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Streszczenie: W artykule opisano zagadnienie odrézniania
historycznych ~ fotografii  pomigdzy oryginalnie kolorowe
a koloryzowane. Rozwazono problem doboru zdj¢¢ pod wzgledem
technologii, w jakiej zostaly wykonane. Nastepnie wykorzystujac
sieci neuronowe juz w czg¢sci wyuczone na innych zbiorach danych,
sprawdzono ich efektywnos¢ w rozwiazywaniu badanego
problemu. Rozwazono wplyw rozmiaru obrazu podanego na
wejsciu, architektury zastosowanej sieci, a takze zestawu danych
uzytego do uczenia sieci 1wyodrgbniania cech. W rezultacie
potwierdzono przydatno$¢ opracowanego zbioru do treningu sieci,
a takze zaobserwowano, ze zwi¢kszanie rozmiaru sieci nie przynosi
dodatkowych korzysci. Uzyskana trafno$¢ rozrézniania siggneta
ponad 92 %.

Stowa kluczowe: zbiory danych, kolorowa fotografia historyczna,
uczenie maszynowe,uwierzytelnianie.

1. WPROWADZENIE

Informacje o kolorystyce obiektéw, zanim trafig za
posrednictwem zdje¢ analogowych do zbioréw, takich jak
opisane w literaturze [1][2][3][4][5][6], przebywaja
wieloetapowa droge, na ktdrej sa narazone na przeklamania.
Juz na samym poczatku, podczas fotografowania, zapis,
ktéry zostanie utrwalony na kliszy zalezy od minimum
dwéch czynnikéw, czyli od zastosowanej technologii, jak tez
od o$wietlenia. Nastgpnie skanuje si¢ wywotane fotografie,
lub w rzadkich przypadkach wprowadza si¢ do komputera
negatywy, ktore cyfrowo przeksztalcane sg w pozytywy.
W obu przypadkach wystepuja dwa dodatkowe zrédia
nieporzadanych zmian. Pierwszy rodzaj przeklaman wynika
z tracenia przez analogowe nos$niki swoich wla$ciwosci
w miar¢ uplywu czasu, gdyz zwykle wiele lat dzieli moment
wykonania zdjgcia od jego cyfryzacji. Drugi problem wigze
si¢ z niedoskonato$ciami skanera, takimi jak brak dokladnej
kalibracji. Na koniec, nawet w domenie cyfrowej dane nie sg
w pelni bezpieczne, na przyklad z powodu dziatania
kompresji stratnej. W efekcie dwa zdjecia doktadnie tego
samego obiektu, wykonane w na tyle krétkim odstgpie
czasowym, ze sam przedmiot nie ulegt zmianie, moga
prezentowaé zupelnie inne kolory. W szerszym zakresie
zagadnienia przetwarzania obrazéw 1 ich cyfrowego
kodowania zostaty opisane m.in. w ksiazce [7].

Ponadto nie wszystkie przeklamania powstaja
samorzutnie, niektdre s3 wprowadzane intencjonalne. Dzieje
si¢ tak na przyktad w przypadku skanowania fotografii
monochromatycznych, ktére poddaje si¢ koloryzacji. W taki
sposob naniesione dodatkowe informacje nie prezentuja sobg
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zadnych warto$ci dokumentacyjnych, a ze wzgledu na liczne
przektamania w oryginalnych fotografiach kolorowych nie
sa latwe do wykrycia, nawet przy posiadaniu kilku
autentycznych kolorowych zdje¢ referencyjnych. Bardzo
czgsto zdarza si¢ jednak, ze obiekt byt przemalowywany,
stad inne uj¢cia nie moga stanowi¢ punktu odniesienia.
Najpewniejsza metoda  pozyskania  dokladnych
informacji o historycznej kolorystyce obiektu jest jego
analiza, tak jak pokazano to w literaturze [8]. Niestety, jest
to zwykle trudna i kosztowna metoda, ponadto niemozliwa
do zastosowania, gdy sam przedmiot lub jego malowanie nie
przetrwaty. Z tych powodéw fotografie sa czg¢sto jedynym

punktem odniesienia przy odtwarzaniu oryginalnej
kolorystyki historycznego obiektu.

W artykule zaproponowano metod¢ sprawdzania
autentycznosci kolorystyki zdjecia historycznego,

wykorzystujaca uczenie maszynowe. W zwigzku z tym
opracowano zbidr przyktadéw zdje¢ zaré6wno kolorowych,
jak tez koloryzowanych, ktére oryginalnie byly wykonane
w technice analogowej, a nast¢pnie uruchomiono na nim
kilka znanych algorytméw w celu automatycznego wykrycia
charakterystycznych cech odrézniajacych oba typy fotografii
i dobrania odpowiednich parametréw dla klasyfikatora. Na
koncu zweryfikowano trafno$¢ przygotowanej w taki sposéb
klasyfikacji dla kilku grup zdjgc.

2. ZESTAW DANYCH

Wszystkie wykorzystane fotografie pobrano
z Internetu, z serwisu Flickr. Zebrano facznie 1921 zdje¢,
962 kolorowe i 959 koloryzowane rg¢cznie przez artystow.
W celu osiggnigcia generalizacji, a wigc otrzymania
prawidlowych rezultatbw dla dowolnych fotografii
analogowych, zdjecia kolorowe byly wykonane w dwdch,
mozliwie réznigcych si¢ miedzy sobg, technologiach
Autochrome [9] oraz Kodachrome [10].

Wspomniane réznice technologiczne wynikaja z kilku
aspektow. Ze wzgledu na zastosowane rozwigzania,
analogowe technologie fotografii kolorowej mozna podzieli¢
na te wykorzystujace addytywng oraz subtraktywna synteze
barw. Do pierwszej grupy nalezy praktycznie tylko
Autochrome, natomiast w drugiej mozna wydzieli¢ kolejne

dwie  podgrupy, rozréznialne  wzgledem  miejsca
umieszczenia  skladowych  barwnych.  Kodachrome
i Fujicolor zawieraly je w wywolywaczu, natomiast

w pozostatych rozwigzaniach umieszczono je w warstwie
Swiattoczulej. Ta ostatniag grupe mozna ponownie rozdzieli¢
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wedtug sposobu, dzigki ktéremu udato si¢ uzyskaé dyfuzje
czasteczek odpowiadajacych poszczegdlnym sktadowym
barwnym. W technologiach  Agfacolor, Gevacolor,
Ferraniacolor, Ektachrome, Ektacolor, Fotocwiet
i Fotoncolor osiagni¢to to poprzez rozbudowanie czasteczki
sktadowej, natomiast w technologii Kodacolor ostonigto
sktadowe substancja nierozpuszczalng w wodzie.

Kolejnym problemem jest tematyka zdjg¢. Sieci
neuronowe stosowane do klasyfikacji w zawodach takich jak
ImageNet [1] F:] uczone rozrézniania
i przyporzadkowywania obrazéw ze wzgledu na znajdujace
si¢ na nich obiekty. Na przyktad na potrzeby zawodéw
ImageNet zebrano zestaw danych w ktérym znajduje si¢

14 197 122 zdje¢ podzielonych na 21 841 Kkategorii
tematycznych, przyporzadkowanych wedlug obiektéw
znajdujacych si¢ na fotografiach. Z calej tej liczby

wydzielono 1431 167 fotografii zorganizowanych w 1000
kategorii, ktére tworzag zbiér ILSVRC-2012-CLS. Zawody
polegaja na skonstruowaniu 1iwyuczeniu sieci na
wspomnianym zbiorze w taki sposéb, aby osiggnela
najlepsza mozliwa celnos$¢ klasyfikacji. Zdjecia testowe, na
podstawie ktérych ocenia si¢ sieci pochodza spoza zbioru
ImageNet.

W zadaniu sprawdzania autentyczno$ci koloréw tres¢
nie powinna mie¢ wplywu na rezultaty, totez aby uniknaé
ryzyka skojarzenia faktu koloryzacji z jakim$ konkretnym
obiektem przeanalizowano rozklad tematyczny fotografii.
Na rysunku 1 pokazano wykres iloSci  zdjec
w poszczegdlnych kategoriach tematycznych, natomiast
tablica 1 i 2 pokazuja liczbe zdje¢ w 10 najpopularniejszych
kategoriach tematycznych w obu klasach. Do klasyfikacji
wykorzystano sie¢ MobileNetV2 [11] wyuczona na zbiorze
ILSVRC-2012-CLS [1].
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Rys. 1. Rozlozenie fotografii pomi¢dzy kategorie tematyczne

Tablica 1. Dziesig¢ najpopularniejszych klas tematycznych
w zbiorze zdj¢¢ kolorowych

Najbardziej popularng klasa w obu zbiorach jest
mundur wojskowy, niemniej na pozostatych, nizszych
miejscach wszystkie tematy réznig si¢. W zbiorze zdjeé
kolorowych dominuje architektura, natomiast w zbiorze
fotografii koloryzowanych przewazaja elementy garderoby.
Wynika to z faktu obecnos$ci duzej liczby portretéw.

Tablica 2. Dziesig¢ najpopularniejszych klas tematycznych
w zbiorze zdj¢é koloryzowanych
Nazwa klasy Liczba zdjec
mundur wojskowy 186
muszka 54
garnitur 49
futro 48
suknia 43
peruka 43
pan mtody 22
bluza 18
ornat 17
stanik 16
Do  wickszo$ci z  rozréznianych 1001  klas

tematycznych w obu zbiorach nie zostata przyporzadkowana
zadna fotografia. Wéréd kolorowych zdje¢ jest 717 pustych
klas, natomiast wsréd koloryzowanych jest ich 809, stad

wigksza réznorodno$¢ tematyczng prezentuja zdjecia
kolorowe. Do dziesigciu  najpopularniejszych  klas
przynalezy 240 zdje¢ kolorowych 1 496 zdjeé

koloryzowanych, co stanowi odpowiednio 25% i 51,9%
wszystkich fotografii w danej grupie. 103 klasy tematyczne
wystapity zaréwno wsréd zdje¢ kolorowych jak tez
koloryzowanych. Nalezy do nich lacznie 1260 obrazéw.
Wynika z tego, ze na podstawie tematyki jednoznacznie
mozna przyporzadkowaé 661 zdje¢ stanowigcych jedynie
34,4% og6tu. W takiej sytuacji mozna postawic teze, ze jesli
trafno$¢ wyuczonej sieci bedzie wynosita ponad 34,4%, to
faktycznie sie¢ nauczyta si¢ odréznia¢ zdjecia kolorowe od
koloryzowanych. W przeciwnym wypadku, tj. jesli trafno$¢
bedzie na poziomie wspomnianej warto$ci, sie¢
w rzeczywisto$ci bedzie rozréznia¢ tylko tematyke.
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— Rys. 2. Przyktadowy efekt losowania 12 zdjg¢é z przypisanymi
brzeg jeziora 25 . . y .
o klasami tematycznymi przez sie¢ MobileNetV2
wiezienie 21
kosciét 20
stodola 16 3. UCZENIE MASZYNOWE
szopa 16 . .
palac 14 Na przygotowanym zbiorze danych wyuczono kilka
tawka parkowa 14 klasyfikatorow réznych sieci neuronowych odrézniania
fotografii pomiedzy kolorowe a koloryzowane. Do tego celu
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wykorzystano juz wyéwiczone sieci na zbiorze ILSVRC-
2012-CLS, o nazwach ResNetV2 [12], MobileNetV2 [11],
InceptionV3 [13]. Jedna sie¢ tj. InceptionV3 byta dodatkowo
przetestowana w wariancie wyuczonym na zbiorze
iNaturalist [2]. Z kazdej z tych sieci podmieniono ostatnig
warstwe odpowiadajaca za przypisanie do klasy, natomiast
zostawiono w catosci cze$¢ wyliczajaca wektor cech
opisujacy zdjecie. Zastosowana metoda uczenia zostala
szeroko opisana w literaturze, m. in. w poz. [14]. Trening
zawsze trwat 4000 epok. Po kazdej epoce, odbywalo si¢
sprawdzenie trafnosci klasyfikacji dokonywanych przez siec.
W tablicy 3 podano liczbe cech, na podstawie ktérej kazda
z sieci dokonywata klasyfikacji.

Tablica 3. Diugosci wektoréw cech w poszczegdlnych sieciach

Nazwa sieci Liczba cech
ResNetV2 2048
MobileNetV2 1280
InceptionV3 2048

Wszystkie wykorzystane sieci sa szeroko dostgpne
imozna je wuruchamia¢ na réznych rozwigzaniach
sprzetowych a takze programowych, gdyz istnieja ich
realizacje wykonane w réznych technologiach. Przyktadowo
sa dostepne ich wersje dziatajace zarowno na komputerach
osobistych, telefonach jak tez i serwerach. Umozliwiaja one
takze regulacje glegokoSci i rozmiaru wejScia w celu
dostosowania do réznych zadan i maszyn obliczeniowych
réznej mocy. Stad, zaleznie od komplikacji zadania
i potrzeb, wykorzystujac kazda z wspomnianych sieci mozna
zaréwno skonstruowaé ustuge dzialajaca zdalnie na serwerze
lub lokalnie na terminalu uzytkownika.

Do celéw uczenia wszystkie zgromadzone zdjecia
zostaly rozdzielone na trzy podzbiory. Zbiér 1709 w petni
automatycznie wylosowanych zdjg¢ zostal uzyty do
treningu. Kolejnych 100 wydzielono do testu ktéry odbywat
si¢ na koncu kazdej epoki. Ostatnie 112 wykorzystano tylko
raz, na zakonczenie catego procesu uczenia, do sprawdzenia
sieci po przejsciu wszystkich epok. Na rysunku 2
przedstawiono przyktadowy rezultat losowania 30 zdjec.

4. WYNIKI

W trakcie eksperymentu sprawdzono wptyw rozmiaru
obrazka na wejsciu sieci, wptyw zwigkszenia gl¢bokosci
sieci przy pozostawieniu statymi pozostalych parametréw
oraz wptyw zbioru danych, ktéry zostat uzyty do wyuczenia
czgéci wyodregbniajacej wektor cech ze zdjgcia na trafnos$é
klasyfikacji w  omawianym  zadaniu  rozdzielania
historycznych fotografii na kolorowe i koloryzowane.

4.1. Wplyw rozmiaru obrazka

Tablica 4. Trafno$¢ klasyfikacji w zaleznosci od wielkosci zdjgcia
na wejsciu

Rozmiar obrazka (w pikselach) Trafnos¢ (%)
244x244 92.0%
160x160 91.5%
128x128 92.6%
96x96 90.5%

Wplyw zmiany wielko$ci obrazka na wejéciu sieci na
trafno$¢ sprawdzono na sieci MobileNetV2. Sie¢
wyodrgbnia 1280 cech. Tablica 4 prezentuje uzyskane

wyniki dla poszczegélnych rozmiaréw. W zbadanym
zakresie nie zaobserwowano zadnych znaczacych réznic.

4.2. Wplyw glebokosci sieci

Wplyw zmiany glebokosci sieci na trafno§¢ zbadano
korzystajac z sieci ResNetV2. Sie¢ przyjmuje na wejsciu
zdjecia o wymiarach 244 na 244 piksele i wyodrebnia z nich
2018 cech. Tablica 5 prezentuje uzyskane wyniki dla
poszczegblnych glebokosci. Podobnie jak w poprzednim
przypadku nie zaobserwowano zadnych znaczacych réznic.

Tablica 5. Trafno$¢ klasyfikacji w zaleznosci od gtgbokosci sieci

Glebokos$¢ sieci (w warstwach) Trafnos¢ (%)
50 90,5%
152 92,1%

Rysunki 3 i 4 zawieraja wykresy krzywych uczenia si¢ obu
sieci neuronowych. Wida¢ na nich, jaka traftnos¢ klasyfikacji
uzyskala sie¢ po kazdej z epok, na obu zbiorach,
treningowym i testowym. Obie sieci osiagnety nasycenie, tj.
po epoce nr 1000 trafno$¢ praktycznie pozostaje na tym
samym poziomie, tak wigc dalsze uczenie nie jest konieczne.
Z tego powodu mozliwe jest takze zmniejszenie liczby epok
do okolic wspomnianej wartoSci.
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Rys. 3. Krzywe uczenia si¢ sieci ResNetV2 ztozonej z 50 warstw
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Rys. 4. Krzywe uczenia si¢ sieci ResNetV2 ztozonej z 152 warstw

4.3. Wplyw zestawu danych uzytego do uczenia
wyodrebniania cech

Do tego eksperymentu uzyto sieci InceptionV3 ktéra
pracuje na obrazach o rozmiarze 299 na 299 pikseli
i wyréznia 2048 cech, wyuczonej na dwdch zbiorach
ILSVRC-2012-CLS i  iNaturalist. ~ Pierwszy  jest
zbiorem og6lnego przeznaczenia, a drugi z nich jest zbiorem
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drobnoziarnistym, zltozonym ze zdjg¢ gatunkéw roslin
i zwierzat. Tablica 6 prezentuje uzyskane wyniki. Tak samo
jak w poprzednich przypadkach nie zaobserwowano
znaczacych réznic.

Tablica 6. Trafnos¢ klasyfikacji w zaleznosci od zestawu danych
uzytego do uczenia wyodrgbniania cech

Zbidr uczacy Trafno$¢ (%)
ILSVRC-2012-CLS 91,0%
iNaturalist 90,1%
5. WNIOSKI KONCOWE
Wszystkie  sieci  zostaly  poprawnie = nauczone
rozrézniania zdjg¢ kolorowych od koloryzowanych.

Osiagnigta trafno$¢ na poziomie co najmniej 90% jest dalece
wyzsza niz ta, ktérej mozna bylo oczekiwaé na podstawie
klasyfikacji tematycznej zdje¢. Potwierdza to tez
przydatnos¢ skonstruowanego zestawu zdje¢ do treningu
sieci. Ponadto zaobserwowano jedynie marginalne réznice
w trafnosci, w  zaleznosci od zastosowanej  sieci.
Najprawdopodobniej wynikaja one z faktu, ze zbiér uzyty do
weryfikacji byt kazdorazowo losowany od nowa, stad
czasem trafiaty si¢ przypadki nieco trudniejsze, a niekiedy
latwiejsze. Wynika z tego, ze do rozwigzania opisanego
zadania  wystarczajg z  powodzeniem = najprostsze
inajmniejsze sieci, ktére da si¢ stosowa¢ na urzadzeniach
przeno$nych, dlatego jest mozliwe stworzenie stosownej
aplikacji na urzadzenia przeno$ne, ktéra ulatwitaby prace
modelarzom i rekonstruktorom poszukujacym autentycznych
fotografii.

W zbadanym zakresie rozmiar6w obrazéw wprawdzie
nie zaobserwowano zadnych réznic w trafno$ci, niemnie;j
jednak w obszarze dalszych badan lezy problem do jakiego
stopnia mozna zmniejsza¢ fotografie na wejsciu, zeby
utrzyma¢ podobny poziom skuteczno$ci. Mozliwe, ze dalsze
zwigkszanie rozmiaru, a wigc takze dostarczanie kolejnych
informacji o zdjeciu spowodowatoby w pewnym momencie
znaczaca popraw¢ wynikow. By¢ moze takze lekka zmiana
parametréw w czeSci juz wyuczonej spowodowataby
poprawg skutecznosci klasyfikacji.

Do zbadania takze pozostaje problem ustalenia na
podstawie jakich wlasciwosci sie¢ nauczyla si¢ rozrézniaé
fotografie. W tym celu potrzebna bylaby poglebiona analiza
kolorymetryczna, ktéra mozliwe, ze pozwolitaby uzyé
jeszcze mniejszych sieci lub nawet zrezygnowaé z uczenia
maszynowego na rzecz prostszych rozwigzan.
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CHECKING COLOR AUTHENTICITY IN ANALOG PHOTOS

The article describes a dataset designed to train neural networks distinguishing historical photographs between the ones
that have original historic color and those which were contemporary colorized. The problem of choosing photos in terms of
technology and content was considered. Using some of the pre-trained neural networks on other collections, their
effectiveness in solving the studied issue was checked. The influence of the input image size, the depth of the neural network
used as well as the data set used to train the network to extract features was investigated. As a result, the usefulness of the
developed set for network training was confirmed, and it was observed that increasing the network did not bring any

additional benefits. The reached accuracy is up to 92.6%.

Keywords: dataset, color historic photography, machine learning, authenticity.

48 Zeszyty Naukowe Wydziatu Elektrotechniki i Automatyki PG, ISSN 2353-1290, Nr 68/2019


http://mostwiedzy.pl

