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Uvod

Uz od pravéku se k malbé pouzivaly barvy ve formé ruznych mineralnich a rostlinnych
barev vyskytujicich se v ptirodé k malbé (napf. hlinka). Kolem roku 3000 pf. n. L. se
poprvé objevuje umeéle pripraveny pigment egyptskd modi (CaCuSiyOyg). Zustane-li se

|

3000 pf. n. I 2500 pf. n. I 1. stol. pi. n. . 6. stoleti 16. stoleti 1704
Egyptska modf Azurit Indigo Ultramarin Smalt Pruska modi

Obréazek 1: Casové linie modrych pigmenti podle doby vzniku [2].

u modrych pigmentu, o néco pozdéji se v malbach objevuje azurit (Cuz(COs3)y(OH),)
a jesté v 1. stoleti pred nasim letopoctem se zacalo s pouzivanim Indiga ziskavaného
ze stejnojmenné rostliny. (Dalsi vybrané modré pigmenty jsou zaznaceny na ¢asové
linii v Obrazku 1.) Ne piilis dokonalé barvy byly nahrazovény stale dokonalejsimi,
ziskdavanymi obchodem a dovozem. Technologie jejich ptripravy se stavala tajna a byla
Ustné prendsena z otce na syna nebo z mistra na zdka. Presto se nékteré receptury
dochovaly i pisemné. Mnoho maliit si své barvy vyrabélo samo. Malifské barvy jsou
tedy velmi specifické, a proto jde ve vétsiné pripadu identifikovat malife ¢i dilnu nebo
oblast, kde obraz vznikl. Navic se znalosti toho, ve kterém casovém obdobi se dané
pigmenty vyskytovaly, lze podle pouzitych malitskych barev umélecka dila datovat,
nebo dokonce i identifikovat lokalitu, ¢i umeélce. [1][2]

Soucasné byva rozliSovano mezi pigmenty a barvivy. Pigmenty vétsinou nejsou roz-
pustné v pojivech, jsou to barevné slou¢eniny piipravované, bud mletim pifrodnich
latek, nebo umeéle chemickou pripravou. Barviva jsou naopak ve vodé nebo pojivech
rozpustna. Pigmenty byly pouzivany k malbé nasténnych obrazi, fresek apod. Barviva
byla zase uplatiiovana tieba k obarvovani latek. [1]

Aby byl barevny pigment roztiratelny, je tfeba jej rozmichat v néjakém pojivu.
Lze tak rozdélit barvy podle pojiva na barvy olejové (pojivem jsou vysychajici oleje),
akrylové (synteticka pryskytice), temperové a jiné. Tato pojiva maji také néjaké optické
vlastnosti a mohou mit vliv na to, jak dand barva vypada. V celé praci bude pro
upresnéni dale pouzivano slovo ,,barva“ pro vlastnost svétla a ,,malifska barva“ pro
barvici material slouzici k malbé.

Aby bylo dosazeno nepieberného mnozstvi ruznych odstint, lze barvy mezi sebou
promichat. Existuji 2 typy michani barev.

Prvnim typem michani je michani subtraktivni. Zde dochézi k odecitani intenzity
odrazeného svétla. Prikladem je pravé michani malitskych barev. Kazdéa barva pohlcuje
cast spektra. Pokud smichame vSechny barvy dohromady, bude se pohlcovat vsechno



svétlo a vyslednd barva bude ¢ernd. Smichame-li tteba modrou barvu se zlutou, zistane
vyssi odraznost pouze v zelené oblasti spektra a vyslednd barva bude zelend. [3]

Dalsim typem je aditivni michani. Tento typ michani barev je charakterizovan
souctem intenzit jednotlivych barevnych slozek. Muzeme si jej predstavit tak, ze bychom
meli 3 zarovky, jenz sviti cervenou, zelenou nebo modrou barvou. Jsou-li vSechny za-
pnuté na maximalni vykon, vypada vysledné svétlo bile. Je-li zapnuta napiiklad modréa
s Cervenou, svétlo vnimame fialové. Ruznymi pomeéry intenzit jednotlivych zarovek
dostdvame ruzné barvy svétla. [4] Na zdkladé tohoto typu michani barev funguji
snimace fotoaparatu, kde Bayerova maska filtruje odrazené svétlo tak, aby dopadala
urcitd barevna slozka na urcité pixely.

Viditelné svétlo je definovano jako elektromagnetické vinéni o vlnovych délkach
mezi 390 a 760 nm. Elektromagnetické vinéni o kratsich vlnovych délkach se nazyva
ultrafialové zafeni a o delsich vlnovych délkach je zadrenim infracervenym. Budeme-li
na malitskou barvu svitit bilym svétlem, obsahujicim cely rozsah viditelnych vinovych
délek, budou nékteré barevné slozky pohlceny. Napiiklad od modrého pigmentu se
budou odrézet pouze vlnové délky v modrém spektru. (Tak jak je to ukdzéno na
Obréazku 2.) Barva bude tedy definovana odrazenym spektrem.

€:800:808.808:8+8.8004

Obréazek 2: Pigment odrazejici pouze modrou slozku svétla.

Meéireni barev tak lze realizovat mérenim intenzity odrazeného zafeni v jednot-
livych vinovych délkach. Pristroj umoznujici toto méteni se nazyva spektrometr. Ten
muze vyuzivat naptiklad rozkladu svétla na disperznim hranolu. Dalsim pouzitelnym
pristrojem muze byt kamera. Ta vyuziva filtraci svétla k rozdéleni na 3 barevné slozky,
ve kterych méfime intenzitu.

Antonio Cosentino a kol. v ¢ldnku [5] v ¢asopise ,,Spectroscopy Europe‘ popisuji
analyzu obrazovych dél pomoci nékolika spektralnich filtru pred monochromatickou
kamerou. Tuto metodu prezentuje jako dobrou metodu k neinvazivni obrazové analyze
nebo k vizudlni rekonstrukei vybledlych obrazu.

Firma Profilocolore! na svych strankach nabizi systémy uréené k multispektralnimu
snimkovani. Uvadéji zde moznosti spektralni analyzy s minimalnim mnozstvim potfebnych
snimku za pouziti specidlné upravené barevné kamery se sirokym spektralnim rozsahem
a nékolika pasmovymi filtry.

V této bakalarské praci je prezentovana metoda rozeznavani barev s vyuzitim

'https://wuw.profilocolore. com/


https://www.profilocolore.com/

strojového uceni. Tato metoda vyuziva snimku vzorku vyfocenych specidlné uprave-
nou digitalni zrcadlovkou. Tyto snimky jsou pofizovany se dvéma spektralnimi filtry,
pro ziskani barevné informace ve vice spektralnich oblastech. Pred samotnym roz-
poznavanim barev je potieba mit nafitovany model strojového uceni pro rozpoznavané
barvy.

Praveé rozlisSovanim barev s vyuzitim strojového uceni se jiz zabyvaly nékteré ¢lanky.
Murugesapandian Paulraj a kol. ve ¢lanku [6] piSou o jednoduchém algoritmu roz-
poznavani barev vyuzivajicim neuronové sité a pouziti k uréeni zralosti bananu. Autor
popisuje algoritmus v prostiedi Matlab, jenz rozklada obraz do zédkladnich slozek RGB
(Cervené, zelené a modré) a jsou vytvoreny histogramy v danych barvach. K uceni
vyuziva 4 sady ruzné zralych bandnu. Vystupem je zafazeni bandanu do spravné kate-
gorie zralosti.

Identifikaci pigmentu pomoci hyperspektralni analyzy se zabyvaji Bartosz Gra-
bowski a kol. ve ¢lanku [7] casopisu ,,Journal of Cultural Heritage“. Vstupem jejich
algoritmu jsou pixely hyperspektralniho obrazu a databaze pigmentu. Vystupem by
meélo byt oznaceni pigmentu kazdého pixelu. Jejich postup je velice slibny, dokaze
rozlisit i velice podobné pigmenty.

V kapitole 1 je popsano to, jak funguje strojové uceni a proc je zde vyuzivano.
V kapitole 2 je pak popsano vybaveni a metodika snimkovani. V kapitole 3 je vysvétleno,
jak jsou zpracovavana data. Ve 4. kapitole je vysvétleno, jak byla ovérovana funkénost
metody.



Kapitola 1

Strojové uceni

Strojové uceni je c¢asti umélé inteligence, ktera se uci na zakladé poskytnutych dat.
Jsou znamy 2 ruzné piistupy v procesu strojového uceni.

Prvnim z nich je uceni s ucitelem. Tento typ pristupu je vyuzivan nejcastéji. Ucitel
dava modelu data a také informaci, co z nich ma vyvodit. Lze si to predstavit jako
analogii toho, kdyz se ¢lovék uéi nazvy rostlin podle obréazku v ucebnici. Vétsinou vsak
potiebuje vidét vice obrazku jedné rostliny, aby mohl s jistotou, poté co na ni nékde
narazi, fici o jakou se jedna. [8]

Druhym piistupem je strojové uceni bez ucitele. To vychézi z dat, o nichz pocitac
nema informaci, jaky z nich ma vyvodit zavér. Cilem tohoto ptistupu je hledat v datech
néjaky systém, rozdélit si data podle vlastniho uvézeni, podle ruznych vlastnosti a
oznacit je vlastnimi oznac¢enimi. Piikladem dat muzou byt tieba fotky aut a pocitac je
rozdéli treba podle znacek, modeli nebo barev. [§]

1.1 Linearni regrese

Jednim z pristupu ke strojovému uceni je linearni regrese. Jednoduse jde o nalezeni
néjakého zavislého vztahu, ktery nam pomaha odhadnout to, jak bude vstupni hodnota
vypadat na vystupu. Lze si to predstavit jako fitaci linearni funkce:

y= Ax + B, (1.1)

kde y je vystup, z je vstup, A a B jsou fitovatelné parametry.

Mame-li vétsi mnozstvi vstupnich parametri, uzivame vicenasobné linearni regrese
(vice vstupu a jeden vystup). Napiiklad ,pouzitim vicendsobné linedrni regrese je
mozné pochopit, jak se méni krevni tlak s tim, jak se méni index télesné hmotnosti,
s prihlédnutim k faktorum, jako je vék, pohlavi atd. “[9] Takovouto vicendsobnou re-
gresi si lze predstavit jako:

y:A1$1+A2$2+...+Anl’n+B, (12)

kde A; a B jsou fitovatelnymi parametry a x; jsou vstupy, i € {1,2,...,n}.

1.2 Logisticka regrese

Logisticka regrese je typem strojového uceni, jehoz cilem je rozdélit data na ty, z nichz
lze vyvodit jeden nebo druhy zavér (vétsinou pro bindrni problémy). Vysledek byva
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urcovan logistickou funkei. Ta rozdéli data podle pravdépodobnosti na dvé oblasti, ve
kterych bude uc¢inén jeden nebo druhy zavér.|9]
Funkci pro logistickou regresi lze zapsat:

eﬁo +B1x

V= T (-8)

kde x je vstup a [y a 41 jsou fitovatelnymi parametry.|9]

1.3 Neuronové sité

Obréazek 1.1: Znazornéni neuronové sité se tfemi vstupy bez skryté vrstvy a jednim
vystupem [10].

Neuronové sité jsou druhem algoritmu pouzivaného pro strojové uceni, jenz nasel
inspiraci v lidském mozku. Jejich stavebni jednotkou jsou neurony rozlozené do nékolika
vrstev. V prvni vrstvé jsou na neurony privedeny vstupni signaly. Ty maji jistou
vahu, kterou je neurony vynasobi a scitaji do doby, nez prekro¢i stanovenou mez.
Po prekroceni této meze se transformuje urcitou prenosovou funkci a odesle se na
provazané neurony v dalsi vrstvé. Tento postup se opakuje do doby, dokud signél ne-
dojde do posledni vrstvy neuront [10]. Pro vystup y tak bude platit:

y:f(zwi$i—9)> (1.4)

kde z; jsou vstupy, w; jsou vahy, 6 je prah a f je pfenosova funkce [10].

Prenosové funkce mohou byt ,,skokové*, ty po prekroceni prahu vraci 1, pokud neni
prekrocen, vraci 0. Jinym typem je funkce ,,sigmoidalni“, kterda v momenté prekroceni
prahu vraci hodnotu 0,5. Signély nizs§i nez prahové se limitné blizi k 0 a vysSsi nez
prahové se zase limitné blizi 1. Podobnym typem je , prenosova funkce hyperbolické
tangenty “, kterd ale pro prahovy signal vraci 0 a pro nizsi -1. Také existuje pfenosova
funkce ,,radidlni baze“. Ta vraci 1 pro prahovy signal, pro signdly jinych velikosti se
blizi nule. (Znazornéni grafu prenosovych funkci je v Obréazku 1.2.) [11]

Specidlnim typem prenosové funkce je ,,softmax“, kterd vraci pravdépodobnost jed-
notlivych urceni.
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() (b)

Obrézek 1.2: Prenosové funkce: (a) skokové, (b) sigmoidélni, (¢) hyperbolicka tangenta,
(d) radidlni baze. [11]

1.4 Uziti strojového uceni k rozeznavani barev

Spolehlivé rozpoznani dvou podobnych barevnych pigmentu je pomérné slozité. Po-
kud mame snimky nékolika barev, je tfeba hledat mezi nimi rozdily, které nemusi byt
na prvni pohled patrné. Z toho duvodu je zde domnénka, ze by se dalo uzit strojového
uceni, jenz by bylo schopné tyto rozdily najit.

V této praci bylo ke strojovému uceni pouzivano pravé pristupu strojového uceni
s ucitelem. Pocitaci byla davana data s oznacenim konkrétni barvy a cilem uceni bylo
najit systém v tom, jak od sebe barvy rozlisit.
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Kapitola 2

Snimkovani

Snimkovani dat probihalo za pouziti specidlné upraveného fotoaparatu, osvétleni, jenz
je schopno osvétlit snimkovanou oblast a dvou spektralnich filtru, které rozdéluji spek-
trum na dvé oblasti. Spolecné s Bayerovou maskou je tak svétlo rozdéleno do Sesti
spektralnich oblasti.

2.1 Digitalni zrcadlovka

Obrézek 2.1: Rez digitalni zrcadlovkou. [12]

Obrazek 2.2: Bayerova maska. [13]

Na Obréazku 2.1 je zobrazen tez digitalni zrcadlovkou. Za objektivem fotoaparatu
je po stisku zaveérky odklopeno zrcadlo a svétlo z objektivu dopada na CMOS snimac,
ktery je tvofeny matici fotodiod, pfed niz je umisténa Bayerova maska (Viz Obrazek 2.2).
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Bayerova maska je tvorena matici filtru propoustéjicich pouze zelené, ¢ervené, anebo
modré svétlo a diky tomu fotoapardt muze zaznamendavat, kolik je v jednotlivych pi-
xelech cerveného, zeleného a modrého svétla. Pred timto snimacem byva jesté umistén
vnitini UVIRcut filtr, jenz ofezava svétlo mimo viditelnou oblast. (Na snimac by dopa-
dalo velké mnozstvi svétla z blizké infracervené oblasti a snimek by pusobil nepfirozené
cervene.)

K ucelum v této bakalarské praci byla pouzivana digitdlni zrcadlovka Nikon D850,
které byl firmou Profilocolore odstranén jiz zminény UVIRcut filtr. Bylo tak u¢inéno
proto, aby se ziskala informace z Sirstho spektralniho rozsahu. Konkrétné je citliva
v rozsahu 340-1100 nm.

2.2 Osvétleni

K osvétleni obrazu (popfipadé vzorniku) je vhodné pouzit dostatecné osvétleni tak,
aby byl pokryt co nejvétsi rozsah vlnovych délek svétla.

V této bakalaiské praci bylo pouzito zarivkové svétlo a UV zarivkové trubice.
(Nameérend spektra jejich intenzit jsou na Obrézcich 2.3 a 2.4.)
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Obréazek 2.3: Spektrum bilé zarivky.
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Obréazek 2.4: Spektrum UV zarivky.

14



K meéreni spektralni odraznosti malitskych barev ale bylo pozivano zarovkové osvétleni
s rovnomérnéjsim rozdélenim intenzity ve viditelném spektru. (Naméfené spektrum in-
tenzity zarovkového svétla je na Obrazku 2.5.)

Intenzita
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200f
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Obrazek 2.5: Spektrum zarovky.

2.3 Filtry

K rozdéleni svételného spektra jsou pouzivany spektralni filtry, které propousti pouze
urcitou ¢ast svételného spektra.

Propustnost [%]
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Obrézek 2.6: Propustnost filtru PFCL-A.
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Obrazek 2.7: Propustnost filtru PFCL-B.

V této praci byli pouzity filtry PFCL-A a PFCL-B od firmy Profilocolore. Propust-
nosti téchto dvou filtru jsou znédzornény na grafech 2.6 a 2.7.
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2.4 Priprava barevnych vzorniku

Barevné vzorniky byly pripraveny ve formeé ¢tverecku rozmisténych po plose papiru
o velikosti A4. V rozich vzorniku jsou rozmistény symboly slouzici k detekci zpra-
covavajicim softwarem. Forma vzorniku je zobrazena na Obrazku 2.8.

Obréazek 2.8: Prazdny barevny vzornik se zamérnymi symboly.

Jednotlivé ¢tverecky byly natfeny malitskou barvou, ktera byla snimkovana. Malitska
barva byla roztirana takovym zpusobem, aby bylo dosazeno homogenni stejné tlusté
vrstvy v celém Ctverecku. To se ale ne vzdy podafilo, zvIdsté u pigmentu s vyssi zrni-
tosti.

2.5 Priprava ke snimkovani

Vzornik byl pfipevnén na malitsky stojan. Digitalni zrcadlovka byla upevnéna do fo-
tografického stativu pred malifskym stojanem tak, aby byla priblizné ve stejné vysce
jako vzornik a pokud mozno kolmo na rovinu, ve které byl umistén vzornik. Zarivky
byly umistény tak, aby homogenné nasvécovaly vzornik a zaroven, aby neprekéazely
v zorném uhlu fotoapardtu. Dulezité bylo umisténi zafivek, v sikmé (tedy ne kolmé)
roviné vzhledem ke vzorniku, predejde se tak moznym spekuldrnim odrazum. (Roze-
staveni vybaveni je ukdzédno na Obrazcich 2.9 a 2.10.)

Vedle vzorniku byly polozeny bily a ¢erny standard. Pohledem do hledacku fotoa-
paratu bylo jesté zkontrolovano, zda jsou v zorném poli vzornik, bily standard i ¢erna
dira vidét cela.
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Obrazek 2.9: Stojan se vzornikem a bilym i ¢ernym standardem.

Zdroj UV svétla

Obrazek 2.10: Pohled shora na vzornik na stojanu a rozmisténi osvétleni.
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2.6 Metodika snimkovani

Kazdy vzornik byl vyfocen ttikrat. Jeden snimek byl potizen jako kontrolni bez predsazeného
filtru. Dalsi potom s filtrem PFCL-A, a nakonec s filtrem PFCL-B. Snimky byly foceny

v poloautomatickém rezimu fotoaparatu s prioritou apertury. Aperturu jsme nastavili
tak, aby byla dostate¢na hloubka ostrosti (clonové ¢islo 8). Rezim ukladani snimku byl
nastaven na zépis v nekomprimovaném RAW (NEF) a zéroven i v JPG formétu.

18



Kapitola 3

Zpracovani dat a rozpoznavani
barev

3.1 Metodika zpracovani dat

Vyfocené snimky byly pretazeny do pocitace. Byly zpracovavany pomoci algoritmu
zapisdata.py! napsaného v programovacim jazyce Python.? Skript vyuziva ke své
¢innosti knihovny numpy, opencv-python, rawpy a imageio. Nafocené snimky v JPG
i NEF musi byt vlozeny do stejné slozky, ve které je ulozen tento skript.

Po spusténi skriptu se program zepta na nazvy souboru snimku s jednotlivymi filtry:

Zapis néazev snimku s filtrem PFCL-A (bez pripony):

Zapis néazev snimku s filtrem PFCL-B (bez pripony):

Nésledné si ovéif polohu bilého a éerného standardu, piicemz ocekava odpoved
a pro ano a n pro ne:

Odpovidaji soufadnice bilého standardu 1330:35607 (a/n):
Odpovidaji soufadnice Zerného standardu 7520:39607 (a/n):

Déle byly nalezeny zamérné symboly v rozich a kolem nich byly pro kontrolu vy-
kresleny do souboru res.jpg Cervené ¢tverce (ukdzano na Obrézku 3.1) a obrazek
rozdélen na nékolik étverecku, které se zakresli do souboru cver. jpg (viz Obrazek 3.2).
V kazdém ctverecku byl vypocten medidn hodnoty namérenych intenzit na zelenych,
modrych a ¢ervenych pixelech snimace. V kazdém snimku tedy jsou 3 hodnoty pro
kazdy c¢tverecek. Median byl pouzit z toho duvodu, ze malifska barva je rozetiena
po plose jednoho ¢tverecku a muze se stat, ze na nékterych mistech neni dostateéné
silnd vrstva malitské barvy a podlozka bude prosvitat. Jelikoz vétsina plochy ¢tverecku
zabird dostatecné silnd vrstva, da se s jistotou Tici, ze median vybere hodnotu, jez vy-
stihuje malitskou barvu. Taktéz byly naméfeny hodnoty intenzit v oblasti snimku,
ve které je bily standard a c¢erny standard. Od medidanovych hodnot intenzit v jednot-
livych ctvereccich byla odectena hodnota intenzity namétena v oblasti snimku s ¢ernym
standardem a vydélena hodnotou intenzity namérené v oblasti bilého standardu. Byly
tak ziskany normované hodnoty o velikosti mezi 0 a 1.

Kazdy vzornik byl ale vyfocen jak s filtrem PFCL-A, tak PFCL-B, proto bylo
ziskano pro kazdy ¢tverecek 6 hodnot (medidnové hodnoty intenzit cervenych, zelenych
a modrych pixelu ve dvou ruznych oblastech optického spektra).

LSkript je piilozen v pifloze elektronické verze této préce.
’https://www.python.org/
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Obréazek 3.2: Rozdéleni na ¢tverecky.

Téchto 6 hodnot bylo ulozeno na tadek CSV souboru data. csv (pro kazdy ¢tverecek
jeden tédek) a k nim byla pfipsdna i sedmé hodnota (na zacatku radku), kterou bylo
oznaceno, o jakou malifskou barvu se jedna (jsou-li rozlisovany dvé malitské barvy: 0
pro prvni a 1 pro druhou). Piiklad textu v tomto souboru muze tedy vypadat takto:
0,0.105691,0.322368,0.488235,0.228,0.206521,0.505882
0,0.097560,0.328947,0.505882,0.224,0.206521,0.517647

1,0.088888,0.123456,0.160220,0.419607,0.254098,0.286274
1,0.081481,0.098765,0.132596,0.388235,0.229508,0.262745

Oznaceni barvy, Cervend A, Zelend A, Modra A, Cervend B, Zelend B, Modra B

3.2 Strojové uceni a testovani

K tvorbé neuronovych siti byl pouzivan programovaci jazyk Python za pomoci knihovny
TensorFlow. Ta je otevienou knihovnou, kterd umoznuje snadné sestavovani modelu
(napf. neuronové sité), jeho ucenf a testovani. Byl k tomu vytvofen skript neuron.py?,
ktery vyuziva i knihoven numpy, matplotlib a random. Ve slozce, ze které je skript
spoustén, je nutné mit v této slozce umistén soubor s namérenymi daty data.csv.
Tento skript prvné nacte data ze souboru data.csv. V tomto souboru spocita pocet

3Skript je piilozen v pifloze elektronické verze této prace.
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56
57
58
59
60
61

62
63
64

65
66

rfadku a ndhodné z nich vybere i, ktera se vyuzije k testovani. Tyto fadky jsou néasledné
vyTazeny a trénovani na nich neprobiha. Zbylé tadky jsou vyuzity k uceni.

V dalsim kroku je vytvofena neuronova sit, kterd je uéena pomoci téchto trénovacich
dat. Je vytvorena predikce urceni k testovacim datum a ta je potom porovnana se
spravnym oznacenim a je do piikazového radku vypséno, kolik z kolika testovacich
vzorkl uréila neuronové sit spravné a také je vykreslen graf znazoriujici pribéh uceni
(presnost kategorického rozliseni v zdvislosti na poctu trénovacich cyklu).

Samotné neuronova sit je ve skriptu vytvoiena pomoci definice funkce:

def vytvor_model():

my_neural_network = keras.models.Sequential ([keras.layers.Dense(6),
keras.layers.Dense(7),
keras.layers.Dense(2, activation =’softmax’),
1)

my_neural_network.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.RMSprop() ,
loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy (from_logits=

True) ,
metrics=[’sparse_categorical_accuracy’])
history = my_neural_network. fit (train_data , train_labels , epochs

=2000, validation_split=0.1)
my_neural _network.test_on_batch (test_data , test_labels)
return my_neural_network , history

Vypis kédu 3.1: Cést kédu ve skriptu neuron.py.

Na fadku 56 (v proménné my neural network) si definujeme pocet vstupnich neuronu
(téch je stejny pocet jako vstupu, tedy 6), na fadku 57 pocet neurontu ve skryté vrstvé
a na radku 58 pocet neuronu na vystupu. (Tento poc¢et musi odpovidat poctu barev,
mezi kterymi se m4 sit rozhodovat.) Vysledek, ktery ndm neuronovd sit dd, odpovida
tomu, s jakou pravdépodobnosti se pro ktery neuron rozhodne. V tadku 64 lze jesté
zménit pocet cyklu trénovani, které maji také zasadni vliv.

Cervena A

Zelend A

Modra A
Pravdépodobnost
prvni barvy
Cervena B
Pravdépodobnost
druhé barvy

Zelena B

Modra B

Obréazek 3.3: Znazornéni neuronové sité, ktera byla pouzivana.
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Zacalo se s u¢enim neuronové sité na 2 rozdilnych malifskych barvach (modré a
cervené). Jejich barva je zndzornéna na Obrazku 3.4. Byla naméfena i spektra jejich
odrazivosti a ta jsou zobrazena na Obrazcich 3.5 a 3.6. Pouzivana byla neuronova
sit se Sesti vstupnimi neurony, se sedmi neurony ve skryté vrstvé a dvéma neurony v
posledni vrstvé (viz Obrazek 3.3).

Byla ziskana databaze s 66 vzorky, z nichz byla ndhodné vybrana ctvrtina, kterd

byla pouzivana k testovani neuronové sité. Vsech 16 ze 16 testovacich vzorku uréila
neuronovd sit spravné.

Obrazek 3.4: Modra tempera (vlevo) a ¢ervend tempera (vpravo).
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Obréazek 3.5: Namétené spektrum odrazivosti modré tempery.
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Obréazek 3.6: Namétené spektrum odrazivosti cervené tempery.
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Daéle bylo vyzkousSeno naucit tutéz strukturu neuronové sité tentokrate pro roz-
poznavani dvou podobnych malifskych barev (tmavé modré a pruské modré barvy).
Jejich barva je zndzornéna na Obrazku 3.7. Jejich namérena spektra jsou na Obrazcich
3.8 2 3.9 (u kratsich vlnovych délek jsou spektra z duvodu nedostateéného osvétleni dost

zasuména). Testovaci vzorky barev ukazaly, Ze neuronova sit funguje. Uréila spravné
10 z 10 testovacich vzorku.

Obrazek 3.7: Tmavé modra tempera (vlevo) a pruskd modra tempera(vpravo).

Odrazivost [%]

R A +
380.00 430.00 480.00 530.00 580.00 630.00 680.00 730.00
VInova délka [nm]

Obréazek 3.8: Namétené spektrum odrazivosti tmavé modré tempery.

Odrazivost [%]
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Vinova délka [nm]

Obréazek 3.9: Namétené spektrum odrazivosti pruské modré tempery.
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V dalsim pokusu byl vyroben objemnéjsi soubor dat se 42 550 vzorky (ze snimku
modré a pruské modré barvy - barva byla rozetiena po celé plose papiru a ¢tverecky byly
deélany pouze softwarové i s prekryvy) a zkusilo se jim nauéit neuronovou sit nékolika
struktur pro otestovani toho, pro kterou bude mit nejlepsi vysledky. Uspéénosti jed-
notlivych struktur jsou v Tabulce 3.1. V této tabulce byly brany jako spravné vysledky
pouze ty, které byly urceny s pravdépodobnosti vystupniho neuronu vyssi nez 0,7.

spravné

Pocet testovacich
vzorku

Procentualni
uspésnost [%)]

Pocet neuronu | Pocet
ve skryté vrstvé | urcenych vzorku
0 17380
5 20109
6 20285
7 20587
8 20289
9 20576
10 20313
11 20462
12 19593

21275
21275
21275
21275
21275
21275
21275
21275
21275

81,60
94,52
95,34
96,77
95,37
96,71
95,48
96,18
92,09

Tabulka 3.1: Uspéénost prii ruznych strukturach.

Z tabulky plyne, ze je vyznamny rozdil mezi pouzitim neuronové sité a regresniho
modelu bez vnitini vrstvy. Mezi modely s ruznym poc¢tem neuronu nebyl rozdil nijak
s s ~ . s /s 7 ’ s, .
vyznamny. Bylo ale rozhodnuto, ze bude i dale pouzivana neuronova sit se sedmi

neurony ve vnitini vrstve.
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Kapitola 4

Ovéreni funkénosti metody

V této kapitole je popsano, jakym zpusobem byla ovérena funkénost metody na realnych
malitskych barvach pouzivanych v umeéleckych dilech. Typickym problémem je rozlisSovani
modfi, byla metoda ovérovana pravé na nich.

4.1 Priprava vzorku

Vzorky maliiskych barev byly pfipravovany na katedie analytické chemie Univerzity
Palackého v Olomouci po konzultaci s doktorem Lukasem Kucerou.

K pripravé malitské barvy z pigmentu byl zvolen zpusob olejové barvy. Jeji priprava
spocivala v rozetfeni barevného pigmentu ve vodé na hladké sklenéné podlozce pomoci
Spachtle a dosazeni homogenni ,kasi“. Do ni se poté pridalo stejné mnozstvi Inéného
oleje.

Takto pripravend malifskd barva se potom rozetiela do vzorniku popsanych v
Sekci 2.4. Kazda malitskd barva byla nanesena na samostatny vzornik. Malitska barva
ale byla rozetfena pouze do nékolika ¢tverecku. Poté byla maliiskd barva z pigmentu
pripravena uplné od znova. Vytvareji se tak tzv. biologické repliky, nabude zde na vyznamu
lidsky faktor, fluktuace se blizi redlnému ptipadu umeéleckého dila.

Byly pripraveny vzorky azuritu, syntetického ultramarinu, indiga, pruské modrii,
smaltu, lapisu, egyptské modii a jiné egyptské modii (lisila se hrubosti zrn).

4.2 Zpracovani dat

Vzornik byl nasnimkovan (postupem uvedenym v Sekci 2.6) a data byla zpracovéna
(zpusobem uvedenym v Sekci 3.1). Ze snimku byl vytvoren jeden CSV soubor s namére-
nymi hodnotami jednotlivych barev za sebou. Srovnani téchto barev je znazornéno na
Obréazku 4.1. Pro lepsi nédzornost byly naméfeny spektra odrazivosti na Obrazku 4.2
(u kratsich vlnovych délek jsou spektra vlivem nedostatecného osvétleni dost zasuména
a u delsich vinovych délek je naméfena vysSsi intenzita vlivem parazitniho odrazu od
hnédé podlozky z nebéleného papiru).
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Obréazek 4.2: Namétrena spektra malirskych barev.
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4.3 RozliSovani pomoci strojového uceni

Postupem uvedenym v Kapitole 3 byla nau¢ena neuronové sit tak, aby rozlisovala mezi

vSemi osmi malifskymi barvami. Ta je urcila spravné v 68 pripadech z 80 (tispésnost 85 %).
Stejnym zpusobem bylo vyzkouSeno pouze rozliSovani mezi 2 malifskymi barvami.

Prvné bylo vyzkouseno rozlisovani mezi indigem a pruskou modii. Neuronova sit spravné

urcila vsech 20 vzorku z 20. Pri rozlisSovani mezi dvémi egyptskymi modfemi neuro-

nova sit taktéz urcila spravné vsech 20 vzorku z 20. Pii rozlisovani mezi ultramarinem

a smaltem bylo taktéz urceno spravneé 20 vzorku z 20. (Viz Tabulka 4.1.)

RozliSované barvy | Pocet spravné | Pocet testovacich | Procentualni
urcenych vzorku | vzorku uspésnost [%]

Vsechny modie 68 80 85

Indigo x Pruskd modt | 20 20 100

Egyptské modie 20 20 100

Ultramarin x Smalt 20 20 100

Tabulka 4.1: Uspéénost prii ruznych strukturach.

V Obréazku 4.3 jsou kiivky prubéhu uceni, které znazornuji, jak probihalo u¢eni v
zavislosti na poctu ucicich cyklu.
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Obrézek 4.3: Kfivky prubéhu uéeni: (a) Vsechny modre, (b) Indigo x Pruskd modf,
(c) Egyptské modre, (d) Ultramarin x Smalt.
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Zaver

V této bakalaiské praci byla vyvinuta metoda urcena k rozpoznavani malitskych barev.

Byly vyzkouseny dvé formy strojového uceni. Jako prvni byla vyzkousend metoda
rozlisovani strojového uceni na dvou zcela rozlisnych malifskych barvéch (¢ervené a
modré). Dale byl prvotni skript programovaciho jazyka Python modifikovan a vyladén.
Bylo vyzkugeno odstranéni skryté vrstvy (nejednalo se tedy o neuronovou sit, ale spise
strojové uceni s vyuzitim vicendsobné linearni regrese), ktera byla vyzkousena na dvou
barevnych odstinech modré pri velmi vysokém objemu vzorku. Tato metoda se ukazala
jako velmi ucinna.

Jesté ucinnéjsi bylo rozpoznavani pomoci neuronové sité. Nakonec byla tato me-
toda rozpoznavani barev otestovana na redlnych problémech (rozpozndvani modrych
pigmentu) s vyuzitim neuronové sité se sedmi neurony ve skryté vrstvé. Neuronovd
sit byla naucena pro rozlisovani mezi 8 pigmentovymi barvami (od kazdé 40 vzorki)
a spravné urcila 68 z 80 vzorku urcéenych k testovani. Jeji uspésnost tak byla 85 %.
Dalsi neuronové sité byly nauceny pro rozliSovani mezi dvéma pigmentovymi barvami
a vSechny testovaci vzorky urcily spravneé. Jejich ispésnost byla pro tyto vzorky 100%.

Zavérem se tedy da Tici, ze metoda je k rozpoznavani malitskych barev pouzitelna.
Je v8ak nutno podotknout, ze pii rozliSovani barev je tieba vyuzit vice vzorku, aby bylo
dosazeno vyssi presnosti, nebo omezit mnozstvi barev, mezi kterymi se bude neuronova
sit rozhodovat.
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