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Povzetek

V tej raziskovalni nalogi sem se ukvarjala z analizo slikovnega prostora na
umetniskih slikah s pomoc¢jo metod racunalniskega vida. Cilj je bil ugotoviti,
ali je mogoce z rekonstrukcijo tridimenzionalnega prostora na osnovi detek-
cije obrazov dolociti podobnosti in razlike med umetniskimi slikami. Analiza
je potekala na manjsem (43 slik) in ve¢jem vzorcu (3356 slik). Najprej so
bile dolo¢ene tridimenzionalne koordinate detektiranih obrazov. Nato je bila
tockam na vsaki sliki prirejena ravnina. Posamezna slika je bila opisana z
enacbo prirejene ravnine in kotom med njo ter povrsino slike, predstavljeno
z ravnino z = (. Pri analizi manjSega vzorca slik je bilo izvedeno hierarhi¢no
grupiranje na osnovi kotov med ravninama in hierarhi¢no ter aglomeracij-
sko grupiranje na osnovi koeficientov enacb ravnin. Ugotovila sem, da so se
slike, na katerih so bili obrazi zelo razlicno oddaljeni od gledalca, in slike, na
katerih so bili zelo podobno, pri grupiranju uvrscale v razlicne razrede. Pri
analizi veCjega vzorca so bile poleg ravnin tockam prirejeni paraboloidi in bile
uporabljene orientacije obrazov. Ugotovila sem, da obstaja pozitivna kore-
lacija med ¢asom nastanka slike in kotom med ravninama ter da sta vzorca
rezultatov grupiranja na osnovi ravnin in na osnovi paraboloidov neodvisna.

Kljuéne besede— racunalniski vid, strojno ucenje, slikovni prostor, grupira-
nje, umetnostna zgodovina
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1 Uvod

Zanima me ve¢ raziskovalnih podrocij, ki na prvi pogled nimajo veliko skupnega.
S podro¢ja naravoslovja me zanima rac¢unalni§tvo, po drugi strani pa rada sli-
kam in me zanima likovna umetnost. Zato sem sklenila, da v tej raziskovalni
nalogi poskusim zdruziti svoje zanimanje za ti dve podro¢ji — likovno umetnost
in rac¢unalnistvo.

7 analizo slik se ukvarja racunalniski vid, eno od raziskovalnih podrocij, ki
je tudi v Sloveniji dobro razvito. Po pregledu literature sem ugotovila, da se
metode racunalniskega vida zZe redno uporabljajo tudi za analizo umetniskih slik
[14]. Vecina teh raziskav je osredotocena na analizo posameznih ali manjsega
stevila umetniskih slik. Po drugi strani smo danes v dobi velepodatkov (angl. Big
Data), saj je vedno ve¢ informacij dostopnih v digitalni obliki. Tudi velike zbirke
reprodukcij umetniskih slik so danes prosto dostopne na medmrezju, na primer
Google Arts and Culture, Wikimedia Commons, Getty Open Content Program,
ADA (Archive of Digital Art) in druge [6].

Z analizo in vizualizacijo velikih umetniskih zbirk se ukvarja Lev Manovich [9].
Leta 2012 je preuceval vizualizacijske metode za druzboslovne vede in medijske
raziskave. Ukvarjal se je z informativno, uporabno in estetsko vrednostjo vizuali-
zacij, kot je Wattenbergova serija arc diagramov The Shape of Song ali Byronovi
pretocni grafi (angl. streamgraph) [10].

Analize razlik med predstavitvijo prostora s fotografijo in umetnisko sliko so
se leta 2014 lotili raziskovalci s Cardiff Metropolitan University [12]. Uporabili
so statisticno obdelavo slik tihozitja, ki so jih ustvarili udelezenci eksperimenta in
zasledili, da so predmeti, na ketere so udelezenci usmerjali pozornost postajali vecji
kot na fotografijah. Prav tako so se predmeti vecali proti sredis¢u slike in manjsali
proti robovom. Predpostavljeno je bilo, da je to posledica posebnosti ¢loveskega
vida in ne objektivnih napak udelezencev. To je morebitna razlaga za primere, ko
se opazovalcu zdi nedosledno upostevanje perspektiviénih nacel bolj naravno kot
dosledno. Na tem mestu je zastavljeno vprasanje o splosni primernosti linearne
perspektive kot metode posnemanja sveta.

Pomo¢ pri zdruzitvi rac¢unalnistva in likovne umetnosti v svoji nalogi sem po-
skusila poiskati pri raziskovalcih, ki se v Sloveniji ukvarjajo s takimi analizami.
Se najbolj podobne interese imajo v Laboratoriju za racunalniski vid na Fakulteti
za racunalni§tvo in informatiko Univerze v Ljubljani. Raziskovalci iz tega labo-
ratorija, ki so mi pomagali pri izdelavi raziskovalne naloge, imajo tudi razlicna
strokovna ozadja, saj je Narvika Bovcon koncala Studij slikarstva in oblikovanja
na ALUO, Borut Batagelj in Franc Solina pa sta racunalni¢arja. Skupaj smo zato
poskusili bolj natanéno definirati vsebino moje raziskovalne naloge. Izhajali smo
iz dveh predpostavk:

1. vraziskavi zelimo analizirati veliko Stevilo umetniskih slik v smislu danasnjega
trenda Big Data,



2. uporabiti zelimo take metode racunalniskega vida, ki delujejo hitro in ¢imbolj
zanesljivo.

Med hitre in zanesljive metode ra¢unalniskega vida zagotovo sodi detekcija in
identifikacija oseb na osnovi njihovih obrazov. Zaradi varnostnih razlogov se je
problemov na podroc¢ju biometrije lotilo Ze zelo veliko znanstvenikov. Danes ob-
stajajo hitre in zanesljive metode za detekcijo in analizo obrazov na slikah [11].
Eden od raziskovalcev (Borut Batagelj) je specialist za analizo obrazov in sodni
izvedenec za slikovne informacije. Kako pa sedaj zdruziti ta dva cilja? Samo
preizkusiti, kako metode detekcije ¢loveskih obrazov, ki so bile razvite na osnovi
fotografij obrazov, delujejo na umetniskih slikah, se ni zdel dovolj ambiciozen cilj.

Za navdih je sluzil ¢lanek Irvinga Zupnicka iz leta 1959 [17], torej Se veliko pred
uporabo ra¢unalnikov v likovni umetnosti, ki opisuje kako je na slikah iz razli¢nih
umetnostnih obdobjih organiziran slikovni prostor. Zastavila sem zato vprasanje,
ali je mogocCe s pomocjo racunalniskih metod rekonstruirati slikovni prostor na
umetnigkih slikah? Bolj konkretno, ali ga je mogoce rekonstruirati na osnovi de-
tekcije obrazov na slikah? Dolocitve 3D razseznosti prostora, upodobljenega na
sliki, sem se lotila na osnovi pozicije (z in y koordinate) obrazov na sliki in nji-
hove velikosti, kar daje grobo informacijo o tretji dimenziji z — to je oddaljenosti
obraza od opazovalca.

Opisan pristop temelji na predpostavki, da so na slikah ljudje oziroma da
so upodobljeni njihovi dovolj veliki obrazi. Resda v zgodovini likovne umetnosti
poznamo veliko tihozitij ali pokrajinskih slik, na katerih ni obrazov. Toda velika
veCina umetniskih slik iz obdobja pred izumom fotografije dejansko upodablja ljudi
oz. njihove obraze.

Izziv raziskovalne naloge je med drugim predstavljala opredelitev globine obra-
zov, ker je vecina postopkov detekcije obraza v prostoru prilagojena za fotografije,
ki se skladajo z naceli linearne perspektive. Med umetniskimi slikami pa je ve-
liko takih, ki tem nacelom ne sledijo. Zato ni bilo mogoce z gotovostjo opredeliti
koordinat tock v prostoru.

Hipoteza raziskovalne naloge nadalje predlaga, da bi lahko v prihodnje iz oblike
oz. globine slikovnega prostora lahko sklepali, v katerem umetnostnozgodovinskem
obdobju je slika nastala.

V zacetni analizi je bilo uporabljeno 43 slik, v nadaljnji pa sem uporabila 3356
slik iz razliénih umetnostnozgodovinskih obdobij in Zzanrov.

V nadaljevanju tega porocila bom v teoreticnem delu najprej razlozila feno-
men slikovnega prostora (sekcija , nato detekcijo obrazov na slikah (sekcija
, postopek za dolocitev z koordinat obrazov (sekcija , geometrijsko modeli-
ranje slikovnega prostora (sekcija . Predstavila bom primer analize slikovnega
prostora na Rubensovi sliki Prihod v Marseille (sekcija .

V eksperimentalnem delu porocila pa bom predstavila nekaj tehni¢nih podrob-
nosti procesiranja in dosezene rezultate. V poglavju[3.1]so rezultati analize 43 slik.
V sekciji bom predstavila rezultate prirejanja ravnin slikam v tem zacetnem
vzorcu. Prav tako bom primerjala grupiranje na osnovi ena¢h ravnin z grupiranjem
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na osnovi kotov med prirejenimi ravninami in povrsino slike, opredeljeno z ravnino
z = 0. V sekciji bom podrobneje predstavila parametre grupiranja slik in
njegove rezultate v treh stopnjah. Poglavje je namenjeno analizi 3356 slik. V
sekeiji [3:2.0] bom predstavila algoritem in znacilnosti slik, ki so bile uporabljene.
V sekciji so rezultati tega dela analize.

2 Teoreticni del

2.1 Slikovni prostor na umetniskih slikah

Na zacetku bom natanéneje pojasnila, kako je bil slikovni prostor na umetniskih sli-
kah predstavljen za potrebe racunalniske analize. Lahko se najprej vprasamo, kako
ga zaznavamo kot gledalci. Na nekaterih slikah se zdi bolj podoben resni¢nemu
tridimenzionalnemu prostoru, na drugih je bolj ploskovit, na tretjih pa popolnoma
popacen. Izrazit primer zadnje skupine so abstraktna dela, ki pa jih v tej razisko-
valni nalogi ne obravnavam, ker ne prikazujejo obrazov.

Ko opazujemo objekte na umetniski sliki ali fotografiji, jim za razumevanje
zavestno ali nezavedno dolo¢imo medsebojne oddaljenosti. Teh oddaljenosti si
ne predstavljamo kot absolutne vrednosti, temvec¢ kot relativne prostorske odnose
med objekti in opazovalcem. Vsakemu obrazu na slikah v vzorcu sem priredila tri-
dimenzionalne koordinate, ki niso bile zanesljive v absolutnih vrednostih, temve¢
so opisovale relativne razdalje. Tockam so bile prirejene ravnine, nagnjene v glo-
bino slike. Pri tistih slikah, ki prikazujejo obraze, ki so najprej opazovalcu blizu,
in se postopno oddaljujejo, so ravnine bolj nagnjene v globino kot pri tistih, kjer
ni oddaljevanja. V tem primeru je ravnina skorajda vzporedna povrsini slike.

(a) Ples v Le Moulin de la Galette (b) Poslikava v grobnici Unsu

Slika 1: Detektirani obrazi na slikah

Postopek detekcije obrazov je predstavljen v sekciji Predpostavila sem,
da so obrazi pri vseh osebah priblizno enako dolgi. Zato so bili daljsi obrazi
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Slika 2: Primerjava prostorske razporeditve tock

obravnavani kot blizji povrsini slike in krajsi kot bolj oddaljeni od povrsine slike
(od opazovalca).

Renoirjeva slika Ples v Le Moulin de la Galette in staroegipéanska poslikava v
grobnici Unsu imata zelo razlicni prostorski ureditvi.

Primerjava [1| prikazuje, da se na impresionisticnem delu obrazni okvirji
zmanjSujejo z oddaljevanjem ljudi. Prostorski ucinek je povecan z upodobitvijo
mnozice ljudi. Ravnina, prirejena tockam na tej sliki, je zelo nagnjena v globino.
Po drugi strani tudi delo[Ih|prikazuje mnozico ljudi, vendar so vsi enake visine in so
njihovi obrazi enako dolgi. Ravnina, prirejena egipcanski sliki, seka ravnino z = 0
pod manjsim kotom kot ravnina, prirejena impresionisti¢ni. Za egipcansko slikar-
stvo je znacilno konceptualno upodabljanje prostora: velikosti oseb niso dolo¢ene
s prostorskim oddaljevanjem, temve¢ npr. z druzbenim statusom.

2.2 Detekcija obrazov

Obrazi na slikah so bili detektirani z orodjem RetinaFace, ki izvede dvodimenzio-
nalno poravnavo in tridimenzionalno rekonstrukcijo obraza . Model je zasnovan
na osnovi globoke nevronske mreze in bom njegovo delovanje predstavila v nada-
ljevanju.

V stopnji tridimenzionalne rekonstrukcije je za obraz zgrajena mreza, ki je
sestavljena iz trikotnikov in njihovih oglis¢. Vsakemu obrazu je prirejeno 5 glav-
nos. Vsakemu obrazu na sliki je prirejeno enako Stevilo oglis¢, vsako od katerih ima
enoten semanti¢ni pomen . Vsak piksel na sliki je definiran s trikotnikom, kate-
remu pripada, in z baricentri¢nimi koordinatami. Slednje imajo obliko (a1, az,as3):
razporejenost utezi po ogliscih (1,0, 0), (0,1,0) in (0,0, 1) trikotnika enoli¢no dolo¢i



tocko s koordinatami (a1, as,as) [15]. Vse koordinate so normalizirane kot
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kjer so 27, yj in 27 referencne vrednosti oglisc, 2% in y*°? dyodimenzionalni koor-

dinati sredisca okvira obraza, 2], . referen¢na koordinata konca nosu ter s* merilo.
Tridimenzionalne referenéne vrednosti koordinat so togo premaknjene tako, da je z
koordinata konca nosu 0. Koordinate sredis¢a obraznega okvirja so uporabljene pri
dolo¢anju konénih koordinat obrazov za rekonstrukeijo prostora. Sirina in visina

okvirja sta normalizirani kot loggj—: in logg—: [11].

2.2.1 Model

Model, ki ga uporablja detektor RetinaFace, je sestavljen iz treh delov. V prvem
je uporabljeno pet znacilnostnih preslikav (angl. feature map), od katerih Stiri
vkljuéujejo bloke z ostanki (angl. residual blocks) in en konvolucijski blok.

Predpostavimo, da je f(x) funkcija, ki je poslana aktivacijski funkciji na koncu.
Razlika med navadnim blokom in blokom z ostanki je, da mora v prvem primeru
aktivacijska funkcija prejsnjega bloka vrniti funkcijo f(x) in v drugem f(x) — x.
Do operatorja seStevanja po koncu bloka z ostanki x pride po presko¢ni pove-
zavi |2]. Uporaba blokov z ostanki je pomembna pri odpravljanju slabsanja re-
zultatov nevronske mreze, ki ni odpravljivo le z dodajanjem novih slojev [5]. Pri
konvolucijskem sloju so uporabljeni filtri oz. matrike, ki se premikajo po Sirini
in viSini vhodnih podatkov. Vsaki¢ je izracunan skalarni produkt med vhodnimi
vrednostmi in filtrom [2].

V naslednjem, kontekstualnem delu so napovedane velikosti obraznih okvirjev.
V prvem kontekstualnem modulu so napovedani, to¢nost napovedi pa je pove¢ana
z uporabo oporis¢ v naslednjih modulih. V zadnjem delu je lokalizacija obraza
nadgrajena s kaskadno regresijo in veéplastno funkcijo izgube (angl. loss func-
tion) [11]. Osnova kaskadne regresije je linearna regresija. Proces je razdeljen na
ve¢ korakov, kjer so vsaki¢ meSani linearni in nelinearni sloji [1].

Omenjena funkcija izgube je

L= Lk(pi,pf) + )\lp;‘nLokv (ti7 t;q) + AQp;'ﬂLor(lzﬁ l:) + )\3p;Lmreza(Ui7 'U;)v (2)

kjer so p;, t;, l; in v; zaporedoma verjetnost, da je oporisce ¢ obraz, obrazni okvir,
pet orientacijskih oglis¢ in napovedi za oglis¢a na obrazu; p! je 1, ¢e je oporisce
obraz in 0, ¢e ni; ¢}, [ in v] so pripadajoce referenéne vrednosti. Ly je softmax
funkcija izgube, ki se uporablja za binarno klasifikacijo [3].

2.3 Dolocitev globine obrazov

Detektor RetinaFace vrne podatke o obrazih v dvodimenzionalnem prostoru povr-
Sine slike, torej imajo sredis¢a obraznih okvirjev in toc¢ke o¢i, nosu ter ust samo x in
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y koordinate. Toda so za rekonstrukcijo tridimenzionalnega prostora slike potrebne
globine obrazov. Tridimenzionalni prostor, kot ga prikazuje umetniska slika, se
razlikuje od fotografskega predvsem zato, ker slikarji redko dosledno upostevajo
linearno perspektivo. Vendar za fotografije velja nasprotno. Zato je na njih mogoce
z enacbo 3| [7] dolo¢iti oddaljenost predmeta od kamere:

fhrh
= b )

Z enacbo [3| izra¢unamo oddaljenost d objekta v milimetrih, ¢e je f goris¢éna
razdalja fotoaparata, h, resni¢na visina objekta v milimetrih, h viSina slike v
pikslih, h; visina objekta na sliki v pikslih in hg viSina senzorja fotoaparata v
milimetrih. Z njo so bile dolocene tudi oddaljenosti obrazov na slikah v vzorcu,
pri ¢emer so bile uporabljene vrednosti goriséne razdalje in viSine senzorja, kvocient
katerih opise, kako vidijo ¢loveske oci. Cetudi je bilo po tem postopku nemogoce
dolociti natanc¢ne tridimenzionalne koordinate obrazov na sliki, so bile doloc¢ene
relativne oddaljenosti med obrazi in povrsino slike.

2.4 Geometrijska interpretacija prostora

Prirejanje ravnine Grucenje je v eni od stopenj potekalo na osnovi koefici-
entov A, B in C enacbe ravnine z = Ax + By + C. Koeficienti so prirejeni z
minimizacijo funkcije
m
E(A,B,C) =) (Az;+ By + C — z)?, (4)
i=1
kjer m pomeni stevilo tock in x;, y; ter z; koordinate tock. Funkcija[d]doseze mi-
nimum, ko je VE = (0,0,0) [4]. Za gradient te funkcije velja VE = (95, 9 9E)

kjer so g—ﬁ, g—g in g—g naslednji.
OF "
A —2;xi(Axi+Byi+C—zi) (5)
OF o
E m
87 =2 (Axi + By; + C — Z,) (7)
oC P

Tako mmnozici to¢k priredimo ravnino z minimizacijo razdalj med tockami in nji-
hovimi slikami na ploskvi v smeri z. Koeficienti A, B in C so zato resitve sistema

linearnih enacb [8] [9] in
m m m m
Azx?+BZ$iyi+C’Z$i=Z$izi (8)
i=1 i=1 i=1 i=1
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m m m m
Ainyi—i—Bny—l—CZyi:Zym (9)
=1 =1 =1 =1

Azxi+BZyi+C:ZZi (10)
=1 =1 =1

Prirejanje paraboloida Pri testiranju modela na ve¢jem vzorcu so bile tockam
poleg ravnin prirejeni tudi paraboloidi. Prirejanje paraboloida z enacbo z =
P12 4 paxy + p3y? + pax + psy + pe je potekalo z minimizacijo kvadratne napake

E(P) = Z(ﬁ Q@i i) — 2)* (11)

=1

v smeri z, kjer je m Stevilo tock, P = (p1, P2, D3, P4, D5, P6) 1IN Ql(xz,yz) =
(22, 2iyi, y?, w4, vi, 1) [4]. Minimum je dosezen, ko je gradient fukcije napake nicelni
vektor oz. VE = 237" (P - Qi(xi,yi) — 2)Qi(xi,yi) = 0. Koeficienti py, pa, p3,
P4, p5 in pg so reSitve matri¢ne enacbe

[ s(a?)  s(@dy)  s(x?y?)  s(@®)  s(a®y) s(@P)] [m]  [s(z2?)]
s(@dy)  s(@®y?)  s(xy®)  s(@®y) s(zy®) s(xy)| |p2 s(zxy)
s(@y?) s(y’) s@h) s(ay’) s(7) s ps| sG] g
(2%)  s(a?y)  s(zy®)  s(@®)  s(ay)  s(z) | |pa s(zx) |
s(x?y)  s(x?y)  s(y®)  s(2®y)  s(xy)  s(x) | |ps s(2y)
L s(z?)  s(ey) sy os(x) s(y) s ] [pel L s(z) |

2.5 Primer analize slikovnega prostora

Kot primer detekcije obrazov bom predstavila Rubensovo sliko Prihod v Marseille
iz Cikla Marije Medicejske (Sliki [3]in [4).

Detekcija obrazov z RetinaFace je bila razlicno uspesna pri razlicnih slikah.
Glavni razlog je, da je orodje nauceno detektirati obraze na fotografijah. Raz-
merje prepoznavnosti naj bo definirano kot kvocient Stevila detektiranih obrazov
in Stevila vseh obrazov na sliki. Razmerje prepoznavnosti je bilo naceloma veéje,
bolj kot je bila slika realisticna. Realisti¢ne slike so bolj podobne fotografijam, na
katerih je bil model naucen.

Namen te stopnje analize je bila detekcija obrazov in ne detekcija vseh oseb na
sliki. Stevilo prvih in drugih se razlikuje, ker so na slikah veckrat prikazane osebe,
ki so obrnjene z zadnjim delom glave proti gledalcu, kot je npr. na sliki |3 moski v
levem spodnjem kotu. Predpostavljam, da ¢e bi bile na tej stopnji detektirane vse



Slika 4: Detajl slike Prihod v Marseille, kjer se vidijo obrazni okvirji
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osebe, bi bila tako predstavljena prostorska ureditev bolj to¢na kot tudi nadaljno
grupiranje slik.

Najvecje razmerje prepoznavnosti pripada slikam, ki so realisti¢ne in na katerih
ima veliko oseb obraz obrnjen naravnost proti gledalcu. Rubensova slika je v resnici
velika — 394 cm v viSino in 295 cm v Sirino. Velikost dopusca, da so tudi obrazi,
ki so bolj oddaljeni in manjsi v primerjavi z dimenzijami dela, podrobno izrisani.
Zaradi te podrobnosti je mogoce pri tako velikih slikah avtomatsko detektirati tudi
oddaljene obraze.

Za detektiran obraz je sporocilen obrazni okvir. Ta je osnova za doloc¢itev
medsebojnih oddaljenosti med osebami na sliki in je uporabljen za prirejanje rav-
nine obrazom. Slabost uporabljenega orodja je, da lahko obraza, ki ga cloveski
opazovalec vidi, sploh ne detektira. Vendar je prednost, da ¢e je posamezni obraz
detektiran, je zelo toéno in natanéno detektiran obrazni okvir ter tocke oCi, nosu
in ust.

Menim, da je pri uporabi rac¢unalniske metodologije v povezavi z umetnostno
zgodovino pomembna ¢loveska presoja. Predmet te raziskave so umetniski objekti,
ki bi lahko objektivno bili le barve, postavljene na platno. Clovesko oko najde in
osmisli barvne oblike, zato presodi tudi rezultat racunalnisSke detekcije. To je
poglavitna razlika med detekcijo obrazov na fotografijah in na umetniskih slikah.
Izkaze pa se, da lahko avtomatska detekcija pomaga videti tisto, kar ni o¢itno ob
prvem pogledu na sliko. Na primer, slika [4| prikazuje izsek dogajanja na vecji sliki.
V skladu z baro¢nimi znacilnostmi je kompozicija dinamiéna in je na prvi pogled
tezko dolociti medsebojne lege figur. Vendar z obraznimi okvirji hitro vidimo, da
je moski v levem zgornjem kotu bolj oddaljen od Zensk v desni polovici, ker ima
manjsi obrazni okvir.

Na sliki[f]so poleg obraznega okvirja na obrazih jasno vidne orientacijske tocke:
lege o¢i, nosu in ust. Format, ki ga je uporabil avtomatski detektor RetinaFace za
prikaz rezultatov je: x in y koordinati srediS¢a obraznega okvirja, Sirina in viSina
obraznega okvirja, zanesljivost (angl. confidence), z in y koordinata desnega ocesa,
x in y koordinata levega ocesa, x in y koordinata nosu, x in y koordinata desnega
konca ust ter x in y koordinata levega konca ust. Pri testiranju modela na vec¢jem
vzorcu je tem znacilnostim dodana tudi orientacija obraza, ki je predstavljena v
sekeiji [3:2.0]

V Tabeli [1f so v tej obliki navedeni podatki o obraznih okvirjih na sliki Prihod
v Marseille. Zaradi preglednosti so vklju¢ene le prve stiri vrste podatkov, ki se
neposredno nanasajo na obrazne okvirje.

Iz Tabele [I] je razvidno, da je najmanjSa Sirina obraznega okvirja 39 pikslov
in najvecja 79 pikslov. To je 50.6% razlika. Najmanjsa visina je 51 pikslov in
najvecja 77 pikslov: 60.0% razlika. Pri sliki Prihod v Marseille so te razlike dovolj
velike, da vidimo prostor kot tridimenzionalen in dinamicen.
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Tabela 1: z in y koordinate srediS¢ obrazov ter Sirina in viSina obrazov,
detektiranih na sliki Prihod v Marseille.

Zap. st. x [px] y[px] w[px] h [px]

1 836 962 43 57
2 973 624 41 57
3 287 534 45 60
4 705 1261 78 7
) 672 580 39 57
6 574 612 46 %)
7 256 988 48 60
8 705 994 37 52
9 865 1334 79 74
10 1201 666 41 53
11 753 652 40 51
12 299 1252 92 58
13 386 1498 62 76
14 1352 683 39 57

2.5.1 Dolocanje ploskev

Kriterij za grupiranje slik je bila prostorska ureditev oseb (obrazov) na sliki. V
nadaljevanju bom za vecjo jasnost uporabljala izraz tocke za mnozico tock, ki
predstavljajo srediSca obraznih okvirjev na posamezni sliki. Prostorska ureditev je
opisana z ravnino, ki je prirejena tockam (v nadaljevanju samo ravnina). Glavni
kriterij za razlikovanje med slikami je bila nagnjenost ravnine v globino slike.

Za pridobitev z koordinat tock po formuli, opisani v sekciji sem napisala
kodo v programskem jeziku Python.

Za jasen prikaz bom Se naprej obravnavala Rubensov Prihod v Marseille. Slika
je ucinkovita kot primer, ker so na njej velikosti obraznih okvirjev relativno razlicne
in je veliko razmerje prepoznavnosti zaradi realisti¢nosti slike.

Razlike v velikosti slike so moteca spremenljivka, vpliv katere je pri grupiranju
potrebno zmanjsati. Razlike v velikosti bi lahko vplivale na ena¢bo ravnine. Ker
je v zacetnem vzorcu 43 slik, bi bila taksna motnja kriticna. Zato so bile z in
y koordinate normalizirane pred dolo¢itvijo z koordinat tako, da so bile deljene s
§irino in viSino slike. Za izra¢un z koordinat tock v skladu s formulo za fotografsko
kamero (enacba [2)) je bila uporabljena goriséna razdalja 50 mm in visina senzorja
36 mm. Vrednosti so bile izbrane zaradi podobnosti ¢lovekovemu ocesu.

Na Sliki [5] so predstavljene tocke v tridimenzionalnem prostoru in prirejena
ravnina (vijolicna barva). Ravnina z = 0 (rdeca barva) je obravnavana kot dvodi-
menzionalna povrsina slike in sluzi primerjavi nagnjenosti prirejenih ravnine med
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Slika 5: Primerjava prirejene ravnine za sliko Prihod v Marseille in ravnine
z2=0

vsemi slikami v vzorcu. Na sliki Prihod v Marseille so spodaj, v prvem planu, osebe
najblizje in se proti vrhu slike oddaljujejo v prostoru: tockam (sredis¢am obraznih
okvirjev) narasc¢ajo z koordinate. Enak trend je tudi na sliki [5| kjer tockam z
narasScanjem y koordinate, narasca z koordinata oz. oddaljenost od povrsine slike
(ravnine z = 0). Za prikaz tock je bila uporabljena knjiznica Matplotlib.

3 Eksperimentalni del

3.1 Testiranje na manjSem vzorcu

V tem poglavju bom predstavila rezultate, so bili pridobljeni na vzorcu 43 ume-
tniskih slik. Njihov celoten seznam se nahaja v prilogi. Na zacetku je bil vsaki sliki
ro¢no dolo¢en o0zji umetnostnozgodovinski slog; npr. Seuratovo Nedeljsko popoldne
na otoku La Grande Jatte spada v pointilizem. Vendar sem predpostavila, da je
zaCeten vzorec premajhen, da bi se lahko z grupiranjem pokazale to¢ne meje med
ozjimi slogi. Zato sem se namesto strogih zgodovinskih okvirjev osredotocila na
lo¢enje med 5 SirS§imi metodami predstavitvi prostora, in sicer med konceptualno,
empiri¢no, renesan¢no, baro¢no in relativisticno. Razdelitev je podobna tisti, ki
jo predlaga Zupnick , ampak ne vkljuéuje dveh drugih metod (primitivne in
klasi¢ne).

3.1.1 Rezultati prirejanja ravnin

Obrazom na vsaki sliki v vzorcu je bila prirejena ravnina, ki je bila razli¢no na-
gnjena v globino slike. Kot povrsina slike je bila obravnavana ravnina z = 0.
Merilo nagnjenosti prirejene ravnine je kot med njo in ravnino z = 0. Vedji kot
pomeni ve¢jo nagnjenost ravnine v globino slike.

13



Tabela 2: Koeficienti prirejenih ravnin in kot med njimi ter ravnino z = 0 za

vseh 43 slik

Zap. st. Koef. A Koef. B Koef. C Kot [stopinje]

1 0 0 0 0

2 -0.302 0.364 0.791 25.3

3 0.332 -2.46 1.42 68.0

4 -0.543 -1.49 1.24 57.9

5 -0.149 0.913 0.590 42.7

6 0.790 -9.33 5.37 83.90

7 -0.0187 6.45 0.113 81.19

8 0.0557 -0.808 0.769 39.0

9 -2.99 75.4 -16.1 90.7
10 -0.280 2.08 -0.0692 64.5
11 -0.179 -2.23 1.78 65.9
12 0.0395 1.58 -0.416 o7.7
13 -0.612 -0.847 1.34 46.2
14 -0.363 0.167 0.886 21.8
15 0.342 -7.02 4.42 81.9
16 0 0 0 0
17 0 0 0 0
18 0.715 15.0 -2.75 93.8
19 -1.02 -8.96 4.35 83.6
20 0 0 0 0
21 0.433 -0.249 0.741 26.5
22 -7.30 6.35 1.55 84.1
23 -2.05 -86.6 41.8 89.3
24 1.77 -196 82.3 89.7
25 -0.735 0.432 0.944 40.4
26 0.221 -0.128 0.949 14.3
27 -0.149  -0.0709 0.966 9.39
28 0.0498 -0.735 0.784 36.4
29 0.115 -6.424 2.84 81.15
30 -0.0301 -0.566 1.12 29.5
31 -0.0207 -6.70 4.49 81.52
32 -0.0636 -1.02 1.25 45.8
33 0.423 0.744 0.486 40.5
34 0.0385 -0.324 0.974 18.0
35 -0.00561 0.495 0.791 26.3
36 0.125 0.282 0.719 17.1
37 0.0620 -1.23 1.50 51.0
38  -0.0126 -2.10 1.70 64.5
39 -2.22 -22.5 4.37 87.4
40 0.0348 0.888 0.378 41.6
41 0 0 0 0
42 0 0 0 0
43 -0.253 -0.979 1.46 45.3
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Slika 6: Hierarhi¢no grupiranje na osnovi kotov med ravninama

Koti, ki so navedeni v Tabeli 2] so bili uporabljene pri analizi z orodjem Orange.
Izvedla sem hierarhi¢no grupiranje, pri katerem so se slike razdelile v Sest glavnih
razredov, kot je prikazano na Sliki [f] Dela so navedena v vrstnem redu, ki je
podan v Prilogi. Opredeljevanje v razrede je bilo podobno kot pri analizi na
osnovi koeficientov ena¢b ravnin, ki so bile prirejene obrazom na slikah. Pristopa
k hierarhi¢nemu grupiranju sta primerjana v sekciji [3.1.2

3.1.2 Rezultati grupiranja

Pridobljene enacbe ravnin za posamezne slike so osnova za grupiranje glede na
prostorsko razporeditev. Normalizacija koordinat je prispevala k objektivnosti,
zato so bile znacilnosti (angl. features) posameznega objekta (slike) pri grupiranju
predstavljene kot seznam treh Stevil — koeficientov A, B in C enacbe ravnine
z=Ax+ By +C.

Grupiranje je bilo izvedeno s kodo, napisano v programskem jeziku Python.
Grupiranje je potekalo v dveh stopnjah: v prvi stopnji je bilo izvedeno hierarhi¢no
grupiranje (angl. hierarchichal clustering) s pomoé¢jo Pythonove knjiznice SciPy,
in sicer funkcije dendrogram(). V drugi stopnji je bilo izvedeno aglomeracijsko
grupiranje (angl. agglomerative clustering), in sicer s funkcijo AgglomerativeClu-
stering() iz knjiznice scikit-learn. Slika prikazuje dendrogram, ki je bil ustvarjen
s pomocjo knjiznice Matplotlib. Za stevilo skupin je bilo dolo¢eno Stevilo 5 —
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Slika 7: Prikaz prvega aglomeracijskega grupiranja
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Slika 8: Dendrogram na osnovi enacb ravnin

Stevilo metod predstavitve prostora.

Dendrogram [§]je bil narejen na osnovi 43 vzorénih slik, ki so oznacene z indeksi
od 0 do 42. Ce primerjamo dendrograma |8 in @, opazimo, da se pri obeh slike
zdruzujejo podobno. Npr., za [§ velja, da sta se isti sliki z indeksama 22 in 23
uvrstili v samostojen razred; na dendrogramu [6] je vidno, da sta se sliki, preden
sta se zdruzili s katerimkoli drugim razredom, povezali med sabo (indeksa 23 in 24,
zaporedno, na tem dendrogramu). Enako velja npr. za sliki z indeksama 40 in 41 na
dendrogramu[6} tudi na dendrogramu [8|sta se uvrstili v isti razred ze na najnizjem
nivoju. Iz podobnosti med dendrogramoma sklepam, da je uporaba koeficientov
enacb ravnin za hierarhi¢no grupiranje podobno ué¢inkovita kot uporaba kotov.
Obe kolicini sta seveda medsebojno odvisni.

Za hierarhi¢no grupiranje je bila uporabljena Wardova metoda. Dolzine po-
vezav v dendrogramu predstavljajo oddaljenosti med slikami, in sicer evklidske
razdalje. Na najnizjem nivoju je vsaka slika v svoji skupini, nato se na vsakem
novem nivoju zdruzujejo od najbolj do najmanj sorodne skupine. Vidno je, da
so se pri tej velikosti vzorca (43 slik) objekti zdruzevali bolj glede na podobnost
prostorske ureditve, kot SirSega umetnostnozgodovinskega sloga.

Slika [7] prikazuje rezultate druge stopnje analize. Ponovno je bilo izbrano 5
razredov (angl. clusters). Tako kot pri hierarhi¢nem grupiranju je bila tudi na tej
stopnji uporabljena Wardova metoda. Afiniteta (angl. affinity) je bila evklidska,
kar pomeni negativna kvadrirana evklidska razdalja med tockami [13].

Analiza vzorca z aglomeracijskim grupiranjem je potekala v treh stopnjah.
Vsakic¢ sta bila osnova za analizo dendrogram, ki je prikazoval hierarhi¢no grupi-
ranje, in aglomeracijski prikaz, ki je prikazoval relativne podobnosti med slikami.
Oznaka 'x’ na x osi aglomeracijskih prikazov pomeni koordinato A, ’y’ na y osi

17



pa koordinato B enacCbe ravnine z = Az + By + C. Stopnje so se razlikovale po
koli¢ini slik v vzorcu.

1. 'V prvi stopnji je bilo v vzorcev vkljucenih vseh 43 slik.

2. V drugi stopnji so bile izlo¢ene 3 slike, ki so se najbolj razlikovale od drugih,
in sicer Da Vincijeva Zadnja vecerja, Masacciov Davéni novéi¢ ter mozaik
iz cerkve San Vitale Cesarica Teodora s sluZabniki.

3. V tretji stopnji so bile poleg izloc¢enih v drugih stopnji izlo¢ene Se 4 slike,
in sicer Boticellijevo Rojstvo Venere, Vermeerjevo Pismo, Degasova Pivka
absinta in Gentski oltar, ki sta ga poslikala Hubert in Jan van Eyck.
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Slika 9: Dendrogram po prvem izlo¢anju

Grupiranje po prvem izlocanju robnih primerov Po prvem izlocanju
robnih primerov prikaz [9] bolj podrobno prikazuje manjsi del prostora, kot je pri-
kazan pri analizi celotnega vzorca. Grupiranje je bilo v drugi stopnji izvedeno
po enakem postopku kot v prvi, ampak na manjSem vzorcu. Cilj tega dela je
bil doloéiti pet razredov znotraj najbolj gostega dela na prikazu aglomeracijskega
grupiranja. Razdelitev posameznih slik na razrede v vsaki stopnji je podana v
Prilogi.

Kot je sem omenila, je bila na tej stopnji izlo¢ena Da Vincijeva Zadnja vecerja,

Masacciov Davéni novcéic in mozaik iz cerkve San Vitale Cesarica Teodora s sluzabniki.

Na prvi pogled se zdi, da imajo te tri slike malo skupnega: prvo delo spada v
italijansko visoko renesanso, drugo v italijansko zgodnjo renesanso in tretje v zgo-
dnjekrscansko ter bizantinsko umetnost. Vendar ¢e pri opazovanju opustimo barve,
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Slika 10: Aglomeracijski prikaz po prvem izlo¢anju
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ozadje in vsebino ter opazujemo le kompozicijo oseb, opazimo, da je na vseh treh
delih podobna. Dela imajo vodoravno kompozicijo in vsi prikazujejo skupino oseb,
ki je postavljena na priblizno ravno ¢rto od levega do desnega roba slike. Prikaz
prvega aglomeracijskega grupiranja[7]ima dodane slike, ki so izlo¢ene pri analizi v
naslednji stopnji. Vse osebe na eni sliki imajo priblizno enako velikost obraza.

Iz tabele 2] je razvidno, da so koti za prvo, drugo in tretjo sliko izracunani
zaporedoma kot 89.3°, 89.7°in 90.7°, torej so prirejene ravnine priblizno navpicéne
glede na ravnino z = 0. Po drugi strani so imeli obrazi na posamezni sliki doloc¢ene
priblizno enake z koordinate. Zato bi bilo pricakovano, da bi bil rezultat prirejanja
ravnina, ki bi sekala ravnino z = 0 pod ¢im manjSim kotom. Razlog za neskladje
je bil v manj natantnem ra¢unanju kotov pri zaCetni analizi. Tezavo sem pri
testiranju na ve¢jem vzorcu odpravila, zato koti v nadaljnji analizi ne presezejo 90
stopinj.

Slika [10] prikazuje, da se je v drugem aglomeracijskem grupiranju jasno zacrtala
meja med dvema razredoma, ki sta na tej sliki ozna¢ena kot Cluster 1 in Cluster
2. V prvi so vkljucene slike iz obdobij renesanse in baroka, ki sta si ¢asovno blizu.

Na sliki je v Cluster 3 uvrséena Degasova Pivka absinta in Vermeerjevo
Pismo. Sliki sta sicer iz razliénih umetnostnozgodovinskih slogov: prva iz im-
presionizma in druga iz flamskega ter holandskega baroka. Toda je prostorska
razporeditev obrazov podobna, in sicer sta na slikah dva obraza, eden od katerih
je manj, drugi pa bolj oddaljen od gledalca.

Cluster 5 je sestavljen samo iz enega objekta — Gentskega oltarja, ki sta ga po-
slikala brata Hubert in Jan Van Eyck. Ta oddaljenost od drugih del je razumljiva,
ker je slika sestavljena iz delov, vsak od katerih ima svojo prostorsko razporeditev.

Dendrogram

254

204

Euclidean distances
=
o
L

=
o
L

I T . T T L R T T P DDA
Paintings

Slika 11: Dendrogram po drugem izlocanju
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Slika 12: Aglomeracijski prikaz po drugem izlo¢anju
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Grupiranje po drugem izlo¢anju robnih primerov Slika [12] prikazuje,
da se je razred, ki je bil na Sliki oznacen kot Cluster 2, sedaj razdelil na dva
razreda (nova Cluster 2 in Cluster 4). V prvi spada Velazquezovo delo Las Meni-
nas (Spanski barok) in Tintorettova Zadnja vecerja (manierizem). V drugi spada
Breugelova Kmecka poroka (severna renesansa), Bellinijeva Madonna s svetniki
(zgodnja italijanska renesansa) in Peruginova Predaja kljuéev (zgodnja italijanska
renesansa). Tako sta se v prvi razred uvrstili deli iz baroka in manierizma, v
drugi pa samo dela iz renesanse. Manierizem je umetnostni slog, ki se je razvil v
pozni renesansi ob prehodu v barok. Tintorettova Zadnja vecerja je tako blizja
baro¢nemu slogu zaradi razgibane kompozicije.

Na Sliki so bila v Cluster 5 opredeljena tri dela, dva od katerih imata
versko vsebino. To je Trojica Rubleva in Da Fabianov Poklon kraljev; tretja slika je
Rembrandtova Noéna sraza. V razredih 1 in 2 je prostor predstavjen bolj globinsko,
v razredu 5 pa predstavljen bolj ploskovito. No¢na straza sicer da gledalcu obcutek
tridimenzionalnosti prostora, vendar je ta ustvarjen npr. s tem, da so osebe v
osredju bolj osvetljene kot tiste v ozadju in ne toliko s spremembami velikosti
obrazov.

3.2 Testiranje na ve¢jem vzorcu

Opisan model je bil preizkusen na majhnem vzorcu, v katerem je bilo 43 slik iz
razlicnih obdobij. Toda da bi lahko opazovali bolj jasne zakonitosti grupiranja slik,
je bilo treba model preizkusiti na vecjem vzorcu. Predpostavila sem, da se bodo
slike, ki imajo podobno prostorsko ureditev uvrstile blizje kot slike, ki imajo zelo
razli¢no.

Pri dolo¢anju kotov med ravninama sem uporabila enak pristop kot na manjsem
vzorcu. Izbrane so bile slike iz prostodostopne zbirke WikiArt (https://www.
wikiart.org), kjer so umetnine med drugim razdeljene po zanrih. Med umetni-
nami so bila izbrana slikarska dela (potrebno je bilo izlo¢iti npr. kiparska), kjer je
bila upodobljena mnozica ljudi. Natanc¢neje, ro¢no je bilo potrebno izlociti slike,
na katerih je bila prikazana samo ena oseba, npr. portretna dela, ker bi bila pri
tem pristopu v vsakem primeru obravnavana kot popolnoma ploskovita. Iz zbirke
WikiArt so bila zato izbrana dela iz nekaj zanrov, ki so bili poimenovani kot 'pa-
storale’ (77 slik), ’allegorical painting’ (1225 slik) ’history painting’ (1377 slik) in
literary painting’ (667 slik). Skupaj je bilo analizirano 3356 slik.

3.2.1 Kriteriji in algoritem grupiranja vecjega vzorca

Ce je bila v predhodnem poskusu na manjsem vzorcu glavna znacilnost slike,
uporabljena za grupiranje, enacba prirejene ravnine oz. njeni koeficienti, je bilo
testiranje na vecjem vzorcu opravljeno po dveh poteh. V prvem delu so bile prav
tako primarno uporabljene enacbe ravnin. Vendar poleg treh koeficientov enacbe
hkrati tudi kot med prirejeno ravnino in ravnino z = 0 ter orientacija obrazov
na sliki. Slednja je bila dolocena tako, da je detektor RetinaFace poleg polozaja
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Slika 13: The Pastoral Recreation, William-Adolphe Bouguereau; oznacene
so rotacije obrazov

obraza in podatkov o obraznem okvirju vrnil tudi orientacije posameznih obrazov.
Tako je bilo v prvem delu za vsako sliko v vzorcu uporabljeno 7 kriterijev za
grupiranje: 3 koeficienti enacbe ravnine, kot ter orientacija obrazov. Slednja je
opisana s tremi parametri — rotacijami v x, y in z smeri (v pozitivni in negativni
smeri). Za vsako sliko so bili dolo¢eni tako, da so bile pregledane rotacije vseh
obrazov na sliki in izbrani parametri z najve¢jimi absolutnimi vrednostmi. Na
sliki je rotacija v x smeri oznacena z ‘roll’, v y smeri s ’pitch’ in v z smeri s
'yaw’.

V drugem delu pa so bile sredi§¢em obrazov na slikah namesto ravnin prirejene
ploskve drugega reda, in sicer paraboloidi. Postopek prirejanja je bil opisan v
sekciji 2.4 Tako je bilo doloceno 6 koeficientov p1, p2, ps, pa, ps in p enacbe
paraboloida z = p122 +pexy+p3y? +pax +psy+pe, ki so bili hkrati tudi znacilnosti
posamezne slike pri grupiranju skupaj z orientacijo obrazov.

Predpostavljeno je bilo, da bo pri uporabi ploskev drugega reda (parabolo-
idov) poleg prvega (ravnin), mogoce natan¢neje lo¢iti med slikami, ki imajo v
grobem podobno prostorsko ureditev, toda se razlikujejo v podrobnostih. Vzrok
za vkljucitev orientacij obrazov je v predpostavki, da razgibane orientacije ustre-
zajo bolj dinami¢nemu slikovnemu prostoru. Ta naj bi bil bolj znacilen za ena
umetnostnozgodovinska obdobja (npr. barok) kot za druga (npr. gotika).
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Tabela 3: Sestava razredov pri grupiranju na osnovi ravnin

St. razreda Najpog. slog % slik v razredu najpog. sloga St. slik

1 Romantika 24.16 1250
2 Romantika 22.39 527
3 Neoklasicizem 100.0 1

4 Romantika 26.05 572
5 Romantika 21.23 716
6 Manierizem 100.0 1

7 Neoklasicizem 100.0 1

8 Muralizem 100.0 1

9 Severna renesansa 100.0 1
10 Romantika 16.78 286

Pri grupiranju manjsega vzorca je bila uporabljena funkcija aglomeracijskega
grupiranja in funkcija hierarhi¢nega. Prva je bila realizirana s knjiznico scikit-learn
in druga s SciPy. Vendar je bil pri testiranju na ve¢jem vzorcu uporabljen algori-
tem BIRCH, prav tako realiziran s scikit-learn. BIRCH (angl. Balanced Iterative
Reducing and Clustering using Hierarchies) je algoritem grupiranja, ki je posebej
prilagojen delu z vec¢jimi podatkovnimi vzorci. Vzorec najprej povzame z ohrani-
tvijo ¢im ve¢ informacij o razporeditvi, potem pa aglomeracijsko grupira nastali
povzetek namesto zaetnega vzorca. Algoritem lahko obravnava samo metriéne
vrednosti in ne kategori¢nih [8].

3.2.2 Rezultati analize vec¢jega vzorca

Vzorec je bil analiziran z algoritmom BIRCH z dvema metodama. Pri prvi so bile
kot glavne znacilnosti slik obravnavane prirejene ravnine. Pri drugi pa prirejeni
paraboloidi.

Na prikazih [14] in [T5] so ekstremne vrednosti izlo¢ene. Na sliki[14] je prikazana
prostorska razporeditev slik po grupiranju na osnovi ravnin, kjer tocke razliénih
barv pripadajo razlicnim razredom. Enako velja za sliko kjer je prikazan ne-
posredni rezultat grupiranja po drugi metodi, in sicer na osnovi paraboloidov. Pri
obeh metodah je bilo za stevilo razredov doloceno Stevilo 10.

Iz tabel [3] in [ je razvidno, da je v vseh razredih, kjer je ve¢ kot 100 slik
najbolj zastopan slog romantika. Toda je to najverjetneje zaradi tega, ker je bilo
v sploSnem vzorcu vec slik iz obdobja romantike zaradi izbora zanrov.

V nadaljevanju sem preverila, kaksna je zastopanost razli¢nih intervalov kotov
med ravninama na slikah, kar je prikazano s histogramom na sliki Ce je bil
kot med ravnino, ki je bila prirejena obrazom na sliki, in ravnino z = 0 izra¢unan
kot natan¢no 0 stopinj, je to pomenilo, da na sliki ni bilo detektirano nobenega
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Slika 14: Razporeditev razredov pri grupiranju na osnovi ravnin
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Slika 15: Razporeditev razredov pri grupiranju na osnovi paraboloidov
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Tabela 4: Sestava razredov pri grupiranju na osnovi paraboloidov

St. razreda  Najpog. slog % slik v razredu najpog. sloga St. slik

1 Romantika 24.12 1878
2 Simbolizem 16.67 6

3 Akademizem 20.00 5

4 Barok 18.75 16
5 Romantika 100.0 1

6 Romantika, 50.00 4

7 Romantika 21.58 1441
8 Neoklasicizem 100.0 1

9 Neoklasicizem 66.67 3
10 Ekspresionizem 100.0 1

obraza, samo en obraz ali pa so imeli vsi obrazi enake globine. V zacetni analizi
43 slik se je pri dolo¢anju kotov pojavljalo, da je bil kot med ravninama 90 stopinj
ali malo ve¢ zaradi manj natan¢nega dolocanja kota (tabela , toda je bilo to pri
analizi veCjega vzorca odpravljeno. Tako so bili lahko koti le blizu 90 stopinj, toda
nikoli natan¢no 90 stopinj ali vec.

Na intervalu od 0 do 5 stopinj (prikaz je bil najpogostejsi barok, na preo-
stalih intervalih po romantika, najverjetneje zaradi prej omenjenega razloga. Od-
stotek slik, ki pripadajo najpogostejsemu slogu je od 19,44 do 29,05.

Statisticna testa Uporabila sem dva statisti¢cna testa, da sem preverila po-
vezanost koli¢in, ki jih obravnavam v nalogi. Uporabila sem Chi-squared test
za dolocitev tega, ali je razvrSéanje v razrede pri grupiranju na osnovi ravnin in
razvrs¢anje pri grupiranju na osnovi paraboloidov soodvisno.

Izracunana chi-squared statisti¢na vrednost (angl. chi-squared statistic) je bila
2991.096 in p vrednost skoraj 1, zato sem dolocila, da sta vzorca med sabo ne-
odvisna.

Za dolocitev korelacije med ¢asom nastanka posamezne slike in kotom med
ravninama za to sliko sem uporabila Spearmanov koeficient korelacije. Ta pred-
stavlja neparametersko stopnjo povezanosti med spremenljivkama oz. kako dobro
je mogoce opisati njun odnos z monotono funkcijo [16]. Koeficient je bil 0.183,
kar interpretiram kot pozitivno korelacijo, ampak Sibko. p vrednost je bila v
tem primeru blizu 0 in je bilo doloceno, da korelacija med letom nastanka in ko-
tom med ravninama obstaja. Na prikazu na sliki[17] je razvidno, da ¢e opazujemo
obdobje od priblizno leta 1700 in vse do danes, povprecen kot med ravninama za
desetletja blago narasca. Okoli leta 1700 je bil manj kot 20 stopinj, med tem ko
je bil ob koncu 20. stoletja okoli 40 stopinj.
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Slika 16: Zastopanost intervalov kotov v vzorcu
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Slika 17: Povprecni koti med ravninama za slike v vzorcu
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4 Razprava

V splosnem, rezultati naloge prikazujejo, da se dela res zdruzujejo v razrede po
podobnosti prostorske ureditve, ki jo analiziramo. Pri analizi vzorca 43 slik se
je pokazalo, da se tako pogosto zdruzijo v skladu s splo$nimi mejami umetno-
stnozgodovinske delitve na obdobja, npr. razred 2 na sliki ki vsebuje samo
renesan¢na dela. Menim, da zmoznost analize velike mnozice slik s pomoc¢jo me-
tod racunalniskega vida omogoca povezovanje slik, ki bi se sicer zdele popolnoma
razlicne. Vendar Ce se vprasamo, zakaj so bile uvr§cene tako, pogosto vidimo, da
imajo v resnici zelo podobno prostorsko ureditev.

Pristop, ki sem ga uporabila v tej raziskovalni nalogi ima tudi nekaj pomanjklji-
vosti, ki bi jih bilo dobro v nadaljnji raziskavi odpraviti. Kljuc¢en del pridobivanja
podatkov je bila detekcija obrazov z orodjem RetinaFace. Na veéini primerov se
je izkazala za ucinkovito, saj je bil delez prepoznanih obrazov visok. Ko je bil
posamezen obraz prepoznan, je bil prav tako natancno in toé¢no dolocen obrazni
okvir ter orientacijske tocke. Vendar se je veckrat zgodilo, da vec¢ina ali celo noben
obraz na sliki ni bil prepoznan, npr. na sliki Isra in Mi’raj (angleski naslov slike
je tudi The Ascension of Mohammed), ki je primer islamske umetnosti. Na tej in
podobnih slikah obrazi niso naslikani dovolj realisti¢no, zato jih detektor slik tezje
prepozna. Primere, na katerih ni bil detektiran niti en obraz, sem obravnavala,
kot da imajo vsi obrazi globino 0 — kot da bi bila prostorska ureditev popolnoma
ploskovita.

V zacetni analizi 43 slik s hierarhi¢nim in aglomeracijskim grupiranjem nisem
v splosnem primeru prisla do razredov, ki bi sovpadali s sprejeto umetnostnozgo-
dovinsko delitvijo na obdobja. V drugem delu naloge, pri analizi ve¢jega vzorca,
in sicer 3356 slik, se prav tako niso pokazale stroge meje. Menim pa, da je bilo
pri analizi zakonitosti slikovnega prostora predvsem zanimivo opazovanje korela-
cij med ¢asom nastanka slike in kotom med ravninama. V izbranem vzorcu slik
umetnostnozgodovinski slogi niso bili enakomerno zastopani in je bilo npr. veliko
del iz romantike, ki se je zelo pogosto pojavljala kot najpogostejsi slog v intervalih
kotov (prikaz . V primeru analize brez neposredne opore na formalni slog, pa
je bil vpliv neenakomernega izbora manj izrazit. Na natan¢nost doloc¢itve stopnje
korelacije med casom nastanka slike in kotom med ravninama je vplivalo to, da je
bilo v vzorcu ve¢ slik iz enih obdobij kot iz drugih. Tako se na prikazu [17] vidi, da
je veliko slik v vzorcu nastalo ob koncu 19. stoletja in manj npr. v srednjem veku.

Za uspesno doloc¢itev razlicnosti med slikami je po drugi strani pomembna
ucinkovita uporaba vseh razpolozljivih informacij. V tej raziskovalni nalogi so bili
glavni nosilci informacije pozicije obrazov na slik, njihove velikosti in orientacije.
Vendar orodje RetinaFace za detekcijo obrazov ponudi Se ve¢: koristne bi lahko bile
tudi lege o¢i, nosu in ust, spol ter starost oseb. Poleg tega bi lahko v nadaljevanju
kot znagcilnost slik upostevali tudi njihovo barvno sestavo, npr. stopnjo in pogostost
barvnih kontrastov.

Za vsako zgodovinsko obdobje so najverjetneje izrazite dolocene medsebojne
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povezanosti teh znacilnosti. Ustaljena umetnostnozgodovinska primerjava je so¢asno
opazovanje dveh ali ve¢ del, pri katerih raziskovalec na osnovi predhodnega znanja
izlo¢i znacilne poteze, razlike ipd. [9] Menim, da je strojno ucenje na tej tocki
ucinkovito, ker po eni strani nudi moznost soCasne analize velike koli¢ine podat-
kov, po drugi pa objektivnost matemati¢nih pristopov. Zato bi bilo v nadaljevanju
koristno upostevati tudi druge informacije o obrazih in sliki v celoti.

Glavni razlog za odsotnost strogosti pri razvrséanju pa je, da delitev umetniskih
del ne more biti absolutna. Umetnostno zgodovino sestavljajo posamezni umetniki,
vsak od katerih ustvarja v svojem lastnem slogu, ki lahko do neke mere sledi
splosnim trendom obdobja, vendar nikoli popolnoma.

5 Zakljucek

Raziskovalna naloga nosi naslov Klasifikacija umetniskih slik, ker je bil pri zac¢etnem
opredeljevanju ciljev naloge zastavljen tudi ta, da bi lahko za neko umetnisko sliko
doloéili, v kateri izmed izbranih umetnostnozgodovinskih slogov spada. Kot je bilo
omenjeno v Razpravi, na izbranem vzorcu stroge meje obdobij niso bile dolocene.
Vendar lahko na podlagi uvrstitve v razred pri aglomeracijskem grupiranju in na
podlagi najblizjih slik pri hierarhi¢nem grupiranju sklepamo, h katerim metodam
prostorskega prikazovanja slika tezi.

Kot pet takih metod bi lahko obravnavali konceptualno, empiri¢no, renesanéno,
baro¢no in relativisti¢no. V primerih, ko bil kot med ravnino, prirejeno obrazom,
in ravnino z = 0 blizji 0, je bolj verjetno, da je §lo za konceptualno ali relativisti¢no
metodo. Vecji kot je bil ta kot, bolj je bilo verjetno, da je Slo za sliko, ki je uporabila
empiri¢no, renesanc¢no ali baro¢no metodo.

Po drugi strani pa se je pri analizi ve¢jega vzorca umetniskih slik izkazalo,
da obstaja pozitivna korelacija med ¢asom nastanka slike in kotom med prirejeno
ravnino in povrsine slike. Bolj jasno se je to naraScanje, ki bi ga lahko v grobem
interpretirali kot bolj prostorsko prikazovanje, pri analizi pokazala od okoli leta
1700 naprej. Casovno to v groben ustreza zacetku obdobja klasicizma.

Ceprav rezultati te raziskovalne naloge morda niso tako jasno izrazeni in niso
reproducirali rezultatov umetnostnih zgodovinarjev, sem prepri¢ana, da se uporaba
racunalnikov na podro¢ju umetnostne zgodovine Sele zares zacenja in da bodo
racunalnisko zasnovane analiti¢cne metode omogocile odgovore na vpraSanja, ki si
jih umetnostni zgodovinarji do sedaj sploh Se niso upali zastaviti.

Seznam slik (zacetna analiza)

Slike za zaCetno analizo so bile pridobljene iz zbirke Wikipedia Commons. Slike
za analizo vejega vzorca pa iz zbirke WikiArt.

1. A Vase Painter and Assistants, Crowned by Athena and Victories (Kronanje
vaznega slikarja s pomoéniki), 450 pr. Kr., gréka umetnost
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

. Agnolo Bronzino, An Allegory of Venus (Alegorija Venere), 1546, manieri-

zem

. Andrei Rublev, Old Testament Trinity (Trojica), 1410-20, zgodnjekrs¢anska

in bizantinska umetnost

. Auguste Renoir, La Moulin de la Galette (Ples v Le moulin de la Galette),

1876, impresionizem

. Caravaggio, The Calling of St. Matthew (Klicanje svetega Mateja), 1599-

1602, italijanski barok

. Diego Velazquez, The Maids of Honor (Las Meninas), 1656, Spanski barok

Edgar Degas, The Glass of Absinthe (Pivka absinta), 1876, impresionizem

. El Greco, The Burial of Count Orgaz (Pogreb grofa Orgaza), 1586, manie-

rizem

. Empress Theodora and Her Attendants (Cesarica Teodora s pomocniki),

547, zgodnjekrscanska in bizantinska umetnost
Francesco Goya, The Third of May 1808 (Tretji maj 1808), 1808, romantika

Gentile Da Fabriano, The Adortion of the Magi (Poklon kraljev), 1423,
gotika

George Grosz, Germany, a Winter’s Tale (Nemcija, zimska pravljica), 1918,
ekspresionizem

Georges Seurat, A Sunday on La Grande Jatte (Nedeljskno popoldne na
otoku La Grande Jatte), 1884-86, pointilizem

Giotto, The Lamentation (Zalovanje), 1305-06, gotika

Giovanni Bellini, Madonna and Saints (Madonna s svetniki), 1505, zgodnja
italijanska renesansa

Gustve Klimt, Beethoven Frieze (Beethovnov friz), 1902, secesija, art nou-
veau

Hieronymus Bosch, The Garden of Delights (Vrt zemeljskih naslad), 1510-15,
pozna gotika

Hubert and Jan Van Eyeck, Ghent Altarpiece (Gentski altar), 1432, pozna
gotika

Jacopo Tintoretto, The Last Supper (Zadnja vecerja), 1592-94, manierizem

Jacques-Louis David, The Death of Marat (Maratova), 1793, klasicizem
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21.
22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.
34.
35.
36.
37.

38.

Jan Van Eyck, Wedding Portrait (Portret Arnolfinijev), 1434, pozna gotika
Jan Vermeer, The Letter (Pismo), 1666, flamski in holandski barok

Leonardo Da Vinci, The Last Supper (Zadnja vecerja), 1495-98, italijanska
visoka renesansa

Masaccio, The Tribute Money (Davéni novéic), 1427, zgodnja italijanska
renesansa

Michelangelo, The Last Judgement (Poslednja sodba), 1534-41, italijanska
visoka renesansa

Pablo Picasso, Demoiselles d’Avignon (Avignonske gospodi¢ne), 1907, kubi-
zem

Paintings from the Tomb of Unsu (Poslikave iz grobnice Unsu), 1550-1069
BC, (Louvre) egipcanska umetnost

Paul Gauguin, Where Do We Come From? What Are We? Where Are We
Going? (Od kod prihajamo? Kdo smo? Kam gremo?), 1897, postimpresio-
nizem

Peter Breugel, the Elder, Peasant Wedding (Kmecka poroka), 1565, severna
renesansa

Peter Paul Rubens, Marie de’ Medici, Queen of France, Landing in Marseille
(Prihod v Marseille iz cikla Marije Medicejske), 1622-23, flamski in holandski
barok

Pietro Perugino, The Delivery of the Keys (Predaja kljucev), 1482, zgodnja
italijanska renesansa

Pompeii, Achilles on Skyros (Ahil na Skiru), House of the Vettii (Poslikave
iz hise Vettijev), Pompei, 63-79, rimska umetnost

Pompeii, Daedalus and Pasiphae (Dedal in Pasifa)
Pompeii, Death of Pentheus (Pentejeva Smrt)
Pompeii, Punishment of Dirce (Dirkina kazen)
Pompeii, Punishment of Ixion (Iksionova kazen)

Raphael, The School of Athens (Atenska Sola), 1510-11, italijanska visoka
renesansa

Rembrandt, The Night Watch (Noc¢na straza), 1642, flamski in holandski
barok
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39.

40.
41.

42.

43.

Sandro Botticelli, The Birth of Venus (Rojstvo Venera), 1480, zgodnja ita-
lijanska renesansa

Simone Martini, The Road to Calvary (Prenasanje kriza), 1340, gotika

The Ascension of Mohammed (Isra in Mi'raj), from z Persian Manuscript,
1539-43, islamska umetnost

The Toreador fresco (Freska s toreodori), c. 1500 BC, Egejska umetnost
(Kreta)

Titian, Bacchanal (Bakanalije), 1518, italijanska visoka renesansa
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Grupiranje po stopnjah (zacetna analiza)

Opomba: slovenski naslovi so navedeni v Seznamu slik.

Prva stopnja Cluster 1

A Vase Painter And Assistants

Agnolo Bronzino: Allegory of Venus

Andrei Rublev Old Testament Tri-
nity

Auguste Renoir: A Moulin De La
Galette

Carravagio:
Matthew

Edgar Degas: The Glass of Absinthe

El Greco: the Burial of Count Orgaz

Francesco Goya: The Third of May

Gentile Da Fabriano: The Adortion
of the Magi

George Grosz:
ter’s Tale

Georges Seurat: A Sunday On La
Grande Jatte

Giotto: The Lamentation

Gustav Klimt: Beethoven Frieze

Hieronymus Bosch: the Garden of
Earthly Delights

Hubert And Jan Van Eyck: Ghent
Altarpiece

Jacques-Louis David: The Death of
Marat

Jan Van Eyck: Wedding Portrait

Jan Vermeer: The Letter

The Calling of Saint

Germany: A Win-

Michelangelo: The Last Judgement
Pablo  Picasso: Demoiselles
D’Avignon

Painting From The Tomb of Unsu

Paul Gauguin: Where Do We Come
From? ...

Peter Paul Rubens:
dici

Pompeii, Achilles on Skyros

Pompeii, Daedalus and Pasiphae

Pompeii, Death of Pentheus

Marie De Me-

Pompeii, Punishment of Dirce

Pompeii, Punishment of Ixion

Raphael: The School of Athens

Rembrandt: The Night Watch

Simone Martini: The Road to Cal-
vary

The Ascension of Mohammed

The Toreador Fresco

Titian: Bacchanal

Cluster 2

Diego Velazquez: The Maids of Ho-
nor

Giovanni Bellini: Madonna and Sa-
ints

Jacopo Tintoretto: The Last Supper

Peter Breugel, the elder: Peasant
Wedding

Pietro Perugino: The Delivery of the
Keys

Sandro Boticelli: The Birth of Venus

Cluster 3

Leonardo Da Vinci: The Last Su-

pper

Cluster 4

Empress Theodora and Her Atten-
dants

Cluster 5

Masaccio: The Tribute Money
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Druga stopnja Cluster 1

A Vase Painter And Assistants

Agnolo Bronzino: Allegory of Venus

Andrei Rublev Old Testament Tri-
nity

Auguste Renoir: A Moulin De La
Galette

Carravagio:
Matthew

El Greco: the Burial of Count Orgaz

Francesco Goya: The Third of May

Gentile Da Fabriano: The Adortion
of the Magi

George Grosz:
ter’s Tale

The Calling of Saint

Germany: A Win-
Georges Seurat: a Sunday On La
Grande Jatte

Giotto: The Lamentation

Gustav Klimt: Beethoven frieze

Hieronymus Bosch: the Garden of
Earthly Delights

Jacques-Louis David: The Death of
Marat

Jan Van Eyck: Wedding Portrait

Michelangelo: The Last Judgement

Pablo
D’Avignon

Painting From The Tomb of Unsu

Paul Gauguin: Where Do We Come
From? ...

Peter Paul Rubens:
dici

Pompeii, Achilles on Skyros

Pompeii, Daedalus and Pasiphae

Picasso: Demoiselles

Marie De Me-

Pompeii, Death of Pentheus
Pompeii, Punishment of Dirce
Pompeii, Punishment of Ixion
Raphael: The School of Athens
Rembrandt: The Night Watch
Simone Martini: The Road to Cal-
vary
The Ascension of Mohammed

The Toreador Fresco
Titian: Bacchanal

Cluster 2

Diego Velazquez: The Maids of Ho-
nor

Giovanni Bellini: Madonna and Sa-
ints

Jacopo Tintoretto: The Last Supper

Peter Breugel, the elder: Peasant
Wedding

Pietro Perugino: The Delivery of the
Keys

Cluster 3

Edgar Degas: The Glass of Absinthe
Jan Vermeer: The Letter

Cluster 4

Sandro Boticelli: The Birth of Venus

Cluster 5

Hubert and Jan Van Eyeck: Ghent
Altarpiece

Tretja stopnja Cluster 1

A Vase Painter And Assistants

Agnolo Bronzino: Allegory of Venus

Carravagio: The Calling of Saint
Matthew

Francesco Goya: The Third of May

George Grosz: Germany: A Win-
ter’s Tale

Giotto: The Lamentation

Gustav Klimt: Beethoven Frieze

Hieronymus Bosch: the Garden of
Earthly Delights
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Jacques-Louis David: The Death of
Marat

Jan Van Eyck: Wedding Portrait

Michelangelo: The Last Judgement

Pompeii, Daedalus and Pasiphae

Pompeii, Punishment of Dirce

Pompeii, Punishment of Ixion

Simone Martini: The Road to Cal-
vary

The Ascension of Mohammed

The Toreador Fresco

Cluster 2

Giovanni Bellini: Madonna and Sa-
ints

Peter Breugel, the elder:
Wedding

Pietro Perugino: The Delivery of the
Keys

Peasant

Cluster 3

Auguste Renoir: A Moulin De La
Galette

El Greco: the Burial of Count Orgaz

Georges Seurat: a Sunday On La
Grande Jatte
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