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Abstract: This work focuses on evaluating and comparing the accuracy of various artificial intelligence (AI) models in identifying
features in digital images of biometric traces, with a particular emphasis on fingerprints. The objective is to apply these models
in forensic science, particularly in the process of fingerprint features identification. Achieving this goal involves a series of research
tasks: data collection and preparation, Al model training, testing and comparing the results.
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Streszczenie: Niniejsza praca skupia sie na ocenie i poréwnaniu skutecznosci ré6znych modeli sztucznej inteligencji (AI) w kontekscie
identyfikacji cech na cyfrowych obrazach §ladow biometrycznych, ze szczegélnym uwzglednieniem odciskéw palcow. Celem pracy
jest wdrozenie tych modeli w kryminalistyce, gtéwnie w procesie identyfikacji cech odciskow palcow. Realizacja tego celu obejmuje
szereg dzialari badawczych: zbieranie i przygotowanie danych, trenowanie modeli Al oraz testowanie i poréwnywanie ich wynikow.
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1. Wstep

Odciski palcéw stanowig niezwykle wazny dowdd w wielu dochodzeniach kryminalistycznych. Sa one jednym
z najbardziej niezawodnych $ladéw pozostawianych przez przestepcdw, wielokrotnie przyczyniajac sie do ich
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identyfikacji i zatrzymania [8]. Techniki analizy odciskow palcow ewoluowaly na przestrzeni lat i nadal podlegaja
intensywnym ulepszeniom, aby sprostac¢ rosngcym wymaganiom wspotczesnej kryminalistyki [2].

Wspolczesne technologie cyfrowe znacznie zrewolucjonizowaly sposéb, w jaki odciski palcow sg skanowane
i analizowane. Tradycyjne metody, cho¢ skuteczne, byly czasochfonne i wymagaty duzego naktadu pracy. Obecnie,
dzigki algorytmom, proces ten zostal znacznie uproszczony i przyspieszony. Algorytmy komputerowe sa w stanie
przetwarzac¢ ogromne ilosci danych w krotkim czasie, co znacznie zwigksza efektywnos$¢ analizy.

Skanowanie odciskow palcow i ich cyfrowe przetwarzanie pozwala na uzyskanie niezwykle doktadnych wynikéw, co
jest kluczowe w procesie identyfikacji. Technologia ta nie tylko przyspiesza analize, ale rGwniez poprawia jej precyzje,
eliminujac wiele btedow, ktére mogtyby pojawié si¢ przy manualnym przetwarzaniu danych.

Celem niniejszej pracy jest przeprowadzenie analizy porownawczej wybranych modeli sztucznej inteligencji (Al)
w kontekscie detekgji cech na cyfrowych obrazach sladow biometrycznych, ze szczegdlnym uwzglednieniem odciskow
palcéw. Szerokie zastosowanie technologii biometrycznej w réznych dziedzinach, sprawia, Zze temat tej pracy jest
szczegOlnie istotny i aktualny. Niniejsze badania skupiaja si¢ jednakze na ich wykorzystaniu w kryminalistyce, gdzie
wykorzystanie algorytmoéw Al jest znikome. Poréwnanie wydajnosci réznych modeli AI w kontekscie identyfikacji
odciskéw palcéw moze przyczynic sie do dalszego rozwoju tej dziedziny oraz zwigkszenia skutecznosci identyfikacji
w Sledztwach kryminalnych.

1.1. Biometria

Biometria jest nauka zajmujaca si¢ mierzeniem i statystyczna analiza cech fizycznych i behawioralnych cztowieka [1].
To nauka, ktéra ma swoje korzenie w starozytnosci, gdzie w starozytnym Egipcie pracownicy byli identyfikowani na
podstawie cech fizycznych [2]. Babilonscy sprzedawcy protokotowali swoje transakcje za pomoca odciskow palca [3].
W poézniejszych latach, wraz z postepem technologicznym, biometria stata sie bardziej zaawansowana i precyzyjna.

Najwczesniejsze systemy biometryczne byly stosowane juz w XIX wieku, a jednym z pierwszych przykitadow byto
wykorzystanie odciskéw palcow w Indiach do identyfikacji przestepcéw i podpisywania uméw [4]. Z czasem,
zastosowanie biometrii rozszerzylo sie na rézne dziedziny, w tym bezpieczeristwo, bankowos¢, zdrowie i edukacje.
Dzieki zaawansowanym technologiom, takim jak skanowanie oka, rozpoznawanie twarzy, rozpoznawanie mowy,
rozpoznawanie traktu pisania na klawiature, a nawet rozpoznawanie DNA, biometria zrewolucjonizowata sposéb,
w jaki identyfikujemy osoby [5].

Cechy biometryczne sg podzielone na dwie gldwne kategorie: fizyczne i behawioralne. Cechy fizyczne to te, ktére sa
nieroztacznie zwiazane z nasza budowa biologiczng. Obejmuja one odciski palcow, skany siatkowki i teczéwki oka,
geometrie dloni, a takze cechy twarzy. Cechy behawioralne to te, ktére sa zwigzane z zachowaniem, dziataniem
jednostki. Przyktady to podpisy, sposob poruszania sie (chdd), a nawet sposéb, w jaki méwimy [6].

Identyfikacja biometryczna w kontekscie cech fizycznych cztowieka ma wiele zalet [7]. Przede wszystkim jest trudna
do sfatszowania, co jest kluczowe dla bezpieczenistwa. Poza tym, jest zazwyczaj wygodna - nie wymaga od uzytkownika
pamietania haset czy kodéw. Biometria jest tez niezwykle wszechstronna, z potencjalnym zastosowaniem wszedzie,
gdzie wymagana jest weryfikacja tozsamosci, od telefonéw komdrkowych po systemy bezpieczenstwa w bankach.
Jednak mimo tych zalet, istniejg takze pewne wyzwania, takie jak ochrona prywatnosci i zagrozenia dla bezpieczenstwa
danych.

1.2. Daktyloskopia

Daktyloskopia, znana takze jako daktylografia, jest dziedzing zajmujaca si¢ szczegétowym studiowaniem i analiza
odciskéw linii papilarnych palca, dloni, a nawet stopy [1]. Wspdlczesnie ta nauka znajduje szerokie zastosowanie,
szczegolnie w sferze prawnej, kryminalistyce oraz w identyfikacji personalnej na urzadzeniach mobilnych.

Zgodnie z szacunkami Galtona, prawdopodobienistwo powtdrzenia sie uktadu wszystkich minucji na dwdch odciskach
tego samego palca réznych oséb wynosi okoto 1,45 x 10"-11 [9]. Najnowsze badania D. Stoney’a wskazuja, ze
prawdopodobienistwo uzyskania dwéch identycznych obrazéw linii papilarnych, gdzie uktad, ukierunkowanie oraz
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liczba listewek skdrnych beda takie same, wynosi w przyblizeniu 1,2 x 10"-80. Dzigki temu odciski palcdw sg niezwykle
wartosciowym dowodem w sledztwach, umozliwiajacym jednoznaczna identyfikacje sprawcéw przestepstw [6].

W dziedzinie daktyloskopii funkcjonuje fundamentalna Zasada 3N, obejmujaca Niezmiennos$é¢, Niepowtarzalnos¢
i Nieodwracalnosé, opracowana jeszcze przez Francisa Galtona [9]:
- Niezmiennos¢: Wzory linii papilarnych, ktére formuja sie na dtoniach i palcach w okresie plodowym, pozostaja
state i niezmienne przez cate zycie cztowieka.
- Niepowtarzalnos¢: Ta zasada stwierdza, ze kazdy czlowiek posiada unikalne wzory linii papilarnych, ktore
roznig sie od odciskow palcéw innych oséb.
- Nieodwracalno$é: Oznacza, ze procesu formowania odciskéw palcéw nie mozna zatrzec¢ ani odwrocié, co czyni
je niezawodnym $rodkiem identyfikagji.

W systemie Galtona-Henry’ego, wprowadzono podstawowe pojecia stosowane do dzis w daktyloskopii. Jednym z tych
poje¢, ktére beda wykorzystywane w niniejszych badaniach sg minucje. Sa to indywidualne cechy listewek skérnych,
obejmujace zazwyczaj poczatki, zakonczenia, rozwidlenia, zlaczenia, oczka, haczyki, mostki, punkty, odcinki.
Wspdtczesne standardy klasyfikacji minucji w Polsce opieraja si¢ na systemie opracowanym przez Czestawa Grzeszyka
[8]. Jego praca nie tylko ujednolicita klasyfikacje tych cech, ale takze okreslita czestos¢ wystepowania poszczegdlnych
typoéw minucji na palcach i dtoniach zaréwno prawej, jak i lewej reki, uwzgledniajac przy tym zmienne takie jak ptec
i typ wzoru linii papilarnych. W zaproponowanej przez niego klasyfikacji wyodrebniono 21 typéw minucji, z czego 17
jest unikalnych:

- Poczatek / Zakonczenie

- Rozwidlenie / Ztaczenie pojedyncze

- Rozwidlenia podwodjne / Ztaczenie podwdjne

- Rozwidlenie potrojne/ Ztaczenie potrdjne

- Haczyk

- Oczko pojedyncze

- Oczko podwijne

- Mostek pojedynczy

- Mostek blizniaczy

- Punkt

- Odcinek

- Styk boczny

- Linia przechodzaca

- Skrzyzowanie

- Trojnég

- Linia szczatkowa

- Minugja typu ,M”

1.3. Sie¢ neuronowa

Sztuczna inteligencja (AI) to gataz informatyki zajmujaca sie opracowywaniem i doskonaleniem algorytméw
komputerowych, ktére wykonuja trudne zadania, normalnie wymagajacej ludzkiej inteligencji, w procesie uczenia sie,
w celu osiagniecia sukcesu [10]. Te zadania obejmuja m.in. przetwarzanie mowy, rozpoznawanie wzorcéw i obrazoéow,
uczenie sie na podstawie doswiadczen oraz podejmowanie decyzji i rozwigzywanie problemdw.

Uczenie maszynowe (ML) jest specjalizacja w ramach sztucznej inteligencji, skupiajaca sie na tworzeniu modeli
komputerowych zdolnych do uczenia si¢ na podstawie doswiadczen. Modele ML sa trenowane na duzych zbiorach
danych, co pozwala im rozpoznawac¢ wzorce i trendy. Celem uczenia maszynowego jest umozliwienie komputerom
samodzielnego doskonalenia swoich algorytmoéw bez konieczno$ci bezposredniego programowania przez ludzi.

Uczenie maszynowe obejmuje roznorodne techniki, takie jak nadzorowane, nienadzorowane i wzmacniajace [10].
W przypadku uczenia nadzorowanego, model jest szkolony przy uzyciu zestawu danych wejsciowych oraz
odpowiadajacych im wynikow, co pozwala na przewidywanie wynikéw dla nowych danych. Uczenie nienadzorowane
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polega na tym, ze model identyfikuje wzorce w danych bez potrzeby posiadania wynikow koncowych. W uczeniu ze
wzmocnieniem, model zdobywa umiejetnosci poprzez interakcje ze Srodowiskiem i otrzymywanie nagréd za
podejmowanie wlasciwych decyzji.

Glebokie uczenie, bedace zaawansowana dziedzing uczenia maszynowego, skupia sie na sieciach neuronowych o wielu
warstwach, czesto trzech lub wigcej [11]. Te sieci prébuja nasladowac dziatanie ludzkiego moézgu, cho¢ sg dalekie od
jego peilnej emulacji. Ich celem jest nauczenie komputerow samodzielnego rozpoznawania ztozonych wzorcow
w danych. Glebokie uczenie odgrywa kluczowa role w obszarach takich jak przetwarzanie obrazéw, rozpoznawanie
mowy oraz analiza szeregow czasowych. Wsréd gtéwnych architektur stosowanych w glebokim uczeniu wyrdznia sie
sieci konwolucyjne (CNN)[12] oraz sieci rekurencyjne (RNN)[13].

2. Zalozenia

Niniejsza praca obejmuje pordwnanie réznych architektur sieci, ktére specjalizujg si¢ w procesie wykrywania obiektow
na obrazach. W niniejszym problemie wybrany model sieci neuronowej ma za zadanie odszuka¢ minucje na obrazie
linii papilarnych. Wykryta cecha oznaczona jest poprzez pozycje, wielko$¢ oraz typ.

Do przeprowadzania badan wybrano nastepujace modele:

*  YOLOVS5 [14], nalezacy do rodziny architektur You Only Look Once (YOLO), jest zaawansowanym modelem
wykorzystywanym do detekcji obiektow w czasie rzeczywistym. Opracowany i udostepniony przez firme
Ultralytics, YOLOv5, mimo iz na rynku dostgpne sg juz jego nowsze wersje, wyroznia sie wyjatkowym
kompromisem miedzy szybkoscia a precyzja detekcji.

*  YOLOVS [15], to najnowsza wersja modelu detekgji obiektow YOLO, opracowana przez firme Ultralytics.
Charakteryzuje sie¢ nowoczesnoscia, wysoka precyzja i efektywnos$cia, umozliwiajac klasyfikacje, detekcje oraz
segmentacje obiektow w czasie rzeczywistym. Wprowadza liczne innowacje i ulepszenia, ktére zwiekszaja
doktadno$¢ i wydajnos¢ w poréwnaniu do poprzednich wersji YOLO. YOLOVS zostal zaprojektowany jako
elastyczny framework, kompatybilny z wszystkimi wczesniejszymi wersjami YOLO, co pozwala na tatwe
przetaczanie i porownywanie wynikéw miedzy réznymi wersjami.

*  Roboflow 3.0 [16], najnowsza wersja platformy Roboflow, to zaawansowany system do detekcji obiektow
w zakresie wizji komputerowej. Umozliwia efektywna anotacje, zarzadzanie oraz przetwarzanie zbioréw danych
obrazowych. Roboflow 3.0 wprowadza liczne usprawnienia i optymalizacje, w tym bardziej intuicyjny interfejs
uzytkownika oraz zaawansowane narzedzia analityczne. Te zmiany przyspieszajgq proces rozwoju projektow
zwigzanych z wizja komputerowa, jednoczesnie zwigkszajac precyzje i efektywnos¢ wdrazanych rozwigzan.

*  Detectron2 [17], to otwartozrédtowa platforma stworzona przez Facebook AI Research (FAIR) do
rozpoznawania obiektdw i segmentacji. Jest to druga generacja biblioteki Detectron, zbudowana na bazie
PyTorch, co zapewnia wiekszg elastycznosc i tatwos¢ integracji z funkcjami tej nowoczesnej biblioteki. Detectron2
umozliwia implementacje najnowszych modeli i algorytmow do detekcji obiektéw, segmentacji instancji
i segmentacji semantycznej, a takze klasyfikacji. Ponadto, dostarcza narzedzi, ktére sa nieocenione dla
naukowcow i inzynieréw w pracach badawczych oraz wdrazaniu praktycznych rozwigzan.

*  YOLO-NAS [18], (You Only Look Once - Neural Architecture Search) to model wykrywania obiektéw, ktory
integruje strategie YOLO, popularna w czasie rzeczywistym metode detekcji obiektow, z Neural Architecture
Search (NAS). NAS jest technikg automatycznego wyszukiwania optymalnej architektury sieci neuronowej dla
specyficznych zadan.

3. Realizacja

Na potrzeby niniejszego badania wykorzystano baze danych sktadajaca sie z 703 obrazy linii papilarnych, pobranych
z wykorzystaniem skanera optycznego Cross Match LSCAN 1000T. Obrazy byly pobierane w rozdzielczosci 1000dpi,
co umozliwia rejestracje odciskow palcéw z duza liczba szczegdtéw. Dane te zostaly poddane augumentacji poprzez
wykonanie operagji: lustrzanemu odbiciu poziomemu, obrotowi o 90° (zaréwno zgodnie z ruchem wskazowek zegara,
jak i przeciwnie do niego) oraz obrotowi w zakresie od -15° do +15°. Dodatkowo, zostata zmieniona ekspozycja
w zakresie od -25% do +25%. Lacznie, po przetwarzaniu i augmentacji danych, catkowity zbiér danych liczyt 1819
obrazow. Dzialania te wykonano w pakiecie Roboflow.

Nastepnie przeprowadzono podziat zbioru danych na trzy czesci:
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*  TRAIN SET (Zestaw treningowy): Skladat sie z 92% wszystkich obrazéw, co stanowito 1674 obrazy. Jest to
gléwna czes¢ zbioru danych, ktéra stuzy do treningu modeli uczenia maszynowego.
*  VALID SET (Zestaw walidacyjny): Stanowil 4% zbioru danych, zawierajacy 76 obrazéw. Ten zestaw jest
uzywany do oceny wydajnosci modelu w trakcie treningu i pomaga w doborze optymalnych hiperparametréw.
*  TEST SET (Zestaw testowy): Skladat sie z 4% wszystkich obrazéw, co daje 69 obrazéw. Jest to niezalezna czes¢
zbioru danych, ktora jest wykorzystywana do ostatecznej oceny wydajnosci modelu po zakonczeniu treningu.
Z wykorzystaniem narzedzia Computer Vision Annotation Tool [19] , skrotowo nazywanego CVAT, przygotowano
dane treningowe do zadan uczenia maszynowego. Celem bylto etykietowanie obiektow na obrazach, zgodnie
z nastepujacymi kategoriami: tto / linie papilarne, minucje typow: zakonczenie, rozwidlenie, odcinek i mostek oraz
pory.
Finalnie przeprowadzono proces trenowania modeli w platformie Google Colab, z wykorzystaniem procesora NVIDIA
Tesla T4, ktéry jest powszechnie wykorzystywany w uczeniu maszynowym.

4. Wyniki

W niniejszym rozdziale przeprowadzono szczegélowa analize wynikdw eksperymentéw dotyczacych roznych
zaawansowanych modeli detekcji obiektow. Skupiono si¢ na ocenie ich wydajnosci, precyzji, recallu oraz innych
kluczowych wskaznikach, takich jak srednia doktadnos¢ (mAP). Wyniki zilustrowano za pomoca tabel i wykresdw, co
ulatwia zrozumienie i porownanie skutecznosci kazdego modelu. Dodatkowo, przeanalizowano macierze pomytlek,
aby lepiej zrozumiec specyficzne wyzwania i ograniczenia poszczegdlnych modeli.

4.1. Ocena jakosci modelu

Metryki modeli stanowia fundamentalne narzedzie w budowie i ocenie modeli uczenia maszynowego. Umozliwiaja
one ilosciowa ocene jakosci modelu, identyfikujac zaréwno jego mocne, jak i stabe strony, a takze wskazuja kierunki
dalszej optymalizacji. Ponizej przedstawiono kluczowe metryki wykorzystywane w ocenie modeli uczenia
maszynowego, zwlaszcza w kontekscie problemoéw klasyfikagji i detekcji obiektow:
1. Dokladnos$é (Accuracy): Proporcja poprawnie sklasyfikowanych przypadkéw do wszystkich przypadkow.
2. Precyzja (Precision): Proporcja prawdziwie pozytywnych wynikéw do wszystkich wynikéw uznanych za
pozytywne.
3. Czulos¢ (Recall): Proporcja prawdziwie pozytywnych wynikéw do wszystkich rzeczywistych pozytywnych
przypadkow.
Powyzsze metryki zostaly obliczone na podstawie wartos$ci wyliczonych z tzw. macierzy pomytek (Tabela 1). Jest to
narzedzie stosowane w statystyce i uczeniu maszynowym do oceny wydajnosci modeli klasyfikacyjnych.
Reprezentowana jest przez tabele, ktéra pozwala zrozumie¢, jak model radzi sobie z przewidywaniami i w ktérych
przypadkach popetnia btedy. Oto kluczowe elementy confusion matrix:
. True Positive (TP): Liczba przypadkdéw, ktore model poprawnie sklasyfikowat jako pozytywne.
*  True Negative (TN): Liczba przypadkow, ktére model poprawnie sklasyfikowat jako negatywne
+  False Positive (FP): Liczba przypadkéw, ktére model blednie sklasyfikowat jako pozytywne, mimo Ze sa
negatywne.
+  False Negative (FN): Liczba przypadkéw, ktdre model blednie sklasyfikowat jako negatywne, mimo Ze sa

pozytywne.

Tabela 1. Macierz pomytek

Przewidywania Przewidywania
pozytywne negatywne
Prawdziwie pozytywne TP FN
Prawdziwie negatywne FP TN

Ponizej przedstawiono wzory (1, 2, 3, 4) poszczegdlnych metryk:
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gdzie:

p(r) - to precyzja przy danym progu recall r,
Recall(q) - maksymalny recall dla zapytania q .

W praktyce wartos¢ AP obliczana jest zazwyczaj jako sume powierzchni prostokatéw pod krzywa Precision-Recall
(P-R):

AP@) = ) (Ry = Roun)Py )

4.2. YOLOvV5

Model YOLOV5 uzyskat suboptymalne wyniki z mAP na poziomie 5,87% (tabela 2), co jest niewystarczajace dla aplikacji
wymagajacych wysokiej doktadnosci klasyfikacji. Precyzja tego modelu wyniosta 41,44%, co sugeruje, ze model jest
zdolny do generowania poprawnych detekcji, ale z niewielka czestotliwoscig. Niska warto$¢ Recall na poziomie 7,73%
wskazuje na pomijanie duzej liczby istotnych obiektdw, co prowadzi do niepelnej detekcji. Macierz pomytek dla tego
modelu widnieje na rysunku Rysunek 1.

Tabela 2. Podstawowe metryki modelu YOLOvV5

Model mAP Precision Recall

YOLOV5 5.87% 41.44% 7.73%
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Rysunek 1. Macierz pomylek dla modelu YOLOv5

4.3. YOLOVS

Modele YOLOvVS, w wariantach L i M, wykazaly wyzsza efektywnos¢, osiagajac mAP wynoszace odpowiednio 37,09%
i 35,85%. Precyzja dla wariantu L wyniosta 65,76%, natomiast dla wariantu M — 61,25%. Oba modele uzyskaty zblizone
wartosci Recall, oscylujace wokot 33%, co sugeruje potrzebe dalszej poprawy zdolnosci do detekgji obiektow. Macierz
pomytek dla modelu YOLOVSL widnieje na rysunku Rysunek 2.

Tabela 3. Podstawowe metryki modeli z rodziny YOLOvVS8

Model mAP Precision Recull
YOLOVSL 37.09% 65.76% 33.42%
YOLOvVSM 35,85% 61,25% 33,05%
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Rysunek 2. Macierz pomylek dla modelu YOLOvSL

4.4. Roboflow 3.0

Ze wzgledu na fakt, ze proces uczenia tego modelu odbywat sie na platformie internetowej Roboflow, nie byto
mozliwe wygenerowanie macierzy pomytek.

Tabela 4. Podstawowe metryki modelu Roboflow 3.0

Model mAP Precision Recall

Roboflow 3.0 49.4% 83.0% 42.2%

4.5. Detectron 2

Detectron2 osiagnat najnizsza skutecznos¢ sposrod wszystkich przetestowanych modeli, z mAP na poziomie 7,18%.
Sugeruje to istotne ograniczenia modelu w praktycznych zastosowaniach. Duza réznica miedzy wartosciami Precision
i Recall wskazuje na konieczno$¢ dokltadnej analizy btedow klasyfikacji oraz wdrozenia technik zwigkszajacych
zdolnos¢ modelu do generalizacji.
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Tabela 5. Podstawowe metryki modelu Detectron 2

Model mAP Precision Recall

Detectron 2 7.18% 15.5% 12.4%
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Rysunek 3. Macierz pomytek dla modelu Detectron 2

4.6. YOLO-NAS

Model YOLO-NAS uzyskat mAP na poziomie 18,07%, przy niskiej precyzji (3,125%) i umiarkowanej czutosci (35,43%).
Wskazuje to na niezbalansowang strategie detekcji, w ktorej model generuje wiele falszywie pozytywnych wynikow,
pomijajac jednoczesnie prawdziwe obiekty.

Tabela 6. Podstawowe metryki modelu YOLO-NAS

Model mAP Precision Recall

YOLO-NAS 18.07% 3.125% 35.43%
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Rysunek 4. Macierz pomylek dla modelu YOLO-NAS

5. Podsumowanie i wnioski

W ramach niniejszych badan przeprowadzono szczegétowq ocene wydajnosci modeli detekcji obiektow z rodziny
YOLO oraz Detectron2, stosujac znormalizowane wskazniki takie jak srednia precyzja (mean Average Precision, mAP),
precyzja (Precision) oraz czulo$¢ (Recall). Eksperymenty mialy na celu zaréwno ocene skutecznosci algorytmow
w detekgji obiektow, jak i identyfikacje obszarow, ktore wymagaja dalszej optymalizacji i rozwoju. Poréwnanie
wynikéw wszystkich przebadanych modeli widnieje na rysunku Rysunek 5.

Analiza wynikéw przeprowadzonych eksperymentdw wskazuje, ze w kontekscie zastosowan kryminalistycznych,
takich jak detekcja minucji, modele YOLOVS, w szczegodlnosci wariant L, oraz Roboflow 3.0 Object Detection, wykazuja
najwiecej obiecujacych witasciwosci. Wysoka precyzja modelu YOLOvVS L, w potaczeniu z umiarkowana skutecznosciq
detekcji (mAP) oraz zdolnoscia do identyfikacji wiekszej liczby istotnych obiektéw (Recall), czyni go potencjalnie
wartosciowym kandydatem do dalszej optymalizacji pod katem specyficznych zastosowan kryminalistycznych.

Model Roboflow 3.0 Object Detection uzyskat najwyzsza srednia precyzje sposrod testowanych algorytmow. Wskazuje
to, ze model ten jest bardziej skuteczny w ograniczaniu liczby fatszywych alarméw, co jest kluczowa cecha
w aplikacjach wymagajacych wysokiej precyzji i niezawodnosci wynikow.
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Rysunek 5. Wykres metryk dla zbadanych modeli

Dalsza poprawa skutecznosci sieci neuronowych moze by¢ przeprowadzana w obszarach:

Rozszerzenie zbioru danych: Wykorzystanie bardziej zréznicowanego zbioru danych minucji, obejmujacego
przypadki graniczne i subtelne réznice w cechach charakterystycznych.

Optymalizacja hiperparametrow: Precyzyjne dostrojenie hiperparametrow modeli, takich jak wskazniki
uczenia, rozmiar partii (batch size) oraz parametry regularyzacji, w celu maksymalizacji wydajnosci modeli
w analizie ztozonych wzorcow minugji.

Augmentacja danych: Wykorzystanie zaawansowanych technik augmentacji danych, takich jak transformacje
geometryczne i fotometryczne, aby lepiej symulowac rzeczywiste warunki analizy minugji.

Analiza bledow: Doglebna analiza btednych klasyfikacji modelu, zwlaszcza tych zwiazanych z falszywie
negatywnymi wynikami, co jest kluczowe dla zastosowan kryminalistycznych.

Eksperymenty z architektura sieci: Testowanie réznorodnych architektur sieci neuronowych, w tym wersji
YOLO oraz Detectron, aby sprawdzi¢, ktore najlepiej radza sobie z detekcja minucji na obrazach o réznej jakosci
i w réznych warunkach oswietleniowych.
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