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Abstrakt

Restaurovanie a konzervovanie diel na papieri ¢asto vyzaduje odstraiovanie réznych
typov 8kvin z povrchu papierového nosic¢a. Tieto Skvrny mozu mat rézny povod —
mikrobiologicky (napr. huby a baktérie), biologicky (napr. trus hmyzu) ¢i chemicky
(napr. atramentové skvrny a peciatky). KIuc¢ovym krokom v preventivnej konzervacii
je spravna identifikdcia a rozpoznanie tychto skvin, najma pri podozreni na mikrobialnu
kontaminéciu alebo infestaciu. Véasna diagnostika umoznuje zvolit vhodné postupy zé-
sahu a optimalizovat restauratorské procesy. Preto by bolo prinosné vyvinit néastroj
alebo aplikdciu na automatizovani a rychlu identifikiciu typov skvin, ktora by mohla
slazit ako podpora pri monitorovani zbierok, depozitarov alebo pocas samotnych kon-

zervacnych a restauratorskych zésahov.

Krluacové slova: konzervovanie, reStaurovanie, papier, Skvrny, mikrobialna kontami-

nécia, automaticka identifikicia, preventivna ochrana, digitalizicia, kultirne dedi¢stvo
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Abstract

Restoration and conservation of works on paper often requires the removal of various
types of stains from the surface of the paper support. These stains can be of various
origins - microbiological (e.g. fungi and bacteria), biological (e.g. insect droppings)
or chemical (e.g. ink stains and stamps). A key step in preventive conservation is
the proper identification and recognition of these stains, especially when microbial
contamination or infestation is suspected. Early diagnosis allows to choose appropriate
intervention procedures and to optimize restoration processes. Therefore, it would be
beneficial to develop a tool or application for automated and rapid identification of
stain types that could serve as a support for monitoring collections, depositories or

during the actual conservation and restoration interventions.

Keywords: conservation, restoration, paper, stains, microbial contamination, auto-

matic identification, preventive protection, digitization, cultural heritage
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Uvod

Ochrana a konzervéacia historickych dokumentov predstavuje jednu z kli¢ovych tloh pri
zachovavani kultirneho dedi¢stva. Papierové artefakty, ako si listiny, rukopisy, mapy
¢ knihy, st mimoriadne citlivé na vonkajsie vplyvy prostredia. Pocas svojho starnutia
podliehaji komplexnym fyzikalnym, chemickym a biologickym procesom, ktoré vedu k

degradécii materialu a vzniku 8kvin rézneho povodu [14].

Skvrny mozu byt roézneho péovodu: pdsobenie vlhkosti, mikrobiologické (huby, ale
aj baktérie), trus hmyzu, rozne atramentové skvrny a peciatky. Osobitnu kategoriu
tvoria tzv. foxing stains — hnedasté bodky typické pre staré papiere, ktorych pdovod
sa pripisuje kombinéacii biologickych a chemickych procesov [2|. Spravne rozpoznanie
typu skvrny a vcasna identifikidcia mikrobidlnej kontaminacie ¢i infestécie st zédsadné
pre metody preventivneho konzervovania a prispievaji k optimalizacii procesov kon-

zervovania a restaurovania papierovych dokumentov.

Ako upozornuje Kostadinovska |7], moderné re§taurovanie sa opiera o principy ne-
invazivnosti a reverzibility, ktoré vyzaduji dokladnii predbezni analyzu stavu doku-
mentu. Historické papierové artefakty, ako st rukopisy, mapy, tlace ¢i knihy, st totiz
citlivé a nenahraditelné, a preto sa ich skimanie musi vykonéavat nedestruktivnymi

alebo mikrochemickymi metédami, ktoré neposkodzuji original.

Rozvoj neinvazivnych analytickych metéd v poslednych desatrociach otvoril nové
moznosti v oblasti konzervacie. Techniky ako FTIR, Ramanova spektroskopia ¢i mul-
tispektralne zobrazovanie umoznuju presne charakterizovat chemické zlozenie a pévod
skvin bez nutnosti odoberat vzorku [12].

Zaroven sa rozvija aj digitdlna analyza obrazu, ktora prostrednictvom algoritmov
spracovania obrazu dokaze klasifikovat a kvantifikovat zmeny v povrchovej strukture
papiera. Projekty ako Dirty Old Books — Building a Library of Stains with Multispect-
ral Imaging [11] ukazuju potencial vytvarania databaz skvin, ktoré mozu slazit ako

referencné vzory pre budice vyskumy a automatizované rozpoznavanie poskodeni.



2 Uvod

Motivaciou tejto prace je preto prispiet k rozvoju metodik, ktoré umoznia neinva-
zivnu identifikiciu skvin pomocou digitalneho spracovania obrazu a optickej analyzy.
Takéto riesenie by mohlo byt praktickym néstrojom pre reStauratorov aj archivérov,
pretoze zjednodusuje proces hodnotenia stavu dokumentov, znizuje riziko nespravnych
zasahov a podporuje digitalizaciu kultirneho dedi¢stva v sulade s principmi udrzatel-
nosti a ochrany originalu.

Preto je vyznam tejto prace dvojaky:

1. Vedecky: rozvoj metodik, ktoré kombinuji optickii a digitalnu identifikdciu

skvin.

2. Prakticky: poskytnit restaurdtorom nastroje a odporucania, ktoré zlepsia roz-

hodovanie a ochranu historickych dokumentov.

Stru¢ny opis Struktiry prace je uvedeny v kapitole 3, kde st popisané hlavné ciele

a obsah jednotlivych kapitol.



Kapitola 1

Prehl'ad problematiky
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Kapitola 2

Sticasny stav rieSenej problematiky

doma a v zahranici

V stcasnosti sa vyskum tejto problematiky sustreduje na vyvoj neinvazivnych ana-
lytickych metod, ktoré umozinuji detailnt charakterizaciu materialu bez poskodenia
originalu. [13] Medzi réznymi technikami, ktoré spliaju tieto poziadavky, st niektoré
dostupné vo vyskumnych laboratoriach a pontkaji vyssi vykon analyzy a kvalitu tida-
jov; iné st vzhladom na svoju cenu a jednoduchost pouzitia rozsirenejsie medzi restau-
ratormi a konzervatormi, aj ked maju obmedzenejSie moznosti analyzy a nizsiu kvalitu
tdajov. [13| Tieto techniky poskytuji nielen kvalitativne informécie o zloZeni a stave

papiera, ale aj kvantitativne udaje o rozsahu a type poskodenia.

Zaroven dochédza k rozmachu digitalnych a automatizovanych systémov, ktoré vy-
uzivaju algoritmy umelej inteligencie (AI) a strojového ucenia (ML) na spracovanie
obrazovych dat. Cielom tychto systémov je automaticky identifikovat a klasifikovat

poskodenia, ¢o moze vyrazne zefektivnit reStaurdtorsku prax.

Na Slovensku i v zahrani¢i prebieha niekolko vyskumov, ktoré kombinuju optické
metody, chemickt analyzu a digitalne spracovanie obrazu. Tieto pristupy prispievaja k
vytvaraniu databaz skvin a k budovaniu znalostnej bazy pre budice automatizované

rozpoznévanie poskodeni.

2.1 Analytické metody

Analytické metddy predstavuji zédkladny nastroj pre studium fyzikélnych, chemickych
a mikrobiologickych vlastnosti historickych materialov. Ich cielom je poskytnit presné
a spolahlivé informécie o zloZeni a stave analyzovanych objektov bez ich poskodenia.

V stcasnosti sa vyuziva Siroka Skala technik, od klasickych spektroskopickych metod
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az po pokrocilé zobrazovacie a rontgenové pristupy, ktoré umozinuju kvantitativnu aj
kvalitativnu analyzu.

Podrobné analytické metody v tejto praci neuvadzame, pretoze nie st priamo relevantné
pre ciel naSej prace. KedZe neméame k dispozicii laboratéorne podmienky, tieto metody

by sme v préaci ani nemohli prakticky vyuzit.

2.2 Digitalne metody: Porovnanie klasického pristupu

a metod strojového ucenia

Studia sa zaobera problémom identifikicie plesni (mold defects) na umeleckych dielach
— konkrétne malbach — ktoré si vystavené riziku biologickej degradacie v dosledku

vlhkosti a nepriaznivych podmienok skladovania.

Autori zdoraznuju, ze plesne predstavuju zavazny degradacny faktor, ktory moze
sposobit nezvratné zmeny v Strukture a farebnosti umeleckych diel. [9] Tradi¢né spo-
soby identifikacie poskodeni st ¢asto subjektivne, ¢asovo naroéné a vyzaduju zasah
odbornikov. Preto je cieflom vyskumu vytvorit automatizovany, reprodukovatelny a
neinvazivny néstroj, ktory dokéze rozpoznat plesiiové poskodenia z digitalnych snimok

umeleckych diel. Hlavnym cielom pre tento néastroj vSak bude I'ahkost jeho ovladania.

V poslednych rokoch sa umela inteligencia stdva coraz uzito¢nejSou v roznych ob-
lastiach a ani tato problematika nie je vynimkou. Pri tlohach, akou je klasifikacia,
dosahuje umel4 inteligencia miestami velmi dobré vysledky. PouZzitim vhodnych algo-
ritmov a metdd je mozné vytvorit tzv. asistenta, ktory by dokazal efektivne podporovat
rieSenie tejto problematiky. [9] V sucasnosti sa podobné metody ¢asto vyuzivaja pri
hodnoteni kvality novych vyrobkov, ako aj pri posudzovani kvality ovocia ¢i v mnohych

d’algich odvetviach.

Hoci samotné vyuzitie umelej inteligencie v tejto konkrétnej oblasti ako je identifi-
kacia poskodeni na malbach nie je eSte uplne preskiimané autori veria v jej potencial.

19]

2.2.1 Dataset

Dataset pre tito stidiu bol zostaveny z 566 obrazkov dvoch umeleckych diel vo vyso-
kom rozlieni. samotné obrazy boli nasnimané pomocou vysokorozlisitelného skenera
(Niji-X) vybaveného liniovym senzorom pracujtcim vo viditelnom spektre svetla, ¢im

sa zabezpecilo zachytenie zakladnych farebnych detailov, ktoré su klu¢ové pre analyzu



2.2. DIGITALNE METODY: POROVNANIE KLASICKEHO PRISTUPU A METOD STROJOV

umeleckych diel.|9] Kazdy vzorovy obrazok ma rozmery 256 x 256 pixelov s rozliSenim
650 dpi, ¢o zodpoveda fyzickej ploche 10 mm x 10 mm. [9] Osoby vykonévajice hod-

notenie potom posudili vzorky, aby odlisili skuto¢né plesne od vlastnosti malby.

7 tohto datasetu bolo vybranych 100 obrazkov, ktoré boli rozdelené do skupin na
ucely ucenia, validacie alebo testovania. Z poévodnych 100 obrazkov bolo vybranych
80 obréazkov, ktoré boli zaradené do skupiny obrazkov na tcely ucenia. Tieto obrazky
presli procesom extrakcie charakteristik, pri ktorom bolo z kazdého chybného kandidéata
identifikovanych 10 priznakov. Kazda charakteristika kandidata na poskodenie bola
porovnand s prislusnym referenénym obrazkom a oznacena ako plesen (MOLD) alebo
ne-plesein (NO-MOLD) [9]. Prikladame aj tabulku, na ktorom moézeme vidiet jednotlivé

vlastnosti [9]:

Feature Name Mean Std Min Max
F1 Region Area (pixel area) 36.50 57594 1 51503
F2 Major Axis Length (pixel length) 7.79 19 L15 377.29
F3 Minor Axis Length (pixel length) 275 6.75 1.15 304
F4 Ecce 0.60 0.43 0 1
F5 42.73 661.56 1.00 52329
F6 Ex
F7 Perimeter (pixel length) 18.35 84.88 0 3677.51
F8 Equivalent Diameter (pixel length) 328 5.98 113 256.08
Fo Convex Area (pixel area) 87.82 1161.01 1.00 65536
F10 Solidity 090 0.18 0.07 1

t 0.81 0.27 0.02 1

httos:#/doi.ora/10.1371/iournal.none.0316396.t001

Obr. 2.1: Priznaky pouzité na ucenie

2.2.2 Extrakcia kandidatnych oblasti (DLT)

Na prvy krok, ktorym je extrakcia kandidatnych oblasti autori pouzili algoritmus De-
rivative Level Thresholding (DLT), ktory identifikuje oblasti so zmenami textury, jasu
alebo farebnosti, typickymi pre plesne [1]. Na zaciatku sa nase vstupné data konvertuji
na Sedotroviiové obrazy, ktoré potom prechadzaji viacerymi drovihami prahovacich
procesov, aby sa vytvorili bindrne obrazy. |9] Nasledne sa analyzuja derivécie intenzity
pixelov — teda sleduju sa lokalne zmeny v trovni Sedi. Neocenitelnou vyhodou je aj to,
7e sa zbavime pripadného Sumu v obraze, ktory by ndm mohol prekizat pri spravnej

identifikécii.

2.2.3 KlasifikAcia pomocou morfologickej filtracie

Morfologicka filtracia sa ¢asto pouziva pri binarnych obrazoch ale Tahko ju vieme zo-
v8eobecnit aj na Sedoténové obrazy a farebné obrazy. [3] V tejto studif si ju autori
vybrali z toho dovodu, ze samotna morfologicka filtracia sa pouziva pri predspracovani
obrazu (napr. zjednoduSenie tvaru obrazu..) ale aj pre popis objektov ¢iselnymi cha-

rakteristikami (napriklad plocha, obvod..). [3] Samotna metoda je velmi populérna pre
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jej jednoduchost nakol'ko nevyzaduje ziadne matematické operacie. [3]

Tato metoda je prikladom algoritmu zaloZeného na pravidlach (rule-based algo-
rithm), ktoré sa vyznacuju priamou a $pecifickou povahou oproti metédam strojového

ucenia, ktoré vyzaduju trénovacie data s Tudskym oznacenim. [10]

Autori implementovali metédu pomocou viacerych vrstiev roznych algoritmov. Kon-

krétne boli pouzité tri odlisné vrstvy:
1. Filter velkosti. Najskor sa kandidati na plesne filtruja podla velkosti [9].

2. Filter dier. Filter dier funguje tak, Ze filtruje skupiny pixelov, ktoré porovnavaja
rozdiel medzi vyplnenou oblastou obrazu a oblastou obrazu. Vyplnena oblast
obrazu je celkovy pocet pixelov v tej istej skupine pixelov s vyplnenymi dierami.

V tejto studii je prahova hodnota filtra dier nastavena na 0,1. [9]

3. Liniovy filter. Nakoniec sa na obrazky s potencidlnymi plesiami pouzije liniovy
filter. V tomto procese sa testuje skupina pixelov, aby sa zistilo, ¢i ma pomer

plochy k obvodu vagcsi ako 1,3. 9]

V kontexte morfologického filtrovania, kedZe trénovanie a validacia neboli potrebné,
na hodnotenie metody klasifikicie chyb foriem sa priamo pouzilo len desat vzorovych

obrazkov z testovacej skupiny.

2.2.4 KlasifikAcia pomocou modelovov strojového ucenia

Klasifikicia strojového ucenia poniika vyhodu vyuzitia strojov na ucenie sa z oznace-
nych vlastnosti, ¢im sa zniZzuje potreba Iudského zasahu pri rozliSovani jednotlivych
aspektov klasifikicie samotnej vzorky. Vykon klasifikicie sa zlepSuje s postupnym za-
vadzanim vacsieho mnozstva dat do systému. V tejto studii bolo implementovanych
niekol’ko modelov strojového ucenia, vratane logistickej regresie (LR), linearnej diskri-
mina¢nej analyzy (LDA), K-najblizsich susedov (KNN), klasifika¢nych a regresnych
stromov (CART), Gaussovho naivného Bayesa (NB), nahodného lesa (RF), podpor-
nych vektorovych strojov (SVM) a extrémneho gradientu. [10]

Na zistenie tispesnosti jednotlivych algoritmov bol dataset rozdeleny na dve casti:

e 80% datasetu bolo pouzitych na trénovanie a hodnotenie tspesnosti pre vyber

najlepsieho modelu

e 20% datasetu bolo pouzitych na finalnu validaciu modelu
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Tento spdsob delenia datasetu je uz akysmi Standardom pri vyuzivani modelov
strojového ucenia ale aj pri trénovani neurénovych sieti.
Model po natrénovani vedel spolahlivo urcit ¢ nejaka konkrétna vzorka je plesen alebo

ide o nejak inu §vrnu.

2.2.5 Metriky pouzité na hodnotenie tispeSnosti

V §tudii boli na hodnotenie tspeSnosti pouzitych metéd vybrané rozne metriky. Boli
to dve skupiny metrik. Prva skupina zahina klasické metriky na vyhodnotenie pres-
nosti klasifikicie, ako st accuracy (presnost), sensitivity (citlivost) a precision (presnost
predikcie), ktoré hodnotia spravnu klasifikdciu. Druha skupina metrik je Specificka pre
strojové ucenie a je robustnejsia pri hodnoteni binarnej klasifikicie, najméa pri nerov-
nomerne rozlozenych datach. Medzi tieto metriky patri Intersection over Union (IoU),
Fl-score a Matthews Correlation Coefficient (MCC). [10]

e Accuracy udéva podiel spravne klasifikovanych pixelov z celkového poctu pixe-

lov.

e Precision vyjadruje podiel spréavne identifikovanych defektov k celkovému poctu

pixelov oznacenych ako Skvrny.
e Sensitivity meria schopnost metddy spravne rozpoznat vSetky skutoéné defekty.

e IoU (Jaccardov index) hodnoti prekryvanie predikovanych a referen¢nych pi-

xelov, ¢o je vhodné pri semantickej segmentacii.

e Fl-score (Dice koeficient) predstavuje harmonicky priemer presnosti a citli-

vosti.

e MCC je komplexna metrika zohl'adnujuca vSetky Styri hodnoty konfiiznej matice
(TP, TN, FP, FN) a poskytuje spolahlivé hodnotenie vykonu klasifikacie aj pri

nerovnomernych datach.

Tieto metriky spolo¢ne umoznuju detailné a robustné postudenie schopnosti metéd

identifikovat defekty na zaklade obrazovych dat.

2.2.6 Vysledky a porovnanie modelov

Na obréazku niz8ie vidime vykonnost modelov na zéaklade valida¢nej sady pre vSetky
algoritmy strojového ucenia uvedené v tejto studii. Poskytuje presnost kazdého algo-

ritmu spolu s prislusnou standardnou odchylkou a ¢asom potrebnym na trénovanie,
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Machine Learning Model Training Performance Testing Performance
Accuracy Standard Deviation Time Taken Detection Sensitivity Precision Accuracy
0.967685 0.003112 0.545020 100% 0.615854 0.369191 0.930495
0.959545 0.002016 0.284603 90% 0.572442 0.273448 0.921675
0.966429 0.002241 0.969686 80% 0.428373 0.421317 0.954149
Extreme Gradient Boosting (XGB) 0.970681 0.001928 115.716518 80% 0.322591 0.200445 0.925653
Random Forest (RF) 0.975136 0.001482 4445949 70% 0.377082 0.518940 0.956317
K-Nearest Neighbors (KNN) 0.974326 0.001%07 2271064 50% 0.159770 0.417230 0.955942
Support Vector Machine (SVM) 0.940147 0.005339 96.929111 0 [ - 0.957342
Logistic Regression (LR) 0.975460 0.000994 2.541826 0 0 - 0.953615

Obr. 2.2: Vysledky jednotlivych metod strojového ucenia
¢im poniika pohlad na klasifikacnu vykonnost tychto metod.

Z hladiska tréningovej presnosti dosiahli najvyssie hodnoty modely Logistic Regres-
sion (0.975460), Random Forest (0.975136) a K-Nearest Neighbors (0.974326). Tieto
modely zaroven vykazuji nizku Standardnt odchylku, ¢o naznacuje stabilné spréavanie
pocas viacerych behov. Naopak, model Extreme Gradient Boosting (XGB) bol sice
presny (0.970681), ale jeho tréning si vyzadoval vyrazne viac ¢asu (115 s), ¢o mdze

predstavovat nevyhodu pri praktickom nasadeni.

Pri testovani sa ukézalo, ze Linear Discriminant Analysis (LDA) dosiahol najvyssiu
troven detekcie (100%), pri¢om si udrzal velmi dobru presnost 0.930495. Model CART
dosiahol vysoku testovaciu presnost 0.954149, ¢o ho radi medzi najspolahlivejsie riese-

nia v redlnych podmienkach.

Modely SVM a Logistic Regression sice dosiahli vysoki celkovu testovaciu pres-
nost (0.957342 a 0.953615), no v tabulke maju uvedent nulovi detekciu, senzitivitu aj
presnost. Hoci pri SVM neboli zaznamenané ziadne problémy s konvergenciou. Tento
jav suvisi s nevyvazenostou datasetu: aj ked model neoznaci ziadnu vzorku ako ple-
sen, moze stale dosahovat vysokiu presnost, pretoze vacsina testovacich dat patri do
negativnej triedy. To vS8ak ukazuje zasadné obmedzenia tychto modelov pri prakticke;j
detekcii.

Podobné limity st viditelné aj pri modeli K-Nearest Neighbors (KNN). Hoci dosia-
hol vysoku presnost v tréningovej (97,4%) aj testovacej faze (95,6%), tieto hodnoty
st skreslené. Nizka senzitivita (16%) naznacuje, ze model spravne klasifikuje najméa
pozadie, nie cielové objekty. KNN pritom identifikoval plesen len v 5 z 10 testovacich

obréazkov, ¢o potvrdzuje, Ze jeho vysoka presnost nie je vysledkom spolahlivej detekcie.

Celkovo je mozné konstatovat, Ze nie vSetky modely st vhodné pre tlohu detek-
cie plesni. Modely LR, SVM a KNN sice dosahuji vysoké hodnoty celkovej presnosti,
no nizka detekéna schopnost a citlivost odhaluju ich praktické limity. Naopak, modely
LDA, CART a NB poskytuju vyvazeny pomer medzi presnostou a redlnou schopnostou

identifikovat plesen, vdaka ¢omu st vhodnejsie pre podrobnejsiu analyzu aj praktické
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vyuzitie.

Nasledne autori porovnali tri najlepsie dosahujice modely s morfologickou filtré-

ciou. V tabulke nizsie uvadzame prehladné zhrnutie ziskanych vysledkov.

Classification Methods Mean Standard Deviation T-Statistic p-value
Classification and Regression Trees (CART) 0.9597 0.0169 3.5017 0.00997
Morphological Filtering (MF) 0.9470 0.0238 2.9471 0.02149
Linear Discriminant Analysis (LDA) 0.9209 0.0625 3.1340 0.01652
Gaussian Naive Bayes (NB) 0.9184 0.0578 3.3754 0.01183

Obr. 2.3: Porovnanie troch metod strojového ucenia a morfologického filtrovania

Analyza preukazala Statisticky vyznamné rozdiely pre vSetky porovnavané metody,
¢o znamena, ze kazdy z klasifikitorov priniesol meratelné zlepSenie oproti povodnej,
neklasifika¢nej metode. Z hladiska priemernej presnosti a najnizSej Standardnej od-
chylky sa ako najlep$i model ukazal CART, ktory dosiahol mean = 0.9597 a velmi
nizku variabilitu vysledkov (SD = 0.0169).

Napriek tomu vSetky Styri testované metddy preukézali signifikantné zlepSenie vy-
konu, ¢o zdoraznuje efektivitu pouzitia klasifikicie v tejto tlohe. Morfologicka filtréacia
dosiahla nizsiu priemernt presnost ako CART, avsak predbehla modely LDA aj NB,
¢o naznacuje, ze aj ked nie je najpresnejsia, predstavuje konkurencieschopntt moznost.
Jej vyhodou moze byt najmé jednoduchost, interpretovatelnost a mensSie naroky na

vypoctovy vykon.

Tieto vysledky poukazuji na to, Ze metdédy strojového ucenia vyrazne zlepsuju
presnost detekcie oproti povodnému rieSeniu a predstavuju efektivny pristup pre dany

dataset aj tlohu.

Autori otvorene poukazuju na niekolko obmedzeni:

e Nerovnovaha datasetu: maly pocet pozitivnych vzoriek plesni znizuje schop-

nost modelov generalizovat [9].

e Obmedzeny rozsah dat: data pochédzali len z dvoch malieb, ¢o limituje po-
uzitelnost modelu pre iné typy umeleckych objektov (papier, pergamen, textil).
Autori v8ak zdoraznuju, ze ramec metody je lahko prenosny aj na iné materialy,

pretoze spracuva obrazové data nezavisle od typu podkladu. [9]

Vyznam $tudie spoc¢iva v tom, Ze predstavuje automatizovany, objektivny a repliko-
vatelny pristup k identifikacii biologickych poskodeni na kulttrnych objektoch. Meto-
dika ukazuje, ze aj standardné algoritmy strojového ucenia bez hlbokych neurénovych

sieti dokazu pri vhodnej priprave dat dosahovat vysoku presnost.
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2.3 Digitalna analyza a Al

Okrem vyskumu na akademickej pode existuje viacero komerénych a vyskumnych ap-
likacii, ktoré umoznuju automatickt identifikaciu poskodeni, napriklad plesni, na roz-
nych materidloch. Tieto systémy c¢asto vyuzivajua algoritmy strojového ucenia, vratane
konvolu¢nych neurénovych sieti (CNN), na spracovanie obrazovych dat a klasifikiciu
poskodeni. Kazda z tychto metdd predstavuje Specificky pristup k analyze papiera
a jeho pogkodeni. Ich kombinécia umoZziiuje komplexny a spolahlivy pohlad na stav
historickych materialov, ¢o je predpokladom pre Gi¢innu konzervaciu a restaurovanie.

Medzi vyznamné pristupy patria:

1. Webové rozhranie na identifikaciu plesni — poskytuje pouzivatelovi moz-
nost nahravat fotografie poskodenych materidlov, ktoré st nésledne automaticky

analyzované modelom AT [6].

2. Mobilna aplikacia s vyuzitim AI — umoznuje restauratorom a konzervatorom
identifikovat poskodenia priamo v teréne pomocou smartfonu. Model Al vyuZiva

predtrénované CNN na klasifikiciu obrazovych dat [5].

3. Konvolu¢né neurénové siete (CNN) - tieto modely sluzia ako zéklad pre
vysSie uvedené aplikicie a dokazu automaticky detegovat a klasifikovat rézne

typy poskodeni, vratane plesni a fyzikalnych poskodeni papiera [8].

Na vybranych aplikidciach sme realizovali experimenty na vzorkach s réznou zlozitos-
tou, vratane jednoduchych aj naroc¢nejsich pripadov, ktoré predstavovali vyssie naroky
na rozlisenie. Vysledky testov a hodnotenie vyhod a nevyhod jednotlivych aplikacii st

prezentované v nasledujicich podkapitolach.

2.3.1 Pouzité vzorky

Na testovanie vybranych aplikicii boli pouzité vzorky s roznou zlozitostou a charak-
teristikami. Nakolko vSetky aplikicie deklaruju schopnost rozpoznéavat hlavne plesne,
vybrali sme si z nagich vzoriek z kazdej plesne jeden referen¢ny obraz. Taktiez sme si

ale vybrali aj zopar neplesni aby sme vedeli otestovat aj ich.

Pracovali sme s jednotlivymi vzorkami:

e Vzorka ¢. 1: plesen Alternaria alteranata
e Vzorka ¢. 2: plesen Aspergillus ochranceus
e Vzorka ¢. 3: plesen Talaromyces purpureogenus (rastla 8 dni)

e Vzorka ¢. 4: plesen Talaromyces purpureogenus (rastla 4 dni)
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e Vzorka ¢. 5: baktéria Sphingomonas aquatilis

e Vzorka ¢. 6: baktéria Rhodococcus degradans

Vzorka ¢. 1 Vzorka ¢. 2 Vzorka ¢. 3
Vzorka ¢. 4 Vzorka ¢. 5 Vzorka ¢. 6

2.3.2 'Webové rozhranie na identifikaciu plesni

V ramci tejto ¢asti sme realizovali Sest sérii experimentov, v ktorych sme testovali jed-
notlivé vzorky plesni. Kazda séria pozostivala z dvoch krokov: najskor sme vykonali
identifikaciu na celej vzorke (ako je znazornené na obrazkoch vyssie) a nasledne sme z
tej istej vzorky vystrihli iba napadnuta oblast, na ktorej bol experiment zopakovany.

Vysledky vidime v tabulke niZsie.

Vysledky naznacuji, ze pouzitie mensSej, cielene vybranej napadnutej oblasti ma
vo viacerych pripadoch pozitivny vplyv na presnost identifikicie. Pri troch zo styroch
vzoriek sme po orezani ziskali vyssiu alebo rovnocenni pravdepodobnost spravneho ur-
podiel relevantnych morfologickych znakov, zatial ¢o rusivé ¢asti vzorky (napr. poza-

die, nenapadnuty material) st odstranené. Zaroven pozorujeme, Ze namerané hodnoty
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Tabulka 2.1: Vysledky identifikicie jednotlivych vzoriek pred a po orezani

Vzorka Cela vzorka (%) | Orezana cast (%)
1 67.50 72.50
2 67.50 67.50
3 70.00 72.50
4 67.50 62.50
5 (nie plesen) 72.50 62.50
6 (nie plesen) 62.50 57.50

sa pohybuju prevazne v intervale pribliZzne 62-72%, ¢o poukazuje na limitacie aktu-
alneho modelu pri presnej klasifikicii. Vysledky st teda konzistentné, ale len stredne
presné. Dalsou nevyhodou je, ze model neposkytuje bliz§iu informaciu o konkrétnom
type plesne. Vystup je obmedzeny iba na pravdepodobnostné vyjadrenie, ¢i ide alebo
nejde o plesen, pricom chyba detailnejSia klasifikacia. To vyrazne obmedzuje vyuZitel-
nost modelu v praxi, najmé pri aplikaciach, kde je potrebné rozlisit medzi jednotlivymi
rodmi alebo druhmi plesni. Osobitne doélezité je, ze pri vzorke ¢. 4 doslo po orezani k
poklesu presnosti. To mdze naznacovat, ze nie kazda napadnuta oblast obsahuje dosta-
to¢ne rozpoznatelné znaky, alebo Ze algoritmus citlivo reaguje na zmeny kontrastu a
textiry v malych vyrezoch. Tento rozdiel zaroven podéiarkuje potrebu standardizova-

ného spésobu vyberu orezanej oblasti, aby boli vysledky medzi vzorkami porovnatelné.

Pri vzorke ¢. 5 a 6, ktoré v skuto¢nosti neobsahovali Ziadnu pleseni, model napriek
tomu priradil relativne vysoké pravdepodobnosti (72,50% a 62,50%). V oboch pripa-
doch ide o vzorky, ktoré st bakterialneho pévodu, no model ich klasifikoval ako plesne.
Ide teda o jasny priklad faloSne pozitivnej identifikicie, ¢o predstavuje zasadny nedos-
tatok aktuélneho rieSenia. Z pohladu praktického nasadenia je to vyznamny problém,

kedZe moze viest k mylnému vyhodnoteniu zdravotnych alebo hygienickych rizik.

2.3.3 Mobilna aplikacia s vyuzitim Al

V dalSej ¢asti prace sa zameriame na experimentovanie s dostupnou mobilnou aplika-
ciou na detekciu plesni, ktora si moéze pouZzivatel jednoducho nainstalovat do svojho
smartfonu. Ako testovaciu platformu sme zvolili aplikdciu Mold Inspection, ktora je
dostupné pre zariadenia so systémom Android. Aplikicia umoznuje vykonévat jedno-
duchu analyzu fotiek povrchov a poskytuje pouZivatelovi informéciu o tom, s akou
pravdepodobnostou sa na obrazku nachadza plesen. Jej pouzitie je intuitivne a nevy-
zaduje odborné znalosti, ¢o z nej robi vhodny nastroj na porovnévacie testovanie v

ramci tejto prace.

Experimenty vykonédme rovnakym spésobom ako v predchédzajicej casti, aby sme
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mohli dosiahnuté vysledky oboch modelov priamo porovnavat. Vysledky vidime v ta-

bulke nizsie.

Tabul'ka 2.2: Vysledky identifikacie jednotlivych vzoriek pred a po orezani

Vzorka Cela vzorka (%) | Orezana cast (%)

1 90 90
2 70 -
3 90 90
4 I6) -

5 (nie plesen) - -
6 (nie plesen) - -

Este predtym, nez vyhodnotime uspesnost jednotlivych experimentov, je potrebné
zdoraznit kvalitu a prehladnost vystupu, ktory aplikacia poskytuje. Uz v tivodnom
zobrazeni pouzivatel vidi odhadovanu pravdepodobnost vyskytu plesne. Nizsie st do-
stupné aj dopliujtuce informacie, ako je predpokladany typ, farba a textira, ako aj
podrobnosti o raste plesne a jej moznych t¢inkoch na zdravie. Celkovy vystup posobi

velmi prehladne a obsahuje mnozstvo detailnych a prakticky vyuZiteInych informacii.

Vzorka ¢. 1 predstavovala plesen Alternaria alternata. Mobilna aplikidcia vsak
pri jej analyze neidentifikovala konkrétny rod. Namiesto toho poskytla len vSeobecné
hodnotenie, pravdepodobne bezna plesen v interiéri (napr. druhy Cladosporium, As-
pergillus)”. Tento vysledok je sice ¢iastocne relevantny, kedZe uvedené rody sa skutoc¢ne
casto vyskytuja v interiéroch, avSak nejde o spravnu identifikdciu druhu, ani o spravnu
kategoriu.

Aplikécia zaroven priradila vysoku pravdepodobnost vyskytu plesne (90%), ¢o je z

hl'adiska samotného rozpoznania pritomnosti plesne spravne.

Vzorka ¢. 2 predstavovala plesenn Aspergillus ochraceus. Mobilna aplikicia pri
prvom experimente v tejto sérii vyhodnotila, Ze na obrédzku sa nachadza plesenn so
70% pravdepodobnostou. Presnejsia Specifikacia v8ak nebola mozna — aplikacia uviedla
iba to, ze pravdepodobne ide o bezne sa vyskytujicu domacu plesen (,likely common
household mold®). Pri druhom experimente aplikicia nedokazala identifikovat Ziadnu
plesen na snimke.

Na zaklade tychto vysledkov moézeme konStatovat, Zze aplikicia nebola pri tejto
vzorke uspesna. Neposkytla ani spolahlivi identifikiciu pritomnosti plesne, ani Speci-

fikiciu jej druhu.

Vzorka ¢. 3 predstavovala plesen Talaromyces purpureogenus, ktora rastla 8 dni.
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Mobilné aplikécia pri prvom experimente v tejto sérii vyhodnotila, Ze na obrazku sa na-
chéadza plesen s 90% pravdepodobnostou. Presnejsia $pecifikicia uvadzala, Ze by mohlo
ist o bezne sa vyskytujice doméce plesne, napriklad Cladosporium alebo Alternaria.
Pri druhom experimente aplikacia opat uviedla 90% pravdepodobnost, Ze sa na ob-
razku nachadza pleseni, pricom ako mozné druhy oznacila Cladosporium, Aspergillus
alebo Penicillium.

Z uvedeného vyplyva, Ze ani pri tejto vzorke aplikacia nedokazala spolahlivo iden-
tifikovat konkrétny druh plesne. Na druhej strane vSak s vysokou pravdepodobnostou

spravne urcila, ze analyzovany objekt je plesen.

Vzorka ¢. 4 predstavovala plesen Talaromyces purpureogenus, ktora rastla 4 dni.
Mobilna aplikacia pri prvom experimente v tejto sérii vyhodnotila, Zze na obrazku sa
nachadza plesen so 75% pravdepodobnostou. Presnejsia Specifikacia uvadzala, Ze by
mohlo ist o bezne sa vyskytujuce doméace plesne, napriklad Cladosporium alebo Al-
ternaria. Pri druhom experimente aplikicia nedokézala identifikovat Ziadnu plesen na
snimke.

Mozeme konStatovat, Ze sice aplikacia dokézala identifikovat, Ze na obrazku sa na-

chadza plesen tak presnejsia Specifikdcia uz nebola mozné.

Vzorka ¢. 5 predstavovala baktériu Sphingomonas aquatilis. Mobilna aplikécia
pri prvom experimente v tejto sérii nedokézala identifikovat ziadnu plesen na snimke.
Pri druhom experimente aplikacia taktiez nedokazala identifikovat Ziadnu plesen na
snimke.

Na zéklade tychto vysledkov mozeme konstatovat, ze aplikacia spravne neidentifiko-
vala plesen tam, kde sa v skuto¢nosti nenachadzala, ¢o naznacuje, ze v tomto pripade

bola dspesna pri rozpoznani, ze ide o iny mikroorganizmus nez plesen.

Vzorka €. 6 predstavovala baktériu Rhodococcus degradans. Mobilna aplikacia pri
prvom experimente v tejto sérii nedokazala identifikovat ziadnu plesen na snimke. Pri
druhom experimente aplikicia tiez nedokazala identifikovat Ziadnu plesen na snimke.

Vysledky ukazuju, ze aplikacia spravne vyhodnotila, Ze na snimke sa plesen nena-
chéadza, ¢o poukazuje na jej relativne spolahlivi schopnost identifikovat nepritomnost

plesni.

Na zaklade vykonanych experimentov mozno celkovo zhodnotit, Ze testovana mo-
bilna aplikicia vykazala zmieSanu droven uspesSnosti pri identifikacii plesni. V pripa-
doch, kde sa na snimkach skuto¢ne nachadzali plesne (vzorky ¢. 1-4), aplikacia vo
véacSine pripadov relativne spolahlivo rozpoznala pritomnost plesne ako takej, pri¢om

pravdepodobnosti sa pohybovali v rozmedzi 70-90%. Na druhej strane vSak nedoka-



2.3. DIGITALNA ANALYZA A AI 17

zala presne ur¢it konkrétny rod ani druh. Vo vSetkych plesiiovych vzorkich poskytla
iba vSeobecné kategorie alebo uvadzala najcastejsie sa vyskytujice interiérové plesne,
ktoré sa nezhodovali so skuto¢nou identitou vzoriek.

Pri vzorkach obsahujtcich baktérie (vzorky ¢. 5 a 6) bola aplikacia tispesné v tom,
ze v oboch pripadoch spravne neindikovala pritomnost plesne. To naznacuje, ze aplika-
cia je pomerne spolahliva pri rozpoznavani nepritomnosti plesni a dokaze odligit plesen

od iného typu mikroorganizmu.

Celkovo teda mozno konstatovat, Ze aplikdcia ma primerana tspesnost pri detekcii
samotnej pritomnosti plesne, avsak jej schopnost uré¢it presny rod alebo druh je velmi
obmedzenéa. Aplikicia je tak pouzitel nd najmé na zékladné orientacné posudenie, ¢ sa

na snimke nachadza potencidlna plesen, nie vSak na odbornu taxonomicki identifikaciu.
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Kapitola 3
Ciele prace

Hlavnym cielom diplomovej préace je vytvorit metédu zaloZzent na technikach strojo-
vého ucenia a umelej inteligencie pripadne na klasickych metoédach pouzivanych pri
spracovani obrazu. Aplikdcia umoZni spolahlivi identifikdciu réznych typov kvin na
historickom papieri. Takato identifikdcia je vyznamné pre oblast konzervovania a re-
Staurovania papiera, kedZe spravne urcenie pévodcu poskodenia mé zasadny vplyv na
vyber vhodnych postupov preventivnej starostlivosti a nésledného zasahu. ékvrny na
historickych dokumentoch mo6zu mat roézny povod — mikrobiologicky (plesne a bakté-
rie), biologicky (hmyz), chemicky (atramentové skvrny, peciatky) ¢i environmentalny.
Jednoduchy a rychly sposob ich identifikdcie moze vyznamne prispiet k optimalizécii
procesov monitorovania, diagnostiky a rozhodovania pocas restauratorskych interven-

cii. V nasej praci sa zameriame na identifikiciu plesni.

Aby bolo mozné hlavny ciel naplnit, praca si stanovuje tieto Specifické ¢iastkové

ciele:

1. Preskiimat existujtce pristupy k detekcii $kvifn a mikrobiilnej kon-
taminacie na historickom papieri. To zahfiia prehlad odbornych postupov
pouzivanych v restauratorskej praxi, ako aj modernych digitalnych metod zaloze-
nych na pocitacovom videni, klasifikacii obrazov ¢i hlbokych neurénovych sietach.

Cielom je identifikovat, ktoré pristupy su relevantné pre navrh rieSenia.

2. Analyzovat typy $kvin, ktoré sa bezne vyskytuju na historickych pa-
pierovych nosi¢och, a vytvorit vhodnu kategorizaciu pre tiéely trénova-
nia a testovania modelu. Pozornost bude venovana najméa mikrobiologickym

skvrnam, kedze tie su z hladiska dlhodobej konzervacie najrizikovejsie.

3. Vybudovat dataset obrazovych snimok skvin, ziskanych bud z dostup-
nych zdrojov, alebo zachytenych v spolupraci s reStauratormi. Dataset

bude sluzit ako zéaklad pre tréning a experimentalne overenie navrhovanej metody.

19
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4. Navrhnut a implementovat meté6du na identifikaciu skvin, ktora vy-
uzije techniky strojového ucenia alebo pocitacového videnia. Cielom
je vytvorit klasifikdtor schopny rozlisovat medzi jednotlivymi kategoriami kvin

(napr. mikrobiologické, atramentové, iné organické skvrny).

5. Experimentalne vyhodnotit tspesnost navrhnutej metody. Testovanie
bude zamerané na presnost klasifikicie, robustnost pri roéznych typoch snimok,
analyzu chyb a urcenie situacii, v ktorych model zlyhava alebo dosahuje vysoku

uspesnost. Stucastou bude aj porovnanie s existujicimi nastrojmi, ak st dostupné.

6. Zhodnotit prakticka vyuzitelnost navrhnutej metédy v reStaurator-
skej praxi. Cielom je posudit, ¢ je metdéda vhodna ako podpora pri rychlom

monitorovani zbierok, v depozitaroch alebo pri rozhodovani o type zasahu.

Naplianim tychto cielov praca prispeje k vytvoreniu jednoduchsieho, digitalne pod-
poreného pristupu k identifikdcii Skvin na historickom papieri, ¢o mdze predstavovat

prinos pre oblast konzervovania a restaurovania kulturneho dedi¢stva.



Kapitola 4

Navrh riesenia
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Kapitola 5

Implementacia

5.1 Pouzité kniZznice
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Kapitola 6
Vyskum

Cielom tejto kapitoly je predstavit experimentélnu ¢ast prace, v ktorej boli overené
moznosti automatizovanej identifikicie mikrobialnych Skvin na historickom papieri.
Vyskum sa ststreduje na navrh, implementaciu a testovanie vlastného prototypu kla-
sifika¢ného systému, ktory bol postupne vyvijany s cielom analyzovat, ktoré obrazové
priznaky a aké modely strojového ucenia st pre tuto tlohu najvhodnejsie. V ramci
vyskumu boli vytvorené a vyhodnotené viaceré experimenty zahfiiajuce spracovanie
obrazovych dat, extrakciu priznakov, tvorbu modelov a ich validaciu na realnych vzor-
kach plesni a baktérii.

Stucastou kapitoly st aj vizudlne a analytické vystupy prototypu — grafy, obrazky,
ukazky jednotlivych vzoriek, Statistické prehlady tspesnosti ¢i ukazky chybovych kla-
sifikacii. Tieto vystupy ilustruju spravanie prototypu v réznych situaciach a umoznuja
transparentne posudit jeho silné aj slabé stranky. Kapitola tak poskytuje komplexny
prehlad o experimentoch, ktoré boli v ramci prace vykonané, a zaroven vytvara pevny

zéklad pre interpretaciu dosiahnutych vysledkov v nasledujticej kapitole.

6.1 Prvy pokus — prototyp klasifikitora

V ramci vyskumnej ¢asti prace bol vytvoreny prototyp klasifika¢ného systému, ktorého
cielom bolo preskimat moznosti automatizovanej identifikicie mikrobialnych skvin
na historickom papieri. Prototyp vznikol ako experimentéalne rieSenie, ktoré umoznilo
otestovat vhodnost roznych farebnych, textarnych a geometrickych priznakov, overit
ich diskrimina¢nia schopnost a zhodnotit ich pouZitelnost pri jednoduchych modeloch

strojového ucenia.

Vyskum bol realizovany v prostredi Python a pozostéval z troch hlavnych ¢asti:
1. navrh vyvojového prostredia a pouzitych technologit,

2. implementécia prvého klasifika¢ného prototypu,
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3. testovanie prototypu na realnych vzorkéich plesni a baktérii.

V prvej faze vyskumu bol vytvoreny jednoduchy binarny klasifikator, ktorého tlo-
hou bolo odlisit dve triedy: plesen a baktéria. Cielom nebolo dosiahnut maximalnu
presnost, ale naopak overit, ktoré obrazové priznaky maji najvacsiu rozliSovaciu schop-

nost a moézu byt neskor pouzité vo findlnom modeli.

Kazdy extrahovany priznak bol:

e analyzovany samostatne,

e otestovany v jednoduchom klasifikitore,

e vyhodnoteny s ohladom na tspesnost a stabilitu.

Najuspesnejsie priznaky boli nasledne zahrnuté do kombinovaného modelu.

Prototyp bol testovany na rovnakych vzorkach plesni a baktérii, ktoré st popisané v
kapitole 2 (napr. Alternaria, Aspergillus, Talaromyces, Sphingomonas, Rhodococcus).
Tie poskytuju vyrazné rozdiely v texture a farebnosti, ¢o je vhodné pre prvé experi-

menty.

V tejto faze vyskumu sme sa zamerali na zakladné farebné a Statistické priznaky;,
ktoré je mozné extrahovat aj bez zlozitej segmentacie. Medzi najdolezitejsie pouzité

priznaky patrili:

e Priemerna farba v RGB priestore — zakladny indikator farebnej odlisnosti medzi

plesiami a baktériami.

e Standardn4 odchylka farieb v jednotlivich RGB kanaloch — vyuzita ako aproxi-

mécia vizualnej heterogenity.

e Sytost (saturation) z HSV modelu — rozdiely medzi suchymi bakteridlnymi skvr-
nami a dynamickej$imi, pigmentovo bohatymi pleshami sa prejavili prave v tomto

priznaku.

Prvotny model dosiahol celkovii uspesnost klasifikiacie 86 %, pricom 14 % vzoriek
bolo klasifikovanych nespravne. Omyly modelu sa najcastejsie vyskytovali pri: 3kvrnach
s nizkym kontrastom, vzorkich s nejasnymi hranicami, svetlych zltych a hnedastych

oblastiach, ktoré pripominaja viac nez jednu kategoriu.

Tieto problematické pripady naznacuju, ze zékladné farebné priznaky nie st dosta-

tofné a je potrebné doplnit: texttrne priznaky (napr. Haralickove parametre), priznaky
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tvaru, pripadne hlbsie modely extrahujice komplexnejsie struktury.

Napriek tymto obmedzeniam prototyp splnil svoj ti¢el — umoznil identifikovat naj-
dolezitejsie priznaky a ukazal, v ktorych situaciach zékladna metoda zlyhava. Zistenia
z tejto Casti vyskumu tvoria zaklad pre navrh finalneho riesenia, ktoré bude uvedené v

nasledujucich podkapitolach.
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Kapitola 7

Dosiahnuté vysledky
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Zaver
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Zaver
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Priloha A: obsah elektronickej prilohy

V elektronickej prilohe prilozenej k préaci sa nachéddza kompletny zdrojovy kod, ma-
nual... Zdrojovy kod a ostatné spominané sibory su zverejnené aj v on-line repozitari

na adrese https://github.com/saraguzi/grid_optimization.
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