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Abstrakt
SAMUELCIKOVA, Michaela, Bc.: Identifikdcia textilnych vlédkien vo forenznom

skiimani.

[Diplomové praca] / Bc. Michaela Samuelc¢ikova. — Univerzita Mateja Bela v Banske;j
Bystrici. Fakulta prirodnych vied; Katedra informatiky. — Skolitel: Mgr. Michal Vagag,
PhD. Banské Bystrica FPV UMB, 2019, 66 s.

Préaca sa zaobera identifikaciou textilnych vldkien vo forenznom skimani. V prvej Casti je
opisana forenznd chémia a jej vyuzitie, rozdelenie vlakien a charakteristika jednotlivych
tried ako aj metody vyuzivané na identifikaciu vldkien, z ktorych je blizSie priblizena
spektroskopia. Venuje sa tiez neurdnovym sietam aich podskupine konvolu¢nych

neurénovych sieti.

Prakticka cast’ sa venuje tvorbe modelu konvoluénej neurdnovej siete na klasifikdciu
vlakien. Na jeho trénovanie aj validaciu boli pouzité data z realneho prostredia — fotografie

vlakien pod mikroskopom.

KPacové slova: neurdénova siet, konvolu¢nd neurdnova siet, spektroskopia, textilné

vlakna, forenzna veda



Abstrakt v anglickom jazyku
SAMUELCIKOVA, Michaela, Bc.: Identification of Textile Fibers in forensic

investigation.

[Diploma thesis] / Bc. Michaela Samuel¢ikova. — Matej Bel University Banskd Bystrica.
Faculty of Natural Sciences; Department of computer sciences. — Supervisor: Mgr. Michal

Vagac, PhD. Banské Bystrica FPV UMB, 2019, 66 p.

The work deals with the identification of textile fibers in forensic investigation. The first
part describes the forensic chemistry and its utilization, the distribution of fibers and the
characteristics of the individual classes as well as the methods used to identify the fibers
from which the spectroscopy is explained closer. It also deals with neural networks and

their subgroup of convolutional neural networks.

The practical part deals with making the model of the convolutional neural network for
fiber classification. Real-world data was used to train and validate it - photographs of

fibers under the microscope.

Key words: neural network, convolutional neural network, spectroscopy, textile fibers,

forensic science



Predhovor

S vySetrovanim miest ¢inu sa mézu spajat’ rozne druhy stopovych dokazov. Stopové
dokazy byvaji malé a cCasto su tvorené iba mikroskopickymi fragmentmi roéznych
materidlov ako vlasy, vldkna z oblecenia alebo kobercov, tlomkami skla, kiiskami pody
alebo farby, ktoré¢ st spojené s tym, ¢o sa udialo pocas pachania trestného Cinu, preto sa
toho s ich pomocou da vel’a zistit'. Prenos stopovych materidlov mdze spojit’ podozrivého,
obete a miesta ¢inu a preto mézu byt pouzité na poskytnutie rozhodujucich dokazov v
kriminalnych pripadoch. NajcastejSim vyuzitim je poskytnutie dokazu o moznom kontakte
medzi osobami podozrivymi z trestnych ¢inov ako je vrazda, znasilnenie, sexualny utok,
utok so zbranou alebo utok, pri ktorom doslo k tazkému ublizeniu na zdravi, popripade
preukazanie kontaktu medzi osobami a inymi textilnymi povrchmi ako napriklad sedadla
v aute alebo pot'ahy na ndbytku. M6zu byt tiez vyuzité pri vySetrovani automobilovych
nehod, pri ktorych vodi¢ z miesta nehody usiel, alebo mo6zu pomdet pri dokazovani

Soférovania ukradnutého vozidla ¢i Soférovania pod vplyvom alkoholu.

V tejto praci sa spracuva téma identifikacie textilnych vldkien vo forenznom skumani. Su
tu priblizené vldkna — ich rozdelenie a charakteristika a tieZ r6zne metody pristupu ich
identifikacie, medzi inymi aj pouZitim fotografii vlakien pod mikroskopom a ich naslednou
klasifikaciou konvolu¢nou neurénovou sietou - triedou neurénovych sieti zameranou na
rozpoznavanie a klasifikaciu obrdzkov, detekciu objektov a rozpoznavanie tvari s

podstatnym vyuzitim v oblasti po¢itacového videnia.

Cielom prace bolo vytvorit model neurénovej siete, ktory by vedel priradit’ hladané

vlakno do jednej z tried vlakien vyuzitych pri vytvarani tohto modelu.

Pod’akovanie

Chcela by som pod’akovat’ Mgr. Michalovi Vagacovi, PhD., vedicemu mojej diplomove;j
préce, za jeho pomoc, ¢as, rady a pripomienky, ktoré mi pri pisani prace poskytol. Dalej by
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Uvod

Forenzné¢ dokazy vo forme vldkien hraju doéleziti ulohu v mnoZzstve kriminalnych
pripadov. Kedysi vyuzivané metody, ktoré poskodzovali vldkna, zacCali nahradzat
nedestruktivne metody, ktoré davaji presnejSie vysledky avldkno wuchovavaju
v nepoSkodenom stave. Nedestruktivne techniky, ktoré dokdzu bud’ rozliSovat medzi
podobnymi vldknami alebo spojit’ hl'adané vldkno so znamym vlaknom a stale pri tom
zachovat’ integritu vlakien pre d’alSie sudne vySetrenie su vo forenznej vede vel'mi cenné.
Medzi takéto techniky patri aj spektroskopia - Studium vzajomného pdsobenia medzi
hmotou a elektromagnetickym ziarenim. Vo forenznej vede je najviac vyuZzivana
infracervena spektroskopia zalozena na meraniach infracerveného ziarenia absorbovaného
alebo odrazeného od molekul skiimanej vzorky a Ramanova spektroskopia, ktora skiima

nepruzny rozptyl monochromatického svetla odrazeného od molektl skimanej vzorky.

V teoretickej Casti sa venujeme forenznej vede, jej vyuZzitiu a tieZ ostatnym metdédam na
identifikaciu textilnych vldkien vo forenznom skumani, ktoré zahfiiaju ako metddy voci
vlaknam nedestruktivne — ku ktorym patri napriklad spektroskopia, tak aj desStruktivne.
Opisané je rozdelenie vlakien a jednotlivé triedy vlakien, s ktorymi pracujeme v prakticke;j
Casti a ich vlastnosti a spravanie pri pouziti tychto metdd. Tiez sa venujeme konvoluénym
neurénovym siet'am, ktoré si vyuZzivané aj pri praktickej ¢asti a neurénovym sietam a ich

principu vo vSeobecnosti.

V praktickej Casti tejto prace je implementovana jedna z nedeStruktivnych technik, pri
ktorej st vyuzivané fotografie vlakien pod mikroskopom, ktoré boli spracované
a poskytnuté konvolu¢nej neurénove;j sieti ako klasifikacnd vzorka za ucelom vytvorenia

modelu na identifikaciu znamych vlakien.
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1 Identifikacia textilnych vlakien vo forenznom skiimani

Rovnako ako vlasy, patria textilné vladkna medzi najbeznejSie veci zanechané na mieste
¢inu. Pretoze su ale textilie masovo vyrabané, je tazké vysledovat’ vlakno spit’ k urcitému
zdroju. Napriek tomu su dokazy v podobe vldkien cenné, pretoze vytvaraji vizby medzi
miestami, obetami a podozrivymi, a ¢okol'vek, ¢o mdze pomdet’ zizit' pdvod vldkna na
obmedzeny pocet zdrojov, robi toto vlakno omnoho cennej$Sim dokazom. Pri identifikacii
vlakien porovnavaju vySetrovatelia fyzické, chemické a mikroskopické vlastnosti vldkna
zmiesta ¢inu aznameho vldkna, priCcom zvyCajne musia vykonat vela testov na

identifikaciu a porovnanie dokazovych vlakien [35].

1.1 Forenzna veda a jej vyuzitie

Oblast’ forenznej vedy cerpd z mnohych vednych odborov ako su fyzika, chémia
a biologia, priCom sa zameriava na rozpoznanie, identifikdciu a hodnotenie fyzickych
dokazov. Stala sa doleZitou sucastou sidneho systému, pretoze vyuziva Siroké spektrum

vedy na ziskanie informaécii tykajucich sa trestnopravnych dokazov.

Forenznd veda modze dokazat’ existenciu trestného ¢€inu, pachatela tohto trestného ¢inu
alebo jeho spojenie s trestnym ¢inom prostrednictvom preskumavania fyzickych dokazov,
vykonéavania testov a interpretdcie Udajov. Stala sa neoddelitelnou sufastou mnohych
trestnych pripadov a odstideni, pricom objektivne fakty vo forme vedeckych poznatkov
sluzia obom strandm — ako obhajobe, tak aj obzalobe. Svedectvo forenznych vedcov sa
stalo doveryhodnou stucastou v mnohych obcianskych a trestnych pripadoch, ked’ze tito
odbornici sa nezaoberaju vysledkom pripadov, iba ich objektivnym svedectvom zalozenym

¢isto na vedeckych faktoch [2], [3], [35].

1.2 Metody na identifikaciu vlakien

Forenzni vedci vykonévaju ako fyzikalnu, tak aj chemickl analyzu na fyzickych dékazoch
ziskanych vySetrovatelmi z miesta ¢inu. Tito vedni experti pouZzivaji mikroskopické
vySetrovacie techniky, komplexné nastroje, matematické a vedecké principy a referencnti
literaturu na analyzu dokazov a na identifikaciu triedovych a individudlnych charakteristik.
Zéakladné rozdelenie tychto technik a metdéd je na metody technické ana metddy

netechnické [1].
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1.2.1 Netechnické metody
Netechnické metédy si nevyzaduji ziadne Specidlne vybavenie a pomocky. Na
identifikaciu vlakna sa pouzivaju testy, pri ktorych je vlakno skimané dotykom alebo je

skiimané spravanie vlakna vystaveného priamemu kontaktu s ohniom.

1.2.1.1 Test dotykom

Pri tomto teste skima odbornik latku hmatom a zrakom. Stat’ sa takymto odbornikom si
vyzaduje roky praxe a manipuldciu s velkym mnozstvom rozlicnych latok a vlakien.
Obmedzenim tejto metddy je porovnavanie latok vyrobenych z viacerych druhov vldkien
a tiez schopnosti odbornika. Vyuziva sa, medzi inym, aj tepelnd vodivost’ latky. Napriklad
vlnend latka je na dotyk tepla, pretoZze vlna nie je vodi¢om tepla ateda teplo z dotyku
zostane v mieste dotyku. Naopak, latky vyrobené z rastlinnych vldkien ako bavlna, I'an
alebo hodvab st dobrymi vodi¢mi tepla, teplo z dotyku odvedu a preto na dotyk pdsobia

chladne.

1.2.1.2 Test horenim

Pri tomto teste je spaleny ustrizok latky, pripadne vladkna a pozoruju sa jeho vlastnosti pri
horeni. Je Ucinnejs$i ako test dotykom, ale taktieZ pri fiom nastavaji komplikécie pri
zmesovych latkach alebo kvoli chemickym povrchovym tpravam, ktoré menia vlastnosti
latok. Hlavnou nevyhodou je znehodnotenie vldkna alebo latky pouzitej na test.
K pozorovanym vlastnostiam patri farba ohia, farba a vona dymu, popol alebo sposob
horenia. Vicsina tkanin hori a musia byt uhasené, ale existuju aj také, ktoré zhoria uplne,
také, ktoré horia, ale po chvili sa ohet sdm uhasi, pri¢om zanecha zvySok nezhorenej latky,

alebo také, ktoré nehoria vobec.

1.2.2 Technické metody
Technické metody si vyzaduju Specidlne vybavenie a/alebo Specidlne pomocky ako

napriklad mikroskop ale $pecializované laboratoria.

1.2.2.1 Test pod mikroskopom

Tento test na identifikaciu vldkien vyuziva mikroskop s pribliZzenim minimalne 100
jednotiek, vd’aka ¢omu dokaZe vldkna rozpozndvat s velkou uspesnostou. LahSie vSak
rozpoznava prirodné vldkna ako syntetické, ktoré maji navzijom velmi podobnu

Struktaru.
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1.2.2.2 Chemické testy

Tieto testy sa uskutocnuju v Specializovanych laboratoriach a poskytuju presni analyzu
vldkien. Stdvaju sa ale menej vyuzivanymi, pretoze védcSina syntetickych vldkien aich
zmesi ma podobnu chemicku $truktaru a tiez neexistuje ziaden chemicky test na rozliSenie

jednotlivych vlékien v zmesiach.

Test farieb
Je zaloZeny na tedrii, ze kazdé vlakno ma odlisnt dvojfarebni kombinaciu ako reakciu na
vystavenie kyseline a zasade. Vldkno sa zafarbi Specifickou farbou, ked je vystavené

zriedenej kyseline octovej a inou Specifickou farbou, ked’ je vystavené slabej zasade.

Test rozpust'adiel

Identifikuje vldkna na zdklade ich skiimanych reakcii pri vystaveni réznym rozpustadlam.

1.3 Druhy vlakien
Vldkna sa rozdeluji do dvoch hlavnych kategoérii ato na prirodné a syntetické.
V nasledujucej kapitole su opisané niektoré triedy vlakien, ich vlastnosti a ich reakcie na

metody identifikéacie vldkien Cerpané z [3], [6], [13], [14], [15].

1.3.1 Prirodné vlakna

Prirodné vlakna sa d’alej delia na vlakna rastlinného a vladkna Zivo¢isneho povodu.
1.3.1.1 Rastlinné vlakna

Bavina
Vlédkna baviny sa ziskavaji zberom vlédkien rastacich v kapsuliach okolo semien bavlnika.

St zviacsa tvorené celul6zou a su hydrofilné.

Na pohl'ad su biele a vd¢Sinou matné, bez lesku. Maju dobru tepelnu vodivost’, su mékké

a malo pruzné.

Pri kontakte s ohitom vzbiknu a horia, pri¢om vydavaji zapach zhorenych listov alebo

papiera.

St odolné voci zasadam, acetonu a organickym rozpustadlam, ale neodolné voci

koncentrovanym kyselinam a zahriatym zriedenym kyselinam.

Vyuzivajli sa hlavne pri vyrobe textilu a st dnes pritomné vo viac ako 50 % vyrdbanych

textilii ako su tricka, ponozky, spodna bielizen, ale tiez uteraky, zupany, postel'né obliecky,
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pouzivajl sa pri vyrobe rifloviny, mencestroviny, viny na Strikovanie a vyrabaju sa z nich

aj rybarske siete, kavové filtre a stany.

Obriazok 1 - fotografia vlakna baviny pod mikroskopom (zdroj: autor)

RifPovina

RiflTovina je pevna a trvanlivd bavlnena tkanina utkana keprovou vézbou, pri ktorej sa
striedaju dolné a horné nite tak, aby horné nite vytvarali na povrchu latky ststavu Sikmych
subeznych riadkov. Dalej sa najéastejsie farbi indigovou farbou, pri¢om zafarbené su iba

vrchné vlakna a spodné zostavaju biele.

Ked’ze je to bavlnend tkanina, maju jej vlakna rovnaké vlastnosti ako je dobrd tepelna
vodivost’ a nizka pruznost’. Pri kontakte s plametiom vzblknu a horia a st odolné voci
zadsadam, acetonu a organickym rozpustadlam, ale neodolné voci koncentrovanym

kyselindm a zahriatym zriedenym kyselinam.

RiflTovina sa vyuziva na vyrobu c¢iziem, nohavic, Siat, bund, triciek, kosiel, opaskov,

kabeliek, tienidiel na lampy a pot'ahov na nabytok.
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Obrazok 2 - fotografia vlakna rifPoviny pod mikroskopom (zdroj: autor)

Juta
Vlékna juty sa ziskavaju zrastliny jutovnika, skladaji sa predovSetkym z rastlinnych

materialov ako celul6za a lignin a pouZzivaju sa na tvorbu latky zvanej jutovina.

Vlékna su dlhé, jemné a lesklé, kvalitnejSie spracované vlakna by mali mat’ ZIt(, zlath az

¢ervenkastu farbu, menej kvalitne spracované vlakna mézu byt hnedé az zelené.

Pri kontakte s ohniom juta rychlo vzplanie a hori, pricom vydava zapach spaleného papiera

alebo dreva.

Je neodolnd voci koncentrovanym kyselindm, zahriatym zriedenym kyselindm a silnym

zasadam.

Pouziva sa predovsetkym na vyrobu vriec, tasiek, podloziek, bytového textilu a kobercov.
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Obrazok 3 - fotografia vlakna juty pod mikroskopom (zdroj: autor)

Lan

Lanové vldkna sa ziskavajl z lyka stromu l'anu siateho, si hydrofilné a silné.

Vldkna su lesklé, béZovej, hnedej alebo sivej farby. Po silnom bieleni méZzu dosiahnut’

biely odtiel. Na dotyk st chladné, jemné a neelastickeé.

Po vystaveni priamemu ohitu vzblknu rychlo ahoriace st lahko uhasitelné, pri¢om

vydavaju zapach horiacich listov alebo dreva.

St odolné voci zriedenym kyselinam (ak st ihned po aplikacii umyté) a organickym

rozpustadlam. Voci koncentrovanym kyselindm odolné nie su.

Pouzivaju sa na vyrobu letného vrchného oSatenia a obuvi, maliarskych platien,

prestieradiel, obrusov, utierok, dekoracii a vézby knih.
1.3.1.2 Zivo&isne vlakna

Vlna
Vlna je textilné vlakno ziskané z viny oviec, kéz, pizmonov, bizénov, zajacov a inych

zvierat. Vonkajsia Cast’ vldkna je hydrofobna a vnutorna hydrofilna.
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Vlédkna st na pohl'ad lesklé, bielej, hnedej alebo Ciernej farby. Su tieZ zvlnené a elastické.

Pri vystaveni priamemu ohfiu sa vldkna od plamena odtahuju, horia pomaly a po
zamedzeni kontaktu s plamefiom horiet’ prestanil. Pocas horenia vydavaju zdpach

horiaceho peria alebo vlasov.

Vldkna vilny st odolné voc¢i minerdlnym kyselindm, slabym zésaddm a organickym

rozpustadlam. Voci ostatnym kyselindm a zdsadam odolné nie su.

Vlna sa vyuziva pri vyrobe oblecenia, diek, spodnej bielizne, latkovych plienok, diek pod

sedlo, kobercov, izolécie, Calinenia a tiez na absorbovanie hluku v stereo stpravach.

Obrazok 4 - fotografia vlakna viny pod mikroskopom (zdroj: autor)

Srst’

Srst’ oznacuje husty porast chlpov zakryvajucich kozu zvierat — cicavcov. Je hydrofobna
ateda odpudzuje vodu. Jej farba aj Struktira zavisi od druhu zvierata. Pri kontakte
s priamym ohfiom sa od plamena odtahuje, hori pomaly apo zamedzeni kontaktu

s plameniom horiet’ prestane. Pocas horenia vydava zapach horiaceho peria alebo vlasov.

V textilnom priemysle sa vyuziva na vyrobu topanok, bund, kabatov a tiez pri vyrobe plsti.
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Obrazok 5 - fotografia srsti macky pod mikroskopom (zdroj: autor)

Obrazok 6 - fotografia srsti zajaca pod mikroskopom (zdroj: autor)
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Velur
Oznacenie vellr sa pouziva pre rdzne druhy textilii s kratkym vlasom, ktoré sa vyznacuju

zamatovym jemne chlpatym povrchom a pouzivaju sa ako napodobenina zamatu.

Moze predstavovat’ plySova tkanu latku alebo textiliu vyrobentl zo zdrsnenych, ¢esanych,
Casto pristrihovanych bavlnenych, vinenych alebo tiez syntetickych (napriklad polyester)
vlakien. Tato textilia je elastickd ajemnda, vyuZiva sa na vyrobu oblecenia, Calinenia,
potahov na sedadld v aute, trikotov, Siat a javiskovych opon a zévesov. Fyzikéalne

a chemické vlastnosti prebera od druhu vlakna, z ktorého je vyrobena.

Velur tiez méze oznacovat’ latku vyrobeni zo spodnej strany najéastejSie telacej alebo
hoviddzej koze sjemnym vlasom, tiez nazyvani semis. Semi§ je hydrofilny a menej

trvacny a jemnejsi ako koza.

Na dotyk je jemny, tenky a ohybny. Po vystaveni priamemu ohiu hori, ale po zamedzeni

kontaktu s plamefiom horiet’ prestane.

Povodne sa vyuZzival na vyrobu damskych rukavic, ale dnes sa z neho vyraba aj caltnenie,

topanky a kabelky.

Obrazok 7 - fotografia vlikna veliru pod mikroskopom (zdroj: autor)
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Hodvab
Hodvéb je prirodné proteinové vlakno, ktoré je produkované larvami Specifickych druhov
hmyzu na vytvorenie zdmotkov. Hodvab dokaze vytvarat’ niekol’ko druhov hmyzu, ale na

vyrobu textilii sa vyuziva iba hodvab produkovany htisenicami priadky moruSove;.

Hodvabne vlakna su lesklé, zltej, hnedej, zelenej alebo sivej farby. Vd’aka svojej Struktire
lamucej svetlo dokaZzu ale odraZat’ svetlo pod roznymi uhlami a vytvarat’ tak rozne farby.

Na dotyk su hladké, méikkeé, chladné, neelastické, ale nie klzké.

Pri vystaveni priamemu ohiu sa vlakno odt’ahuje od plameiia, hori pomaly a po zamedzeni
kontaktu s plamefiom horiet’ prestane. Pri horeni vydava zapach spaleného peria, vlasov

alebo mésa.

Je odolny voci slabym zriedenym kyselinam, minerdlnym kyselindm (okrem kyseliny
sirovej), slabym zasadam a organickym rozpustadlam. Voci ostatnym kyselinam, zdsadam

a chlérovému bielidlu odolny nie je.

Pouziva sa na vyrobu tri¢iek, kravat, blizok, formalnych Siat, spodnej bielizne, pyZam

a Zupanov.

Obrazok 8 - fotografia vlakna hodvabu pod mikroskopom (zdroj: autor)
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1.3.2 Syntetické vlakna

Celofan
Celofan sa vyraba chemickymi upravami zregenerovanej celuldzy ziskanej z dreva,
bavlny, konope a inych latok. Je nepriepustny pre vodu, vzduch, oleje a baktérie, ale je

vysoko priepustny pre vodné pary.

Surovy material je biely ako bavlna, spracovany je priehladny a umiestneny medzi dva

polarizacné filtre rozklada svetlo ako skleneny hranol.

Surovy material hori prudko a vydava zapach spalenych listov, spracovany sa pri kontakte

s plamefiom zmrSt'uje.

Je odolny voci kyselindm, zdsadam, tukom a olejom, alkoholom, uhl'ovodikom,
halogénovym uhlovodikom, ketonom a esterom. Nie je odolny voci koncentrovanym

kyselindm.

Vyrabaju sa z neho predovSetkym folie a obaly na jedlo, ale tieZ lepiaca paska, hadice

a obaly na cigary.

Obrazok 9 - fotografia vlakna celofanu pod mikroskopom (zdroj: autor)
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Etylenvinylacetat (EVA)

Etylenvinylacetat alebo polyetylénvinylacetait (PEVA) je termoplasticky polymér. Ma
podobné vlastnosti ako polyetylén, ale ma vacsi lesk, mékkost' a flexibilitu, taktiez ma
niektoré vlastnosti gumy. Je vodeodolny, odolny voci UV ziareniu a ma dobru flexibilitu aj

pri nizkych teplotach (az do -70 °C).
Ma octovy zapach, v normalnom stave je prichladny.
Pri kontakte s priamym ohfiom sa tavi.

Je odolny voci kyselinam, zasadam, tukom a olejom, alkoholom a alifatickym

uhlovodikom. M4 slabu odolnost’ voci aromatickym uhl'ovodikom ako toluén alebo xylén.

Pouziva sa ako vypln do lyziarskych a wakeboardovych topanok, sedla na bicykli,
hokejovych vypchavok, rukavic a heliem na box a zmieSané bojové umenia, do rybarskych
pratov. Ako lisovana pena sa vyuziva tieZ na tlmenie narazov v Sportovych a bezeckych

topankach.

Obrazok 10 - fotografia vlakna etylenvinylacetatu pod mikroskopom (zdroj: autor)
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Nylon

Nylon je oznacenie pre triedu syntetickych polymérov, Casto oznacovanych ako
polyamidy. Nazov pdvodne oznacoval skupinu polyamidov 6.6, ale vyuziva sa tieZ na
oznacenie vSetkych polyamidov. Je to termoplasticky kondenzany polymér. Jeho
najcastejSie sa vyskytujicimi typmi st Nylon 6 a Nylon 6.6, ktoré sa liSia predovSetkym
v chemickej Struktare. Zatial' ¢o Nylon 6 je flexibilnejsi a vyuziva sa napriklad na Stetiny
zubnych kefiek, Nylon 6.6 je trvacnej$i a odolnejsi aje mozné ho najst’ napriklad v

kobercoch.
Na dotyk je podobny hodvabu a elasticky.

Hori modrym plamenom so ZItym vrcholom a pri horeni vydava zapach zhorenych vlasov

alebo viny.

Je odolny voc¢i alkoholom, zasadam, tukom, olejom, keténom a aromatickym

uhl'ovodikom. Rozpusta sa v kyselinach a halogénoch.

Vyuziva sa pri vyrobe pancuchovych nohavic, Sportovych odevov, padakov, sieti, vypletov

tenisovych rakiet, rybarskych laniek, povrazov a lan.

Obrazok 11 - fotografia vlikna nylonu pod mikroskopom (zdroj: autor)
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Polyakrylnitril (PAN)
Polyakrylnitril je termoplasticky synteticky polokrystalicky organicky polymér.

Vlédkno je na dotyk pruzné a méikke.
Topi sa pri teplote nad 300°C.

Je odolny vo¢i kyselinam, zésadam, tukom, olejom a alkoholom. Rozpusta sa

v aromatickych uhl'ovodikoch, halogénoch a ketonoch.

Pouziva sa na vyrobu filtraénych membran, tkanin, textilii, prikryvok, potahov nabytku

a imitacii kozuSin.

Obriazok 12 - fotografia vlakna polyakrylnitrilu pod mikroskopom (zdroj: autor)

Polyetylen (PE)
Polyetylén je najcastejSie sa vyskytujicim plastom. Je to termoplast, ktory vznika

polymerizaciou etylénu a vicsinou je tvoreny zmesou jeho podobnych polymérov.

Moéze byt priehladny, priesvitny alebo nepriehladny. Nefarbeny je vacSinou matny, na
dotyk voskovity a 'ahko poskriabatel'ny.

Hori modrym plameniom so zltym vrcholom a po odstraneni zdroja ohia horiet’ neprestane.
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Je odolny vo¢i silnym kyselindm a zdsaddm, redukénym ¢inidldm a slabym oxidantom.
Rozpusta sa v aromatickych uhlovodikoch ako toluén, xylén alebo v chlérovych
rozpustadlach ako trichloretan a trichlorbenzén. Neabsorbuje takmer ziadnu vodu, jeho
priepustnost’ plynov a vodnej pary je nizka, naopak ma vysoku priepustnost’ kysliku, oxidu

uhli¢itého a aromatickych zlucenin.

VyuZiva sa na vyrobu folii, vriec na odpad, implantatov a protéz alebo na Sitie v chirurgii.

Obrazok 13 - fotografia vlakna polyetylenu pod mikroskopom (zdroj: autor)

Polyetylentereftalat (PET)

Polyetylentereftalat je termoplasticky polymér aradi sa do skupiny so sthrnnym
oznacenim polyester (PES). Z tejto triedy je najbeznejSie sa vyskytujucim polymérom.
Pripravuje sa polykondenzac¢nou reakciou a existuje v dvoch verzidch — ako amorfny

(priehl'adny) alebo polykrystalicky polymér.

V beznom stave je bezfarebny aodolny voci zafarbeniu (na farbenie polyesterov sa

pouzivaju Specidlne rozptyl'ové farbiva). Vlakna st lesklé a na dotyk hladké a jemné.
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Je hydrofilny, neprepuSta plyny, pary ani vlhkost, po Uprave neprepuSta alkoholy
ani d’alSie rozpustadla. Po vystaveni chloroformu a niektorym inym chemikaliam (ako

toluén) zbelie.

Vyuziva sa na vyrobu obleCenia, postelného povlecenia, diek, potahov a nabytku, ako
vypln vankusov ale aj pri vyrobe bezpecnostnych pasov v autach, na vyrobu kobercov, ako

vlakno do 3D tlaciarni a zvdzuje sa do lan drZiacich zvony.

Obrazok 14 - fotografia vlikna polyetylentereftalitu pod mikroskopom (zdroj: autor)

Polypropylén (PP)

Polypropylén je Cciastocne krystalicky termoplasticky polymér v mnohom podobny
polyetylénu. Ziskava sa adi¢nou polymerizaciou propénu a z jeho troch znamych variant
(izotaktické polyméry, syndiotaktické polyméry, ataktické polyméry) sa na vyrobu
textilnych vlakien vyuzivaju iba izotaktické polyméry, ktoré maju rovnakd molekularnu

Struktaru. Je hydrofilny, mé nizku hustotu a je najlahsim zo vSetkych vlakien.

Polypropylén je biely drsny material, ktory sa na dotyk nelisi od ovcej viny. Vldkna mézu
byt priehl'adné alebo inak zafarbené.
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Nie je I'ahko horlavy a pri vystaveni ohfiu sa topi.

Ma vel'mi dobrti chemicktl a mechanickll odolnost’, jeho chemicka odolnost” zavisi ale od
teploty, pretoZe pri nizkych teplotach krehne. Pri izbovej teplote je odolny voci tukom,
alkoholom, olejom, uhlovodikom, aldehidom, zdsaddm atakmer vSetkym organickym
rozpustadlam, okrem silnych kyselin. Dobre sa rozpusta v xyléne, tetrahydronaftaléne

a dekaline. Ma slabu az Ziadnu odolnost’ voc¢i halogénom a oxidaénym ¢inidlam.

VyuZiva sa v netkanych latkach na vyrobu plienok, hygienickych produktov, vzduchovych
a plynovych filtrov, filtrov na vodu atekutiny atieZ na olej zachytavajice filtre
v plavajucich bariérach na odstraiiovanie olejovych skvin. Z obleCenia sa z neho vyrabaju
spodné vrstvy obleCenia do chladného pocasia ako trickd s dlhym rukavom alebo dlha

spodna bielizei.

Obrazok 15 - fotografia vlakna polypropylénu pod mikroskopom (zdroj: autor)
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1.4 Spektroskopia

Svetlo s hmotou na seba vzajomne pdsobia réznymi sposobmi. Niektorymi materidlmi
svetlo prechadza, od inych sa odraza alebo rozptyl'uje. Tuto interakciu ovplyviiuje ako
material, tak farba svetla (vlnova dizka svetla). Stidium tohto svetla sa nazyva
spektroskopia. Spektroskopia teda Studuje vzijomné podsobenie medzi hmotou a
elektromagnetickym ziarenim. Jednymi z najpouzivanejSich metdéd spektroskopie vo

forenznom skiimani st infracervena spektroskopia a Ramanova spektroskopia.

1.4.1 Infradervena spektroskopia

Infradervend spektroskopia patri do skupiny nedeStruktivnych analytickych metdd, pri
ktorej nie je skimana vzorka poSkodend a napriek tomu poskytuje informaciu o svojom
zlozeni. Patri do oboru molekulovej spektroskopie a napriek tomu, Ze sa vyuziva pri
analyze makroskopickych vzoriek, Studuje vzdjomné pdsobenie infracerveného ziarenia s
mikrocasticami (molekulami) tejto vzorky [28]. Vyuziva fakt, Ze molekuly absorbuju
frekvencie, ktoré st charakteristické pre ich StruktGru, o znamena, ze k absorbcii
dochadza, ked’ sa frekvencia zZiarenia zhoduje s vibra¢nou frekvenciou molekuly. V tomto
pripade, ked’ je foton pohlteny Studovanou hmotou, ide o absorpénl infracervenu
spektroskopiu. V pripade, Ze je fotdbn hmotou vyZiareny, jedna sa o emisnu infraervenu

spektroskopiu. Vo vicsine pripadov je vyuzivana prave absorpcna spektroskopia.

Infracervend spektroskopia sa zaoberd infraervenou cast'ou elektromagnetického spektra,
o je svetlo s viacsou vinovou dizkou a niz$ou frekvenciou, nez ma viditeIné svetlo. V
elektromagnetickom spektre sa nachadza medzi viditelnym a mikrovinnym Zziarenim [25].
Infradervené svetlo sa podla vinovych dizok Ziarenia deli na d’aleké (400 - 10 cm-1/ 25 -
100 pum vinovej dizky), stredné (4000 - 400 cm-1 / 2.5 - 25 pum vlnovej diZky) a blizke
(14000 - 4000 cm-1 /0.7 - 0.25 pm vlnovej dizky), na zaklade jeho vztahu k vidite’nému
spektru. Blizke infracervené svetlo ma vySSiu energiu a dokdze vyvolat’ podton alebo
harmonické vibracie. Stredné moze byt pouzité pri Studiu zakladnych vibracii a spojenych
rotaéno-vibraénych §truktir. Daleké infratervené svetlo, ktoré lezi najblizsie k
mikrovinnému svetlu, ma nizku energiu a méze byt pouzité pri rotacnej spektroskopii. Pre
identifikdciu a urCovanie chemickej Struktury ma najvacsi vyznam stredné infracervené

ziarenie [24].

Infracervenou spektroskopiou je mozné merat’ vzorky vo vSetkych troch skupenstvach —

pevnom, kvapalnom aj plynnom.
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Pouziva sa, ked’ su cielom zaujmu priestorovo odlisSné vlastnosti a efekty, ohrani¢ené
zmeny, vrstevnaté Struktary vzorky alebo rozliSenie materidlov v tazko oddeliteI'nych

zmesiach.

Meria svetlo absorbované alebo odrazené od vzorky a vystupom je infracervené spektrum,
ktoré je grafickym zobrazenim funkc¢nej zdvislosti energie. Ziskané spektrum je potom
mozné vyuzit' na kvalitativnu ale aj kvantitativnu analyzu vzorky [26]. Vac¢Sinou byva
vyjadrené v percentdch priepustnosti alebo absorbcie, priCom priepustnost’ je pomer
intenzity ziarenia, ktoré preslo vzorkou k intenzite Ziarenia vychadzajuceho zo zdroja a

absorbcia je definovana ako dekadicky logaritmus obratenej hodnoty priepustnosti.

Svoje uplatnenie nasla v elektrotechnickom priemysle, mineral6gii, farmacii, pri analyze
historickych materidlov, textilii, papierov, pigmentov ale tieZ vo forenznej chémii, kde sa

pri analyze porovnava namerané spektrum so spektrami v databaze znamych spektier.

Na vykonévanie infracervenej spektroskopie sa pouziva infraerveny spektrometer alebo

spektrofotometer, ktory produkuje infraervené spektrum [27].

1.4.2 Ramanova spektroskopia

Ramanova spekroskopia je nedestruktivna technika vyuzivana na chemickl analyzu, ktora
poskytuje detailné¢ informacie o chemickej Strukture, faze, polymorfii a vzijomnom
posobeni molekal [31]. Je to technika zaloZzend na neelastickom rozptyle
monochromatického svetla privadzaného z laseru s vysokou intenzitou, ktoré sa rozptyli
pri kontakte s molekulou materidlu [4]. Vac¢Sina odrazené¢ho svetla mé rovnakd vinova
dizku alebo farbu ako mal jeho zdroj, &o sa nazyva Rayleighov rozptyl, ale mald ast
rozptyleného svetla mé inti vinovii dizku alebo farbu, pretoZe sa pri kontakte s vibraciami
molekul zmenila jeho energia. Toto sa nazyva Ramanov rozptyl a jeho Studovanim je

mozné zistit’ chemické zlozenie a iné uzito¢né informacie o vzorke [31].

Pocas tohto deja sa vymiena energia medzi fotonmi a molekulou tak, Ze rozptyleny foton
ma vysSsiu alebo niZS§iu energiu nez povodny foton. Rozdiel v energidch je spdsobeny

zmenami v rotaénych a vibra¢nych energiach molekuly [32].

,Princip Ramanovej spektroskopie je teda v prechode svetelného luca prostredim. Urcita
Cast’ je absorbovana, Cast’ prejde bez zmeny a poslednd Cast’ je rozptylena. Svetelny 1G¢
dopada na molekuly latky a ak je zrazka dokonale pruznd, svetlo sa rozptyli bez zmeny

vlnovej dizky. Ak je zrazka nepruzna dojde k rozptylu — zmene smeru $irenia svetla — a
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si¢asne sa meni vinova dizka svetla. Ak je dopadajiice svetlo monochromatické, bude v
spektre rozptyleného Ziarenia urdity pocet &iar, ktorych vlnova dizka bude pri zrovnani s

povodnou posunuta. [34]

Ramanova spektroskopia je podobna infracervenej spektroskopii, ale zatial’ ¢o infracervena
spektroskopia skima zmeny v dipdlovom momente molekuly vyvolané interakciou so
svetlom, Ramanova spektroskopia skima zmeny polarizacie molekuly vyvolané tou istou
interakciou. Ked su energie z tychto prechodov zakreslené¢ ako spektrum, dokéazu
identifikovat’ molekuly. Ramanove spektra poskytuju doplnkovi informéciu k spektram
infracervenym. Vo vicsine pripadov si zmeny intenzivne v Ramanovych spektrach slabé v
infracervenych spektrach a naopak (Obrazok 16), pretoze zmena polarizacie vibracii sa
zaznamena v Ramanovom spektre a zmena dipdlu molekuly zase v infracervenom spektre.
Preto budu intenzity vibracnych frekvencii molekul iné pri ich Studovani infracervenou a

Ramanovou spektroskopiou [30].

Ramanovu spektroskopiu je mozné pouzit’ na latky v tuhom, kvapalnom aj plynnom stave.
Vyuziva sa pri urCeni Struktury, kvalitativnej analyze zmesi a vo forenznej chémii na

analyzu vlakien, farieb, drog [29].

IR

4000 3000 2000 1500 1000 500 cm-!

Obrazok 16 - Infracervena a Ramanova spektroskopia [33]
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1.5 Neurodnova siet’

»Softvérové neurénové siete patria do odboru umelej inteligencie, respektive jej
Specializovanej Casti, oznacovanej ako deep learning (systémy hlbokého ucenia sa).” [21]
Neuronova siet’ je vypoctovy model napodobiiujuci biologické nervové systémy. Sklada sa
z velkého poctu prepojenych procesnych elementov — neurénov. Vo vicSine pripadov
byvaji neurdnové siete viacvrstvové, a teda zlozené z viacerych vrstiev neurénov, pricom
prva vrstva sa nazyva vstupnou vrstvou, poslednd vrstva vystupnou vrstvou a vsetky vrstvy
medzi nimi su nazyvané skryté vrstvy (Obrazok 17). Vystup kazdej vrstvy neurénov je
zaroven vstupom nasledujicej vrstvy a vstupom pociatocnej vrstvy st priamo vstupné data.
Cim viac vrstiev, tym zloZitejsie data dokazu siete rozoznat, pretoze agreguju a
rekombinuju data z predchadzajucej vrstvy. Toto umoznuje sietam spracovavat vel'ké a

mnohorozmerné udaje [19].

Input Hidden Output
layer layer layer

Input #1
Input #2
- Output

Input #3

Input #4

-

Obrizok 17 - Struktira neurdnovej siete [23]

1.5.1 Neuroén

Stavba neurdnov je volne zaloZend na stavbe neurénov v 'udskom mozgu. V neurénovych
sietach st to miesta, kde sa vykondvaji vypocty a ktoré sa aktivuju pri urcitych vstupoch,
pricom vstupov moze byt’ viacero, ale vystup iba jeden. Neurén kombinuje vstup z dat so
synaptickymi vahami, ktoré tento vstup bud’ zosilnia alebo utlmia. VSetky takto vazené
vstupy su s¢itané spolu s konsStantnym vstupom, ktory moze nadobudat’ hodnotu 1 alebo

-1, vdzenym prahovou hodnotou (bias) a ich suma d’alej prechadza cez takzvanu aktiva¢nt
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funkciu, aby sa urcilo, ¢i a do akej miery by mal signal postupovat’ d’alej cez siet’ a

ovplyvnit konecny vysledok (Obrazok 18). Ak signal prejde, neurdn bol aktivovany [20].

Bias

Activation

function
Output

o) —»

Summing
junction

Synapltic
weights

Obrazok 18 — Neuron [20]

1.5.2 Aktivaéné funkcie

Aktivacnd funkcia urcuje vystup, ktory neurdn vygeneruje v zavislosti na vstupe. VacSinou

byva:

. linearna - kedy je vystupna aktivita priamoimerna vstupu

. prahova - kedy mé vystupna aktivita jednu z hodnét [0, 1], podla toho, ¢i je vacsSia
(vystup = 1) alebo mensia (vystup = 0) ako prahova hodnota

. sigmoidalna — kedy sa vystupna aktivita meni nelineadrne podla vstupu

1.5.3 Ucenie

Zékladnou vlastnost'ou neurdénov a neuréonovych sieti je, ze zapamitané poznatky ziskavaji
prostrednictvom procesu ucenia, pri ktorom sa upravujui synaptické vahy. Takyto neurdn sa
zmenou svojich véh alebo prahovej hodnoty dokaze adaptovat’ konkrétnej situacii. Ucenie
neuronovych sieti moze byt dvojakého druhu — ucenie s ucitelom, kedy neurénové siete
klasifikuji vstupné data, pricom poznaja ich ocakavany vystup a ucenie bez ucitel'a, kedy

zoskupuju neoznacené data na zdklade podobnosti medzi nimi [16], [5].
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1.5.3.1 Ucenie s ucitePom (klasifikacia)

Pri uceni s ucitelom existuje externy mechanizmus — ucitel’, ktory ma k dispozicii
poznatky, ktoré sa ma neuréonova siet’ naucit. To znamend, Ze pre kazdu vstupni vzorku
zada ocakévany vystup, aby sa neurénova siet’ naucila vzdjomné vztahy medzi datami a

ocakavanymi vystupmi.

Neuréon ma dva rezimy c¢innosti — trénovaci rezim a reZim pouzivania. V trénovacom
rezime, moéze byt neurdn natrénovany, aby sa aktivoval (alebo nie) pri konkrétnych
vstupoch. V rezime pouzivania, ked’ neuréon zaznamena nauceny vstup, nauceny vystup je
vystupom neurénu. Ak nauceny vstup nie je zaznamenany, je pouzitd aktivacna funkcia,

aby rozhodla, ¢i sa neurdn aktivuje alebo nie.

Ak je siet’ natrénovand na trénovacich datach, pricom niektoré neur6n aktivuji a niektoré
nie, potom data, ktoré neboli v tychto trénovacich datach, aktivuju neuréon vtedy, ak maju
viac spolo¢nych vlastnosti s datami, ktoré spdsobia aktivaciu neurénu. Tato vlastnost’ sa

nazyva Hammingova vzdialenost'.

Dolezitou stcast'ou ucenia s ucitelom je problém konvergencie chyb — minimalizicia
chyby medzi oakdavanym vystupom a sietou vypocitanym vystupom. Cielom je stanovit’
vahy tak, aby minimalizovali tito chybu. Jednou zo zndmych vyuZivanych metdd je

metdda najmensich Stvorcov.

Ucenie s ucitelom sa vyuZziva napriklad pri rozpoznavani tvari, vyrazov, gest, hlasov,
identifikacii objektov, prekladu hovorenej reci na pismo a klasifikovani emailov ako spam

alebo podvod.

1.5.3.2 Ucenie bez uclitel’a (zhlukovanie)

Pri uCeni bez ucitel'a neexistuje externy mechanizmus — ucitel’, ktory by tieto data
klasifikoval. Toto uéenie je zalozené na hladani podobnosti v trénovacich datach. Cim viac
dat, na ktorych moéze algoritmus trénovat, tym presnejSie budt jeho vysledky. Je tiez
nazyvané samoorganizujuice sa, pretoze samoorganizuje vstupné data a hl'ada ich spolo¢né

vlastnosti. VyuZivanymi metodami su Hebbovské ucenie a kompetitivne ucenie.

Ucenie bez ucitel’a sa vyuziva napriklad na porovnavanie dokumentov, obrazkov, zvukov a

povrchov.
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1.5.4 Architektira neurénovych sieti

Existuje niekol’ko typov neurénovych sieti. Ich architektary st implementované na zaklade
matematickych operacii a mnoziny parametrov potrebnych na uréenie vystupu a urcuju
vzajomné vztahy medzi jednotlivymi vrstvami neurdénovej siete. Zakladnymi

architektarami su dopredn¢ a rekurentné neurénové siete [16].

1.5.4.1 Dopredné siete

Dopredné neurdnové siete nepripustaji, aby sa vystupné signaly z neurdnov vracali
dozadu, dovol'uju $irenie signalov iba jednym smerom — od vstupu k vystupu. Neexistuje
spitna vézba, takze vystup z vrstvy nikdy neovplyvni tu istd vrstvu. Dopredné neurénové
siete su priamymi sietami, ktoré spdjaju vstupy a vystupy. PouZivaju sa najviac pri

rozpoznavani vzorov.

1.5.4.2 Rekurentné siete

Rekurentné siete, alebo tiez siete so spitnou vdzbou, pripustajl, aby sa vystupné signaly z
neurénov vracali dozadu. Maju teda signaly, ktoré idii obomi smermi a vystup kazdého
neurdnu je privedeny na vstup kazdého d’alSieho neurénu s vynimkou seba samého. Tieto
siete su dynamické, ich stav sa neustdle meni, dokym nedosiahnu rovnovaZzny bod.
Zostavaju v rovnovdznom bode, az kym sa nezmenia hodnoty vstupu a nie je potrebné

vypocitat novy rovnovazny bod.

1.5.5 Algoritmus spétného Sirenia chyby

Aby bolo mozné trénovat’ neurénovu siet’, musime prisposobit’ vahy kazdého spojenia tak,
aby chyba medzi zelanym a redlnym vystupom bola ¢o najmensSia, pretoZe ak sa zmenia
vahy, zmeni sa aj chyba siete. Tento proces vyZaduje, aby neurénova siet’ vypocitala
chybu véh — ako sa meni chyba siete, ked’ sa menia vahy. NajpouzivanejSou metddou je

algoritmus spdtného Sirenia chyby.

Algoritmus spdtného Sirenia chyby je ustrednym mechanizmom, podla ktorého sa
neurdnova siet’ uci. Dopredné neurdnové siete Siria signal dopredu az po vystupnu vrstvu.
Tu je vystup siete porovnany s o¢akavanym vystupom a je vypocitana chyba siete ako ich
rozdiel. Tato chyba sa potom S§iri spitne a pouZije sa na Upravu vah neurdnovej siete.

Proces sa opakuje, dokym nie je chyba minimalna.

Na zmenu vah sa vyuzivaji gradientové algoritmy, ktoré hl'adaju optimum funkcie — smer

najstrmsieho stipania alebo smer najstrmsieho spadu. Pri algoritme spétného Sirenia chyby
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sa vyuziva metdda hladania smeru najstrmSiecho spadu, ktord hladda minimum na

minimalizaciu chyby siete [17].

1.5.5.1 Gradient — vypocet zmeny hodnoty vah

Gradient je jednou z najpouzivanejSich optimalizacnych funkcii chyby u€enia na Gpravu
vah. Je to spad, ktorého uhol je mozné zmerat a vyjadruje vztah medzi dvomi
premennymi. V tomto pripade je to vztah medzi chybou siete a kazdou z vah. Vahy maju
podiel na chybe siete a ich zmenou sa mdze tato chyba zvicsit' alebo zmensit. Vypocet
zmeny hodnoty véh sa vypocita ako podiel derivacie chyby siete k derivacii vahy. Pri
algoritme spétného Sirenia chyby sa potom vahy upravuji postupne - najprv vahy

poslednej vrstvy, potom predposlednej az po prvu vrstvu.

1.6 Konvolu¢na neurdnova siet’

Konvolu¢né neurénové siete st triedou doprednych neurénovych sieti, ktoré sa primarne
vyuzivaju na klasifikaciu obrazov, ich zhlukovanie podla podobnosti arozozndvanie
objektov v nich. Vyuzivaju skuto¢nost’, Ze na vstupe spracuvaju obrazovu informéaciu, ¢o
umoznuje zakddovat’ niektoré vlastnosti do ich architektury a vyuzit' ju tak rozumnej$im
spdsobom. Obrazy spractivaji ako niekol'’korozmerné tenzory - matice ¢isel s dodatocnymi
dimenziami. Prvymi dvomi rozmermi st §irka a vyska obrazu, tretim rozmerom je hibka —
pocet kandlov obrazu. Napriklad snimka s RGB kédovanim ma hibku tri - jednu pre kazda
farbu v modeli. Konvolu¢na siet’ vnima takito snimku ako tri samostatné vrstvy farby
naskladané jedna na druhej. Kazdad takato vrstva sa nazyva kandl a pocas konvolucie

vytvara mapy priznakov [18].

Konvolucna siet’ je postupnostou vrstiev a kazda takato vrstva transformuje vstupy na
vystupy pouzitim réznych funkcii. Na vystavbu konvolu¢nych sieti sa vyuzivaji najma tri
hlavné typy vrstiev, ktoré su za sebou navrstvené pre vytvorenie kompletnej architektiry.

Su to:

e Konvolu¢na vrstva
e Subsamplingova (prevzorkovavacia) vrstva
e Plne prepojend vrstva (linedrna), ktord ma rovnaku architektiru ako klasicka

neuronova siet’
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Konvolu¢na vrstva

Konvolucna vrstva na vstupny obrazok aplikuje rozne filtre, pricom kazdy reaguje na iny
priznak. Mo6ze to byt napriklad filter vyhladavajici horizontdlne Cciary, filter
vyhl'adavajuci vertikalne ¢iary alebo filter vyhl'adévajici Sikmé Ciary, ktoré vytvoria mapu
hran obrazku. Konvolu¢né siete aplikuju tieto filtre a vzdy, ked’ je na obrazku ndjdena
zhoda, je namapovand do mapy (tenzoru) zodpovedajlicej priznaku hl'adanému danym

filtrom. Takto je vytvorend mapa vsetkych priznakov obrazku.

Prevzorkovavacia vrstva

Dalsou vrstvou v konvoluénych neurdénovych sietach, ktord dalej spractiva mapy
priznakov (tenzory), je prevzorkovavacia vrstva. Prechadza cez tenzory pomocou malej n-
rozmernej Stvorcovej matice a do novej matice zapisuje najvacSiu hodnotu, ktord sa
nachddza v tenzore pod touto maticou. Zachovaji sa teda iba priznaky s najviacSou
korelaciou (najvacsou hodnotou) a vietky tieto hodnoty st ulozené do novej mapy n’-krat

mensej ako bola pdvodna. Ostatné priznaky st vyradené.

Konvolu¢na a prevzorkovavacia vrstva sa mozu lubovolne velakrat striedat, az je
nakoniec vystup poslednej vrstvy privedeny na vstup plne prepojenej linedrnej vrstvy

neurdnovej siete, ktord funguje ako klasicka neurdénova siet’ [22].

,»Ked’ st konvolu¢né neurénové siete trénované v ramci rozpoznavacieho procesu, vytvoria

reprezentaciu obrazka, ktorého komplexnost’ sa v ramci hierarchického procesu stupiiuje.

D4 sa to mierne prirovnat’ k postupnému zaostrovaniu. Kym prva vrstva urcuje, kde st na
fotke svetlé a tmavé miesta, nasledujica vrstva uz za€ina rozpoznavat’ hrany, d’alSia tvary,
nasledujuca objekty (napr. zZe na obrazku je ¢lovek), d’alSia typy objektov (muz) a napokon
modze dojst’ aj k celkovému hodnoteniu situdcie a pochopeniu vyznamu (poloha muza,

pritomnost’ travy a lopty indikuje, Ze hra futbal).” [21]

Na Obrazku 19 je mozné vidiet' fungovanie konvolu¢nej neurdénovej siete za striedania
dvoch konvoluénych a dvoch prevzorkovéavacich vrstiev ukoncenych plne prepojenou

linedrnou vrstvou neurdnovej siete [18].

1. Na vstupnom obrazku su filtrami hl'adané priznaky, priCcom svetly Stvorec
znézornuje filter prechadzajuci cez obrazok. Vystupom si mapy priznakov

(tenzory), kazda pre jeden filter.
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2. Na vstupnych tenzoroch st hl'adané¢ najvicSie hodnoty, priCom biely Stvorec
predstavuje n-rozmernu Stvorcovll maticu prechadzajiucu cez mapu. Tieto hodnoty
sl potom zapisované do n’-nasobne mensich novych méap priznakov.

3. Vtakto vytvorenych tenzoroch st opét filtrom hl'adané priznaky a st zapisované
do novych map priznakov. Pre kazdy filter je vytvorena samostatna mapa. Tmavy
Stvorec znazoriuje filter prechadzajuci cez mapu.

4. Znovych tenzorov si opit vyberané najvicSie hodnoty, ktoré su ulozené do
novych n*-ndsobne mensich map. Biely §tvorec predstavuje n-rozmernd §tvorcovi
maticu prechadzajucu cez mapu.

5. Nakoniec su tieto tenzory klasifikované pomocou plne prepojenej linedrnej

neurénovej siete.

Inpuc layer {51) 4 feature maps

(1) 4 feature maps (52} 6 feature maps {C2) & feature maps

convolution layer | sub-sampling layer | convelution layer | sub=sampling layer | fully connecred !"‘IL?l

Obrazok 19 - Fungovanie konvolu¢nej neurénovej siete [18]

37



2 Navrh a implementacia metody na identifikaciu vlakien vo forenznom

skiimani
V praktickej Casti sme sa zaoberali tvorbou softvéru na klasifikaciu mikroskopického
obrazu textilného vlakna, ktory sme overovali na redlnych datach. Vstupom boli fotografie
vlakien patriacich do pétnastich réznych tried pod mikroskopom, tie boli rozdelené na
mensie vyrezy, ktoré boli nasledne upravené a rozdelené na trénovacie a testovacie data
pre konvoluéni neurdénovi siet. Vystupom bol model neurénovej siete schopny
klasifikovat’ dané vlakno do jednej z tried. Tento softvér bol napisany v programovacom

jazyku Python.

2.1 Priprava dat

Pri priprave dat boli pouzité redlne vldkna zapozicané z katedry chémie, ktoré boli fotené
pod mikroskopom pri desatndsobnom priblizeni. Z prirodnych vlékien to boli bavina,
riffovina, srst’ macky, vlna ovce, vldkna z velaru, srst’ zajaca, juta a hodvab. Z umelych
vldkien celofan, etylenvinylacetat (EVA), nylon, polyakrylnitril (PAN), polyetylén (PE),
polyetyléntereftalat (PET) a polypropylén (PP). Vytvorenych bolo priblizne 692 fotografii
vldkien, pricom pre kazdu triedu zvlast to bolo 58 fotografii (bavlna), 10 fotografii
(riffovina), 18 fotografii (srst macky), 25 fotografii (vlna ovce), 32 fotografii (vlakna
z velaru), 78 fotografii (srst zajaca), 12 fotografii (juta), 30 fotografii (hodvab), 11
fotografii (celofan), 11 fotografii (EVA), 141 fotografii (nylon), 25 fotografii (PAN), 34
fotografii (PE), 127 fotografii (PET) a 80 fotografii (PP).

2.2 Priprava dat pre neurdnovu siet’

Zhotoven¢ fotografie ale zachytavaju velku cCast’ vldkna, na ktorej sa Casto meni jeho
zakrivenie a Struktdra, alebo je na nich zachytenych viac vldkien, pripadne vzduchové
bubliny alebo necistoty. Takéto fotografie by boli na ufenie sa pre neurdénovi siet’
nevhodné. Bolo preto potrebné vyrezat' z tychto fotografii mensie Casti zachytavajuce iba
malu oblast’ vlakna bez vacsich zmien, so zhodnym pomerom stran a rovnakou vel'kost'ou,
ktor sme zvolili 200 na 200 pixelov. Na pokrytie ré6znych otoc¢eni vldkna a tieZ na
zvacSenie vstupnej vzorky sme tieto vyrezy d’alej upravovali pomocou ot4d¢ania a nakoniec
sme v kazdom vyreze este zachytené vlakno vycentrovali. Upravami povodnych fotografii
sa nam podarilo nedostacujici pocet dat znacne rozsirit' a to na 63648 vyrezov. Na ich
pripravu sme pouzivali funkcie z kniznice OpenCV, ¢o je Open Sourceova kniZnica

zamerana hlavne na pocitacové videnie s rozhranim pre Python.
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2.2.1 Vytvorenie menSich vyrezov vlakna

Na to, aby sme mohli z fotografie extrahovat’ vyrezy vldkna, sme toto vlakno potrebovali
najprv detegovat’. Ked'Zze vécsina fotografii zachytava vlakno (Obrazok 20), popripade
vladkna, na jednofarebnom pozadi, rozhodli sme sa vyuzit metédu hl'adania kontir z
kniznice OpenCV. Definicie funkcii boli ziskané z oficidlnej dokumentacie tejto kniznice
[8]. Definicie d’alSich pouzitych funkcii boli ziskané zo stranok oficidlnych dokumentécii

ich kniznic — Scikit [10], Pillow [11] a SciPy [12].

Uprava obrazku pred hPadanim kontur
Kvéli pripadom zachytavajucim necistoty, pripadne prerusené ¢i splyvajuce hrany alebo
Casti vldkna s pozadim, bolo potrebné fotografie pred samotnym hl'adanim kontlr eSte

upravit’.
Na zvicsenie farebného rozdielu medzi vldknom a pozadim sme zvysili kontrast:

enhancer = ImageEnhance.Contrast (image)

image = enhancer.enhance(6.0)

Na vyhladenie obrazku a odstranenie Sumu sme pouZili medidnové vyhladenie (Obrazok

21), ktoré ako vstupné hodnoty vyzaduje:

e obrazok

e pozadovanu velkost jadra

A vystupom je vyhladeny obrazok. Medidnové vyhladenie najde median vSetkych pixelov
v jadre (ktoré ma v naSom pripade velkost’ 5 x 5 pixelov) a nahradi nim pixel v strede

jadra.
image = cv2.medianBlur (image, 5)

Dalej sme pouzili funkciu adaptivneho prahovania (Obrazok 22), ktorej vystupom je

binarny obrazok a ktora na vstupe vyzaduje:

e vstupny obrazok (src)

e maximalnu hodnotu (farbu), ktord bude priradend tym pixelom, ktoré budu (binarne
prahovanie) alebo nebudu (inverzné binarne prahovanie) spifiat’ podmienku
prahovania a to src(x,y) > T(x,y); kde T(x,y) je prahova hodnota vypocitana pre
kazdy pixel na zéklade hodndt pixelov jeho okolia pomocou adaptivnej metddy

prahovania
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e adaptivhu metédu prahovania, kde méme na vyber zdvoch metod -
ADAPTIVE THRESH MEAN C, ktord T(x,y) pre dany bod pocita ako priemer bodov
jeho okolia minus ¢ a ADAPTIVE THRESH GAUSSIAN C, ktord T(x,y) pre dany bod
pocita ako vazenu sumu jeho okolia minus ¢

e typ prahovania, kde mdme na vyber z dvoch metéd - THRESH BINARY (binarne
prahovanie), ktoré pixelom povodného obrazku prirad’uje farby (Ciernu alebo farbu
vyjadrentl zadanou maximalnou hodnotou) podl'a predpisu:

dst(x,y) = {maximélna ho;l’nota,if;c}c(x, y) >T(x,y)

(Rovnica 1)
a THRESH BINARY INV (inverzné bindrne prahovanie), ktoré pixelom pdvodného
obrazku prirad’uje farby (Ciernu alebo farbu vyjadrenti zadanou maximalnou
hodnotou) podla predpisu:

_ (o, ak src(x,y) > T(x,y)
dst(x,y) = {maximélna hodnota, inak
(Rovnica 2)
e velkost okolia bodu

e konstantu C

V naSom pripade bol vystupom cCierno-biely obrdzok pocitany z okolia 11 x 11 pixelov za
pouzitia inverzného bindrneho prahovania a adaptivneho Gaussovho prahovania.

thresh = cv2.adaptiveThreshold(image, 255,
cv2.ADAPT IVE_THRESH_GAUSSIAN_C, cv2. THRESH_BINARY_INV, 11, 2)

Na odstranenie neZiaducich pixelov sme pouzili morfologickll operaciu erdzie (Obrazok

23), ktorad v binarnom obrazku odstrani osamotené pixely a zmensi hrany. Na vstupe ziada:

e binarny vstupny obrazok

e maticu jadra

Matica jadra sa postiva po pdvodnom obrazku a vystupom je binarny obrazok, na ktorom
sa nachadzaji hodnoty 1 prave vtedy, ak sa na vstupnom obrazku nachadzali hodnoty 1
pod vSetkymi hodnotami 1 v matici jadra. V nasom pripade sme zvolili jadro o velkosti

3x3 pixely jednotkovej matice.

kernel = np.ones((3, 3), np.uint8)
morf = cv2.erode(thresh, kernel, iterations=1)
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Obrazok 20 - Povodna fotografia (zdroj: autor)
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Obrazok 21 - Obrazok v $kale Sedej s uplatnenou funkciou medianového rozmazania (zdroj: autor)
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Obrazok 22 - Binarny obrazok s uplatnenou funkciou adaptivneho prahovania (zdroj: autor)

Obrazok 23 - Binarny obrazok s uplatnenou morfologickou operaciou erézie (zdroj: autor)
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Hladanie kontur
Z takto upravenych fotografii sme ziskavali kontury vladkien (Obrazok 24). Na to sme

pouzili funkciu kniznice OpenCV - findContours, ktora na vstupe vyzaduje:

e vstupny obrazok
e rezim vyhladdvania kontar

e metodu aproximacie kontir

Vystupom, ktory nds zaujimal je zoznam kontir detegovanych vo vstupnom obrazku,

pricom kazd4 konttra je opisana pol'om suradnic x,y zaciato¢ného a koncového bodu.

kontury, _ = cv2.findContours (morf, cv2.RETR TREE,
cv2. CHAIN APPROX SIMPLE)

N4jdené kontury boli d’alej zotriedené zostupne podla velkosti plochy, ktort zaberaju
a tie, ktorych plocha bola vicsia ako zvolena prahova hodnota, boli spojené. Ich naslednou
aproximaciou pomocou funkcie approxPolyDP z kniznice OpenCV sme boli schopni
opisat’ tvar kontir menSim mnozstvom useCiek (Obrazok 25). Tato funkcia na vstupe

vyzaduje:

e vstupny obrazok
e epsilon, ktory predstavuje maximalnu vzdialenost’ od kontury k jej aproximaécii
a vypo¢ita sa ako konstanta * dizka oblika

e Dbooleanové vyjadrenie, ¢i je krivka uzavretd alebo nie

epsilon = 0.003 * cv2.arclLength(contours, True)

approx = cv2.approxPolyDP (contours, epsilon, True)

Vysledkom aproximécie je pole sturadnic x,y koncovych a zaciatoénych bodov

jednotlivych aproximovanych kontur.

Tieto koncové body sme d’alej spajali do zhlukov pomocou metody fit predict z kniznice
Scikit, ktora vykona zhlukovanie pomocou zvolenej zhlukovacej metddy na danych datach
a pre kazdy bod v nich vrati index zhluku, ku ktorému prislucha. Pre nds najvhodnejSie
vysledky dévala zhlukovacia metéda MeanShift, ktord patri ku zhlukovacim metdédam
zaloZzenym na baze hustoty. Body k zhlukom prirad’uje iterativne a to vZzdy k najbliz§iemu
centru zhluku, ktoré¢ je v kazdom kroku vypocitané¢ ako priemer vsetkych bodov

priradenych k danému zhluku. Pocet zhlukov nevyzaduje poznat’ dopredu, ale sama ho urci
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podl'a vstupnych dat. Algoritmus MeanShift si nevyzaduje Ziadne vstupné parametre, ale

my sme sa mu rozhodli zadat' ako vstupny parameter Sirku jadra zhluku. V pripade, Ze

vstupné parametre nema zadané, dopocita si ich tento algoritmus sam.

clustering = MeanShift (bandwidth=0.3)
clusters = clustering.fit predict (data)

Obrazok 24 - Najdené kontury (zdroj: autor)
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Obrazok 25 - Aproximacia kontur (zdroj: autor)

Obrazok 26 - Centra zhlukov bodov aproximacie (zdroj: autor)
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Obrazok 27 — Vlakna (v tomto pripade 3) najdené programom rozliSené farbami (zdroj: autor)

Vyrezavanie vlakna

Na zaklade indexov vratenych funkciou fit predict boli vSetky body ulozené¢ do pola
prisluchajuceho zhluku v zozname zhlukov a pre kazdy zhluk bolo vypocitané jeho
centrum ako priemer vietkych bodov v fiom (Obrazok 26). Dalej bol vytvoreny zoznam
vlakien, pricom kazdé vldkno bolo reprezentované zoznamom zaradom usporiadanych
centier zhlukov, ktoré ho tvoria. Centrum, v ktorého zhluku sa nachadzal najkrajnejsi bod —
prvy bod vo vyslednom poli aproximdcie, bolo zvolené za zaciatocné centrum a bolo
ulozené do zoznamu kontir prvého vldkna. K tomuto centru bola vypocitana euklidovska
vzdialenost’ vSetkych dalSich centier. Jemu najblizSie centrum, v ktorého zhluku sa
nachadzal asponi jeden bod leziaci na spolo¢nej tsecke s aspoil jednym bodom zo zhluku
prvého centra, bolo pridané do zoznamu kontir ako d’alSie. Tento postup sa opakoval
dokym  existovalo dalSie najblizSie  centrum, ktorého zhluk mal so
zhlukom predchadzajuceho centra asponi jednu spolo¢nu konturu. V pripade, ak nebolo
mozné ndjst dalSie takéto centrum zhluku, ale eSte stdle existovali nezaradené centra
zhlukov, hl'adal algoritmus pre kazdé z nich najblizSie eSte nezaradené centrum zhluku,
s ktorym malo spolo¢ni konturu. Ak naSiel dve centrd, ktoré si vzdjomne vysli ako

najblizsSie (a ich zhluky mali spolo¢nti kontiru), spojil ich do osobitného zoznamu,
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vypocital ich stredny bod a v d’alSom kroku hl'adania najblizSich nezaradenych centier
pocital s nim. Tento postup sa opakoval dokym existovalo d’alSie eSte nezaradené centrum,
ktorého zhluk mal s niektorym d’alSim zhlukom eSte nezaradené¢ho centra spolo¢nu
kontaru. V pripade, Ze algoritmus nenasiel ziadne d’alSie takéto centrum zhluku, hladal
najblizsie uz zaradené centrum zhluku so spolo¢nou kontirou. Ked’ také nasiel, priradil ho
do zoznamu a cely tento zoznam ulozil do zoznamu vlakien ako d’alSie vlakno (Obrazok

27).

Z takto vytvorené¢ho zoznamu vldkien sme mohli zacat’ vyberat vyrezy. Povodne sme
vytvarali nadvizujuce vyrezy a posuvali sme sa po vlakne s velkostou kroku rovnou
radiusu (nami zvolenym na 200 pixelov), ale pretoze pri neskorSich pravach dochadzalo
pri takychto vyrezoch k strate obrazovej informdcie, rozhodli sme sa zmenSit' krok na
radius / 3, pri ktorom vzdjomné prekrytie zabezpecilo, ze sa Casti obrazu nestratili ani po

upravach.

Aby sme mohli pocitat’ vyrezy, bol vytvoreny zoznam ¢iar medzi centrami zhlukov. Ako
prvy zaciatoény bod bolo opit zvolené centrum, v ktorého zhluku sa nachadzal
najkrajnej$i bod — prvy bod vo vyslednom poli aproximacie. K tomuto bodu sa hl'adal
nasledujuci priese¢nik s prvou ¢iarou v zozname Ciar vzdialeny o radius (Obrazok 28).
V pripade, Ze sa prieseCnik nenasiel, bola tito ¢iara zo zoznamu vymazana a postup sa
opakoval s nasledujucou. V pripade, ze sa priesecnik naSiel, dopocital program suradnice
rohov §tvorca, pricom zaciatocny bod a priesecnik boli brané ako stredy jeho protil'ahlych
stran a nakoniec tento vyrez ulozil (Obrazok 29). Ako d’alsi zaciato¢ny bod potom zobral
bod o radius / 3 vzdialeny od predchadzajiiceho zaciatocného bodu a v cykle pokracoval,
dokym zo zoznamu nevymazal poslednu ¢iaru. Na Obrazku 30 je mozné vidiet vyrezy
s vyznacenymi zaciato¢nymi a koncovymi bodmi, na Obrazku 31 vSetky vyrezy najdené na

danom vlakne a na Obrazku 32 jeden z ulozenych vyrezov.

Tento postup ale nefungoval na 100%, pretoZe vSetky kontiry na obrazku boli spojené do
jednej kontlry a teda boli spojené aj body, medzi ktorymi bol na obrazku prazdny priestor,
popripade program naSiel kontiry vzduchovej bubliny, okraju sklicka alebo necistoty v
preparate. TaktieZ vyrezy, ktoré zobrazovali koncové Casti vlakna, alebo casti, na ktorych
bolo vlakno poskodené, sme povazovali za nevhodné. Preto bolo eSte potrebné manuélne

vymazat zI¢ vyrezy.
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Obrazok 28 - Zaciato¢ny (€erveny) a koncovy (biely) bod prvého vyrezu (zdroj: autor)

Obrazok 29 - Zaciato¢ny (Cerveny) a koncovy (biely) bod prvého vyrezu s vyznacenym vyrezom (zdroj:
autor)
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Obrizok 30 - Vyrezy s vyznacenymi zafiato¢nymi (Cervenymi) a koncovymi (bielymi) bodmi (zdroj:
autor)

Obrazok 31 - Vyrezy vyznacené na povodnej fotografii (zdroj: autor)

49



Obrazok 32 - Vyrez vlikna
2.2.2 Uprava vyrezov
Aby sme pokryli moznosti s réznym sklonom vlékna a tieZ poskytli neurénovej sieti vac¢siu
mnozinu dat na ucenie, rozhodli sme sa ziskané vyrezy dalej upravit otacanim

a transponovanim.

Otocenie a transponovanie
Kazdy vyrez bol prevrateny vertikdlne a horizontdlne pouzitim funkcie transpose
z kniznice PIL, ktora si ako vstupny parameter vyzaduje metédu transponovania. Na vyber

je jedna z metod PIL.Image:

e _FLIP_LEFT_RIGHT - horizontalne prevratenie
e _FLIP_TOP_BOTTOM - vertikalne prevratenie
e _ROTATE_90 — otocenie o 90 stupiiov

e _ROTATE_180 — otoCenie o 180 stupiiov

e .ROTATE_270 — otocenie o 270 stupniov

e _TRANSPOSE — transponovanie

My sme vyuzili metddu horizontalneho a vertikalneho prevratenia.
image.transpose (Image.FLIP TOP BOTTOM)

image.transpose (Image.FLIP LEFT RIGHT)

Kazdy povodny vyrez bol este otoceny o devitdesiat stupnov a tieZ postupne otadcany
o jednej stupen v stanovenom rozmedzi -5 aZ 5 stupfiov pomocou funkcie rotate z kniZnice

SciPy, ktora si ako vstupné parametre vyzaduje:

e vstupny obrazok

e pocet stupnov otoCenia
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rotate (image, 90)
Obe funkcie vracaji otoceny obrazok.

Operéacia otacania po jednom stupni ale sposobila deformaciu vyrezu, ktory bol na plnt
velkost” doplneny ¢iernymi okrajmi, ktoré sme potrebovali odstranit. Potrebovali sme
preto najst’ najvacsi Stvorec, ktory by bolo mozné vyrezat (Obrazok 33). Ked’ze najvacsiu
deformaciu spdsobilo otocenie o5 (respektive -5) stupiiov, vypocitali sme velkost
a suradnice najvacSieho Stvorca ztakto otoceného vyrezu a pretoze neurdénova siet
potrebuje na vstupe obrazky rovnakej velkosti, vyrezali sme tento Stvorec zo vSetkych
upravenych vyrezov a nové vyrezy sme ulozili. Prave tu dochadzalo k strate obrazovej
informécie pri nadvizujucich vyrezoch, ktord sa zamedzila ukladanim prekryvajtcich sa

vyrezov.

———

Obrazok 33 - Otocenie obrazka - vI’avo neoto¢eny obrazok, vpravo otoceny obrazok (zdroj: autor)

Centrovanie

Idedlnym pripadom, ktory sme potrebovali dosiahnut’, bolo, aby sa samotné vlakno
nachadzalo v strede vyrezu. To sa ale v niektorych pripadoch nestavalo a preto sme museli
vldkno vo vyreze najst’ a vycentrovat’ ho. Na detekciu vldkna vo vyreze sme pouzili
rovnaky postup ako na detekciu vldkna v povodnej fotografii a teda sme kazdému vyrezu
zvysili kontrast, vyhladili sme ho medianovym vyhladenim, vytvorili sme z neho bindrny
obrazok pomocou adaptivneho Gaussovho prahovania, odstranili sme osamotené pixely
a zmenS$ili hrany morfologickou operéaciou erdzie a nakoniec sme nasli kontury pomocou
funkcie findContours. Kontury sme zoradili zostupne podl'a velkosti, ale v tomto pripade
sme ich uz d’alej neaproximovali, ale rovno sme tie, ktorych velkost' bola vicSia ako
zvolena prahova hodnota, spojili do jednej kontury. K tejto kontire sme pouzitim funkcie
boundingRect z kniznice OpenCV nasli obdiznik, ktory ju ohrani¢oval. Vstupnym

parametrom tejto funkcie je:
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e pole bodov tvoriacich kontury

A vracia x-ovu a y-ovu sturadnicu 'avého horného rohu najmensieho mozného obdlznika,

ktory je vonkaj$im ohrani¢enim tychto bodov a tiez jeho Sirku a vysku.
X, y, W, h = cv2.boundingRect (contours)

V pripade, Ze tento obdiZznik nezaberal celt velkost vyrezu, bol vystrihnuty a
vycentrovany horizontalne — ak bola jeho Sirka mensia ako jeho vySka alebo vertikdlne —
ak bola jeho vyska mensia ako jeho $irka. Takto vzniknutd chybajica ¢ast’ bola nahradena

¢astou, ktoru tento vyrez prekryl (Obrazok 34).

A

Obrazok 34 - Centrovanie vliakna - vI’avo nevycentrované vlakno, vpravo vycentrované vlakno (zdroj:
autor)
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2.3 Neuronova siet’

Takto vytvorené vyrezy sme pouzili ako vstupné data pre neurdénovu siet. Kazdu triedu
sme rozdelili v pomere 80:20 na trénovacie data, podl'a ktorych neurénova siet’ vytvorila
model na klasifikaciu dat a na testovacie data, na ktorych sa overila spravnost’ tohto
modelu. Na vytvorenie modelu neurénovej siete sme vyuzivali kniznicu PyTorch., ktora je
Open Sourceovou deep learningovou kniznicou pre Python zalozenou na kniznici Torch.

Definicie funkcii boli ziskané z oficidlnej dokumentacie tejto kniznice [7].
Neur6novu siet’ sme trénovali na 100 epochéch.

2.3.1 Definovanie konvolu¢nej neuronovej siete

Konvolu¢na neurénova siet’ sa sklada z niekol’kych na seba nadvézujucich vrstiev. My sme
v naSom programe pouzili konvoluénll vrstvu, prevzorkovavaciu vrstvu, linedrnu vrstvu,
nulujicu vrstvu (kde je vystup kazdého neurdnu, ktory je ndhodne vybraty na vypadnutie,
nastaveny na nulu, bez ohladu na jeho vstup), vypliova vrstvu (ktord vyplni okraje
tenzora) a funkciu nelinearnej aktivacie, ktord prahuje zadané hodnoty a moze byt pouzita

ako vrstva.

Konvolu¢na vrstva
Na definovanie konvolu¢nej vrstvy sme pouZili funkciu torch.nn.Conv2d, ktord prechadza
filtrom danej velkosti po vstupnych tenzoroch a hl'ad4 s filtrom zhodné priznaky, ktoré

zapisuje do novych tenzorov a ako parametre si vyZaduje:

e pocet kandlov vstupu

e pocet kandlov, ktoré ma kovnolu¢na vrstva vytvorit’

e velkost’ filtra prechadzajuceho po vstupe

e krok konvolucie (velkost’ kroku, akym sa filter postiva po vstupe); tento parameter
nie je povinny a v pripade, Ze nie je definovany uzivatel'om, je jeho predvolend
hodnota 1

e velkost nulami vyplnenych okrajov pridanych na obe strany vstupu; tento
parameter nie je povinny a v pripade, Ze nie je definovany, je jeho predvolena
hodnota 0

e rozostup medzi elementami filtra (1 = do filtra zoberie kazdy prvy element, 2 = do

filtra zoberie kazdy druhy element, priCom pocet elementov je vzdy rovny vel'kosti
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filtra); tento parameter nie je povinny a v pripade, ze nie je definovany, je jeho
predvolena hodnota 1

e pocet spojeni medzi vstupnymi kanalmi a vystupnymi kanalmi (1 = zo vsetkych
vstupov su vytvorené vystupy, 2 = vystupy su vytvorené¢ akoby dvomi
konvoluénymi vrstvami, pricom kazda z nich vidi polovicu vstupov a vytvori
polovicu vystupov a obe sa nasledne spoja); tento parameter nie je povinny a v
pripade, Ze nie je definovany, je jeho predvolena hodnota 1

e pridanie prahovej hodnoty - ak je zvolen4d hodnota True, pridd do siete uciacu sa
prahovll hodnotu; tento parameter nie je povinny a v pripade, Ze nie je definovany,

je jeho predvolend hodnota True

self.conv = nn.Conv2d (3, 8, 7)

V tomto pripade konvolu¢na vrstva pracuje s trojkandlovym vstupom, pricom na vystupe
z neho vytvori osem kanalov (pouzije osem roznych filtrov) a vel'kost matice filtra, ktorou

sa bude posuvat’ po jednotlivych kanéaloch vstupu bude 7x7.

Pri vstupnom tenzore v tvare (Cin, Hin, Win), kde Ci, je vstupny pocet kandlov, Hi, je
vstupna vyska a Wi, je vstupna $irka tenzora, je vystupny tenzor definovany ako (Cou, Houts
Wour), kde Coy je vystupny pocet kanadlov, Hoy je vystupna vyska a Wy, je vystupna Sirka

tenzora. Pri¢om Hy, sa vypocita ako:

_ |Hin + 2 = vypli[0] — rozostup[0] = (velkost filtra[0] — 1) — 1 +1
out = krok[0]

(Rovnica 3)

a Wy sa vypocita ako:

Win + 2 * vyplii[1] — rozostup[1] * (velkost filtra[1] — 1) — 1
WO‘LLt = + 1

krok[1]

(Rovnica 4)

Prevzorkovavacia vrstva
Na definovanie prevzorkovavacej vrstvy sme pouzili funkciu nn.MaxPool2d, ktora

prechadza po vstupnych tenzoroch maticou danej velkosti a pre kazdu plochu na vstupnom

54



tenzore pod touto maticou vyberie maximalnu hodnotu, ktora zapise do nového tenzoru.

Ako parametre si vyzaduje:

e velkost’ matice prechadzajucej po vstupe, z ktorej je vyberany maximalny prvok

e krok prevzorkovania (velkost’ kroku, akym sa matica postiva po vstupe)

e velkost nulami vyplnenych okrajov pridanych na obe strany vstupu; tento
parameter nie je povinny a v pripade, ze nie je definovany, je jeho predvolena
hodnota 0

e rozostup medzi elementmi filtra (1 = do filtra zoberie kazdy prvy element, 2 = do
filtra zoberie kazdy druhy element; pricom pocet elementov je vzdy rovny velkosti
filtra); tento parameter nie je povinny a v pripade, Ze nie je definovany, je jeho
predvolena hodnota 1

e vratenie indexov - ak je jeho hodnota True, vrdti maximdalne indexy spolu
s vystupmi); tento parameter nie je povinny a v pripade, Ze nie je definovany, je
jeho predvolené hodnota False

e mdd zaokruhlenia - ak je jeho hodnota True, zaokrthli vystup nahor namiesto
nadol); tento parameter nie je povinny a v pripade, Ze nie je definovany, je jeho

predvolena hodnota False

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

V tomto pripade bude velkost’ matice prevzorkovavacej vrstvy 2x2 a bude sa posuvat’ po

krokoch velkosti 2.

Pri vstupnom tenzore v tvare (Ci,, Hin, Wiy), kde Ci, je vstupny pocet kanalov, Hj, je
vstupna vyska a Wi, je vstupnd Sirka tenzora, je vystupny tenzor definovany ako (Cout, Hout,
Wout), kde Coy je vystupny pocet kanalov, Hoy je vystupna vyska a Wy, je vystupna Sirka
tenzora. Pricom H,y sa vypocita ako:

H;, + 2 = vypln[0] — rozostup[0] = (velkost filtra[0] — 1) — 1

Hour = lerok[0] +1

(Rovnica 5)
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a Wy, sa vypocita ako:

Win + 2 * vyplii[1] — rozostup[1] * (velkost filtra[1] — 1) — 1 N

krok[1] 1

Wour =

(Rovnica 6)

Nulujuca vrstva
Na definovanie nulujicej vrstvy sme pouzili funkciu nn.Dropout, ktora pocas trénovania
nahodne nuluje niektoré elementy vo vstupnych tenzoroch s pravdepodobnostou p

pouzitim vzoriek z Bernoulliho rozdelenia. Okrem toho su pocas trénovania vystupy

Skalované faktorom ﬁ. Ako parametre vyzaduje:

e pravdepodobnost’ p, Ze bude element vynulovany; tento parameter nie je povinny a
v pripade, ze nie je definovany, je jeho predvolena hodnota 0.5

e zmena hodnoty v tenzore bez vytvorenia kopie - ak je jeho hodnota nastavena na
True, zmeni hodnotu elementu priamo v tenzore bez vytvorenia kopie; tento
parameter nie je povinny a v pripade, Ze nie je definovany, je jeho predvolena

hodnota False

self.drop = nn.Dropout (0.5)

V tomto pripade bude nulujica vrstva nulovat’ elementy s pravdepodobnost'ou 0.5.

Vystupny tenzor mé rovnaky tvar ako vstupny, takze pri vstupnom tenzore v tvare (C, H,
W), kde C je pocet kanalov, H je vySka a W je Sirka tenzora, je vystupny tenzor definovany
tiez ako (C, H, W).

Vyplitova vrstva
Na definovanie vypliovej vrstvy sme pouzili funkciu nn.ConstantPad2d, ktord vyplni

okraje vstupného tenzora konstantnou hodnotou a ako parametre vyzaduje:

e velkost okrajov

e konStantna hodnota, ktorou vyplni okraje

self.pad = nn.ConstantPad2d (3, O0)

V tomto pripade bude vyplitova vrstva vypliiat’ okraje o velkosti 3 po vietkych stranach

vstupu a bude ich vypliiat’ hodnotou 0.
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Pri vstupnom tenzore v tvare (Ciy, Hin, Win), kde Ci, je vstupny pocet kandlov, Hj, je
vstupna vyska a Wi, je vstupnd Sirka tenzora, je vystupny tenzor definovany ako (Cout, Hout
Wout), kde Coy je vystupny pocet kanalov, Hoy je vystupna vyska a Wy, je vystupna Sirka

tenzora. PriCom H,y sa vypocita ako:
H,,: = H;,, + horny okraj + spodny okraj
(Rovnica 7)
a Wy sa vypocita ako:
Wour = Wi + Yavy okraj + pravy okraj
(Rovnica 8)

Funkcia nelinearnej aktivacie

Na definovanie funkcie nelinedrnej aktivacie sme pouzili funkciu nn.PReL.U, ktora prahuje
zadané hodnoty podla funkcie PReLU(x) = max(0,x) + a * min(0,x). A teda ak je x
vécsie ako 0, jeho hodnotu ponechd, v opacnom pripade ho prenésobi a, ktoré je uciacou sa

vahou. Ako vstupné parametre si vyZaduje:

e pocet a na ucenie; zoberie iba dve hodnoty a to 1 alebo pocet kandlov; tento
parameter nie je povinny a v pripade, Ze nie je definovany je jeho predvolena
hodnota 1

e pociato¢nd hodnota a; tento parameter nie je povinny a v pripade, Ze nie je

definovany, je jeho predvolena hodnota 0.25

self.prelu5 = nn.PRelLU()

V tomto pripade bude nelinedrna aktivacia prahovat’ zadané hodnoty s predvolenymi

parametrami (1, 0.25).

Vystupny tenzor ma rovnaky tvar ako vstupny, takze pri vstupnom tenzore v tvare (C, H,
W), kde C je pocet kandlov, H je vySka a W je Sirka tenzora, je vystupny tenzor definovany

tiez ako (C, H, W).

Linearna vrstva
Na definovanie linearnej vrstvy sme pouzili funkciu nn.Linear, ktord aplikuje linearnu

transformaciu - y = x*A” + b na vstupné tenzory a ako parametre vyZzaduje:
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e velkost kazdej vstupnej vzorky

o velkost’ kazdej vystupnej vzorky

e ucenie sa prahovej hodnoty - ak je jeho hodnota nastavena na False, prahova
hodnota vo vrstve sa nebude ucit’; tento parameter nie je povinny a v

pripade, ze nie je definovany, je jeho predvolena hodnota True

self.lin = nn.Linear (320, 19)

V tomto pripade bude velkost vstupnej vzorky pre linearnu vrstvu 320 a velkost

vystupnej vzorky bude 19.

2.3.2 Algoritmus neuronovej siete
Tato siet’ bola vytvorena kombinaciou a zretazenim konvolucnej, prevzorkovavace;,
nulujtcej, vypliovej vrstvy a funkcie nelinearnej aktivacie a na ich vystup bola na zaver

pouzitad linearna vrstva (Obrazok 35). Na Obrazku 36 je mozné vidiet architektiru siete.

= self.prelul (self.drop(sslf.pocl(s=slf.convl(x))))

sezlf.prelu (s=lf.drop(scslf.pool(self.pad(s=lf.conv2Z(x)))))
= self.preluld(s=slf.drop(self.pool(s=slf.pad3(s=lf.convd(x)))))
se=lf.prelud(s=lf.drop(seslf.poocl(z=slf.padd(s=lf.convd(x)))))
self.prelus (zelf.drop(self.pool (self.pads (=elf.conv3(x)]})))
self.fcl (x)

LI - - -
|

Obrazok 35 - Ukazka kodu modelu neurénovejsiete

Tenzory trénovacej vzorky mali na zaciatku velkost’ 134 x 134 x 3 (vyska, Sirka, pocet
kandlov). V kazdom kroku im bol konvolu¢nou vrstvou zvédcSeny pocet vystupnych
kandlov (z troch postupne na 8, 16 az 20) a prevzorkovavacou vrstvou zmensena vel'kost

(podl'a Rovnice 5 a 6) (postupne na 64, 32, 16, 8, 4).

Po prvom riadku sme teda dostali tenzor s velkostou 64 x 64 x 8, pretoze funkcia
self.convl() je definované ako self.convl = nn.Conv2d(3, 8, 7) ateda berie tenzor s tromi
vstupnymi kanalmi, prechadza po fiom filtrom o velkosti 7x7 a vytvori tenzor s 6smimi
vystupnymi kanalmi. Vel'kost” strdn vystupného tenzora sa pri tejto funkcii podl'a Rovnice
3 a4 zmeni na 128 x 128 a bude pre 8 vystupnych kanélov, preto bude vystupny tenzor
velkosti 128 x 128 x 8. Funkcia self.pool() je definovana ako self.pool = nn.MaxPool2d(2,
2), ¢o znamend, Ze bude s krokom velkosti 2 prechadzat’ vstupny tenzor maticou 2x2
a z tychto 4 elementov pod maticou vyberie maximalny. Velkost’ stran vystupného tenzora

teda bude v tomto pripade podl'a Rovnice 5 a 6 dvojnasobne menSia pre vysku aj Sirku
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ateda 64x64. Pocet kanalov sa pri tejto funkcii nemeni, preto bude vystupny tenzor
velkosti 64 x 64 x 8. Funkcie self.drop() a self.prelu() velkost’ stran ani pocet kandlov
vystupného tenzora nijako neovplyvnia, preto bude v tvare 64 x 64 x 8 (vyska, Sirka, pocet
kanalov). Vysledné¢ tenzory dalSich krokov wvznikali obdobnym spdsobom, s tym
rozdielom, Ze vsunutéd funkcia self.pad() definovana ako self.pad2 = nn.ConstantPad2d(3,
0) vyplnila okraje o velkosti 3 nulami, ¢im vratila okraje stratené pri funkcii self.conv().
Na zaver bola na vystupné tenzory velkosti 4 x 4 x 20 aplikovana funkcia self.fcl(), ktora

je definovana ako self.fcl = nn.Linear(320, 19) a predstavuje klasicki neurénovu siet’.

INPUT
v
134 x 134 -= 128 x 128 | 64 x64 | 64 x64 | 64x64
3.=8 | 8-=8 | 8-=8 | 8-=8
64 x64 =S8 x 58 | 58 x58--64x64 | o32x32 | 32x32 S| 32x32
816 i 16 =16 T 16 -= 16 T 16-= 16 " 16 =16
31x32--26x126 | 26x26->32x32 | 16x16 | 16x16 | 16x16
16 =16 i 16 -= 16 " 16 =16 " 16 =16 " 16 =16
1l6x16-=10x 10 | 10x10-=16x16 | 8x8 | 8x8 | 8x8
16 = 16 E 16 -= 16 T 16 =16 "l 16 =16 7| 16 =16
§x8-=2x2 o 2x2->8x8 | d4x4 | d4xd | 4xd
16 =20 " 20 =20 Tl 20-=20 Tl 20-=20 Tl 20-=20
L J
y=x*A+b
L 4
OUTFUT

Obrazok 36 - Navrhnuta architektiira neurénovej siete (Zltou - konvolu¢na vrstva, modrou — vypliiova
vrstva, zelenou — prevzorkovavacia vrstva, fialovou — nulujica vrstva, ¢ervenou — funkcia nelinedrnej
aktivacie, Sedou — linearna vrstva) (zdroj: autor)
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2.3.3 Moédy neuronovej siete

Neuronova siet’ fungovala v dvoch médoch — v trénovacom, v ktorom sa z dat naucila
charakteristiky jednotlivych tried a vytvorila model konvolu¢nej neurénovej siete
a v testovacom, v ktorom pouzitim tohto modelu prirad’ovala data nepouzité pri trénovani
do danych tried. Data boli na trénovacie a testovacie rozdelené¢ v pomere 80:20, pricom
vyber do jednej alebo druhej skupiny bol nahodny, ale s ndhodne zvolenym vyrezom sa do

danej skupiny presunuli aj vSetky ostatné vyrezy (a ich otocenia) z rovnakej fotografie.

2.3.3.1 Trénovaci mod

V trénovacom moéde sa neurénova siet’ ucila na 100 epochach z 51066 vzoriek, pricom pre
kazda epochu iterovala cez trénovaciu mnozinu dat, a po vzorkdch ich prechadzala
algoritmom neuronovej siete a optimalizovala jej parametre (gradient). Zabralo jej to 183
minut a 35 sekind a jej priemerna chyba na 100 epochéach bola 0.005659. Zatial’ ¢o prvych
30 epoch sa chybovost’ drzala priblizne na 0.01, na zvySnych epochach uz nevystupila nad
0.005, pricom stéale klesala, az nakoniec poslednych 20 epoch oscilovala okolo 0.0017, ¢o
bola vysledna chybovost poslednej epochy. Vystupom trénovacieho modu bol model

konvolu¢nej neurénove;j siete.

2.3.3.2 Testovaci mod

V testovacom mode overovala neuronova siet’ vytvoreny model na valida¢nej mnozine dat.
Pri 12582 validaénych obrazkoch jej to zabralo asi 8 sekund a jej tspeSnost’ bola 92%.
Takto vysokéa uspesnost’ mohla byt ciasto¢ne sposobend obmedzenou mnozinou dat, z

ktorej sme Cerpali a tym, Ze viacero fotografii zachytavalo rozne Casti toho istého vlakna.
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Zaver
Cielom tejto prace bolo analyzovat moznosti klasifikacie mikroskopického obrazu
textilného vldkna, navrhnut a implementovat’ klasifikacny algoritmus a overit ho na

realnych datach.

V teoretickej Casti sme sa venovali forenznej chémii a jej vyuzitiu, ako aj niektorym
druhom prirodnych (bavlna, vlna) aj syntetickych (nylon, polyester) vldkien. Na ich
identifikaciu sa vo forenznej chémii vyuzivaji rézne metddy ako napriklad test dotykom,
test horenim, pozorovanie pod mikroskopom, chemické testy a spektroskopia, pri ktorej sa
skima vzijomné pdsobenie medzi hmotou a elektromagnetickym Ziarenim. Dvomi z
najpouzivanejSich metod spektroskopie vo forenznej vede st infracervend spektroskopia,
ktora meria infradervené ziarenie absorbované alebo odrazené od vzorky a na vystupe
poskytuje infraervené spektrum a Ramanova spektroskopia, ktora Studuje neelasticky
rozptyl monochromatického svetla, ktorému sa zmenila farba alebo vinova dizka, ked sa

pri kontakte s vibraciami molekul zmenila jeho energia.

Pre nas pristup k identifikacii textilnych vlakien sme sa rozhodli vyuzit’ fotografie vldkien
pod mikroskopom a konvoluénii neurdénovu siet, ktord sa vyuZiva pri algoritmoch
pocitatového videnia na klasifikaciu obrazov, a rozpoznavanie objektov v nich. Je
podskupinou doprednych neurénovych sieti - vypoctovych modelov napodobiiujicich
biologické nervové systémy tvorenych vrstvami (vstupnou, skrytymi a vystupnou)
neurdnov - vypoctovych jednotiek, ktoré si posielaji spracovavanu informaciu, ktord sa v
pripade doprednych sieti prenasa od vstupov k vystupom, a dokdzu sa v procese trénovania

neurénovej siete ucit’.

Vystupom nasej konvolu¢nej neuronovej siete bol model na klasifikaciu textilnych vldkien,
ktory sa ucil zo vstupnych dat - Stvorcovych vyrezov z fotografii vlédkien fotenych pod
mikroskopom, rozdelenych do jednotlivych tried. Tieto vyrezy boli ziskané upravou
povodnych fotografii, na ktorych boli ndjdené kontury vlakien, po ktorych sme prechadzali
a vytvarali z nich vyrezy, ktoré boli d’alej transformované, aby sa pokryli r6zne pripady
otocenia vldkna vo vyreze a tiez aby sa zvicSila vstupna vzorka. Nasledne boli vldkna v
tychto vyrezoch eSte vycentrované. Takto upravené data boli rozdelené na trénovaciu a
validacnu vzorku v pomere 80:20 a sluzili na trénovanie a testovanie neurdnovej siete.
Nasa neurdénova siet’ bola zlozena z niekol’kych zretazenych vrstiev — konvolu¢nej, ktora

na vstupnych tenzoroch (maticiach ¢isel s dodatocnym dimenziami) hladala priznakys;
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prevzorkovavacej, ktora zo vstupnych tenzorov vyberala maximalne hodnoty pod zvolenou
maticou; nulujicej, ktord ndhodne nulovala niektoré elementy vo vstupnych tenzoroch;
vyplitovej, ktora vypliala okraje tenzora konstantnou hodnotou; funkcie nelinearnej
aktivécie, ktord prahovala zadané hodnoty a linearnej vrstvy, ktord fungovala ako klasicka
neurénova siet. V trénovacom moéde sa naSa neuronova siet’ ucila pocas 100 epoch na
mnozine 51066 trénovacich dat, ¢o jej zabralo 183 minut a 35 sekind a jej priemerna
chyba bola 0.005659. Jej vystupom bol model konvolu¢nej neurdénovej siete, ktorého
spravnost’ bola overend v testovacom médde na mnozine valida¢nych dat a pri vzorke 12582
validacnych obrazkov bola uspeSnost’” modelu 92%. Takto vysokd uspeSnost” mohla byt
¢iastocne spdsobend obmedzenou mnozinou dat, z ktorej sme Cerpali a tym, Ze viacero

fotografii zachytavalo rozne Casti toho isté¢ho vlakna.
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Prilohy

Priloha A — Pouzivatel’ska prirucka

UNIVERZITA MATEJA BELA V BANSKEJ BYSTRICI
FAKULTA PRIRODNYCH VIED

IDENTIFIKACIA TEXTILNY’CH VL,AKIEN VO FORENZNOM
SKUMANI

Pouzivatel’ska prirucka

Banska Bystrica, 2019 Bc. Michaela Samuelcikova
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Tato prirucka je napisana pre prostredie PyCharm.

Pred spustenim programu je potrebné¢ mat fotografie vlakien, ktoré chceme pouzit,

ulozené v priecinku v samostatnych priecinkoch roztriedenych podla tried (Obrazok 37).

P_COTTON P_ZAJAC S_PAN
P_DENIM 5_CELOFAN 5 _PE
P_MACKA S_EVA S_PET
P_OVCA S_JUTA S_PP
P_VELUR S_NYLON S_SILK

Obrazok 37 - Prieinky tried

Jednotlivé kroky su d’alej rozdelené do Styroch programov:

1. find_contours.py — hl'adanie kontur

2. transform.py — transformacia vyrezov

3. center.py — centrovanie vlakien vo vyrezoch
4

. neural_network.py — neurénova siet

Hradanie kontur
Ako prvy spustime program na hl'adanie kontlr a to otvorenim programu find contours.py

v prostredi PyCharmu, kde je moZné zmenit’ (Obrazok 38):

e radius — velkost’ Stvorcového vyrezu vyrezdvaného z vlakien

e step — velkost’ kroku, ktorym sa tieto vyrezy postivaju po vlakne

e path — cesta k priecinku, v ktorom st uloZené priecinky roztriedené podla tried
vldkien (obsahujuce fotografie vlakien)

e final_folder — cesta k priecinku, do ktorého chceme vysledné vyrezy ulozit’

a naslednym kliknutim pravym tla¢idlom na ndzov programu (alebo do tela programu)
a kliknutim na Run ‘find contours® alebo kliknutim na zelena Sipku v pravom hornom

rohu.

V zavislosti od poctu fotografii vlakien moze tento program bezat’ niekol’ko sekind, minut

alebo hodin.
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radius = 200

step = 3
path = " A\ fibers\\"
final folder = ”.\\fihers_cuttedﬂ\”

list of folders = os.listdir (path)
for folder in list of folders:
list of fibers = os.listdir(path+folder)
for fiber in list of fibers:
im = Image.open(path + folder + "\\" + fiber)
img = cvZ.cvtColor(np.array(im), cv2.COLOR_RGBZEBGR)

Obrazok 38 — UkazZka programu na hl’adanie kontir

Transformacia vyrezov
Po zbehnuti programu na hl'adanie kontar spustime program na transformaciu vyrezov a to
otvorenim programu transform.py v prostredi PyCharmu, kde je mozné zmenit’ (Obrazok

39):

e path — cesta k prie€inku, v ktorom st ulozené prie€inky roztriedené podla tried
vlakien (obsahujuce vyrezy vldkien)

o final_folder — cesta k priecinku, do ktorého chceme vysledny vyrezy ulozit’

a naslednym kliknutim pravym tla¢idlom na ndzov programu v bo¢nom menu (alebo do
tela programu) a kliknutim na Run ‘transform‘ alebo kliknutim na zelent Sipku v pravo

hornom rohu.

V zavislosti od po¢tu vyrezov moZe tento program bezat’ niekolko sekind, minut alebo

hodin.

path = ".\\fibers cutted\\"
final_fulder = ”.\Hfihers_transfcrmed\\”

list_of folders = os.listdir (path)
for folder in list of folders:
list of fibers = os.listdir(path+folder)
for fiber in list of fibers:
degress = -3

im = Image.open (path+folder+"\\"+£fiber)

Obriazok 39 — Ukazka programu na transofrmaciu vyrezov
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Centrovanie vlakien vo vyrezoch
Po zbehnuti programu na transforméciu vyrezov spustime program na centrovanie vlakien
vo vyrezoch ato otvorenim programu center.py v prostredi PyCharmu, kde je mozné

menit’ (Obrazok 40):

e path — cesta k prieCinku, v ktorom st ulozené priecinky roztriedené podla tried
vlakien (obsahujuce transformované vyrezy vlakien)

e final_folder — cesta k priecinku, do ktorého chceme vysledny vyrezy ulozit’

a ndslednym kliknutim pravym tla¢idlom na nazov programu v bo¢nom menu (alebo do
tela programu) a kliknutim na Run ‘center® alebo kliknutim na zelent Sipku v pravo

hornom rohu.

V zavislosti od poctu vyrezov moze tento program bezat niekolko sekind, minut alebo

hodin.

path = ”.\\fihers_transformedﬂ\”
final folder = ".\\fibers centered\\"

list of folders = os.listdir(path)
for folder in list_of folders:
list of fibers = os.listdir (path+folder)
for fiber in list of fibers:
im = Image.open(path + folder + "\\" + fiber)
img = cv2.cvtColor(np.array(im), cv2.COLOR RGB2ZBGR)

Obrazok 40 — Ukazka programu na centrovanie vlakien vo vyrezoch

Neuronova siet’

Po zbehnuti programu na centrovanie vldkien vo vyrezoch je potrebné vysledné vyrezy
rozdelit’ na trénovaciu a testovaciu vzorku (napriklad v pomere 80:20) tak, Ze v prie¢inku
budeme mat’ dva prieinky s ndzvom °‘train‘ a ‘val® avkazdom znich budeme mat’
v samostatnych prieCinkoch roztriedené vysledné¢ vyrezy podla tried. Potom spustime
program na trénovanie neurdnovej siete ato otvorenim programu neural_network.py

v prostredi PyCharmu, kde je moZzné menit’ (Obrazok 41):

e data_dir — cesta k priec¢inku, v ktorom st ulozené priecinky ‘train‘ a ‘val® a v nich
su ulozené priecinky roztriedené podla tried vldkien (obsahujuce vysledné vyrezy

vlakien)

70



e crop_size — vel'kost’ vstupnych vyrezov
e num_epochs — pocet epoch, pocas ktorych sa bude program ucit’
e Dbatch_size — vel'kost’ vzorky

e device — nazov zariadenia, na ktorom sa bude program spustat’

model_name — nazov vytvoreného modelu

anaslednym spustenim prikazu ./neural network.py (pre Linux) alebo python
neural_network.py (pre Windows) v prikazovom riadku zariadenia, na ktorom mé program
bezat.

V zavislosti od poctu vyrezov moze tento program bezat’ niekol’ko hodin az niekol’ko dni.
Po zbehnuti programu na trénovanie neurdénovej siete spustime program na testovanie
neurénovej siete, ktory spustime prikazom ./neural_network.py nazov_modelu (pre Linux)

alebo python neural_network.py nazov_modelu (pre Windows) v prikazovom riadku

zariadenia, na ktorom ma program bezat’.

V zévislosti od poctu vyrezov moZze tento program bezat’ niekol’ko sekind aZ minut.

data dir = "data-orig-div/"
crop size = 134

num spochs = 100

batch size = 32
device = torch.device("cuda")
mean = [0.5, 0.5, 0.5]

std = [0.5, 0.5, 0.5]

mode = "train'

model _name = 'fibers model.pt’

Obriazok 41 — Ukazka programu neurdénove;j siete
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Priloha B — Systémova dokumentacia

UNIVERZITA MATEJA BELA V BANSKEJ BYSTRICI
FAKULTA PRIRODNYCH VIED

IDENTIFIKACIA TEXTILNYCH VLAKIEN VO FORENZNOM
SKUMANI

Systémova dokumentacia

Banska Bystrica, 2019 Bc. Michaela Samuelc¢ikova
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Pre spustenie aupravu programov je potrebné mat nainStalovany jazyk Python

(https://www.python.org/). Pre tvorbu programov sme pouzili nasledujuci softvér:

PyCharm — na inStaldciu sme stiahli inStalaény stbor z oficidlnej stranky

jetbrains.com/pycharm/
Na instaldciu kniznic do PyCharmu je mozné pouzit’ dva sposoby:

1. V programe PyCharm kliknat na File = Settings (Obrdzok 42) = Project =
Project Interpreter (Obrazok 43), kde sa po kliknuti na + v pravom hornom rohu
otvori okno s dostupnymi balickami (Obrazok 44) a po zvoleni Zelaného balicku
kliknutim na nazov balicku sa spristupni moznost' Install Package v I'avom
dolnom rohu; kliknutim sa bali¢ek nainstaluje

2. V prikazovom riadku v prie¢inku s projektom spustit prikaz pip install

nazov balicku (Obrazok 45)
Takto sme nainStalovali kniznice:

e OpenCV - nazov bali¢ku: opencv-python
e Numpy - nazov balicku: numpy

e PIL - nazov balicku: Pillow

e Sklearn - nazov balicku: scikit-learn

e Scipy - nazov bali¢ku: scipy

Na inStaldciu kniZznic potrebnych pre neuronovu siet’ sme najprv nainstalovali Anacondu,

ktord je Open Sourceovou distribuciou pre jazyky Python a R pre vedecké vypocty.
Anaconda - na inStaldciu sme stiahli inStalaény stbor z oficidlnej stranky anaconda.com

A pomocou prikazového riadku Anacondy (Anaconda Prompt) (Obrdzok 46) sme

nainstalovali kniZnice:

° Torch—spustenim prikazu: conda install pytorch -c pytorch

e Torchvision — spustenim prikazu: pip install torchvision
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Edit View Navigate Code Refactor Run Tools

VCS Window Help

New Project...
New... Alt+Insert
New Scratch File Ctrl+Alt+Shift+Insert
&= Open..
Save As...
Open Recent
Close Project
Rename Project...
Settings... Ctr S
Settings for New Projects...
Import Settings...
Export Settings...
Settings Repository...
H save Al Ctrl+S
S Synchronize Ctrl+Alt+Y
Invalidate Caches / Restart...
% Print...
Associate with File Type...
Power Save Mode
Exit
Obrazok 42 - PyCharm - Settings
Settings X
! Q- Project: Fibers3 » Project Interpreter & For current project
> Appearance 8 Behavior Project Interpreter: I # Python 3.7 CAPython37\python.exe | ‘ ,EI
Keymap
> Editor Package \ Version Latest version +
. Pillow 541 A 600
Plugins -
Shapel 16.4.postl A 17al
> Version Control s = @ N
cycler 0.10.0 0.10.0
Project: E
ki Hncss) kiwisolver 1.01 101 E
matplotlib 3.02 - 303
Project Structure mpmath 110 110
> Build, Execution, Deployment numpy 1.16.1 -~ 1162
> Languages & Frameworks opencv-python 40021 A 41025
> Tools pip 1903 19.03
pyparsing 231 a~ 240
python-dateutil 280 280
scikit-learn 0.20.2 A 0203
scipy 121 121
setuptools 40.6.2 - 4100
six 1120 1120
sympy =) -~ 14

Obrazok 43 - PyCharm - Settings - Project Interpreter
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B Available Packages X

torch S | |pescription
torch-ac :
torch-baidu-ctc
torch-basic-models
torch-bincount
torch-cluster

torch-crypto

torch-dct
torch-embed-sim
torch-encoding
torch-eunn
torch-geometric
torch-gpipe

torch-gpt-2

torch-helpers
torch-layer-normalization
torch-layers

torch-lp

torch-Ir-scheduler
torch-model-loader
torch-model-state
torch-multi-head-attention
torch-parameter-groups
torch-position-embedding
torch-raspi

torch-salad

torch-scatter

[] Install to user's site packages directory (C\Users\NB\AppData\Roaming\Python)

Manage Repositories

Obrazok 44 - PyCharm - Settings - Project Interpreter - Available Packages

B Prikazovy riadok - O x

3>cd PycharmPro]

cts>cd

PycharmPr

Obrazok 45 - Prikazovy riadok
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B Anaconda Prompt

\tmpvhif

conda install pytorch -c pytorchg,

Obrazok 46- Anaconda Prompt
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