Dolocanje slikovnega prostora na umetniskih slikah

Reconstruction of image space depicted on artistic paintings
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POVZETEK

V ¢lanku poro¢amo o analizi slikovnega prostora na umetniskih
slikah s pomo¢jo metod ra¢unalniskega vida. Nas cilj je bil, da
ugotovimo, ali je mozno zgolj na osnovi zaznave obrazov na sli-
kah dolo¢iti prostorsko organizacijo slike. Analiza je potekala
na izbranem vzorcu 3356 slik. Najprej smo dolo¢ili tridimenzi-
onalne koordinate zaznanih obrazov na posamezni sliki. Nato
smo tem tockam priredili ravnino. Slikovni prostor smo tako do-
lo¢ili z enacbo prirejene ravnine oziroma kotom med to ravnino
in slikovno ravnino. Bolj kot je ravnina, ki jo dolo¢ajo obrazi,
nagnjena od navpi¢ne smeri, globlji je prikazani slikovni prostor.
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ABSTRACT

In the article, we report on the analysis of the image space de-
picted on artistic paintings utilizing methods of computer vision.
Our aim was to find out whether one can recover the spatial
organization of a picture based on detection of faces. The anal-
ysis was conducted on the sample of 3356 paintings. First, 3D
coordinates of faces were determined. Then, a plane was fitted to
the faces on every painting. Images were therefore described in
terms of the angle between the fitted plane and the picture plane.
The bigger the angle between both planes, the deeper the picture
space depicted.
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1 UVOD IN MOTIVACIJA

Odlo¢ili smo se povezati dve raziskovalni podro¢ji, ki sta si na-
videz zelo vsaksebi, to je umetnostna zgodovina in umetna in-
teligenca. Metode racunalniskega vida se Ze redno uporabljajo
tudi za analizo umetniskih slik [12]. Ve¢ina teh raziskav je osre-
dotodena na analizo posameznih ali manjsega $tevila 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
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dostopne na medmrezju, na primer Google Arts and Culture, Wi-
kimedia Commons, Getty Open Content Program, ADA (Archive
of Digital Art) in druge [4]. Z analizo in vizualizacijo velikih ume-
tnigkih zbirk se je prvi zacel ukvarjati Lev Manovich [8]. Leta
2012 je preuceval vizualizacijske metode za druzboslovne vede
in medijske raziskave. Ukvarjal se je z informativno, uporabno
in estetsko vrednostjo vizualizacij [9].

Analiza razlik med predstavitvijo prostora s fotografijo in ume-
tnisko sliko je bila narejena leta 2014 [11]. S statisti¢no analizo
slik tihozitij, ki so jih ustvarili udelezenci eksperimenta, so ugoto-
vili, da so predmeti, na katere so udelezenci usmerjali pozornost,
naslikani vedji kot so na fotografijah. Zato je vprasanje, ali je
dosledna uporaba linearne perspektive najbolj primerna metoda
za posnemanje sveta [1]. Umetnostna zgodovina nam nazorno
prikaze, da so umetniki za posnemanje sveta uporabljali zelo
razli¢ne pristope.

Pri nasi analizi slikovnega prostora smo izhajali iz dveh pred-
postavk:

(1) v raziskavi zelimo analizirati veliko $tevilo umetniskih slik
v smislu danasnjega trenda Big Data,

(2) uporabiti zelimo take metode ra¢unalniskega vida, ki de-
lujejo hitro in ¢imbolj zanesljivo.

Med hitre in zanesljive metode racunalniskega vida zagotovo
sodi zaznava in identifikacija oseb na osnovi njihovih obrazov.
Zaradi varnostnih razlogov se je teh problemov na podroéju bio-
metrije lotilo Ze zelo veliko znanstvenikov. Danes obstajajo hitre
in zanesljive metode za zaznavo in analizo obrazov na slikah [10].

Za navdih nam je sluzil ¢lanek Irvinga Zupnicka iz leta 1959
[14], objavljen se veliko pred uporabo rac¢unalnikov v likovni
umetnosti, ki opisuje kako je na slikah iz razli¢nih umetnostnih
obdobjih organiziran slikovni prostor. Zato smo si zastavili vpra-
Sanje, ali je mogoce s pomoc¢jo metod racunalniskega vida rekon-
struirati slikovni prostor na umetniskih slikah? Bolj konkretno,
ali ga je mogoce rekonstruirati na osnovi zaznave obrazov na
slikah? Dolo¢itve 3D razseznosti prostora, upodobljenega na sliki,
smo se lotili na osnovi pozicije obrazov na sliki (x in y koordi-
nate) in njihove velikosti, kar nam daje grobo informacijo o tretji
dimenziji z — to je oddaljenosti obraza od opazovalca. Ta pristop
seveda 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 ve¢ina umetniskih slik iz obdo-
bja pred izumom fotografije dejansko upodablja ljudi oz. njihove
obraze.

Iz javno dostopnih baz umetniskih slik smo za naso studijo
izbrali testno mnozico 3356 slik iz razliénih umetnostnozgodo-
vinskih obdobij in zanrov.
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2 SLIKOVNI PROSTOR NA UMETNISKIH
SLIKAH

Slika 1: Auguste Renoir, Ples v Le Moulin de la Galette; vi-
dijo se zaznani obrazi. Velikost obrazov jasno odraza glo-
bino slikarskega prostora.

Slika 2: Poslikava v grobnici Unsu. Vsi obrazi se enake
velikosti, ves slikarski prostor je zgo$cen kar v ravnini po-
slikave.

Vsakemu obrazu na slikah smo priredili tridimenzionalne koor-
dinate, ki pa niso bile zanesljive v absolutnih vrednostih, temve¢
odrazajo zgolj relativne razdalje. Nato smo tem obraznim to¢kam
priredili ravnine s smislu vsote najmanjsih kvadratov razdalj med
toc¢kami in iskano ravnino. Pri tistih slikah, ki prikazujejo obraze,
ki so v spodnjem delu slike opazovalcu blizu, in se vi§je na sliki
postopno oddaljujejo (Slika 1), so dobljene ravnine bolj nagnjene
v globino kot pri tistih, kjer so vsi obrazi priblizno na enaki razda-
lji od opazovalca (Slika 2). V takih primerih je dobljena ravnina
skorajda vzporedna s povrsino slike. Rafaelova Atenska Sola in
staroegip¢anska poslikava v grobnici Unsu imata zelo razli¢ni
prostorski ureditvi. Na prvi sliki se obrazi zmanj$ujejo z odda-
ljevanjem ljudi. Ravnina, prirejena to¢kam na tej sliki, je zato
nagnjena v globino (Slika 3).

Po drugi strani tudi poslikava na Sliki 2 prikazuje mnoZzico
ljudi, vendar so vsi enake visine in njihovi obrazi so enako veliki.
Ravnina, prirejena obrazom na egip¢anski sliki, je zato vzporedna
ravnini z = 0. Za egip¢ansko slikarstvo je zna¢ilno konceptualno
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Slika 3: Vijolicasta ravnina, ki se prilega 3D pozicijam
obrazov na Renoirjevem Plesu v Le Moulin de la Galette
in in rdeca ravnina z = 0 — ploskev slikarskega platna, na
kateri smo zaznali obraze.

upodabljanje prostora: velikosti oseb niso dolo¢ene s prostorskim
oddaljevanjem, temve¢ npr. z druzbenim statusom.

3 ZAZNAVA OBRAZOV

Predpostavili smo, da so resni¢ni obrazi pri vseh osebah pribli-
zno enako veliki. Zato so bili ve¢ji obrazi obravnavani kot blizji
povrsini slike in manjsi kot bolj oddaljeni od povrsine slike oz.
od opazovalca.

Zaznani so bili z orodjem RetinaFace, ki izvede dvodimenzio-
nalno poravnavo in tridimenzionalno rekonstrukeijo obraza [2].
Zasnovan je na osnovi globoke nevronske mreze.

Detektor vrne podatke o obrazih v dvodimenzionalnem pro-
storu povrsine slike, torej imajo sredi$¢a obraznih okvirjev in
tocke o¢i, nosu ter ust samo x in y koordinate. Toda za rekonstruk-
cijo tridimenzionalnega prostora slike potrebujemo tudi globine
obrazov oz. koordinato z. Tridimenzionalni prostor, kot ga prika-
zuje umetniska slika, se razlikuje od fotografskega predvsem zato,
ker slikarji redko dosledno upostevajo linearno perspektivo. Na
fotografijah je perspektiva po drugi strani bolj konsistentno dolo-
Cena. Zato je na njih mogoce z enacbo (1) [6] dolo¢iti oddaljenost
predmeta od kamere:

Lok o)
i s

Z enacbo (1) izra¢unamo oddaljenost d objekta v milimetrih, ¢e
je f gori$¢na razdalja fotoaparata, h, resni¢na visina objekta v
milimetrih, h vi$ina 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 goris¢ne razdalje in visine
senzorja, kvocient katerih opise, kako vidijo ¢loveske o¢i. Cetudi
je bilo po tem postopku nemogoce dolo¢iti natanéne tridimen-
zionalne koordinate obrazov na sliki, so bile dolo¢ene relativne
oddaljenosti med obrazi in povrsino slike. Za namen te raziskave
tudi niti ni pomembno, ¢e zaznamo vse obraze na sliki.

d=

4 GEOMETRIJSKA INTERPRETACIJA
PROSTORA

Parametre A, B in C enacbe ravnine z = Ax + By + C smo dolo¢ili
z minimizacijo funkcije

m
E(A,B,C) = ) (Axi + By; + C - z;)?,
i=1

@)
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kjer m pomeni Stevilo to¢k in x;, y; ter z; koordinate tock.
Funkcija (2) doseZe minimum, ko je VE = (0, 0,0) [3]. Za gradi-

ent te funkcije velja VE = (%ﬁ, g—g, gg) kjer so SA gg in gg
naslednji.
ZTL; = 2 xi(Ax; + By; + C — z;) ®)
% = 2 i (Ax; + By; + C — z;) 4)
% = 2 i(Axi + By; +C — z;) (5

i=1
Tako mnozici 3D toc¢k priredimo ravnino z minimizacijo razdalj
med temi tockami in njihovimi slikami na ploskvi v smeri z.
Koeficienti A, B in C so zato resitve sistema linearnih enacb (6),

(7) in (8).

m m m m
Ain2+Binyi+Cin = inzi (6)

l;l 1=lm 1r=nl lr=nl
Ainyi+BZyi2+CZyi = Zyizi (7)

i=1 " i=1 " i=1 1r=nl
Ain+BZy,—+C = Zzl 8)

i=1 i=1 i=1

5 REZULTATI

Slike smo izbrali iz prostodostopne zbirke WikiArt (https://www.
wikiart.org), kjer so umetnine med drugim razdeljene po Zanrih.
Izbrana so bila slikarska dela (potrebno je bilo izlo¢iti npr. kipar-
ska), kjer je bilo upodobljenih ve¢ ljudi. Iz zbirke WikiArt so bila
zato izbrana dela iz zanrov pastorale (77 slik), allegorical painting
(1225 slik), history painting (1377 slik) in literary painting (667
slik), in sicer skupaj 3356 slik. Poleg zanra smo imeli tudi podatke
o umetnostno zgodovinskem obdobju v katero sodi posamezna
slika. Zanimalo nas je, kako lahko le na osnovi teh podatkov
smiselno razdelimo testno mnozico slik z metodo grucenja in ali
je ta delitev relevantna z vidika umetnostno zgodovine.

Kot kriterij pri grucenju so bile uporabljene enac¢be ravnin ter
kot med prirejeno ravnino in slikovno ravnino z = 0. Detektor
RetinaFace opi$e slednje s tremi parametri — rotacijami okoli
osi x, y in z (v pozitivni in negativni smeri). Pri posamezni sliki
so bile izbrane rotacije v vsaki smeri z najve¢jimi absolutnimi
vrednostmi.

Grucenje je bilo opravljeno z algoritmom BIRCH, implemen-
tiranim s knjiznico scikit-learn. BIRCH (angl. Balanced Iterative
Reducing and Clustering using Hierarchies) je algoritem grucenja,
ki je posebej prilagojen delu z ve¢jimi podatkovnimi vzorci [7].

Na Sliki 4 so ekstremne vrednosti izlo¢ene. Prikazana je raz-
poreditev slik po gruéenju na osnovi ravnin. Bila je izvedena
primerjava tega, katerim umetnostnim slogom pripadajo slike v
posameznih razredih. To je bilo mogoce, saj je bila vsaka slika
v zbirki oznacena poleg Zanra tudi z letom nastanka in ume-
tnostnim slogom (barok, romantika ipd.). Stevilo razredov smo
omejili na deset. Zaradi izrazite drugac¢nosti prostorske razpore-
ditve na nekaterih slikah so bile slednje izlo¢ene v posamezne
razrede (2, 5, 6, 7 in 8). Ti razredi vsebujejo le po eno sliko in niso
vidni na Sliki 4.

Histogram na Sliki 5 prikazuje zastopanost razli¢nih intervalov
kotov v proucevanem vzorcu. Vidi se, da je bil najvecji delez
slik takih, kjer je bil kot med ravninama med 15 in 20 stopinj,
kar se zdi relativno malo. Ve¢ji koti med ravninama veéinoma
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Grupiranje na osnovi prirejenih ravnin
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Slika 4: Razporeditev razredov pri grucenju na osnovi rav-
nin. Gruce so razpr$ene in izrazite razmejitve med njimi
ni.

Pojavljanje kotov med ravninama in stevilo slik
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Slika 5: Zastopanost posameznih kotov za slike v testni
mnozici.

ustrezajo slikam, kjer se upodobljene osebe enotno oddaljujejo
oz. priblizujejo. Ce je bil kot med ravnino, ki je bila prirejena
obrazom na sliki, in ravnino z = 0 izra¢unan kot natanéno 0
stopinj, je to pomenilo, da na sliki ni bilo zaznanega nobenega
obraza, samo en obraz ali pa so imeli vsi obrazi enake globine. Na
intervalu od 0 do 5 stopinj (Slika 5) je bil najpogostejsi barok, na
preostalih intervalih po romantika. Ni pa na nobenem intervalu
mocno prevladoval le en slog, saj je odstotek slik, ki je pripadal
najpogostejsemu slogu v posameznem intervalu med 20 in 30%.

Za dolot¢itev korelacije med ¢asom nastanka posamezne slike
in kotom med ravninama za to sliko je bil uporabljen Spearma-
nov koeficient korelacije. Ta predstavlja neparametersko stopnjo
povezanosti med spremenljivkama oz. kako dobro je mogoce
opisati njun odnos z monotono funkcijo [13]. Koeficient je bil
0.183, kar predstavlja $ibko pozitivno korelacijo. p vrednost je
bila v tem primeru blizu 0, kar pomeni, da korelacija med letom
nastanka slike in kotom, ki odraza slikarsko globino ni linearna.
Na prikazu na Sliki 6 je razvidno, da ¢e opazujemo obdobje od
priblizno leta 1700 in vse do danes, povprecen kot med ravninama
za posamezna desetletja blago narasca.

6 RAZPRAVA

Glavna hipoteza nase raziskave je bila, ali lahko na nek enostaven
nacin ugotovimo kaksen je slikarski prostor, to je, kako izrazita
je globinska dimenzija na dani umetniski sliki. Slikarski prostor
pa je povezan tako z umetnostno zgodovinskim obdobjem v ka-
terega sodi slika, kot tudi z zanrom slike. Na ta naé¢in se nam
odpira moznost avtomatske klasifikacije velikega $tevila slik, bo-
disi s statisti¢nimi metodami, $e bolj pa bi prisle v postev metode
strojnega ucenja.

Odlo¢ili smo se, da bomo slikovni prostor dolocali posredno s
pomodjo zaznave obrazov. Ko je bil posamezen obraz zaznan z
orodjem RetinaFace, je bil s tem dolo¢en obrazni okvir na dolo¢eni
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Povprecen kot med ravninama za desetletje (rdeca)

Kot v stopinjah
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Slika 6: Koti med ravninama v odvisnosti od ¢asa nastanka
slike. Rdece tocke predstavljajo povprecen kot za posame-
zno desetletje.

koordinati x in y na ravnini slike. Velikost obraznega okvirja pa
nam je dal $e informacijo o relativni oddaljenosti obraza z od
ravnine slike. Zanesljivost zaznave obrazov na umetniskih slikah
je bil verjetno nekoliko slabsi, saj je bil RetinaFace naucen na fo-
tografijah obrazov in ne na umetniskih upodobitvah [2]. V kaksni
prihodnji raziskavi bi lahko uporabili $e dodatne informacije, ki
jih daje orodje RetinaFace za zaznavo obrazov: orientacija obraza,
lega o¢i, nosu in ust, spol ter starost osebe, dolo¢eno na osnovi
obraza. Poleg tega bi lahko v prihodnjih raziskavah pri analizi slik
upostevali tudi barvno sestavo in druge slikovne znacilke, ki jih
lahko robustno dolo¢imo z metodami racunalniskega vida [12].
Sami smo se ukvarjali npr. z detekcijo ¢rt perspektivne projekcije
na fotografijah [5, 1].

Cetudi smo v nasem preizkusu metode likovna dela zdruzevali
v razrede po podobnosti prostorske ureditve, se niso pokazale
stroge meje med umetnostnimi slogi slik. Informativna pa je bila
korelacija med ¢asom nastanka dela in kotom med ravninama.
V izbranem vzorcu slik razli¢ni umetnostnozgodovinski slogi
niso bili povsem enakomerno zastopani in je bilo npr. veliko del
iz romantike. Za vsako zgodovinsko obdobje so najverjetneje
izrazite dolo¢ene medsebojne povezanosti teh znacilnosti. Usta-
ljen umetnostnozgodovinski pristop pri analizi slik je socasno
opazovanje dveh ali ve¢ del, pri katerih raziskovalec na osnovi
svojega predhodnega znanja izlo¢i znacilne poteze, razlike ipd.
[8]. Strojno ucenje bi na tej tocki postalo uc¢inkovito, saj po eni
strani nudi moznost analize velike koli¢ine podatkov, odkrivanje
socasnih povezav med razli¢nimi znacilkami, po drugi strani pa
zagotavlja objektivnost matemati¢nih pristopov. Zato bi bilo v
nadaljevanju koristno uporabiti poleg obrazov tudi druge infor-
macije na slikah. Potrebno pa je upostevati, da delitev umetniskih
del ne more biti absolutna, saj umetnostno zgodovino sestavljajo
posamezni umetniki, vsak od njih ustvarja v svojem lastnem
slogu, ki lahko do neke mere sledi splosnim trendom obdobja,
vendar nikoli popolnoma. Tudi posamezni likovni umetniki v
Casu svoje kariere lahko spremenijo svoj umetniski slog.

7 ZAKLJUCEK

V ¢lanku smo pokazali nov pristop k avtomatski analizi umetni-
gkih slik z uporabo metod racunalniskega vida. Demonstrirali
smo, da je z metodo zaznave obrazov na slikah mozno nasloviti
tudi bolj kompleksna vprasanja, kot v nasem primeru organiza-
cija prostora na slikah. Ceprav rezultati te raziskave morda niso
tako jasno izraZeni in niso reproducirali rezultatov umetnostnih
zgodovinarjev, se uporaba racunalnikov na podro¢ju umetnostne
zgodovine kot na sploh v humanistiki $ele zares zacenja. Racu-
nalnisko zasnovane analiti¢ne metode bodo omogoc¢ile odgovore
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na vprasanja, ki si jih umetnostni zgodovinarji do sedaj sploh $e
niso upali zastaviti.
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