rovnaky obsah nie je dobré a nie je to pristup,
ktory je pouzivany. Z tohto dévodu, zostal model z bakalarskej prace pre trénovanie novych
poskodeni a rozsireny klasifikator.

6.5 Testovanie rozsireného klasifikatora

Bohuzial sa nestihlo natrénovat a otestovat rozsirenie klasifikatora. Tento problém vznikol,
pretoze diplomova praca velk c¢ast casu stravila na experimentalnom vylepseni. Problém
experimentalneho vylepsenia vznikal pri tvorbe trénovacej databézi a urcenim spravneho
kroku Gaborovho filtra. Trénovanie je plne rozsirené na rozny pocet tried a klasifikator je
pripraveny pre klasifikaciu rozneho tlaku a psoriazy.

6.6 Testovanie siete z bakalarskej prace

Podkapitola sa bude zaoberat testovanim siete z bakalarskej prace [66]. Tak ako aj podkapi-
tola vyssie, tato siet bola testovana nad testovacou databizou AB a databazou C. Dalej bola
sief testovand iba na ¢istych odtlackoch. Nasledujtuce podkapitoly budt popisané z pohladu
testovacej databézy.

Test plochy

Prvym testom je test plochy. Na nasledujucich tabulkach je popisané ako sa sieti darilo.
Tabulka 6.37 zobrazuje test plochy nad syntetickymi odtlackami prstov. Pri syntetickych
odtlackoch konvoluéna siet moc nefunguje. Ako je vidiet z tabulky 6.37, tak konvolucna
siet je vyborne naucens na dyshidrézu ale velmi zle na bradavicu. Dalsim test plochy bol
vykonany nad databazou C1. Vysledky nad touto databazou s zobrazené v tabulke 6.38. A
posledny test plochy bol spraveny nad 40 odtlackami prstov, ktoré nemali zZiadne poskodenie
a boli to odtlacky vygenerované pomocou SFinGe. Vysledky st zobrazené na nasledujice;j
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tabulke 6.39. Z prvych dvoch tabuliek je mozné si vSimnut, Ze tspesnost siete rozpoznat
spravne ochorenie klesd s redlnymi odtlackami. Toto méze byt ovplyvnené viacerymi fak-
tormi. Prvy faktor je, ze je méalo redlnych odtlackov prstov v databaze. Druhy faktor méze
byt, Ze pri oznacovani realnych odtlackov bolo neoznacené ochorenie alebo bolo oznacené
zle. Z poslednej tabulky vyplyva, zZe siet si nevie poradit s ¢istymi odtlackami prstov.

Dyshidréza | Bradavice
Sprévne oznacend oblast 95,95 % 76,67 %
Zle oznadend oblast 1,13 % 5,67 %
Bez oznadenia oblasti 2,92 % 17,66 %

Tabulka 6.37: Test plochy, testovacia databaza AB, siet z bakalarskej prace.

Dyshidréza | Bradavice
Spravne oznacend oblast | 89,72 % 68,81 %
Zle oznacené oblast 417 % 16,91 %
Bez oznacenia oblasti 6,12 % 14,28 %

Tabulka 6.38: Test plochy, testovacia databaza C1, siet z bakalarskej prace.

Dyshidréza | Bradavice
Spravne oznacena oblast 0% 0%
Zle oznadené oblast 85,45 % 16,5 %
Bez oznadenia oblasti 0% 0%

Tabulka 6.39: Test plochy, testovacia databaza D1, siet z bakalarskej prace.

S testom plochy sa robil este jeden test. Test oznacuje kolko celkovej oznacenej plochy
je oznacené mimo anotaciu. Na prvej tabulke 6.40 je oznacCenie mimo anotacie nad testo-
vacou databdzou AB. Ako je vidiet z tejto tabulky, tak az 76,17 % sa oznacuje dyshidréza.
Oproti tomu bradavica mé oznacenie mimo neoznacenej anotacie len 27,17 %. Z tychto
udajov vyplyva, Ze dyshidréza je oznaCovand na roéznych odtlackoch ako rézne Ciary, pri
odtlackoch, ktoré nemaju jasné kontiry. Druha tabulka 6.41 zobrazuje vysledky testy nad
testovacou databazou C1. Ako sa pridali redlne odtlacky do testovacej databazy, tak podiel
mimo oznacenej plochy pri dyshidréze klesol o 9,24 % a pri bradavici klesol o 0,66 %. Po-
sledné tabulka 6.42 zobrazuje vysledky nad trénovacou databazou D1. Vysledky st nulové
z dévodu, ze odtlacok prsta je cely bez poskodenia.

Bradavice
27,17 %

Dyshidréza
76,17 %

Podiel oznacenej plochy mimo anotéacii

Tabulka 6.40: Podiel celkovej oznacenej plochy mimo anotéciu, testovacia databaza AB,
siet z bakaldrskej prace.
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Bradavice
26,55 %

Dyshidréza
66,93 %

Podiel oznacenej plochy mimo anotéacii

Tabulka 6.41: Podiel celkovej oznacenej plochy mimo anotaciu, testovacia databaza C1, siet
z bakalarskej prace.

Bradavice

0 %

Dyshidréza
0 %

Podiel oznacenej plochy mimo anotacii

Tabulka 6.42: Podiel celkovej oznacenej plochy mimo anotéaciu, testovacia databéza D1, siet
z bakalarskej prace.

Test spravneho urcenia

Test podobne ako test plochy prebiehal nad troma testovacimi databazami. Podobne ako
test plochy, tak test spravneho urcenia je vyhodnocovany nad celou databazou. Testovanie sa
bude zaoberat testovanim a vysledkami spravnym urcenim, definovanie zlej triedy a falosne
pozitivnym oznacenim choroby. Prva tabulka 6.43 zobrazuje ako sa darilo nad testovacou
databdzou AB. Pri pohlade na d¢isla si siet velmi dobre poradila so sprévnym urcenim
dyshidrézy s 98,86 %, ¢o je vyborny vysledok. Naproti tomu pri pohlade na bradavicu je
situdcia odli$nd. Zo vSetkych obrazkov siet urcila spravne triedu len 0,58 %, ¢o je velmi zlé.
Este horsie je na tom bradavica pri falo$ne pozitivnych oznacenych. Tam je to 99,33 % nad
celou databazou. Toto je v praxi nepouzitelné, pretoze oznacuje bradavicu, kde nie je alebo
je to iné ochorenie.

Dyshidréza | Bradavice
Spravna trieda 98,86 % 0,58 %
714 trieda 1,13 % 0,09 %
Falo$n4 pozitivita 0,01 % 99,33 %

Tabulka 6.43: Test spravneho urcenia, testovacia databiza AB, siet z bakalarskej prace.

Druhé tabulka 6.44 zobrazuje ako sa darilo nad testovacou datab8zou C1. Ako je vidiet
z tabulky, tak oproti predchadzajicemu testu si sief pohorsila pri spravnom urceni dyshid-
r6zy o 7, 86 %. U bradavice sa to znizilo o 0,29 %. Pri pridani realnych odtlackov nad celou
datbazou vzrastla miera falosne pozitivnych o 0,25 %. Z ¢isiel vychédza, ze bradavice v roz-
nych odtlackoch prstoch nie je mozné najst. Neda spoliehat, Ze siet urci spravne bradavicu.
Na druhej strane dyshidréza je aj sredlnymi odtlackami nad 90 % tspesnosti, ¢o radi siet
ako vhodnt na rozlisovanie dyshidrézy na praktické ucely.

Dyshidréza | Bradavice
Spravna trieda 91 % 0,29 %
714 trieda 8,93 % 0,13 %
Falosna pozitivita 0,06 % 99,58 %

Tabulka 6.44: Test spravneho urcenia, testovacia databiza C1, sief z bakalarskej prace.

Posledna tabulka 6.45 zobrazuje testovanie nad datbazou D1. Pri tejto tabulke by mali
byt percentd nulové, kedze sa jedna o cisté odtlacky prstov, bez ziadnej choroby. Z ta-
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bulky 6.45 vyplyva, Ze falo$ne pozitvnych je 100 %. Z tohto vyplyva, Ze nad ¢istymi odtlac-
kami, pokial nie st dokonalé nevie oznacit cely odtlacok za cisty. Na ¢istom ochoreni najde
vzdy nejaké ochorenie bud dyshidrézu alebo bradavicu.

Dyshidréza | Bradavice
Spréavna trieda 0% 0%
Z14 trieda 0% 0 %
Falosn4 pozitivita 100 % 100 %

Tabulka 6.45: Test spravneho urcenia, testovacia databaza D1, siet z bakalarskej préce.

6.7 Zhodnotenie testovania

Podkapitola sa bude zaoberat vyhodnotenim experimentalnych vylepseni, ktoré boli preve-
dené. Prvym vyhodnotenim bude zmena modelu na predtrénovany model. Ako sa spomina
v podkapitole 6.4, tak tato zmena dopadla netspechom. Problém vznikol pri zmene pr-
vej konvoluénej vrstvy, ktorou sa chcelo docielit aby obrazok mohol byt poslany na vstup
v odtienioch sivej. Dalou tivahou bolo posielat do vetkych kanédlov odtiene sivej, ¢o bolo
zamietnuté z pohladu posielania rovnakého kanala do troch roznych kandlov. Vyuzitie predt-
rénovaného modelu pre obrazky v odtienoch sivej je nepouzitelny. Alternativou ako vyuzit
tieto modely je, Ze sa nepouzije predtrénovany model, ale sa upravi kéd kazdého modelu.
Tento spdsob by mohol priniest nejaky uzitok, ale sa straca vyhoda pouzitia predtrénova-
ného modelu, ktory je trénovany nad velkym poc¢tom trénovacich dat.

V podkapitolach 6.1, 6.2, 6.3 a 6.4 st popisané vysledky z testovania nad réznymi expe-
rimentalnymi vylepseniami. Z tychto podkapitol vyplyva, Ze najlepSia sief na porovnanie so
sietou z bakaldarskej prace [66] je siet, ktord bola trénovanéd nad databdzou B a ako aktiva¢ni
funkciu ma tanh. Predspracovanie trénovacej databazy bol Gaborov filer s poc¢tom krokov
dva. Pri kazdom kroku bolo posunutie o 30 stupnov. Klasifikdtor mal rovnako nastaveny
Géborov filter ako trénovacia databaza. Za povsSimnutie stoji tabulka 6.11, kde sa podarilo
dostat sprdvne oznacenie bradavice na 40,39 %. Z tabulky 6.17 vyplyva, ze az 91,64 % je
falosne pozitivnych oznaceni. Tato siet sa ucila nad trénovacou databazou A a test bol pre-
vedeny nad testovacou databazou C1. Na nasledujicich podkapitoldch bude zhodnotenie
ako si siet z bakalarskej prace viedla z novou siefou.

6.7.1 Test plochy

Prvym testom plochy bolo urcenie spravnej plochy ochorenia, kolko bolo zle oznacenej,
a kolko bolo oznacené mimo anotécie. Porovnavat sa bude nad testovacou databazou C1
a D1. Tabulky 6.22 a 6.38 zobrazuju test nad testovacou databazou C1. Z tychto ¢isiel je
zrejmé, ze siet z bakaldrskej prace lepSie oznacuje spravne oblast pre dyshidrézu o 3,83 %.
Pri zlej oznacenej oblasti je to o nieco horsie. Siet z experimentalneho vylesenia oznacuje
0 8,42 % horsie ako siet z bakalarskej prace. Experimentdlne vylepSenie oznaci bez oznacenia
0 4,6 % menej ako siet z bakalarskej prace. Pri bradavici je to diametralne odlisné. U experi-
mentalneho vylepsenia sa podiel oznacenej oblasti prepadol o 51,72 %, ¢o je velké nevyhoda
pre experimentalne vylepsenie. Experimentalne vylepsenie oznaci zli oblast pre bradavicu
0 34,98 % viac ako siet z bakaldrskej préce. Bez oznacenia oblasti oznaci experimentédlne
vylepsenie o 7,64 % viac ako siet z bakalarskej prace.
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Testovanie nad testovacou databazou D1 je zobrazené na tabulkach 6.24 a 6.39. Z tychto
tabuliek vyplyva, Ze experimentdlne vylepSenie oznacilo o 84,21 % menej dyshidrézy na
¢istych odtlackoch prstoch. Na bradaviciach je to o 15,31 %.

Druhy test na plochu bolo oznac¢enie mimo anotacii nad testovacou databazou C1. Vy-
sledky st na tabulkach 6.28 a 6.41. Z tychto tabuliek je mozné vycitat, ze u sieti z bakalarskej
prace sa oznacilo mimo anotéciu 66,93 % dyshidrézy a 26,55 % u bradavic. Experimentdlne
vylepSenie mé piel oznacenej plochy mimo anotéciu pre dyshidrézu 42,32 % a pre bradavicu
m4 podiel oznacenej plochy mimo anotécie 52,05 %.

6.7.2 Test spravneho urcenia

Tento test testoval kolko percent sa trafilo do spravnej triedy, kolko odtlackov bolo ur-
cenych zle a kolko bolo falosnej pozitivity. Tieto vysledky st nad trénovacou databazou
C1. Vysledky moézeme vidiet na tabulkach 6.34 a 6.44. Z tohto vyplyva, ze experimentalne
vylepSenie zlep$ilo uréenie spravnej triedy pre dyshidrézu na 99,55 %, urcenie zlej triedy
len na 0,26 %. Falosnu pozitivitu zvysila na 0,19 %. U bradavic je situdcia ind. Tam sa
podarilo ur¢it spravnu triedu na 1,85 %, ¢o je zlepsenie od siete z bakaldrskej prace. Ale
zvy$sil sa podiel zlej triedy na 17,45 %, ale zniZila sa falo$né pozitivita na 80,70 %. Podarilo
sa vylepsit rozpoznévanie dyshidrézy skoro k 100 %. Na druht stranu sa nepodarilo zlepsit
urcenie bradavice.

Problém mohol vznikntt pri vybere a tvorbe databdzy odtlackov prstov. Databaza je
dolezitou castou. Z vysledkov vypada, zZe trénovacia databaza bola zvolend zle. Dolezité na
tomto vylepsSeni je, ze sa podarilo znizit oznacovanie choréb na réznych ¢istych odtlackoch
na minimum. Dalsi fakt, ktorj to moze ovplyviovat je, Ze sa zvolil zly uhol pre Gébo-
rov filter. Dal$fm problémom moze byt samotny model, ktory sa nepodarilo vymenit za
predtrénovany model.

6.7.3 Moznosti rozsirenia alebo vylepsenia do budiicna

Implementécia je lahko rozsiritelnd o dalsie typy ochoreni alebo priznakov pri snimani.
Implementécia sa snazila byt implementovana podla objektového orientovaného programo-
vania. V maximalnej miere je pouzity princip DRY (Don’t repeat yourself). Dalsim rozsire-
nim je zmenit model na nejaky z predtrénovanych ale zmenit jeho konvoluéné vrstvy tak,
aby mohol byt vstup v odtietioch sivej. Dalsia zmena, ktora by mohla byt pouzitd, tak je
vyuzitie konvolucnej sieti s regiénmi.
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Kapitola 7

Zaver

Diplomové praca sa zameriava na detekciu a klasifikdciu poskodenia odtlacku prsta po-
mocou neurénovych sieti. Praca nadvézuje na bakalarsku préacu [66]. Diplomova préaca sa
zameriava hlavne na experimentalne vylepsenie siete z bakalarskej priace. Najskor ako sa
mohlo zacat nadvazovat na tito pracu, bolo potrebné nastudovat dani problematiku. Prvou
problematikou je nastudovanie samotnej biometrii a pojmu odtlacku prstu. Pri odtlackoch
prstoch bolo dolezité prebrat oblasti, ako napriklad snimanie odtlackov prstov, spracovanie
odtlackov prstov, ale aj poskodenie odtla¢kov prstov pri snimani a rézne choroby. DalSou
problematikou, ktori bolo potrebné nastudovat, st neurénové siete. Zakladnou castou je po-
rozumenie vyznamu medzi biologickym a umelym neurénom. Nasledne bolo nutné pochopit
pojmy aktiva¢na funkcia, stratova funkcia, optimalizatory, modely neurénovych sieti. Dalej
bolo potrebné nastudovat viacvrstvové siete, konvoluc¢né siete a nakoniec proces trénovania.
Poslednym krokom pred experimentalnym vylepSenim siete bolo si navrhnit, aké zmeny sa
budi vykonavat. Planované zmeny si vymena modelu za predtrénovany model, zmena akti-
vacnej funkcie u modelu z bakaldrskej prace [66], pridanie predspracovanie obrdazku, zmena
tvorby databazy. Pouzité odtlacky prstov boli NIST DB4, syntetické odtlacky vygenerované
pomocou SFinGe a realne odtlacky prstov. Nakoniec po experimentdalnom vylepseni rozsirit
klasifikdtor o nové ochorenie alebo poskodenie pri snimani napriklad tlakom.

Prvym krokom pri implementécii bolo potrebné vymenit API Keras za framework Py-
Torch. Této zmena bola vykonana kvoli rychlosti u¢enia. Dalsim dévodom prechodu je
lepsia podpora v komunite, ako aj objektovy pristup k modelu. Zaroven méa objektovy
pristup k na¢itaniu databédzy, ktory pomaha udrzat ¢istotu kédu. Dalsim krokom pri expe-
rimentalnom vylepsovani bolo zmenit predspracovanie databazy. Tato zmena mala urychlit
cely uciaci proces. Pri tejto zmene sa musel zmenit aj spésob nacitavania databazy. Zaroven
pri tejto tiprave sa pridalo predpsracovanie obrazka pomocou Gaborovho filtra. Dalsi krok
bol prepisat model z API Keras do modelu PyTorch. Tato tprava vyzadovala pochopenie
ako funguje API Keras a PyTorch. Po tomto kroku sa implementovalo prvé experimentalne
vylepsenie a to zmena aktivac¢nej funkcie. Zmena aktivac¢nej funkcie je mozné cez argumenty
prikazového riadku. Pri tejto zmene doslo aj k zmene poctu vystupov, tak aby konvoluéna
siet mohla byt ucend na rézne ochorenia a poskodenia pri snimani. Dalsim experimental-
nym vylepSenim bola zmena modelu na niektory z predtrénovanych modelov. Pri tomto sa
upravovali prvé konvolucné vrstvy, aby obrazok mohol byf poslany na vstup v odtienoch
sivej. Nakoniec sa implementoval samotny uciaci proces. Tento proces je o nieco zlozitejsi na
implementaciu ako v API Keras. Nésledovala implementécia klasifikdtora, ktoréd sa prebe-
rala z bakalarskej prace. Tento klasifikator bol upraveny pre potreby diplomovej prace. Prva
zmena bola preéistenie kédu a vytvorenie triedy pre klasifikdtor. Dalej muselo byt upravené
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nacitavanie modelu, kedze sa jednalo o experimentalne vylepsenie aj zmena frameworku
PyTorch a rozsirenie klasifikdtora. Implementacia testovania bola prebratd z bakaldrskej
prace ale musela byt opravend, kedZe nebola osetrend na delenie nulou. Taktiez prebehlo
precistenie kédu. Po tomto vsetkom sa mohlo prejst k trénovaniu a vyhodnoteniu.

Prvé vyhodnotenie je zmena modelu na niektory z predtrénovanych modelov. Tato
zmena dopadla netspechom. Zmena dopadla netspechom, pretoze vSetky predtrénované
modely su trénované nad farebnymi obrdazkami. Experimentdlne sa vyskusala zmenit prva
konvolu¢éné vrstva, aby na vstup mohol byt privedeny obrazok v odtienoch sivej. Po tomto
neuspechu sa experimentilne vylepsenie zameralo na testovanie zmeny aktivacnej funkcie
nad réznymi trénovacimi databazami. Vysledok tohto je porovnanie zmenend aktiva¢na fun-
kcia z ReLu na tanh. Pri trénovani bol upraveny aj optimalizator. V PyTorch je potrebné
mat v SGD optimalizatore nastaveny momentum na 0,9, aby sa siet ucila a zvySovala pres-
nost. Zaver z tohto je, Zze experimentalne vylepsend siet znizila na celkovej ploche ¢istych
odtlackov prstov oznacenie dyshidrézy o 84,21 %. Dalej sa zvysila presnost uréenia dyshid-
r6zy na 99,55 %. Pri bradavici doSlo k poklesu spravne uréenej plochy o 51,72 %. Vplyv na
zhorsenie moze mat inak definovana trénovacia databaza alebo pridanie Géborovho filtra.
Gaborov filter mohol sp6sobit odstranenie dolezitych kontiur pre detekovanie bradavice.
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Priloha A

Obsah prilozeného DVD

Prilozené DVD obsahuje:

e documentation - adresar s textom diplomovej prace pisanej v M TEX Sabléne vratane
obrazkov

e fingerprint__detection - adresar so zdrojovym kédom
e diploma_ thesis.pdf - textova cast v PDF

e virtual__env.zip - komprimovany stibor, ktory obsahuje virtualne prostredie pre
python.

¢ ReadMe.md - subor s informaciami
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Priloha B

Ko6d modelu v kniznici Keras

def create_model(debug=True, number_of outputs=2, shape=(128, 128, 1)):
model = Sequential()

4112
model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation="relu’, input_ shape=shape, data_ format="channels_ last"))
model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation="relu’))
model.add(MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))

# 56

model.add(Conv2D(128, (3, 3), activation="relu’))
model.add(Conv2D(128, (3, 3), activation="relu’))
model.add(MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))

# 28

model.add(Conv2D(256, (3, 3), activation="relu’))
model.add(Conv2D(256, (3, 3), activation="relu’))
model.add(MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))

# 14

model.add(Conv2D(256, (3, 3), activation="relu’))
model.add(Conv2D(256, (3, 3), activation="relu’))
model.add(MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))

47
model.add(Flatten())
model.add(Dense(768, activation="relu’))
model.add(Dropout(0.5))
model.add(Dense(768, activation="relu’))
model.add(Dropout(0.5))

if (number_of__outputs == 3):
# Klasicky model rozlisujuci 2 ochorenia
model.add(Dense(3, activation="softmax’))
opt = SGD(learning_rate=0.001, momentum=0.0, nesterov=False)
model.compile(loss=’categorical _crossentropy’, optimizer=opt, metrics=["accuracy"])
else:
# Model detekujuci len jedno ochorenie
model.add(Dense(2, activation="sigmoid’))
opt = SGD(learning rate=0.001, momentum=0.0, nesterov=False)
model.compile(loss=’binary__crossentropy’, optimizer=opt, metrics=["accuracy"])

return model

Algoritmus B.1: model v Keras.
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Priloha C

Koé6d modelu v kniznici PyTorch

class FingerprintModelBP (nn.Module):
def __ init__ (self, number_ of outputs, shape):
super (FingerprintModelBP, self).___init__ ()

self.number_of outputs = number_of outputs
self.shape = shape

self.convl = nn.Conv2d(1, 64, (3, 3))
self.conv2 = nn.Conv2d(64, 64, (3, 3))
self.relu = nn.ReLU()

self.pool = nn.MaxPool2d(2, 2)

self.conv3 = nn.Conv2d(64, 128, (3, 3))
self.conv4 = nn.Conv2d (128, 128, (3, 3))
self.convs = nn.Conv2d (128, 256, (3, 3))
self.conv6 = nn.Conv2d(256, 256, (3, 3))
self.linearl = nn.Linear(256 * 4 x 4, 768)
self.dropout = nn.Dropout(0.5)

self.linear2 = nn.Linear(768, 768)
self.softmax = nn.Softmax(dim=1)
self.linear two_ diseases = nn.Linear(768, 3)
self.linear__one_ disease = nn.Linear(768, 2)
self.sigmoid = nn.Sigmoid()

def forward(self, model):
model = self.relu(self.convl(model))
model = self.relu(self.conv2(model))
model = self.pool(model)
model = self.relu(self.conv3(model))
model = self.relu(self.conv4(model))
model = self.pool(model)
model = self.relu(self.convs(model))
model = self.relu(self.conv6(model))
model = self.pool(model)
model = self.relu(self.conv6(model))
model = self.relu(self.conv6(model))
model = self.pool(model)
model = model.view(model.size(0), —1)
model = self.relu(self.linearl(model))
model = self.dropout(model)
model = self.relu(self.linear2(model))
model = self.dropout(model)

if self.number_of outputs == 2:
model = self.sigmoid(self.linear one_disease(model))
else:

model = self.softmax(self.linear two_ diseases(model))

return model

Algoritmus C.1: model v PyTorch.
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