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Sazetak

Dostupnost velikih kolekcija digitaliziranih slikarskih djela otvorila je mogucnost novih istra-
Zivackih pristupa u analizi likovne umjetnosti, zasnovanih na razvoju i primjeni metoda racu-
nalnog vida i strojnog ucenja. Cilj je istrazivanja ovog doktorskog rada ostvarenje metoda za
racunalnu detekciju 1 analizu stilskih obiljezja slikarskih djela. Razvoju tih metoda pristupa se
prema uzoru na povijesno-umjetnicku analizu djela koja obuhvaca tri razine razmatranja: kate-
gorizaciju, formalnu analizu i doZivljajnu analizu. Metode za sve razine pristupa zasnivaju se
na primjeni dubokih konvolucijskih neuronskih mreza. Prva razina pristupa odgovara proble-
matici automatske klasifikacije slika. Provedena je usporedna analiza razlicitih postavki ucenja
mreZa te su postignuti trenutno najbolji rezultati klasifikacijske to¢nosti za veéinu predstavlje-
nih zadataka klasifikacije slikarskih djela. Druga razina pristupa ostvaruje se razvojem metode
kvantifikacije zastupljenosti specificnih stilskih obiljeZja i predikcije vrijednosti tih obiljezja
zasnovana na ucenju regresijskih modela konvolucijskih neuronskih mreza. Treéa razina pris-
tupa ostvaruje se metodom kvantifikacije subjektivnih aspekata estetske, afektivne i memorijske
percepcije likovnog djela. U ovome radu prvi se puta provodi usporedna analiza predikcijskih
vrijednosti navedenih percepcijskih obiljezja dobivenih primjenom konvolucijskih neuronskih
mreZa na velikom skupu slikarskih djela. Kvantitativni i kvalitativni rezultati dobiveni primje-
nom predstavljenih metoda druge i treCe razine pristupa sukladni su s povijesno-umjetnickim
saznanjima, kao i s rezultatima ispitivanja ljudskih procjena zastupljenosti odredenih obiljezja

u slici.

Kljuéne rijeci: digitalna analiza slike, klasifikacija slikarskih djela, duboko ucenje, racu-
nalni vid, znacajke slike viSe razine, konvolucijske neuronske mreze, digitalna povijest umjet-

nosti



Computational detection of stylistic properties of
paintings based on high-level image feature analysis

Large-scale digitization efforts which took place in the last two decades led to a significant
increase of online accessible fine art collections. The availability of those collections makes
it possible to easily explore and enjoy artworks which are scattered within museums and art
galleries all over the world. The increased visibility of digitized artworks is particularly useful
for art history education and research purposes. Apart from the advantages of the visibility
boost, the very translation of information, from the domain of the physical artwork into the
digital image format, plays a key role in opening new research challenges in the interdisciplinary
field of computer vision, machine learning and art history.

Fine art collections are a data source of historically relevant, as well as perceptually and
emotionally intriguing visual information. Because of its manifold nature, the domain of fine
art images represents a fruitful data source for formulating semantically relevant image analysis
tasks. The majority of available online collections include some particular metadata, usually
in the form of annotations done by art experts. Those annotations mostly contain information
about the artist, style, genre, technique, date and location of origin, etc. Art experts can easily
identify the artist, style and genre of a painting using their experience and knowledge of specific
features. However, a great current challenge is to automate this process using computer vision
and machine learning techniques. Generating metadata by hand is time consuming and requires
the expertise of art historians. Therefore, automated recognition of artworks’ characteristics
would enable not only a faster and cheaper way of generating already existing categories of
metadata such as style and genre in new collections, but also open the possibility of creating
new types of metadata that relate to the artwork’s content or its specific stylistic properties.

Stylistic properties of paintings are abstract attributes inherent to the domain of human per-
ception. Analysing artworks is a complex task which involves understanding the form, expre-
ssion, subject matter and meaning. Motivated by the successful performance of Convolutional
Neural Networks (CNN) for a wide variety of computer vision tasks, this thesis explores the
use of CNNss for learning features that are relevant for understanding stylistic properties of pa-
intings. The proposed approach addresses three levels of analysing paintings: categorization,
formal analysis and perceptual analysis. The first level of analysis corresponds to the task of
automated image classification. The second level of formal analysis includes training CNN re-
gression models to predict values of features that quantify specific stylistic properties relevant
for art history. The third level of perceptual analysis involves quantitative approaches to highly
subjective aspects of perceiving artworks. The structure of the thesis is organized in order to

present the methodologies and research outcomes of each of the three levels of analysis as three



separate chapters (chapters 3, 4 and 5).

The first chapter of this thesis introduces the motivation of the research, as well as gives a
comprehensive overview of related studies. The chapter concludes with the thesis objectives
and structure. Because the developed methods for analysing artworks on all three levels are
based on convolutional neural networks, the second chapter provides a brief introduction and
conceptual overview of convolutional neural networks.

The third chapter presents the proposed approach and research results of the automated fine
art classification challenge. This thesis focuses on exploring the applicability of CNNs for art-
related image classification tasks. Extensive CNN fine-tuning experiments are performed and
results for five different art-related classification tasks on three large fine art datasets are presen-
ted. Along with addressing the previously explored tasks of artist, genre, style and time period
classification, a novel task of classifying artworks based on their association with a specific na-
tional artistic context is introduced. State-of-the-art classification results of the addressed tasks
are achieved, signifying the impact of the proposed method on computational analysis of art, as
well as other image classification related research areas. Different CNN fine-tuning strategies
are explored in order to identify the best training setup for different art-related tasks and data-
sets, with a particular focus on exploring the impact of domain-specific weight initialization.
The effects of domain-specific weight initialization are systematically compared by evaluating
networks pre-trained for different tasks, varying from object and scene recognition to senti-
ment and memorability prediction. The experimental outcomes show that fine-tuning networks
pre-trained for scene recognition and sentiment prediction yields better results than fine-tuning
networks pre-trained for object recognition. Besides weight initialization, different fine-tuning
scenarios are considered in order to find the most efficient solution, as well as avoid over-fitting.
These scenarios include variations of the extent to which the error from the new task is being
back propagated within the network or, in other words, how many of the transferred layers are
kept frozen. Based on the accuracy results, the best scenario in most cases is to re-train all
except the first convolutional layer. After determining the best performing training setup for
each task, a further exploration of the task-specific classification is carried out by looking into
the per-class classification performance. In comparison to other tasks, style classification has
the lowest overall accuracy, most probably due to the high level of visual properties overlapping
between classes, as well as to the great diversity of content depicted in the same style. On the
other hand, the classes of the genre classification task are more uniform in terms of content
and CNNs show a high ability to distinguish scenes and objects in paintings, regardless of the
various artistic techniques and styles. In addition to exploring fine-tuning settings and task-
specific classification performance, the practical usability of the fine-tuned models is addressed
by analysing different aspects of image similarity. The presented research outcomes show that

features derived from models fine-tuned for different tasks can be employed to retrieve diffe-



rently similar images. In particular, CNN models fine-tuned for genre can be used to retrieve
images that are more similar in terms of content, by including specific objects and similar com-
positions. However, CNN fine-tuned for style recognition focuses more on style properties such
as brushwork or level of details. These findings suggest that the proposed approach can serve
as a basis for implementing a novel framework for refined retrieval of fine art images.

The fourth chapter describes the proposed methodology and research results related to the
second level of understanding artworks based on the formal analysis of style. The majority
of studies concerned with computational analysis of artworks focuses on automatic classifica-
tion or recognizing objects in artworks, while not many attempts have been made to analyze
artworks in terms of their specific stylistic properties. Particularly, regarding concepts which
play an important role within art history such as the concepts defined by Heinrich Wolfflin in
his book Principles of Art History (1915). Discussing the historical transformation of styles,
particularly from Renaissance to Baroque, Wolfflin identifies five key visual principles. Each
principle is defined by two contrasting visual schemes: (1) linear and painterly, (2) closed and
open form, (3) planar and recessional, (4) multiplicity and unity and (5) absolute and relative
clarity. The transformation of styles from Renaissance to Baroque corresponds to the conver-
sion of the arrangement of visual elements from the first to the second visual scheme in each
principle. Although Wolfflin’s comparative principles were developed based on the differences
between characteristics of artworks of 16th and 17th centuries, they became a standard met-
hod of formal analysis of art and a conventional approach in understanding changes of artistic
styles. The main goal of this thesis is to quantify and predict the level of presence of two con-
trasting visual schemes for each of the five principles in an image. Each principle is defined
as one high-level image feature that measures how much each of the contrasting concepts is
present in an image. Research outcomes of one previous study suggest that convolutional ne-
ural networks trained to classify paintings according to different styles, implicitly learn features
related to Wolfflin concepts. Based on those findings, convolutional neural networks models
were trained to predict values of each concept. Concretely, the best performing CNN model
for style classification introduced in the previous chapter of this thesis is fine-tuned using an
existing small-sized dataset labelled with annotations of Wolfflin’s pairs’ values provided by
art historians. For each of the five Wolfflin’s concepts, one separate model is trained to predict
the value of the corresponding feature. Several different fine-tuning approaches were tested in
order to identify the optimal setting for each task. The experimental results are analysed and
discussed from different viewpoints. Firstly, the performance of regression models trained for
each of the five different tasks on the test sets is analyzed. Furthermore, to evaluate how the
models generalize to a new dataset, the models are employed on a large unlabelled dataset. An
analysis of the qualitative results is provided by comparing images with the highest and lowest

prediction values for each feature. The outcome of the analysis suggests that the models learn
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to discriminate meaningful features that correspond to the visual characteristics described by
Wolfflin. Finally, an analysis how the predicted feature values change over time, as well as in
relation to different styles and artists is provided. The outcome of this analysis shows that the re-
sults correspond to Wolfflin’s theoretical observation on the historical transformation of artistic
styles. This indicates that the presented approach can be used to enable new ways of exploring
fine art collections based on image features relevant and well-known within art history.

The fifth chapter describes the methods for analyzing perceptually relevant properties of fine
art images. Deep learning based quantitative approaches to highly subjective aspects of perce-
iving images (aesthetics, memorability, sentiment) are employed for the first time in the domain
of fine art images. These three different aspects of image perception have been studied by
psychologists for a long time and have recently become an emerging subject of interest within
the computer vision and machine learning community. Due to the higher availability of natu-
ral image datasets, most of the studies concerned with computationally addressing perceptual
image features were done on photographs, while art images have not yet been systematically
explored. The appearance of big and comprehensively annotated fine art datasets facilitates the
analysis of those specific visual properties on a large scale. However, collecting ground-truth la-
bels for attributes related to subjective perception of images is laborious and expensive because
it requires complex experimental surveys. On the other hand, the concept of transfer learning
and the transferability of pre-trained CNN models across different domains enable new ways of
feature assessment. Several CNN models trained to predict aesthetic, sentiment and memorabi-
lity scores of natural images are employed in order to explore those features in art images. For
each task, three different CNN models trained on natural images have been employed. In order
to investigate the consistency of predictions for each task, the scores obtained by three different
CNN models on the large unlabeled fine art dataset are compared. Based on the correlation
between predicted scores and human judgments, the best performing CNN model is selected
for further analysis. After identifying the best performing model for each task based on the
correlation between the predicted scores and human rating scores, the qualitative results of the
predicted aesthetic, sentiment and memorability scores on the large unlabeled fine art dataset
are evaluated by visually inspecting the images with the highest and lowest prediction values.
Regarding the prediction of the aesthetic evaluation, the major difference between the high and
low valued images lies in color and lighting. Highly rated images tend to include bright and
intense colors, while low rated images are dim and pale. Among the properties which contri-
bute to the evaluation of the positive or negative image sentiment, the obvious visual difference
is the color choice, with positive images being bright and colorful and negative images dar-
ker. Regarding content, positively categorized images most commonly depict flowers, portraits
of smiling people, couples and family portraits. Negatively categorized images often depict

outdoor scenes, abstract images with sharp edges and strong contrast, as well as portraits of
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sad or fearful faces. When looking into the images with the highest and lowest memorability
scores, three dominant motifs occur within the most memorable images: abstract images with
dot patterns, nude paintings and portraits. The least memorable images predominantly include
landscapes. To better understand how different image properties correlate with the predicted
aesthetic, sentiment and memorability scores, the correlation with different image features is
analyzed. Decision tree based machine learning models are employed to analyze the relative
importance of various image features related to content, composition and color in determining
image aesthetics, visual sentiment and memorability scores. Outcomes of this analysis suggest
that content and image lighting have significant influence on aesthetics, that color vividness
and harmony strongly influence sentiment prediction, while object emphasis has a high impact
on memorability. Additionally, the predicted aesthetic, sentiment and memorability scores are
explored in the context of art history by analyzing their distribution in regard to different artis-
tic styles, genres, artists and centuries. An interesting outcome of this analysis is that abstract
styles tend to be more memorable, but have a lower average aesthetic and positive sentiment
score. Furthermore, the genre-based distribution of scores, where the subject matter plays the
most important role, corresponds to previous photography-related findings and demonstrates
consistency between art and natural images, as well as compatibility with intuitive human pre-
sumptions. The overall qualitative and quantitative results suggest that CNN models pre-trained
on natural images can extract meaningful aesthetic, sentiment and memorability features in the
domain of fine art images. However, limitations emerge based on the choice of a particular
task-specific model. Although the results obtained from differently trained models are consis-
tent for the task of memorability, the aesthetic predictions are less consistent and depend more
strongly on the choice of dataset and model architecture. Nevertheless, the scores predicted
using CNNs represent an interesting finding and can serve as a basis for formulating initial
hypotheses regarding the psychological relation of different high-level image properties. Fur-
thermore, the presented approach enables new ways of exploring fine art collections based on
highly subjective aspects of art.

Chapter six summarizes the main scientific contributions of the thesis. The chapter con-
cludes with a brief discussion of future research directions. Particularly, regarding the aim to
intensify interdisciplinary collaboration and investigate the applicability of the presented met-

hods to concrete art history-related research challenges.

Keywords: digital image analysis, fine art classification, deep learning, computer vision,
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Poglavlje 1

Uvod

Intenzivna digitalizacija umjetni¢kih djela dovela je do pojave velikog broja digitaliziranih i
online dostupnih zbirki slikarskih djela. Korisnost postojanja takvih digitaliziranih zbirki mno-
gostruka je i obuhvaca sve prednosti svojstvene slobodnoj dostupnosti povijesno-kulturnog sa-
drzaja. Osim samorazumljivih prednosti kao Sto su oCuvanje kulturne bastine i unaprjedenje
obrazovnih moguénosti, pojava digitaliziranih zbirki slikarskih djela stvorila je preduvjete za
razvoj novih mogucénosti istrazivanja povijesti umjetnosti i slikarstva. Postupkom digitalizacije
slikarsko djelo postaje matrica brojeva. Prijenosom informacije iz domene ljudskoga djelovanja
koju karakterizira kompleksnost umjetnickog izraZzaja u domenu racunala koja funkcionira na
nacelu numerickoga prikaza informacija, otvara se prostor novih istrazivackih pristupa. Obje-
dinjeni pod pojmom ,,digitalne humanistike ti novi istrazivacki pristupi ukljuuju primjenu
razli¢itih racunalnih tehnologija u obradi i analizi podataka iz podru¢ja humanisti¢kih znanosti
1 umjetnosti. Buduci da se digitalna humanistika kao grana znanosti nalazi tek u zacCetku svoga
razvoja, sav potencijal i sve prednosti takvog interdisciplinarnog pristupa tek se otkrivaju. U
tom kontekstu osobito izazovno mjesto pripada analizi slikovnih podataka bududi da se trenutno
znacajan broj digitalno-humanistickih istrazivanja temelji na racunalnoj analizi teksta i meta-
podataka. Iako je povijesno-socioloski kontekst nuzan za cjelovito razumijevanje umjetnickog
stvaralasStva odredene epohe, postavljanje slike u srediSte istraZivackog interesa podrazumijeva
stavljanje naglaska na formalnu analizu likovnog djela.

Formalna analiza likovnog djela ukljucuje razlikovanje, opis i interpretaciju glavnih izraZaj-
nih sredstava, odnosno osnovnih elemenata slikarskog djela kao $to su boja, kompozicija, linija,
osvjetljenje 1 dr. Odredeni suodnos osnovnih elemenata slikarskog djela tvori specifi¢na stilska
obiljeZja svojstvena odredenom umjetniku ili stilskome pravcu. Shvacena u Sirem smislu, stil-
ska obiljeZja, osim suodnosa vizualnih elemenata, ukljuuju i motive i tematske preokupacije
karakteristicne za odredeno stilsko razdoblje ili odredenog autora. Stilska obiljezja shvacena
kao zbir perceptivnih i semantickih znacajki slikarskog djela ¢ine kompleksan skup atributa

¢ija kvantifikacija, odnosno prevodivost u domenu racunalno obradivih podataka predstavlja
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temeljnu motivaciju istrazivanja izloZenog u ovome radu.

Oblikovanje predstavljenih metoda za racunalnu analizu 1 detekciju stilskih obiljezja zasno-
vano je na tri razli€ite razine pristupa likovhom djelu. Prva razina odnosi se na kategorizaciju
umjetnickih djela, odnosno raspoznavanje pripadnosti djela odredenom autoru, odredenim Zan-
rovskim i stilskim kategorija te odredenom povijesno-geografskom kontekstu. Priroda zadatka
prve razine pristupa u kontekstu raCunalnog vida odgovara problematici automatske klasifika-
cije slika i nadziranog ucenja (engl. supervised learning). Druga razina pristupa odnosi se na
formalnu analizu slikarskog djela, odnosno rasc¢lanjivanje osnovnih elemenata i principa likov-
nog oblikovanja. Osnovni je izazov u problemu automatizacije formalne analize modeliranje
znacajki slike prema uzoru na umjetnicke koncepte. Oblikovanje novih znacajki kao mjera zas-
tupljenosti odredenih principa likovnog oblikovanja omogucuje istraZivanje odnosa i zakonitosti
tih principa u velikim skupovima slikovnih podataka. Treca razina pristupa likovnom djelu od-
nosi se na interpretativnu i dozivljajnu dimenziju analize umjetnickog djela. Automatizacija
ove razine pristupa posebno je izazovna jer se temelji na kvantifikaciji subjektivnih aspekata
ljudske percepcije.

Kljuénu ulogu u svim razinama pristupa imaju nacini reprezentacije slike, odnosno znacajke
slike. S obzirom na njihovu razinu sloZenosti i interpretabilnosti, znacajke slike mozemo podi-
jeliti na tzv. znacajke slike niske razine (engl. low-level image features) i znacajke slike visoke
razine (engl. high-level image features). Odredenje niske razine odnosi se na one znacajke
slike koje na temelju globalnih i lokalnih varijacija u vrijednostima intenziteta piksela detekti-
raju informacije o boji, teksturi, rubovima i osnovnim oblicima u slici. Informacije sadrZane
u znacajkama slike niske razine najceS¢e se odnose na jedan aspekt opisa osnovnih vizualnih
elemenata u slici, pri ¢emu je priroda tih informacija bitno razli¢ita od nacina na koji ljudi in-
terpretiraju informacije u slici. Integracijom primitivnih elemenata u sloZenije koncepte nastaju
znacajke slike viSe razine. Znacajke slike viSe razine su kvantifikacije koncepata koji odgova-
raju nacinu na koji ljudi razumiju 1/ili doZivljavaju sliku, tj. onih informacija u slici koje se
odnose na sadrZaj i percepciju slike.

S obzirom na nacin nastanka, znacajke slike mogu biti oblikovane (engl. engineered featu-
res) ili nauCene (engl. learned features). Oblikovane znacCajke nazivaju se jos i ,,rucno izrade-
nim‘ znacajkama (engl. hand-crafted image features) jer su one dizajnirane na temelju ljudskog
razumijevanja matricnog prikaza slike te s obzirom na specificne zadatke obrade i analize slike.
Postoji veliki skup oblikovanih znacajki koji se najcesce kategorizira na temelju svojstava koja
se analiziraju (znacajke boje, znacajke teksture) ili s obzirom na podrucje slike nad kojim se
izvodi odredena operacija (lokalne 1 globalne znacajke slike). U posljednjih nekoliko godina u
razli¢itim domenama primjene metoda racunalnog vida, oblikovane znacCajake zamijenjene su
tzv. nauCenim znaCajkama, odnosno reprezentacijama slike dobivenim iz slojeva konvolucij-

ske neuronske mreze. Pokazano je da se upotrebom dubokih konvolucijskih neuronskih mreza



Uvod

postizu mnogo bolji rezultati u problemima automatske klasifikacije i raspoznavanja sadrzaja
u slici nego kada se metode strojnog ucenja primjenjuju nad skupom znacajki ekstrahiranih iz
slike nekom od metoda dobivanja oblikovanih znacajki.

Teorijske osnove dubokih neuronskih mreza daleko prethode razdoblju njihove iznimne po-
pularnosti kojem trenutno svjedo¢imo. Neki od razloga zbog kojih su duboke neuronske mreze
tek relativno nedavno postale iznimno u€inkovite jesu jeftina i dostupna racunalna snaga gra-
fickih procesorskih jedinica te dostupnost velike koli¢ine podataka iz kojih mreZa moZe nauciti
velik skup parametara i posti¢i bolju generalizaciju u rjeSavanju problema. Akceleracija pri-
mjene dubokih neuronskih mreza u rjeSavanju razli¢itih problema racunalnog vida dovela je do
pojave velikog broja naucenih modela koji ne predstavljaju viSe samo sredstvo za rjeSavanje
odredenog problema, ve¢ postaju izvor za prijenos naucenog znanja iz jedne domene u drugu.
Upravo se pitanje prijenosa znanja dubokih neuronskih mreza iz jedne domene u drugu proble-

matizira u ovome radu razli¢itim razinama pristupa racunalnoj analizi slikarskih djela.

1.1 Pregled dosadasnjih istrazivanja

Shvacena tematski u najSirem smislu, racunalna analiza slikarstva obuhvaca Sirok spektar istra-
Zivanja Cija je zajednicka odrednica upotreba metoda racunalnog vida za raspoznavanje 1 razu-
mijevanje digitaliziranih slika likovnih djela. Svrha 1 pojedinosti upotrebe tih metoda razlikuju
se s obzirom na cilj i ishod istraZivanja. U ovome poglavlju prikazan je pregled razli¢itih oblika
primjenjivosti racunalnih metoda u analizi slikarstva. Struktura pregleda prati kronoloski tijek i
tematske odrednice razliCitih istraZivanja, pri ¢emu se osnovna podjela ovoga pregleda temelji
na prekretnici koja je nastupila upotrebom dubokih neuronskih mreza. Na temelju te strukture,
u prvome dijelu ovoga pregleda izloZen je kratak opis istraZivanja koja prethode upotrebi du-
bokih neuronskih mreZa i temelje se na tzv. izradenim znacajkama slike (engl. hand-crafted
image features), dok je ostatak pregleda posvecen istraZivanjima koja za razlicite oblike analize
koriste duboke neuronske mreZe i naucene znacajke.

Problem automatske klasifikacije slikarskih djela jedan je od najranije prepoznatih i najcesée
zastupljenih istrazivackih izazova u podrucju racunalne analize slikarstva. Jedna od prvih me-
toda za automatsku klasifikaciju slikarskih djela prema autoru predloZena je u [1], gdje autori
koriStenjem lokalnih znacajki koje se temelje na koeficijentima diskretne kosinusne transfor-
macije (DCT) i naivnog Bayesovog klasifikatora postiZu klasifikacijsku to¢nost od 86% na bazi
slika sastavljenoj od djela pet razliCitih slikara. NeSto kasnije predstavljen je ArtHistorian [2],
prototip sustava za klasifikaciju slikarskih djela prema autoru i stilskim razdobljima u kojem
je svaka slika opisana 6-dimenzionalnim vektorom koji ukljucuje globalne statisticke znacajke
poput udjela tamnih piksela u slici, te razli¢itih znacajki histograma intenziteta. Na temelju re-

prezentacije slika tim skupom znacajki, metodom potpornih vektora (engl. SVM support vector
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machine) ostvarili su apsolutnu klasifikacijsku tocnost na skupu od 290 slika od 12 razlicitih
autora. Iste godine, Lombardi et al. [3] predloZili su model koji treba posluZiti kao osnova
interaktivnog sustava za pretrazivanje slikarskih djela. Model se temelji na znacajkama slike
koje su podijeljene u dvije kategorije: znaCajke palete (engl. palette features) koje su pove-
zane sa skupom boja u slici i znacajke slikarskog platna (engl. canvas features) koje izraZzavaju
frekvencijsku i prostornu distribuciju koriStenih boja. Znacajke palete Cini ukupan broj jedins-
tvenih RGB (engl. red blue green) trojki na slici, dok u znacajke platna spadaju minimumi,
maksimumi, srednje vrijednosti, median i standardna devijacija za R, G i B komponentu slike
te takoder za svaku komponentu HSV (engl. hue saturation value) prikaza slike. Sustav za pre-
trazivanje funkcionira tako da korisnik odabere sliku na temelju koje mu sustav predlozi deset
najsli¢nijih slika dobivenih izracunom Euklidske udaljenosti izmedu skupova znacajki.

Znacajno veci skup znaCajki za reprezentaciju slike koriSten je u [4] gdje je predloZena
metoda za klasifikaciju slikarskih djela prema autoru koja se zasniva na ekstrakciji globalnih
1 lokalnih znacajki boje (HSV histogram), teksture (Gaborov filtar) i kontura (Cannyjev de-
tektor rubova). Za klasifikaciju 1080 slika u 25 razlicitih klasa koriStena je neuronska mreza
temeljena na radijalnoj baznoj funkciji (RBF), a postignuta tocnost klasifikacije iznosi 69.7%
Shamir et al. [5] predstavili su metodu za automatsko prepoznavanje devet razliCitih slikara
1 tri slikarska pravca (impresionizam, ekspresionizam i nadrealizam) na temelju velikog broja
znacajki. Skup od nekoliko tisu¢a znacajki ¢ine numericki deskriptori dobiveni primjenom raz-
licitih metoda ekstrakcije znacajki iz izvorne slike i njenih transformacija, npr. znacajke dobi-
vene Chebyshevljevom i Radonovom transformacijom, znacajke dobivene primjenom Gaboro-
vih filtera, Prewitovog detektora rubova, teksturne znacajke dobivene Haralickovom metodom
itd. Tocnost klasifikacije iznosi 77% za klasifikaciju prema slikarima i 91% za klasifikaciju
prema slikarskim pravcima koriStenjem klasifikacijske metode k — najbliZzih susjeda s teZin-
skim faktorima. Na temelju iste metode u [6], uz koriStenje proSirene baze slika (34 slikara),
izradena je mapa sli¢nosti, odnosno dan je stablasti prikaz meduodnosa pojedinih slikara na
osnovi Euklidske udaljenosti medu skupovima znacajki koje predstavljaju sliku. Sli¢an princip
vizualizacije odnosa medu slikarima na temelju izracuna udaljenosti izmedu razlicitih skupova
znacajki predloZen je u [7] 1 [8]. Velina ranijih radova posvecenih klasifikaciji slikarskih djela
ima slican metodoloski princip. Varijacije razlicitih pristupa ocCituju se klasifikacijskom zadatku
(autor, stil, Zanr), u izboru skupa znacajki, pri ¢emu se najceSc¢e radi o znaCajkama boje i tek-
sture te u odabiru razli¢itih metoda klasifikacije, pri ¢emu se najces$¢e provodi analiza to¢nosti
razlicitih tipova klasifikatora nad istim skupom znacajki [9, 10, 11, 12, 13, 14, 15].

Razlicita istraZivanja automatske klasifikacije slikarskih djela suocavala su se sa slicnim
preprekama i izazovima, a najizraZenija bila je nedostatak opseZzne zajedniCke baze slika kako
bi se adekvatno usporedivali klasifikacijski rezultati. U vecini ranijih istraZivanja koriStene su

relativno male baze slika, s arbitrarno odabranim i varirajuéim skupovima klasa. Nedavni zna-
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¢ajni napredak u podrucju automatske klasifikacije potaknut je dvama uzrocima: s jedne strane
pojavom velikih, detaljno oznacenih 1 online dostupnih baza digitaliziranih slikarskih djela, a s
druge strane znacajnim napretkom u podrucju racunalnog vida postignutog koriStenjem dubokih
konvolucijskih neuronskih mreza (engl. Convolutional Neural Networks - CNN).

Jedan od glavnih argumenata za nedavni uspjeh konvolucijskih neuronskih mreZa u rjesa-
vanju mnogih problema u podru¢ju racunalnog vida jest pojava iznimno velikih baza slika s
oznacenim sadrzajem, kao Sto je ImageNet [16], baza od preko 15 milijuna digitalnih slika
oznacenih oznakama 22 000 razli¢itih kategorija. Od 2010. godine ImageNet projekt orga-
nizira ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC), godis$nje natjecanje u
klasifikaciji 1 raspoznavanju objekata u slikama koriStenjem podskupa cjelokupne ImageNet
baze koji se sastoji 1000 slika za svaku od 1000 kategorija. Znacajna prekretnica u rjeSavanju
problema automatske klasifikacije dogodila se kada je na ILSVRC natjecaju odrzanom 2012.
godine pobijedio model duboke konvolucijske neuronske mreze AlexNet [17], uz izrazito po-
boljSanje klasifikacijske tocnosti u odnosu na prethodne godine. Pojava te metode uzrokovala
je revoluciju u razli¢itim podrucjima racunalnog vida jer je pokazano da se koriStenjem tzv.
naucenih znacajki, odnosno reprezentacija slike dobivenih iz slojeva duboke neuronske mreze,
postiZu znacajno bolji rezultati nego s dotada koriStenim tzv. oblikovanim znacajkama (engl.
engineered features) za razliCite klasifikacijske zadatke i1 u razli¢itim domenama. Daljne pobolj-
Sanje u mnogim domenama dobiveno je treniranjem mreZe nad domenski specificnim skupom
slika, uvodenjem metode finog podeSavanja parametara (engl. fine-tuning) duboke konvolu-
cijske neuronske mrezZe, kao i razvojem kompleksnijih i slojevitijih arhitektura konvolucijskih
neuronskih mreza.

U kontekstu klasifikacije slikarskih djela, konvolucijske neuronske mreze uvedene su naj-
prije kao ekstraktori znaCajki. Karayev et al. [18] predstavili su pristup koji se temelji na
uzimanje izlaza dvaju razlicitih slojeva duboke konvolucijske neuronske mreze koja je pret-
hodno naucena raspoznavati prirodne slike na temelju objekata u njima, kao vektora znacajki
za klasifikaciju umjetnickih slika prema stilu. Bitan doprinos toga rada jest $to je pokazano da
su znacajke dobivene iz mreZe naucene za raspoznavanje objekata, nadmo¢ne nad mnogim dru-
gim oblikovanim znacajkama slike ¢ak i kad je u pitanju klasifikacija prema sasvim drugacijoj
prirodi zadatka, odnosno prema raspoznavanju stila umjetnickog djela. Ucinkovitost znacajki
dobivenih iz konvolucijskih neuronskih mreZa, posebice u kombinaciji s drugim oblikovanim
znacajkama slike, potvrdena je za klasifikaciju slikarskih djela prema stilu [19], Zanru [20, 21]
1 autoru [22].

Osim koriStenja konvolucijskih neuronskih mreza kao ekstraktora znacajki, dodatno pobolj-
Sanje klasifikacijske tocnosti u mnogim domenama racunalnog vida postignuto je metodom
finog podeSavanja parametare predtrenirane konvolucijske neuronske mreze koriStenjem novog

skupa podataka [23]. Superiornost ovog pristupa potvrdena je i za klasifikaciju slikarskih djela



Uvod

s obzirom na razli¢ite oblike kategorizacije [24, 25, 26, 27]. Takoder, osim za problem klasifi-
kacije, ovaj pristup pokazao se uspjeSnim 1 za druge zadatke kao $to su raspoznavanje objekata
u slikarskim djelima [28], dohvacanje vizualnih poveznica u kolekcijama slikarskih djela [29],
razlikovanje ilustracija od fotografija [30]. Preduvjet za koriStenje metode podeSavanja para-
metara predtreniranih konvolucijskih neuronskih mreza dostupnost je dovoljno velikog skupa
za treniranje, odnosno dovoljno velike baze slikarskih djela.

Nedavna pojava online dostupnih baza slika poput WikiArt baze koja sadrzi viSe od 130
000 oznacenih umjetnickih djela, omogudila je treniranje dubokih neuronskih mreza na takvom
specificnom skupu podataka. Takoder, pojava takve baze stvorila je jednoznacan okvir za uspo-
redbu razlicitih klasifikacijskih metoda. Osim WikiArt baze koja je trenutno najveca i najcescée
koriStena baza u problemima klasifikacije [14, 18, 19, 22, 23, 24, 31], koriStene su i druge baze
slikarskih djela, poput Web Gallery of Art (WGA) baze koja sadrzi viSe od 40 tisuca slika [29]
ili Rijskmuseum Challenge baze umjetnickih djela [12, 27]. Nadalje, postojalo je nekoliko ini-
cijativa izrade baza slikarskih djela prvenstveno namijenjenih rjeSavanju problema automatske
klasifikacije kao Sto su Painting-91 baza sa 4266 slika od 91 razlicitog autora [32], zatim Pan-
dora baza sa 7724 slika iz 12 razlicitih stilskih razdoblja [13] te nedavno predstavljena OmniArt
baza s viSe od milijun slika umjetnickih djela agregiranih iz razli¢itih muzejskih baza [33].

Osim rjeSavanja problema automatske klasifikacije, dostupnost velikih 1 kvalitetno oznace-
nih baza otvorilo je nove moguénosti raCunalne analize slikarskih baza kojima je cilj ne samo ra-
Cunalom dostiéi razinu ljudskog ekspertnog znanja, ve¢ koristiti racunalne metode za otkrivanje
novih znanja. Pri tome je jedan od najvecih izazova modeliranje sloZenih i semanticki relevant-
nih znacajki koje odgovaraju konceptima formalne analize slikarskih djela. Ranija istrazivanja
temeljila su se na povezivanju oblikovanih znacajki slike niZe razine u sloZenije znacajke, pa
su tako predloZene razne metode za oblikovanje viSih znacajki na temelju razradene ontologije
umjetnickih koncepata [34, 35], pri ¢emu najcesée prevladava usmjerenje na jedan aspekt stil-
skih obiljezja kao Sto su modeliranje sloZenih znacajki odnosa boja [36, 37, 38, 39, 40, 41],
poteza kistom [42] 1 kompozicije [43, 44]. Superiornost dubokih neuronskih mreza u rjesa-
vanju mnogih problema racunalnog vida potaknula je istrazivanje novih metodologija razrade
sloZenih znacajki na temelju naucenih reprezentacija slike umjesto na niskim znacajkama boje,
teksture, rubova i dr. Elgammal et al. [45] pokazali su da postoji pozitivna korelacija izmedu
znacajki ekstrahiranih iz neuronske mreZe naucene za raspoznavanje umjetni¢kog stila i stru¢no
procijenjenoj vrijednosti zastupljenosti odredenih principa formalnog oblikovanja slike. Kim et
al. [46] predstavili su metodu za semanticku interpretaciju naucenih znacajki konvolucijske
neuronske mreZe na temelju povezivanja s reprezentacijama rijeci koje oznacavaju razlicite vi-
zualne atribute, dok su Brachmann et al. [47] koristili znacajke neuronske mreZe za analizu
razlike izmedu umjetnickih i prirodnih slika. Adekvatno oblikovane mjere zastupljenosti odre-

denih koncepta omoguéuju da se analizom velikih baza slikarskih djela utvrde tokovi promjena
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razliCitih vizualnih obiljeZja kroz povijest [48, 49] te da se stvore novi sofisticirani sustavi za

proucavanje i pretrazivanje baza umjetnickih slika.

1.2 Cilj istrazivanja

Cilj je ovog doktorskog rada ostvarenje metoda za raCunalnu analizu i1 detekciju stilskih obi-
ljezja slikarskih djela. Temeljna motivacija istraZivanja predstavljenog u ovome radu ostvarenje
je pomaka u smjeru prevladavanja semantickog jaza izmedu razumijevanja znacajki slike u kon-
tekstu raCunalnog vida i znacajki slike u kontekstu povijesti umjetnosti. Oblikovanje znacajki
viSe razine koje predstavljaju kvantifikaciju zastupljenosti odredenih umjetnickih koncepata u
slici zasnovano je na primjeni dubokih konvolucijskih neuronskih mreza. Vecina dosadasnjih
istraZzivanja u podrucju racunalne analize slike ograniena je na primjenu dubokih konvolucij-
skih mreza iskljucivo sa svrhom klasifikacije likovnih djela. U ovome radu istraZuju se mo-
guénosti njihove primjene u raspoznavanju sloZenih znacajki koje po uzoru na stilska obiljezja.
Razvojem takvih znacajki omogucuje se pretraZivanje kolekcija slikarskih djela na temelju se-
mantickih, vizualnih i afektivnih dimenzija razumijevanja slikarskih djela. Osim istraZivanja
primjenjivosti konvolucijskih neuronskih mreza za razvoj metoda naprednog pretrazivanja slika
1 potencijalnog otkrivanja znanja u domeni povijesti umjetnosti, istraZivanje izloZeno u ovome
radu dotice se i interpretabilnosti samih konvolucijskih neuronskih mreZa istraZivanjem utjecaja
razlicitih postavki treniranja i domenski specifi¢nih inicijalizacija parametara mreZe.

Zbog ostvarenja cilja istrazivanja rezultati istrazivanja ovog doktorskog rada daju odgovore
na sljedece hipoteze:

e Racunalnom klasifikacijom moguce je kategorizirati slike sukladno povijesno-umjetnickim

kategorijama stila, Zanra 1 autorstva.

e Primjenom racunalnih metoda moguce je raspoznati sloZene znacajke stilskih obiljezja

slikarskih djela.

e Dobiveni rezultati raCunalne analize sukladni su ljudskim vrednovanjem zastupljenosti

odredenih koncepata u slici.

Ishodi istraZivanja predstavljeni su kvalitativnim i kvantitativnim rezultatima. Bududéi da
se u fokusu istrazivanja nalazi racunalna detekcija sloZenih obiljeZja slike koja nisu numericke
prirode i Cija kvantifikacija predstavlja zaseban izazov, evaluacija ishoda istrazivanja uvelike
se oslanja na kvalitativne rezultate, odnosno vizualne primjere podskupova slika u kojima su
zastupljena odredena obiljezja. Takoder, provjera dobivenih rezultati temelji se na usporedbi
s teorijskim znanjem iz podrucja povijesti umjetnosti, kao 1 s rezultatima ispitivanja ljudskih

procjena prisutnosti odredenih obiljeZja u slici.



Uvod

1.3 Struktura rada

Doktorski rad strukturiran je u Sest poglavlja. U uvodnom poglavlju izloZena je motivacija
istrazivanja te je opisan kontekst potreban za razumijevanja istraZivackog pristupa izloZenog
u ovome radu. Takoder je dan pregled dosadasnjih istrazivanja u podrucju raCunalne analize
slikarskih djela te su istaknuti glavni istrazivacki ciljevi rada.

Budu¢i da su metode predstavljene u ovom radu zasnovane na primjeni konvolucijskih ne-
uronskih mreZa, u drugom poglavlju dan je teorijski pregled potreban za razumijevanje dubokih
konvolucijskih neuronskih mreza. Predstavljena su osnovna nacela i temeljne sastavnice struk-
ture konvolucijskih neuronskih mreza, kao i principi uCenja te koriStene metode optimizacije i
regularizacije.

Struktura poglavlja u kojima su izloZeni istrazivacki problemi i doprinosi prati tri razliCite
razine pristupa likovnom djelu: kategorizaciju, formalnu analizu i doZivljajnu analizu. Stoga
je treCe poglavlje posveceno problemu kategorizacije slikarskih djela, odnosno raspoznavanju
pripadnosti djela odredenom autoru, Zanru, stilu i povijesno-geografskom kontekstu. Prikazani
su rezultati dobiveni metodom finog podesavanja parametra konvolucijskih neuronskih mreza
za razliCite klasifikacijske zadatke 1 razliCite baze slika. Opisani su rezultati usporedne analize
razlicitih postavki u€enja mreza, s posebnim naglaskom na utjecaj domenski specifi¢nih inici-
jalizacija parametara mreze. Takoder su prikazane mogucnosti primjene modela naucenih za
klasifikaciju u problemima analize vizualne sli¢nosti.

U Cetvrtom poglavlju predstavljeni su rezultati raunalne predikcije 1 analize specifi¢nih stil-
skih obiljezja. Pod specifi¢nim stilskim obiljezjima podrazumijevaju se koncepti usko vezani uz
povijesno-umjetnicko razmatranje razlike stilova i formalnu analizu likovnih djela. Predikcija
navedenih obiljeZja ostvarena je u¢enjem regresijskih modela konvolucijskih neuronskih mreza
te su opisane postavke treniranja i rezultati predikcije dobiveni primjenom modela. IzloZene su
analize kvantitativnih rezultata svakog obiljeZja te je razmotren odnos predikcijskih vrijednosti
dobivenih obiljezja u kontekstu povijesti umjetnosti.

Peto poglavlje posveceno je doZivljajnoj analizi likovnog djela te se u tom kontekstu razma-
traju tri razlicita percepcijska obiljeZja slike: estetska evaluacija slike, osjecajni doZivljaj slike
1 pamtljivost slike. Predstavljena je metodologija zasnovana na prijenosu znanja iz prirodnih
slika na umjetnicke slike koriStenjem konvolucijskih neuronskih mreza. Izneseni su rezultati
evaluacije razli¢itih modela i analize naucenih znacajki. Takoder, provedena je analiza odnosa
dobivenih znacajki percepcijskih obiljezja s drugim sloZenim znacajkama slike te njihov odnos
prema pojedinim povijesno-umjetnickim kategorijama.

U posljednjem, Sestom poglavlju, prikazan je osvrt na rezultate istraZivanja i zakljucno raz-

matranje znanstvenih doprinosa te su dane smjernice za buduca istrazivanja.
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Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreZze poseban su oblik dubokih neuronskih mreZa specijalizirane
za podatke u kojima postoji prostorna korelacija medu susjednim tockama, odnosno podatke
¢ija topologija nalikuje reSetki (engl. grid like topology), kao §to su vremenski slijedovi (1D) ili
slike (2D). Budu¢i da se metode i rezultati predstavljeni u ovome radu temelje na upotrebi (i mo-
difikaciji) konvolucijskih neuronskih mreZa za analizu i raspoznavanje digitaliziranih slikarskih
djela, u ovome je poglavlju dan osnovni pregled temeljnih pojmova potrebnih za razumijevanje

strukture i nacina rada konvolucijskih neuronskih mreza.

2.1 Struktura konvolucijskih neuronskih mreza

Struktura svih umjetnih neuronskih mreZza odredena je njihovim temeljnim sastavnicama koje
¢ine neuroni. Poznato je da su umjetne neuronske mreZe nastale po uzoru na model ljudskog
mozga, odnosno mreZze medupovezanih bioloSkih neurona koji primaju signale i aktiviraju iz-
lazne impulse ovisno o jaini podraZaja te se osnovni princip rada umjetne neuronske mreze
temelji na utjecaju jacine veza medu neuronima. U umjetnoj neuronskoj mreZzi neuroni su me-
dusobno povezani vezama kojima se dodjelju teZine Cija se vrijednost podeSava prilikom ucenja
mreZe. Postoji viSe razlicitih struktura umjetnih neuronskih mreza koje se razlikuju ovisno o
funkciji 1 nacinu rada mreZe. Za problem klasifikacije, koji se svodi na preslikavanje ulaznih
uzoraka u neku od definiranih klasifikacijskih kategorija, najéesce se koriste unaprijedne ne-
uronske mreze (engl. feedforward networks). Struktura unaprijedne neuronske mreze odredena
je jednim ulaznim slojem ¢iji broj neurona odgovara dimenzionalnosti vektora ulaznih poda-
taka, zatim jednim ili viSe skrivenih slojeva te izlaznim slojem u kojem je broj neurona jednak
broju klasa. Broj skrivenih slojeva odreduje dubinu mreZe, stoga se pod pojmom ,, dubokih*
neuronskih mreza podrazumijeva mreZa s ve€im brojem skrivenih slojeva Cija je zadaca transfor-
macija podataka dobivenih iz prethodnog sloja i slanje transformirane reprezentacije podataka

u sljedeci sloj.
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Transformacija podataka unutar mreze odredena je vrijednoséu tezina dodjeljenih vezama
medu neuronima, kao i aktivacijskim funkcijama neurona. Svaki neuron odreden je aktiva-
cijskom funkcijom koja prima sumu umnoSka ulaza neurona s pripadnim teZinama veza te ih

preslikava na izlaz neurona, Sto se saZeto moZe prikazati izrazom 2.1:

yi= Y flwixj) = f(W'x) 2.1)
J

Pri ¢emu vektor x predstavlja ulazne varijable, vektor w vektor teZina veza koje neuron po-
vezuju s neuronima prethodnog sloja i €ije se vrijednosti optimiraju postupkom ucenja mreze
(zbog pojednostavljenja pomak se promatra kao teZina w, koja je uvijek povezana s ulaznom
vrijednoscu 1), dok f predstavlja aktivacijsku funkciju neurona ¢ija je uloga osigurati nelinear-

nost modela.

2.1.1 Slojevi konvolucijske neuronske mreze

Specifi¢nost konvolucijskih neuronskih mreza jest u tome da sadrZi barem jedan konvolucijski
sloj, odnosno sloj u kojemu se provodi operacija konvolucije. Konvolucija je operacija koja na
temelju dvije funkcije vraca modificiranu verziju prve funkcije s obzirom na koli¢inu preklapa-
nja s drugom funkcijom. U kontekstu dvodimenzionalnih podataka, odnosno slika, konvolucija
daje odziv ulazne slike (I) i filtra (F), koji predstavlja linearnu kombinaciju elemenata ulazne
slike. U prakti¢noj implementaciji konvolucijskih neuronskih mreza, naj¢esce se koristi izmi-
jenjena verzija konvolucije, odnosno operacija kros-korelacijske funkcije, definirana izrazom
2.2:

S@i,j) = (F*1)(i,j) =YY 1(i+m, j+n)F(m,n) (2.2)

mon

Operacija kros-korelacije jednaka je operaciji konvolucije samo s obrnutim vrijednostima
filtra. Obrtanje vrijednosti filtra nema utjecaja u prakti¢noj primjeni buduci da ¢e mreza nauditi
iste znacCajke bez obzira na poziciju filtra.

U kontekstu konvolucijskih neuronskih mreza, filter predstavlja skup teZina neurona pove-
zanih s prethodnim slojem. Osobitost konvolucijskih neuronskih mreza je u tome da su neuroni
rasporedeni u tri dimenzije, kako je ilustirano prikazom na slici 2.1.

Sloj konvolucijske neuronske mreZe transformira ulazni volumen u novi volumen aktivacija
nizom diferencijalnih funkcija, pri ¢emu je svaki volumen aktivacija odreden svojom dubinom,
Sirinom i visinom. Struktura konvolucijskih neuronskih mreZa sastavljena je od tri osnovna tipa
slojeva: konvolucijski sloj, sloj sazimanja i potpuno povezani sloj. Svaki konvolucijski sloj
sadrzi unaprijed odabrani broj filtera, tzv. jezgri (engl. kernel). Neuroni konvolucijskog sloja

rasporedeni su tako da dubina konvolucijskog sloja predstavlja broj razlicitih filtera. Neuroni
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Slika 2.1: Lijevo: klasi¢na viSeslojna unaprijedna neuronska mreZa (viseslojni perceptron) Desno: ko-
nvolucijska neuronska mreza s neuronima rasporedenim u tri dimenzije.

smjeSteni na istoj plohi odredenoj visinom i Sirinom aktivacijskog volumena pojedinog konvo-
lucijskog sloja dijele iste vrijednosti tezina te prema tome zajednicki predstavljaju jedan filter.
Izlazi dobiveni iz neurona smjeStenih na istoj plohi predstavljaju odziv pojedinog filtra 1 ulaz-
nog volumena i tvore aktivacijsku mapu, odnosno tzv. mapu znacajki (engl. feature map). Sve
aktivacijske mape dobivene od svih filtera jednog konvolucijskog sloja tvore izlazni aktivacijski
volumen toga sloja i ulaz u sljedeci sloj. Svaki neuron unutar iste plohe odredene visinom i
Sirinom aktivacijskog volumena povezan je samo s jednim manjim podskupom neurona iz pret-
hodnog sloja. Pri tome su svi neuroni koji se nalaze na istoj poziciji unutar plohe odredene
Sirinom 1 visinom, a na razliitim dubinama volumena, povezani na isti podskup neurona iz
prethodnog sloja. Na taj se nacin svaki filter proteZze punom dubinom ulaznog volumena. Pod-
skup neurona povezanih s prethodnim slojem odreduje tzv. receptivno polje pojedinog sloja,
odnosno broj neurona u podskupu odgovara veli€ini filtra.

Velicina filtra (F) jedan je od temeljnih hiper-parametara konvolucijskog sloja koji odreduje
dimenzije izlaznog volumena. Osim veli¢ine filtra, klju¢nu ulogu ima i korak S (engl. stride)
koji predstavlja broj piksela za koji se filter pomice u horizontalnom i vertikalnom smjeru prili-
kom konvolucije filtra i ulazne mape. U slucaju da se radi o prvom kovolucijskom sloju, ulazna
mapa je ili monokromatska slika ili jedna od triju R, G, B (red, green, blue) komponenti slike,
pri ¢emu tada dimenzija dubine ulaznog volumena iznosi tri, tj. odgovara broju komponenti
slike. Takoder, jedan od faktora koji odreduje veli¢inu izlaznog aktivacijskog volumena je na-
dopunjavanje nulama (engl. zero padding). Nadopunjavanjem nulama dodaje se P redova nula
sa svake strane izvorne ulazne mape. Osim S$to se nadopunjavanjem nulama omogucava kontro-
liranje veliine izlaznog aktivacijskog volumena, tim se postupkom osigurava da se ne izgube
informacije koje se nalaze na rubovima ulazne mape, odnosno da se o€uva odziv filtra i rubnih

dijelova mape, tj. izvorne slike ukoliko se radi o prvom sloju.
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S obzirom na spomenute parametre dimenzije filtra (FxF), veli¢inu ulazne mape (I) pomaka
(S) 1 redova nadopunjavih nulama (P), dimenzije izlazne mape znacajki iznosi NxN, pri cemu

je:

(I—F +2P)
S

Dimenzija ukupnog izlaznog volumena iznosi NxNxD, pri ¢emu je D dubina volumena,

N = +1 (2.3)

odnosno broja razlicitih filtera u sloju.
U svrhu razumijevanja pojedinosti izvedbe konvolucije kao umnoska teZina neurona, na slici
2.2 nalazi se pojednostavljen prikaz koji ilustrira konvoluciju jedne mape znacajki dimenzije

3x3 s jednim filtrom dimenzija 2 x2.

Yoo | Yo1 | Yo2
-
Yio | Y11 | Y12 =

k
Y20 | Y21 | Y22
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@”‘//
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Slika 2.2: Ilustracija ostvarivanja konvolucije mape znacajki dimenzije 3x3 s filtrom dimenzija 2x2
povezivanjem neurona u konvolucijskom sloju.

Iz nacina na koji se konvolucija ostvaruje unutar konvolucijske mreze, proizlaze odredena
specifiéna svojstva strukture konvolucijske neuronske mreZe u odnosu na viseslojni perceptron.
U viSeslojnom perceptronu svaki neuron trenutnog sloja povezan je sa svakim neuronom pret-
hodnoga sloja, pri ¢emu je svaka veza izmedu dva neurona predstavljena jedinstvenom vrijed-
noséu tezine. U konvolucijskim slojevima vise veza medu razli¢itih neurona posjeduje jednake
vrijednosti teZina, pa se na taj nain ostvaruje svojstvo dijeljenja parametara unutar mreze. Ta-
koder, iz slike 2.2 vidljivo je da izvedba konvolucije ne zahtijeva povezivanje svih neurona
medusobno, odnosno konvolucijske slojeve karakterizira tzv. rasprSena povezanost neurona.

Ulaz u neuron sloja [ dobiven je kao zbroj umnozaka tezina filtra w (dimenzija FxF) 1
pripadnih izlaza prethodnog sloja [ — 1, te je definiran izrazom 2.4 koji odgovara operaciji ko-

nvolucije:
F-1F-1

=) Z Wab 7 ra)(j-5) (2.4)

a=0 b=
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Na ulaz neurona xf ; zatim se primjenjuje aktivacijska funkcija:

¥ij = f(xi)) 2.5)

Ovisno o aktivacijskoj funkciji neurona u sloju, pojedini slojevi obavljaju razliite vrste
transformacije podataka. Postoji viSe vrsta aktivacijskih funkcija koje se odabiru s obzirom
na namjenu modela 1 polozaj sloja u mrezi. U konvolucijskim slojevima najceSce se koristi
aktivacijska funkcija zglobnice, odnosno ReLu funkcija (engl. Rectified Linear Unit), definira

kao:

f(xfj) = max(O,xﬁj) (2.6)

U prakti¢noj se primjeni relu funkcija pokazala mnogo boljom od nekih drugih aktivacijskih
funkcija, kao $to su sigmoidna funkcija ili funkcija hiperbolnog tangensa, ponajprije zbog toga
Sto se zbog njene jednostavnosti ubrzava algoritam ucenja.

Nakon jednog ili bloka konvolucijskih slojeva, slijedi sloj saZimanja (engl. pooling layer).
Svrha sloja saZimanja je smanjenje dimenzija mapa znacajki dobivenih iz izlaza konvolucijskog
sloja, uz $to manji gubitak informacija. Postoji viSe vrsta metoda saZimanja ovisno o operaciji
koja se provodi nad podacima, no najcesce je koriStena metoda saZimanja maksimalnom vri-
jednoséu (engl. max-pooling). Primjenom toga postupka odredeno podrucje mape znacajki
zamjenjuje se najveéom vrijedno$¢u u tome podrucju. Ilustracija postupka maksimalnog saZi-

manja dana je na slici 2.3.

15130 | 41| 12

711418 | 0 30 | 41

23 |78 65| 3 78 | 65

9 |11 |17 ] 20

Slika 2.3: Ilustracija principa operacije saZimanja mape znacajki dimenzija 4 x4 izborom maksimalnog
elementa s filterom veli¢ine 2 x 2 i korakom 2.

SaZzimanje se obi¢no provodi bez preklapanja podrucja tako da se mapa znacajku podijeli na
razlicite regije te se svaka regija saZima u jednu vrijednost. Na taj se naCin mapa znacajki sma-
njuje k puta, pri cemu je k veliCina regije. Osim Sto se smanjuje dimenzionalnost aktivacijskih
volumena, saZimanjem se postiZe invarijatnost modela na male translacije u slici.

Na kraju konvolucijske neuronske mreze nalaze se potpuno povezani slojevi (engl. fully
connected layers). U potpuno povezanim slojevima svaki je neuron povezan sa svakim neuro-
nom aktivacijskog volumena iz prethodnog sloja. U prakticnoj implementaciji konvolucijskih

mreZa najcesce se na kraju mreZe nalazi nekoliko potpuno povezanih slojeva, pri cemu je zadnji
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potpuno povezani sloj ujedno i izlazni sloj. Broj neurona u izlaznom sloju odgovara broju klasa
koje mreZa uci raspoznavatti, pri ¢emu se tada u neuronima najcesée koristi softmax aktivacijska

funkcija koja daje probabilisticku vrijednost pripadnosti uzorka odredenoj klasi:

)

XK en

f(z); 2.7)

2.1.2 Arhitektura konvolucijske neuronske mreze

Broj i nacin slaganja konvolucijskih, sazimajucih i potpuno povezanih slojeva odreduje arhitek-
turu mreze. Postoji viSe razliCitih arhitektura koje se razlikuju s obzirom na dubinu i organi-
zaciju mreZe. Bazna arhitektura eksperimenata predstavljenih u ovom radu je model AlexNet
mreze [17] koja se sastoji od pet konvolucijskih slojeva i tri potpuno povezana sloja. Na slici
2.4 dan je pojednostavljeni prikaz AlexNet arhitekture s naglasenim veli¢inama filtera u svakom

sloju i pripadajucih dimenzija aktivacijskih volumena.

CONV1

CONV2 FC6 FC7

ﬁ CONV3 CONV4 CONV5 - -
p / FC8

27 384 384
55 27 L L

256
55

Slika 2.4: Arhitektura AlexNet mreze.

Aktivacijska funkcija u svim skrivenim slojevima je Relu aktivacijska funkcija, dok je u
izlaznom sloju implementirana softmax aktivacijska funkcija. Budu¢i da je AlexNet model prvi
puta predstavljen na ImageNet ILSVRC natjecanju s ciljem klasifikacije slika u 1000 razlicitih
kategorija objekata, izlazni sloj mreZe sastoji se od 1000 neurona. Prilikom ufenja mreZe za
neki drugi klasifikacijski problem, originalni izlazni sloj se zamjenjuje novim slojem c¢ija di-
menzionalnost odgovara broju klasa u novom klasifikacijskom problemu. Na ulazni sloj mreze
Salje se slika dimenzija 227 x227.

Osim AlexNet arhitekture, koja je jedna od najranijih i najpoznatijih arhitektura, postoje
mnoge druge sloZenije i dublje arhitekture kao $to su VGG [50], Google LeNet [51] ili ResNet
[52].
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2.2 Ucenje konvolucijske neuronske mreze

Pod pojmom ucenja mreZe podrazumijeva se postupak pronalazenja optimalnih parametara s
obzirom na ciljni zadatak i skup podataka. Nakon definiranja arhitekture konvolucijske mreze
koja je prikladna za rjeSavanje odredenog zadatka, potrebno je pronaéi parametre mreze koji
¢e osigurati najbolji moguci rezultat, pri cemu se pod parametrima podrazumijevaju vrijednosti
tezina medu neuronima mreze. Uobicajeni postupak prilikom ucenja mreZe jest da se vrijed-
nosti teZina inicijaliziraju na slucajne vrijednosti koje se zatim podeSavaju postupkom ucenja.
Najcesce koriStena metoda ucenja viSeslojnih mreza je algoritam propagacije pogreske unatrag
(engl. backpropagation) koji se koristi zajedno s optimizacijskim metodama kao $to je metoda

gradijentalnog spusta (engl. gradient descent).

2.2.1 Algoritam propagacije pogreske unatrag

Postupak nadgledanog ucenja podrazumijeva da se na ulaz mreze dovodi niz poznatih uzoraka
podataka, odnosno uzoraka za koje se zna kakav treba biti odziv mreZe, tj. kojoj klasi pripadaju
u slucaju ucenja mreze za klasifikacijske zadatke. Zatim se na temelju odziva mreZe na ulazni
uzorak racuna funkcija pogreSke kao razlika dobivenog i ocekivanog izlaza. Cilj je provode-
nja algoritma propagacije pogreske unatrag da se pogreska ocekivanog i dobivenog izlaza Siri
unatrag kroz slojeve mreZe kako bi se teZine medu neuronima aZurirale na nacin da se minimi-
zira funkcija pogreSke. UCenje mreZe postiZe se nizom interacija koje se sastoje od propagacije
unaprijed (raCunanje odziva na ulazni uzorak) i propagacije pogresSke unatrag te aZuriranjem
vrijednosti teZina u svakoj iteraciji.

Propagaciju pogreske unatrag, od izlaznog sloja mreze do ulaznog sloja, mogude je izra-
Cunati primjenom lanCanog pravila deriviranja. Provodenje algoritma propagacije pogreske
unatrag u konvolucijskim neuronskim mreZzama slicno je njegovom provodenju u klasicnim
unaprijednim viSeslojnim mreZama, uz odredene modifikacije s obzirom na specificno svojstvo
dijeljenja tezina medu neuronima u konvolucijskim slojevima. U nastavku je opisan postupak
racunanja propagacije pogreske 1 aZuriranje teZina izmedu dva konvolucijska sloja primjenom
metode gradijentnog spusta.

Uz pretpostavku da znamo vrijednost pogreske na izlazu iz sloja, potrebno je izraCunati
gradijente funkcije pogreSke prethodnoga sloja tako da se najprije izraCuna gradijent funkcije
pogreske s obzirom na ulaz u svaki neuron. Na temelju izraza za odredivanje vrijednosti izlaza
iz neurona konvolucijskog sloja danog u 2.6, gradijent funkcije pogreske E s obzirom na ulaznu

vrijednost neurona konvolucijskog sloja / odreden je kao:

JE _ 9E Oy, OJE ,

= — I 2.8
8)651- 8)’51' 3xfj ayﬁj f (xl] ) ( )
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Gradijent funkcije pogreske po ulazu u neuron jednak je umnosku parcijalne derivacije funk-
cije pogreske po izlazu neurona i parcijalne derivacije izlaza po ulazu koja odgovara derivaciji
aktivacijske funkcije neurona.

Na temelju vrijednosti gradijenta funkcije greske po ulazu moguce je izraCunati gradijente

tezina izmedu dva sloja:

NFNFaEax N_FN=F 3 , |

Z Z 8xfj o'?wa,, - Z Z ox lylj (2.9)

i=0 i=0

8 Wab

TeZine se zatim aZuriraju u ovisnosti o stopi uéenja:

JoE
8Wab

Wap <— Wap — N (2. 10)

U postupku ucenja mreZe bitnu ulogu ima podeSavanje vrijednosti stope ucenja. Ako je
vrijednost stope ucenja suviSe mala, dolazi do spore konvergencije gradijenta, dok su u slucaju
da je vrijednost stope ucenja prevelika, moguca preskakanja traZzenog minimuma. U mnogim
se sluajevima postupno smanjivanje vrijednosti stope ucenja tijekom treniranja pokazalo kao
najbolje rjesenje.

Propagacija pogreske na prethodni sloj provodi se sumiranjem utjecaja izlaza neurona pret-

hodnog sloja na neurone trenutnog sloja s kojim je taj neuron povezan:

8 1 I Z Z 8xl 1 8 Z Z Wwab 2.11)
i=0 j=0 9X(i_q)(j-b) Yij =0 j=0 “X(i—a)(j—b)

Iz izraza 2.11 vidljivo je da propagacija pogreske unatrag takoder odgovara operaciji konvo-
lucije, samo $to umjesto s x(i+a)(j + b) filter mnoZimo s x(i —a)(j — b), $to odgovara obrtanju
filtra za 180 stupnjeva. Takoder, izraz 2.11 primjenjiv je samo za pozicije i i j koje su uda-
ljene za barem F od gornjeg i lijevog ruba, stoga se prilikom konvolucije gornji 1 lijevi rubovi
nadopunjavaju nulama, Sto odgovara provodenju tzv. pune konvolucije (engl. full convolution).

Kod propagacije pogreske kroz slojeve saZimanja ne aZuriraju se parametri teZina, vec je
samo potrebno propagirati pogresku manje mape trenutnog sloja u ve¢u mapu prethodnog sloja.
U slucaju da slojevi saZimanja obavljaju operaciju maksimalnog saZimanja, tijekom racunanja
odziva mreZe u slojevima saZimanja zapisuju se lokacije pojedinih maksimuma, te se prilikom
propagacije unatrag pogreSka zapisuje na tu zabiljeZenu lokaciju.

Medu potpuno povezanim slojevima propagacija pogreske unatrag vrsi se na jednak nacin
kao i kod klasi¢ne viSeslojne neuronske mreze i temelji se, kao i kod konvolucijskih slojeva,
na lan¢anom pravilu deriviranja. Aktivacijska funkcija izlaznog sloja odreduje koja funkcija
pogreske Ce se raCunati na izlaznom sloju iz mreze. U slu€aju da se u izlaznom sloju koristi sof-
tmax aktivacijska funkcija, na izlazni vektor najceSc¢e se primjenjuje unakrsna entropija (engl.

cross entropy) kao funkcija pogreske. Unakrsna entropija mjera je udaljenosti izmedu dvije dis-
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tribucije, u kontekstu neuronskih mreza to su distribucije ocekivanog i dobivenog odziva mreze
za jedan ulazni podatak.

Cilj u¢enja mreZe je da se minimizira funkcija pogreske te se ono temelji se na izraCunu gra-
dijenta funkcije pogreske po svim parametrima mreZe kako bi se optimalno aZurirale vrijednosti
parametara. Ovisno o trenutku aZuriranja vrijednosti parametara razlikuju se razlicite varijante
izvedbe metode gradijentnog spusta. Standardni gradijentni spust (engl. batch gradient des-
cent) predstavlja varijantu u kojoj se potrebne promjene parametara izracunaju na temelju svih
uzoraka iz skupa za ucenje te se zatim azuriraju. KoriStenjem gradijetnog spusta konvergen-
cija prema minimumu je stabilna ali spora jer zahtijeva raCunanje svih teZina prije pomicanja
prema minimumu, a postoji 1 opasnost od zapinjanja u lokalnom minimumu. S druge strane,
varijanta stohastickog gradijentnog spusta temelji se na aZuriranju teZina nakon svakog uzorka
te predstavlja aproksimaciju gradijetnog spusta inkrementalnom korekcijom teZina. Ovakva va-
rijanta otpornija je na zapinjanje u lokalnim minimumima zbog izrazite oscilacije gradijenta.
U prakti¢noj izvedbi najceSée se koristi metoda gradijentnog spusta koja predstavlja varijantu
izmedu standardnog i stohastickog gradijentnog spusta, a temelji se na podjeli skupa za ucenje
na manje slu¢ajno odabrane podskupove i azZuriranju teZina nakon izracuna gradijenta svih uzo-
raka iz jednog podskupa (engl. minibatch gradient descent). U prakti¢noj upotrebi, najéesce se
navedena metoda upotrebljava pod nazivog stohastickog gradijentnog spusta (engl. stochastic

gradient descent - SGD).

2.2.2 Metode optimizacije i regularizacije

Izbor odgovarajuce arhitekture i hiper-parametara mreZe kljucan je za uspjeSnost u¢enja mreZze.
Takoder, postoje odredene metode kojima se moZe dodatno ubrzati i poboljsati ucenje, kao i
posti¢i bolja generalizacija nau¢enog modela. Metode optimizacije odnose se na poboljSanje
ucenja mreze i svladavanje slabe naucenosti (engl. underfitting), dok se metode regularizacije
odnose na sprjeCavanje prenaucenosti mreze (engl. overfitting) koja uzrokuje slabu generali-
zaciju nad novim skupom podataka. Postoje brojne metode optimizacije i regularizacije, a u
nastavku su pobliZe objasnjene metode koriStene u ovome radu.

Optimizacijska metoda uvodenja momenta u izvedbu algoritma stohastickog gradijentnog
spusta pokazala se vro djelotvornom u ubrzavanju postupka ucenja neuronskih mreza. Na-
ziv metode potjeCe od analogije s pojmom momenta u kretanju mase u fizici i temelji se na
akumuliranju eksponencijalno padajuéih aritmetickih sredina kretanja prethodnih gradijenata.
Primjenom ove metode uvodi se varijabla v koja se inicijalizira na O 1 predstavlja brzinu kretanja
parametara te novi hiper-parametar ¢ iz intervala [0, 1) koji predstavlja moment i odreduje ko-

liko brzo prethodni gradijenti doprinose kretanju u smjeru minimuma. Na temelju tih varijabli
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definira se novo pravilo aZuriranja stohastickog gradijetnog spusta:

IE

Vi = O 5= Wap (2.12)
a

Wy = Wap =MV 2.13)

gdje t predstavlja iteraciju. AZuriranjem teZina na tako definiran nacin dobiva se bolja ko-
nvergencija prema tocki minimuma i manje oscilacije oko tocke minimuma te se bolje izbjega-
vaju tocke lokalnih minimuma.

Osim postizanja optimalnog ucenja mreze na skupu podataka za ucenje, cilj treniranja mreze
je postizanje dobrih performansi prilikom primjene mreZe na novom skupu podataka. Jedan
od osnovnih problema koji se pojavljuje kod ucenja dubokih neuronskih mreZza je prenaucenost
mreze. Prenaucena mreza postiZe vrlo dobre rezultate na skupu podataka za ucenje, no na skupu
podataka za testiranje pokazuje loSe rezultate. Za sprjeCavanje da se mreZza previse prilagodi
skupu za ucenje koriste se razliCite metode regularizacije koje podrazumijevaju modifikacije
algoritma ucenja takve da utjeCu na smanjenje pogreSke generalizacije, ali ne i na smanjenje
pogreske ucenja.

Jedna od najcesce koriStenih metoda regularizacije je modifikacija funkcije pogreske uz
pomoc L, normi kako bi se sprijecio kontinuirani rast tezina. Funkcija pogreSske modificira se

dodavanjem nove vrijednosti:

E'=E+A|w|, (2.14)

gdje je w vektor teZina, a parametar regularizacije A predstavlja doprinos koji norma L,
ima na funkciju pogreske. Dodana nova vrijednost sluzi za kaznjavanje funkcije pogreske u
slucaju pojave tezina velikih magnituda. Najcesce se koristi regularizacija L, normom koja je

definirana kao suma kvadrata komponenti vektora:

n
[wll2 =Y w} (2.15)
i=1

Primjena L, norme dovodi do smanjenja vrijednosti teZina i tako smanjuje varijancu modela
te ga ¢ini manje osjetljivim na male promjene u uzorcima ulaznih podataka.

Osim smanjivanjem vrijednosti teZina, regularizacija mreZe moZe se posti¢i metodom slu-
¢ajnog iskljucivanja neurona (engl. dropout) u potpuno povezanim slojevima [53]. U svakoj
iteraciji unaprijednog prolaza kroz mreZu s uzorcima jednog podskupa skupa podataka za uce-
nje i propagacije pogreske unatrag iz mreze se iskljucuju slu¢ajno odabrani neuroni potpuno
povezanih slojeva. Iskljucivanje odredenog broja slu¢ajno odabranih neurona tijekom svake ite-

racije odgovara ucenju drugacije konfiguracije mreZe u svakoj iteraciji. Iskljucivanje neurona
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podrazumijeva postavljanje izlaza neurona na 0, a hiperparametar koji se uvodi koriStenjem ove
metode jest vjerojatnost gaSenja neurona u sloju. Nakon generiranja skupa razli¢itih konfigura-
cija mreze, predvidanje se temelji na prosjecnoj vrijednosti svih konfiguracija ¢cime se umanjuje
varijanca i izbjegava prenaucenost mreze.

Jedan od najcescih razloga za prenaucenost mreZe nedovoljno je velik skup podataka u
odnosu na broj parametara mreZe. Bududi da je skup podataka ogranicene veli¢ine, u svrhu
regularizacije Cesto se pribjegava razliCitim postupcima povecanja skupa podataka (engl. data
augmentation). Odredenim transformacijama postojecih podataka povecava se broj uzoraka u
skupu za uCenje. Primjena odredenih transformacija treba biti prikladna domeni i problemu
za koji se uCi neuronska mreza. Transformacije postupcima kao Sto su rotacija, translacija ili
zrcaljenje ulazne slike pokazale su se korisnima za mnoge slucajeve uenja mreZa sa svrhom

klasifikacije slika.
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Poglavlje 3

Racunalno raspoznavanje slikarskih djela

3.1 Pozadina i motivacija istrazivanja

Poznavatelj likovne umjetnosti na temelju svoga znanja moze prepoznati kojem autoru ili stil-
skome razdoblju pripada odredeno djelo. Ljudske sposobnosti odredivanja stilskog razdoblja 1
utvrdivanja autorstva nisu posljedica samo sje€anja na konkretnu ranije usvojenu informaciju,
ve¢ rezultat cjelokupnog steCenog vizualnog iskustva iz podrucja slikarstva koje omogucuje
povezivanje specificnosti odredenog slikarskoga djela s odgovaraju¢im autorom ili razdobljem.
Procese klasifikacije i raspoznavanja covjek provodi koristeci svoje iskustvo i kognitivne spo-
sobnosti. Racunalno se ti procesi najéesce ostvaruju tako da se Covjekovo vizualno iskustvo
imitira koriStenjem odredene baze digitalno pohranjenih slika, pri ¢emu su karakteristike sli-
karskoga djela opisane numerickim skupom podataka dobivenim metodama za ekstrakciju zna-
Cajki slike, dok se moZdane funkcije ucenja i pamcenja ostvaruju upotrebom razli¢itih metoda
za strojno ucenje. Velik dio istraZivanja usmjerenih na problem automatske klasifikacije slikar-
skih djela pratio je navedenu klasifikacijsku metodologiju, dok se raznolikost pristupa rjesava-
nju problema klasifikacije ocitovala ponajprije u koriStenju i ekstrakciji razlicitih vrsta znacajki
slike, zatim prema upotrebi veli¢inom i sadrzajem razliCitih baza slika te primjenom razlicitih
tipova klasifikatora. Prema tome, klasi¢ni se metodoloSki pristup klasifikaciji slika sastoji od
tri temeljna koraka: prikupljanje baze slika, ekstrakcija znacajki iz slika i treniranje modela za
ucenje na temelju dobivenih znacajki.

Posljednjih nekoliko godina koriStenjem dubokih konvolucijskih neuronskih mreza postig-
nuti su mnogo bolji rezultati klasifikacije slika u razli¢itim domenama. Buduci da se model
konvolucijske mreZe trenira izravno na slikama, postupak ekstrakcije znacajki automatiziran je
i odvija se u konvolucijskim slojevima mreze. Primjenom konvolucijskih neuronskih mreza
metodoloski pristup sveden je na dva temeljna koraka: prikupljanje baze slika i u¢enje duboke
konvolucijske neuronske mreze. U okviru takve metodologije temeljne modifikacije odnose se

na postavke konvolucijske neuronske mreze, odnosno na odabir arhitekture i inicijalnog stanja
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mreze, definiranje hiperparametara te primjenu razli¢itih metoda optimizacije i regularizacije.

Budué¢i da treniranje konvolucijske neuronske mreZe zahtijeva veliki skup podataka za uce-
nje, u razdoblju prijelaza s uobiajenog postupka ekstrakcije razli¢itih oblikovanih znacajki
slike na treniranje konvolucijske mreZe dostupnom bazom slika, konvolucijske neuronske mreze
isprva su se koristile samo kao ekstraktori znacajki. Takav pristup poznat je kao postupak tzv.
ucenja prijenosom (engl. transfer learning) koji podrazumijeva prijenos znanja naucenog tre-
niranjem modela na skupu podataka iz jedne domene i na temelju jednog zadatka, na drugi
zadatak i/ili drugu domenu. U kontekstu konvolucijskih neuronskih mreza, jedan od nacina
prijenosa naucenog znanja je da se odzivi slojeva mreZe na ulaznu sliku koriste kao vektori
znacajki slike. Najcesce se kao vektori znacajki uzimaju odzivi zadnjeg i/ili predzadnjeg sloja
mreZe, Cija dimenzionalnost ovisi o arhitekturi mreze koja se koristi. U kontekstu klasifikacije
slikarskih djela, modeli mreza nauceni za klasifikaciju fotografija na temelju objekata u njima,
koriSteni su za dobivanje vektora znacajki, na temelju kojih se zatim vrsila klasifikacija nekom
od poznatih klasifikacijskih metoda. Pokazano je da se klasifikacijom tzv. naucenih znacajki, tj.
vektora odziva slojeva predtrenirane konvolucijske neuronske mreze, postiZze veca to¢nost nego
klasifikacijom oblikovanih znacajki za razlicite klasifikacijske zadatke [18, 19, 21, 22].

Iako se klasi¢nom primjenom odredenog klasifikatora nad skupom oblikovanih znacajki
dobiva slabija to¢nost modela u odnosu na koriStenje konvolucijskih neuronskih mreza, inter-
pretabilnost takvog pristupa je veca buduci da je postupak dobivanja znacajki dizajniran, a ne
automatiziran. Upravo je interpretabilnost modela trenutno jedan od najveéih istraZivackih iz-
azova u podrucju dubokih neuronskih mreZa. Ta €injenica motivirala je oblikovanje postupka
treniranja konvolucijskih neuronskih mreza za razliCite probleme klasifikacije slikarskih djela
predstavljenog u ovom radu. Osim Zelje za postizanjem Sto vece tocnosti klasifikacije, razmo-
treno je i1 kako odredene postavke mreZe pridonose povecanju to¢nosti. U mnogim domenama
primjene konvolucijskih neuronskih mreza za klasifikaciju slika pokazano je da se bolji rezul-
tati postiZzu ako se modeli mreZa koji su veé predtrenirani za odredeni zadatak treniraju pos-
tupkom finog podeSavanja parametara (engl. fine-tuning) na novom skupu podataka za ucenje,
umjesto da se model mreZe trenira od pocetka, tj. od stanja inicijalizacije slu¢ajnim parame-
trima teZina [54]. Metoda finog podeSavanja parametara pokazala se najboljim pristupom za
rjeSavanje razlicitih klasifikacijskih zadataka u domeni slikarskih djela [24, 25, 26]. U ovom
radu dodatno poboljSanje klasifikacijske toCnosti nastoji se postii istraZivanjem utjecaja inici-
jalizacijskih postavki tezina mreZe, pri cemu svaka inicijalizacija predstavlja optimalno stanje
mreZe za neki domensko-specifi¢ni zadatak i odredenu kolekciju slika. Na taj se nacin, osim
optimizacije klasifikacijske toCnosti mreZe, analizira i potencijalna semanticka korelacija iz-
medu modela naucenih za klasifikaciju slikarskih djela i modela naucenih za druge zadatke i na
drugacijim bazama slika.

Osim izazova razumijevanja procesa ucenja konvolucijskih neuronskih mreza i njihove spo-
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sobnosti u¢enja na kompleksnom skupu podataka kao Sto su slikarska djela, razmotreno je pita-
nje primjenjivosti naucenih modela za daljnje istrazivacke i prakti¢ne primjene. Modeli nauceni
za klasifikaciju slikarskih djela svoju prakti¢nu primjenu ponajprije nalaze u proSirivanju pre-
trazivackih moguénosti unutar kolekcija umjetnickih djela, tako da se osim pretrage klju¢nim
rijeCima, kojim se pretrazuju metapodaci, koriste vizualni upiti koji pretrazuju same slike. Po-
jam vizualne sli¢nosti posebno je kompleksan u kontekstu umjetnickih djela buduc¢i da ona
mogu biti slicna na razli¢itim razinama. U analizi primjenjivosti naucenih modela razmotreno
je kako modeli nauceni za razliCite klasifikacijske zadatke mogu biti koriSteni za odredivanje
mjera dvaju razli¢itih vidova vizualne sli¢nosti: slicnost sadrzaja (teme i motivi u slici) i sli¢-
nost stilskih obiljezja (elementi djela kao Sto su tekstura, boje, kompozicija, itd.). IstraZivanje i

rezultati opisani u ovome poglavlju predstavljeni su u [55].

3.2 Baze slika i klasifikacijski zadaci

U svrhu koriStenja Sto veceg broja slikarskih djela 1 razlicitih klasifikacijskih zadataka, kori-
Stena su tri razli€ita izvora za oblikovanje baza slikarskih djela i definiranje klasifikacijskih
zadataka. Prvi izvor je WikiArt, trenutno najveca kolekcija digitaliziranih slikarskih djela dos-
tupna na Internetu. WikiArt kolekcija sadrzi veliki broj metapodataka kao Sto su informacije
o autoru, stilu, Zanru, tehnici, godini nastanka slike i sl. Kolekcija ukljucuje slikarska djela
iz razlicitih stilskih razdoblja, s posebnim naglaskom na umjetnost devetnaestog i dvadesetog
stoljea. Zbog svoje veli¢ine i detaljnih metapodataka, WikiArt kolekcija najcesci je izvor za
oblikovanje baza u radovima posvecenim automatskoj klasifikaciji slikarskih djela te stoga je
pogodna za usporedbu rezultata. Broj umjetnickih djela u kolekciji kontinuirano raste, a u tre-
nutku dohvacanja WikiArt kolekcije za potrebe ovog rada ukupan broj djela u kolekciji iznosio
je 133220. Jedna od temeljnih kategorizacija umjetnickih djela unutar WikiArt kolekcije je ka-
tegorizacija na temelju Zanra (engl. genre) u kojoj su ukljucene razli¢ite vrste likovnih djela
kao Sto su su slikarska djela, crtezi, skulpture, ilustracije, grafiti, posteri, itd. Medutim, po-
jam ,,zanra* u likovnoj umjetnosti ima slojevitije znacenje od onoga koje mu je dodijeljeno u
organizaciji WikiArt kolekcije. Konkretno, u slikarstvu se kategorizacija na temelju Zanra od-
nosi na razlikovanje slika s obzirom na motive, pa tako razlikujemo Zanrovske kategorije kao
Sto su portret, pejzaz, mrtva priroda, itd. Takoder, pojmom ,,Zanr* oznacava se i jedna Zan-
rovska podkategorija, odnosno slike koje prikazuju prizore iz svakodnevnog Zivota. Potrebno
je istaknuti vaznost pravilne upotrebe pojma ,,Zanr* buduéi da se u nekim radovima, koji se
rukovode iskljucivo kategorizacijom na temelju WikiArt kolekcije, u kontekstu klasifikacije na
temelju Zanra uc¢i automatski razlikovati kategorije kao Sto su ilustracije i skulpture [20], Sto je
naravno manje zahtjevan problem od razlikovanje slikarskih djela na temelju motiva. Takoder,

prije pojave WikiArt kolekcije, u mnogim ranijim radovima Cesto su se terminoloski pogre$no

22



Racunalno raspoznavanje slikarskih djela

definirali klasifikacijski zadaci, pa se pod klasifikacijom na temelju Zanra provodila klasifika-
cija na temelju stila [9, 10]. Sa svrhom oblikovanja klasifikacijskih zadataka koji su postojani s
obzirom na vrstu likovnog djela i u skladu s kategorizacijama povijesti umjetnosti, iz WikiArt
kolekcije koriStena su samo digitalizirana slikarska djela. Na slici 3.1 dani su primjeri slika za

deset razlicitih klasa odabranih za klasifikaciju prema Zanru.

Portrait Landscape Genre Still life Cityscape Marina Nude Flower

LT,

Slika 3.1: Primjeri slika iz deset razlicitih kategorija ukljucenih u podskup WikiArt baze za klasifikaciju
prema Zanru.

Ukupno su definirana Cetiri razli¢ita zadatka klasifikacije slikarskih djela iz WikiArt kolek-
cije koji ukljucuju klasifikaciju prema autoru, stilu, Zanru i autorovoj nacionalnosti. Klasifika-
cija prema autoru, stilu i Zanru predstavlja standardne klasifikacijske zadatke, dok se klasifi-
kacija slikarskih djela prema nacionalnosti autora prvi puta uvodi u ovome radu. Uvodenjem
takvog zadatka istraZzuje se mogucnost klasifikacije djela neovisno o Zanru ili stilu, ve¢ s obzi-
rom na specificnosti podruc¢jem odredenog kulturnog kruga.

Na temelju broja slikarskih djela dostupnih u pojedinim kategorijama, kao i prema broju 1
vrsti razlicitih klasa definiranih u prethodnim radovima [14], odreden je podskup slika za svaki
klasifikacijski zadatak. Za klasifikaciju slika prema autoru koriSten je podskup od 23 slikara
u kojem je svaki autor zastupljen s najmanje 500 slika. Za klasifikaciju prema stilu koriSten
je podskup od 27 razlicitih stilova u kojemu se za svaki stil nalazi barem 800 slika, dok je za
klasifikaciju prema Zanru koriSten podskup od 10 razlicitih klasa, u kojemu svaka klasa ima
najmanje 1880 slika, a za klasifikaciju prema nacionalnosti koristen je podskup od 8 razlicitih
klasa s najmanje 3200 slika po klasi. Prikaz distribucija slika po klasama baze za klasifikaciju

na temelju stila, Zanra 1 nacionalnosti dan je na slici 3.2
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Wikiart style distribution Wikiart genre distribution Wikiart nationality distribution

impressionism
realism
romanticism
expressionism
post-impressionism
surrealism

portrait french

landscape
american

baroque genre painting
symbolism

art nouveau

abstract expressionism
naive art

northern renaissance
rococo

neoclassicism
cubism

art informel

ukiyo-e

color field painting
early renaissance
mannerism

high renaissance
abstract art

pop art

minimalism

magic realism
academicism

lyrical abstraction

russian
abstract

cityscape british

still life italian
nude painting
german
marina

spanish
flower painting

animal painting japanese
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Slika 3.2: Distribucija slika u podskupu WikiArt baze za klasifikaciju stila (lijevo), za klasifikaciju Zanra
(sredina) i klasifikaciju slika prema nacionalnosti autora (desno).

Osim WikiArt kolekcije, drugi izvor za oblikovanje baza je Web Gallery of Art (WGA). Ta
kolekcija nije u radovima posvecenim automatskoj klasifikaciji koriStena tako cesto kao Wi-
kiArt kolekcija, no zanimljiva je jer ima drugaciju distribuciju slikarskih djela s obzirom na
povijesna razdoblja. U kolekciji se nalazi ukupno 28952 slikarskih djela, a zastupljen je velik
broj djela iz razdoblja renesanse 1 baroka. Slicno kao u WikiArt kolekciji, svakoj slici pripada
oznaka autora, Zanra, Skole (definirane s obzirom na nacionalnost autora, odnosno pripadnosti
autora nekom geografski odredenom umjetnickom krugu) te vremenskog razdoblja nastanka
djela. S obzirom na te oznake, definirana su Cetiri razlicita klasifikacijska zadatka: autor, Zanr,
vremensko razdoblje i nacionalnost. Klasifikacija prema vremenskom razdoblju moZe se sma-
trati sli¢nom klasifikaciji prema stilu, buduci da su odredena stilska obiljeZja karakteristiCna za
odredeni povijesni kontekst. Medutim, buduéi da su djela u WGA kolekciji s obzirom na go-
dinu nastanka oznacena pripadajuéim pedesetogodi$njim vremenskim razdobljem, moguca su
preklapanja razlicitih stilova unutar odredenog razdoblja. Na slici 3.3 prikazana je distribucija

slika u WGA kolekciji s obzirom na vremenesko razdoblje nastanka djela.

WGA timeframe distribution

5000 A

4000

3000

2000

1000

Slika 3.3: Distribucija slika u WGA kolekciji s obzirom na vremensko razdoblje nastanka djela.
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Podskup slika za klasifikaciju djela prema vremenskom razdoblju nastanka sastoji se od 12
razli¢itih klasa. pri ¢emu je scaka klasa zastupljena s najmanje 500 slika. Za klasifikaciju prema
zanru definirano je 6 razliCitih klasa s viSe od 1000 slika po klasi, za klasifikaciju prema autoru
23 klase s vise od 170 slika i za klasifikaciju prema nacionalnosti 8 klasa s vise od 500 slika.

WikiArt i WGA kolekcije sadrze digitalizirana slikarska djela u boji, odnosno djela radena
ponajviSe u tehnici ulja na platnu ili akvarela. Sa svrhom testiranja predlozene klasifikacijske
metode na drugacijem tipu umjetnickih slika, kao treci izvor koriStena je kolekcija digitalizi-
ranih grafika iz Rijskmuseuma. Radi se o tzv. TICC (Tilburg center for Cognition and Com-
munication) bazi koja je prvi puta predstavljena u radu van Noorda [56]. Osim $to se radi o
akromatskim slikama, osobitost ove kolekcije je u tome Sto su sve slike visoke rezulicije 1 dobi-
vene iz istog izvora, dok su slike u WikiArt i WGA kolekcijama prikupljene iz razlicitih izvora

i razlicite su rezolucijske kvalitete. TICC baza sadrzi 58630 digitaliziranih grafika koje su djela

210 razlic¢itih autora, pri ¢emu je svaki autor zastupljen s najmanje 96 djela.
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Slika 3.4: Primjeri slika iz triju razli¢itih izvora: WikiArt, WGA i TICC.

Kako bi se ilustrirala osobitost svakog od triju navedenih izvora, na slici 3.4 prikazani su
slu¢ajno odabrani primjeri slika iz svih triju izvora. U tablici 3.1 dan je popis klasifikacijskih
zadataka, broja klasa za svaki zadatak i broja slika u svakom podskupu. Detaljan popis svih
klasa iz svih podskupova dan je u Prilogu A.

Za svaki podskup slika odredenog klasifikacijskog zadatka 70% ukupnog broja slika iz tog
podskupa koristi se za treniranje modela, 10% za validaciju 1 20% za testiranje. Takoder, sve

slike pretprocesiraju se tako da im se smanji dimenzionalnost na 256 x 256 piksela.
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Tablica 3.1: Broj slika i klasa za razlicite klasifikacijske zadatke i izvore baza slika.

zadatak izvor  broj klasa  broj slika

TICC 210 58,630

autor WikiArt 23 20,320
WGA 23 5,711

5 WikiArt 10 86,087

Zanr

WGA 6 26,661

stil WikiArt 27 96,014

razdoblje WGA 12 28,605

. WikiArt 8 80,428

nacionalnost
WGA 8 27,460

3.3 Fino podeSavanje parametara konvolucijske neuronske

mreze

Metoda finog podeSavanja parametara konvolucijske neuronske mreze (engl. fine-tuning) teme-
lji se na prijenosu znanja (engl. transfer learning) steCenog postupkom ucenja mreZe na jed-
nom zadatku na ucenje novog zadatka. Prilikom uobicajenog postupka ucenja mreZe, inicijalne
vrijednost parametara, tj. vrijednosti teZina medu neuronima, postavljaju se na slucajne vri-
jednosti, te se zatim podeSavaju dok ne bude zadovoljen kriterij zaustavljanja treniranja mreZe.
Budu¢i da je broj parametara duboke neuronske mreze iznimno velik, potreban je dovoljno ve-
lik skup podataka kako bi parametri mreZe optimalno konvergirali s obzirom na ciljni zadatak
ucenja. Pokazano je da parametri pocetnih konvolucijskih slojeva konvergiraju tako da nauce
raspoznavati slicne reprezentacije slike neovisno o klasifikacijskom zadatku za koji se mreza
trenira. Radi o tzv. opéenitim znacajkama, odnosno o rubovima i jednostavnim oblicima koji
su zajednicki vecini slika. S druge strane, reprezentacije nauCene u zadnjem sloju mreZe vrlo
su specifi¢ne za odredeni skup podataka i zadatak za koji se mreZa trenira. Cinjenica da po&etni
slojevi uCe opcenite znacajke koje su zajednicke razli¢itim domenama, dovela je do zakljucka
da prilikom treniranja mreZe za neki novi zadatak nije potrebno ponovno uciti parametre tih
slojeva ve¢ se mogu iskoristiti parametri prethodno nauc¢ene mreze, dok se novi parametri uce
samo za zadnji sloj mreZe. Na toj ideji temelji se metoda finog podeSavanja parametara mreze.
Prilikom koriStenja predtrenirane mreze, odnosno mreZe koja je ve¢ naucena za odredeni za-
datak, za ucenje nekog novog zadatka potrebno je zamijeniti zadnji sloj u kojem broj neurona
odgovara broju klasa originalnog klasifikacijskog zadatka sa slojem u kojem je broj neurona
jednak broju klasa u novom zadatku. S obzirom da se broj parametara koje je potrebno nauciti

smanjuje, potreban je i manji skup podataka za ucenje. Stoga se koriStenjem metode finog po-
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desavanja parametara konvolucijske neuronske mreze mogu koristiti i za probleme kod kojih je
skup podataka za ucenje nedovoljno velik za treniranje cjelovite mreze od pocetka.

Osim Sto se metodom finog podeSavanja parametara omogucuje koriStenje konvolucijskih
neuronskih mreZa na manjem skupu podataka, pokazano je da se tom metodom postiZu bolji
rezultati ¢ak i ako je skup podataka dovoljno velik za ucenje svih parametara mreze [54]. Ako
prilikom ucenja mreZe za neki novi zadatak 1 na novom skupu podataka inicijalne vrijednosti
parametara mreZe odgovaraju stanju mreZe koja je nauCena za neki drugi zadatak, postizu se
bolji rezultati nego ako su inicijalni vrijednosti parametara postavljene na slu¢ajno odabrane
vrijednosti. Metoda finog podesSavanja stoga se temelji na prijenosu znanja izmedu predtreni-
rane bazne mreZe 1 ciljne mrezZe. Pod baznom mreZom podrazumijeva mreZa Ciji su parametri
optimizirani za rjeSavanje odredenog domenski specificnog problema, tj. za odredeni klasifika-
cijski zadatak i odredeni skup podataka. Ciljnom mreZom smatra se mreza ¢iji pocetni poloZaj
odgovara baznoj mrezi, a uci se za neki drugi domensko specificni problem. U okviru ovog
rada ispitan je utjecaj koriStenja razlicitih domensko-specificnih baznih mreza za ucenje ciljnih
mreza na klasifikacijskim zadacima razlikovanja slikarskih djela, kao i utjecaj razine dosega

finog podeSavanja parametara u slojevima mreza.

3.3.1 Razina dosega finog podeSavanja parametara mreZe

S obzirom na dostupnu veli¢inu skupa podataka za treniranje ciljne mreZe na novom zadatku,
potrebno je ispitati optimalan doseg finog podeSavanja parametara mreZe. Pod dosegom se po-
drazumijeva koliko slojeva bazne mreze ¢e se modificirati ucenjem na novom zadatku ciljne
mreze. Metoda finog podeSavanja parametara mreZe sastoji se u tome da se kopiraju vrijednosti
parametara slojeva bazne mreZe, pa se zatim vrijednosti parametara odredenog broja slojeva
zamrzava dok se parametri preostalih slojeva azuriraju propagacijom pogreske unatrag. S ob-
zirom na broj slojeva koji se modificiraju u odnosu na broj zamrznutih slojeva, u ovome radu
testirano je pet razlicitih scenarija finog podeSavanja mreZe:

e all - tezine svih slojeva se modificiraju;

e only last - teZine samo zadnjeg potpuno povezanog sloja (fc8) se modificiraju;

e only last 3 - tezine zadnja tri potpuno povezana sloja (fc6, fc7, fc8) se modificiraju;

e skip first 2 - tezine prvog i1 drugog konvolucijskog sloja (conv1, conv2) se zamrzavaju;

e skip first - teZine prvoj konvolucijskog sloja (convl) se zamrzavaju.

Ako je ciljni skup podataka za ucenje mali, a broj parametara koji se modificiraju velik,
fino podesavanje parametara moZe rezultirati prenau¢enoS¢u mreze (engl. overfitting). S druge
strane, ako je ciljni skup podataka dovoljno velik u odnosu na broj parametara koji se modifi-
ciraju, nece doci do prenaucenosti mreze, no potrebno je odrediti potreban odnos zamrznutih

slojeva i slojeva €iji se parametri modificiraju za postizanje optimalne naucenosti mreZe.

27



Racunalno raspoznavanje slikarskih djela

3.3.2 Domenski odredene inicijalizacije parametara mreze

U kontekstu ovoga rada, pod pojmom domene podrazumijeva se skup podataka i klasifikacij-
ski zadatak za koji je konvolucijska neuronska mreZa naucena. Primjerice, klasifikacija slika
prema objektima sadrZanima u slici predstavlja zadatak koji moZe biti naucen koriStenjem raz-
licitih skupova ulaznih podataka. Buduci da razliCiti skupovi najceS¢e sadrze razliite klase
slika, domena je odredena ne samo zadatkom za koji se mreza uci, ve¢ i skupom podataka nad
kojim se uci. Poznato je da uspjeSnost prijenosa znanja s bazne na ciljnu mrezu metodom finog
podeSavanja parametara ovisi o udaljenosti domena bazne i ciljne mreZe. Primjerice, domena
odredena klasifikacijskim zadatkom raspoznavanja fotografija razlicitih pejzaza bliZa je domeni
raspoznavanja objekata u fotografijama nego domeni klasifikacije rendgenskih snimaka. Medu-
tim, Yosinski et al. [54] pokazali su da ako se kao inicijalno stanje koriste parametri bazne mreze
¢ija je domena vrlo udaljena od domene ciljne mreZe, joS uvijek se postiZe bolja naucenost ciljne
mreze nego postavljanjem parametara mreze na slucajne vrijednosti. Radi boljeg razumijevanja
utjecaja inicijalizacije prilikom finog podesavanja parametara mreze, u ovom radu je analiziran
utjecaj razli¢itih domenski odredenih inicijalizacija za razliCite zadatke klasifikacije slikarskih
djela.

S ciljem istraZivanja utjecaja domenski specificne inicijalizacije na u¢inkovitost finog pode-
Savanja parametara mreZze, analizirano je pet razliitih baznih mreZa koje imaju istu arhitekturu,
no trenirane su za razlicite zadatke i na razli¢itim skupovima podataka:

e CaffeNet je referentni BVLC model mreze [57] koji se temelji na AlexNet arhitekturi

1 treniran je podskupu ImageNet baze koriStenom u ILSVRC-2012 natjecanju [58], a
sastoji se od 1.2 milijuna slika i 1000 klasifikacijskih kategorija pri ¢emu je zadatak bio
raspoznavanje slika na temelju objekata u njima.

e Hybrid-CNN mreZza [59] je mreZa trenirana za klasifikaciju slika na temelju objekata 1
scena, pri ¢emu se skup podataka za u€enje sastojao od 3.5 milijuna slika iz 1183 razlicitih
kategorija, a dobiven je kombiniranjem slika iz ImageNet i Places baze.

e MemNet mreza [60] dobivena je finim podeSavanjem Hybrid-CNN bazne mreZe koriSte-
njem LaMem baze podataka koja se sastoji od 60 000 slika oznaCenih faktorom pamtlji-
vosti slike (engl. memorability score) koji predstavljaju vrijednost izmedu O i 1, pri cemu
0 oznacava slabu pamtljivost, a 1 jaku pamtljivost slike. Faktori pamtljivosti slika prikup-
ljeni su eksperimentalnom memorijskom igrom kojom se tijekom prikaza sekvence slika
mjeri sposobnost ispitanika da zapamti pojedinu slika. Buduci da je faktor pamtljivosti
realan broj iz intervala [0,1], prilikom finog podeSavanja mreZe posljedn;ji klasifikacijski
sloj bazne mrezZe koji raCuna multinomijalnu logisti¢ku funkciju softmax ulaza, zamije-
njen je regresijskim slojem koji racuna srednji kvadratni gubitak ocekivanog i dobivenog
izlaza.

e SentiNet mreza [61] dobivena je finim podeSavanjem bazne CaffeNet mreZe za predikciju
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emotivnog doZivljaja slike koriStenjem DeepSent baze slika [62], koja se sastoji od 1269
slika prikupljenih s Twittera i ru¢no oznacenih s obzirom na to izazivaju li slike pozitivan
ili negativan osjecaj kod ispitanika.

e Flickr mreZa [18] trenirana je za klasifikaciju digitalnih fotografija na temelju razlicitih
vizualnih stilova koriStenjem Flickr Style baze slika koja se sastoji od 80 000 fotografija
oznacenih s 20 razlicitih kategorija vizualnog stila. U kontekstu ucenja ove mreze, vizu-
alni stil predstavlja razlicite stilske koncepte kao $to su kompozicija, ugodaj i atmosfera
slike.

Koncepti koji se uce unutar ovih pet razliitih mreza izrazavaju razlicite razine razumijeva-
nja slike, od jednostavnog zadatka prepoznavanja predmeta do apstraktnih izazova predvidanja
pamtljivosti ili osjecaja koje slika izaziva. KoriStenjem tih pet razliCitih mreZa nastoji se prije
svega pronaci najbolje inicijalno stanje mreZe za proces finog podeSavanja parametara sa svr-
hom ucenja razlicitih zadataka klasifikacije slikarskih djela. Osim toga, ovim pristupom nastoji
se istraziti utjecu li domenski specificne inicijalizacije na novi zadatak ucenja tako da ishod
odraZava intrinzi¢nu povezanosti izmedu koncepta za koji je naucena bazna mreZa i koncepta

umjetnickog stila, Zanra i sl., za koje se uci ciljna mrezZa.

3.3.3 Postavke treniranja mreze

Osim postizanja najbolje moguce klasifikacijske to¢nosti, cilj je ovoga rada i istraZiti utjecaj
domensko specifi¢ne inicijalizacije mreZe te je stoga izbor arhitekture baznih mreza suZen na
koriStenje AlexNet mreZa opisane u poglavlju 2.1.2. Iako trenutno postoje mnogo dublje arhi-
tekture konvolucijskih neuronskih mreza poput ResNeta ili GoogleLeNeta, kojima se postiZu
nesto bolji rezultati za odredene klasifikacijske probleme, dostupni predtrenirani modeli takvih
mreZa najcesce su nauceni raspoznavati objekte na ImageNet bazi slika i ne pokrivaju raznolike
domene. Bududi da je AlexNet jedna od najstarijih i najviSe koristenih arhitektura, dostupne su
baze razliCitih predtreniranih modela*.

Implementacija postupka ucenja mreZa provedena je koriStenjem programskog okvira za
duboko ucenje Caffe!. Tijekom treniranja mreZe koriitene su jednostavne tehnike poveéava-
nja skupa podataka kao Sto su horizontalno zrcaljenje i nasumic¢no izrezivanje ulaznih slika
(engl. random cropping). Tijekom finog podeSavanja parametara mreZe, koriStena je metoda
stohastickog gradijentnog spusta s podjelom skupa za ucenje na manje slu¢ajno odabrane pod-
skupove (engl. minibatch gradient descent) veli¢ine 256 slika i mometumom 0.9. KoriStena
je L2 regularizacija s parametrom gubitka teZina iznosa 0.0005 te iskljucivanje neurona (engl.

dropout) s vjerojatnoscu 0.5. Ispitan je utjecaj promjena postavki ovih hiper-parametara kori-

*Caffe Model Zoo https://github.com/BVLC/caffe/wiki/Model-Zoo
fCaffe Deep Learning Framework http://caffe berkeleyvision.org
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Stenjem razli¢itih optimizacijskih strategija implementiranih u platformi SigOpt' te je pokazano
da promjene vrijednosti ovih hiper-parametara ne utjeCu znacajno na poboljSanje klasifikacijske
tocnosti modela. Takoder, provedeno je iscrpno eksperimentalno ispitivanje sa svrhom prona-
laska optimalnog broja epoha za treniranje pojedinog klasifikacijskog zadatka, kao i inicijalna

vrijednost stope ucenja te frekvenciju i faktor njene redukcije tijekom ucenja.

3.4 Opvisnost rezultata klasifikacije o postavkama finog pode-

Savanja parametara mreze

U ovom poglavlju prikazano je kako na ishod rezultata klasifikacije slikarskih djela utjecu razli-
Cite postavke finog podeSavanja parametara konvolucijske neuronske mreze opisane u prethod-

nome poglavlju.

3.4.1 Utjecaj domenski odredene incijalizacije parametara mreZe

Kako bi se ispitao utjecaj razliCitih inicijalizacija, sve bazne mreze trenirane su pod istim uvje-
tima: provedba uenja mreZe od 100 epoha, s konstantom stopom ucenja od 10~* i mijenjanjem
parametara svih slojeva (all scenarij u razinama dosega finog podeSavanja mreZe). Rezultati
klasifikacijske toCnosti za svaki klasifikacijskim zadatkom odredeni skup podataka i svaku do-
menski odredenu baznu mreZu dani su u Tablici 3.2.

Iz rezultata je vidljivo da se najbolja toCnost za skoro sve zadatke postiZe inicijalizacijom
parametrima Hybrid-CNN mreZe. Na slici 3.5 prikazane su krivulje validacijske toCnosti raz-
li¢ito inicijaliziranih modela za zadatak klasifikacije slikarskih djela prema autoru iz WikiArt
baze prilikom ponovnog treniranja svih slojeva (lijeva slika) i samo zadnjeg sloja (desna slika),
dok su na slici 3.6 prikazane krivulje validacijske toCnosti razlicito inicijaliziranih modela za
zadatak klasifikacije slikarskih djela prema autoru iz WGA baze.

Buduci da je mreza Hybrid-CNN trenirana na vrlo velikom skupu podataka koji objedinjuje
i slike razli¢itih objekata (iz ImageNet baze) i slike razli¢itih prostora (iz Places baze), poka-
zuje se kao bolji izbor bazne mreZe za inicijalizaciju prilikom finog podeSavanja parametara od
CaffeNet mreZe koja je trenirana samo za domenu razlikovanja razlicitih objekata u slici. Moze
se pretpostaviti da utjecaj Sirenja domene naucenosti mreze, konkretno od naucenosti na ras-
poznavanje objekata do naucenosti za raspoznavanje objekata i prostora, rezultira postavkama
parametara mreZe koji predstavljaju pogodnije inicijalno stanje za ucenje razli¢itih zadataka
klasifikacije slikarskih djela.

Zanimljiv rezultat predstavlja vrlo visoka klasifikacijska tocnost postignuta finim podesa-

vanjem SentiNet mreze, pogotovo imajuci na umu da je SentiNet mreZa dobivena finim pode-

SigOpt https://sigopt.com
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Tablica 3.2: Usporedba klasifikacijske tocnosti dobivene na testnom skupu baza razli¢itih zadataka s
obzirom na razli¢ite domenski specifi¢ne inicijalizacije mreZe prilikom finog podeSavanja parametara.

Klasifikacijska to¢nost N . )
Zadatak Varijance tocnosti

hybrid memnet sentiment caffe flickr

TICC_autor 0.762  0.666 0.738  0.719 0.678 12.9 x10#
WikiArt_autor 0.791  0.725 0.787  0.763 0.714 9.92x 10
WikiArt_stil 0.563  0.526 0.558  0.542 0.507 4.27x10%
WikiArt_zanr 0.776  0.759 0.774  0.772 0.755 0.72x 10
WikiArt_nacionalnost 0.583 0.534 0.571 0.551 0.513 6.31x10%
WGA_autor 0.696  0.551 0.686  0.655 0.569 36.2x 10
WGA_razdoblje 0.527  0.482 0.526  0.506 0.469 5.24x10%
WGA_Zanr 0.796  0.779 0.801  0.787 0.765 1.59x 10

WGA _nacionalnost 0.656 0.612 0.655 0.635 0.603 470104
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Slika 3.5: Krivulje uc¢enja dobivene pri finom podeSavanju parametara svih slojeva (lijevo) i samo zad-

Savanjem CaffeNet mreZe na relativno malom skupu podataka (1269 slika). Iz toga se moze
zakljuciti da su znacajke koje mreZa uci kao relevantne za predvidanje izaziva li odredena slika
pozitivnu ili negativhu emotivnu reakciju kod promatraca takoder znacajne u raspoznavanju
razliCitih kategorija slikarskih djela. S druge strane, niska klasifikacijska to¢nost dobivena ko-
riStenjem MemNet mreZe pokazuje da znacajke koje su bitne za predvidanje pamtljivosti mreze
ne predstavljaju osobito povoljno inicijalno stanje za fino podeSavanje mreZe za razliCite zadatke
klasifikacije slikarskih djela. Takoder, koriStenjem Flickr mreZe postiZu se relativno slabe kla-

sifikacijske to¢nosti u odnosu na druge bazne mreze. Iako je Flickr mreza naucena na zadatku
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Slika 3.6: Krivulje uc¢enja dobivene pri finom podeSavanju parametara svih slojeva (lijevo) i samo zad-
njeg sloja (desno) razlicito inicijaliziranih mreZa na skupu za validaciju klasifikacije stila WGA baze.

raspoznavanja razlicitih stilova fotografija te bi se prema tome mogla pretpostaviti kao povoljna
bazna mreza za ucenje klasifikacije stila slikarskih djela, njena slaba performansa moZze biti
posljedica nesklada izmedu definicije stila u odredivanju kategorija u Flickr bazi slika i defi-
nicije stila u kontekstu povijesti umjetnosti. Takoder, iako je trenirana na relativno velikom
skupu podataka od 80 000 slika, Flickr mreZa postiZe relativno slabu toCnost klasifikacije od
39% na originalnom zadatku koji ukljucuje raspoznavanje 20 stilskih kategorija, $to moZe biti
posljedica velikog preklapanja vizualnih znacajki medu slikama iz razlicitih kategorija.
Vrijednosti varijanca klasifikacijske to¢nosti pojedinog zadatka s obzirom na razliCite inici-
jalizacije prikazane u Tablici 3.2, ukazuju da je varijanca visoka za zadatak klasifikacije prema
autoru u svim trima bazama, dok je varijanca najniZa za zadatak klasifikacije prema Zanru i za
WikiArt i za WGA bazu. 1z toga se moze zakljuciti da inicijalizacija ima veéi utjecaj pri finom
podeSavanju mreZe za zadatke koji imaju velik broj klasa 1 manji broj primjera po klasi (kao
Sto je zadatak raspoznavanja autora), nego za zadatke s malim brojem klasa i ve¢im brojem

primjera po klasi.

3.4.2 Utjecaj razine dosega finog podeSavanja parametara mreze

S ciljem utvrdivanja optimalnog odnosa zamrznutih slojeva i slojeva ¢iji se parametri modi-
ficiraju prilikom ucenja bazne mreZe na skupovima podataka za klasifikaciju slikarskih djela,
ispitano je pet razlicitih scenarija ucenja opisanih u poglavlju 3.3.1. Kako bi se utvrdio najbolji
scenarij, sve ostale postavke ucenja se fiksiraju. Kao bazna mreZa koristi se HybridNet mreza, s
obzirom na to da se pokazala kao najboljom domenski specifi¢cnom inicijalizacijom, te se svaki
model trenira 100 epoha s konstantnom stopom ucenja. Rezultati ispitivanja razlicitih scenarija
prikazani su u Tablici 3.3.

Na temelju to¢nosti klasifikacije moZe se zakljuciti da je najbolji scenarij za vecinu zadataka
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Tablica 3.3: Usporedba klasifikacijske tocnosti dobivene na testnom skupu baza razli¢itih zadataka s
obzirom na razlicite scenarije finog podeSavanja parametara mreZe.

Tocnost klasifikacije

scenarij

TICC ‘ WikiArt ‘ WGA

autor ‘ autor ‘ stil ‘ Zanr ‘ nacionalnosti ‘ autor ‘ razdoblje ‘ Zanr ‘ nacionalnosti
all 0.762 0.791 0.563 0.776 0.584 0.696  0.526  0.796 0.656
skip_first  0.767 0.798 0.564 0.774 0.585 0.704 0537 0.792 0.651
skip_first2  0.765 0.795 0.570 0.777 0.583 0.689  0.524  0.790 0.652
only_last3 0.668 0.762 0.537 0.762 0.554 0.665  0.505  0.791 0.634
only_last  0.583 0.740 0.516 0.754 0.532 0.646 0488  0.772 0.619

skip first, odnosno zamrzavanje parametara samo prvog sloja i novo ucenje parametara svih os-
talih slojeva. Takoder, vrlo dobri klasifikacijski rezultati postizu se i kada se zamrznu prva dva
sloja bazne mreze. Time se pokazuje da su znaCajke naucene u prvom i drugom sloju Hybrid-
Net mreZe dovoljno opcenite i relevantne za zadatke klasifikacije slikarskih djela. Na slici 3.7
prikazane su validacijske krivulje tocnosti za klasifikaciju stila iz WikiArt baze iz kojih je vid-
ljivo da se postizu vrlo sli¢ni rezultati kada se modificiraju svi slojevi i kada se zamrzavaju prvi
1 drugi sloj bazne mreZe, dok se najslabiji rezultati postiZzu u€enjem samo parametara zadnjeg

sloja.

0.5
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I

Validation accuracy
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N w
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skip_first
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Slika 3.7: Krivulje ucenja dobivene razli¢itim scenarijima finog podesavanja mreZe na skupu za valida-
ciju klasifikacije stila WikiArt baze.

Usporedbom klasifikacijske to¢nosti (Slika 3.8, lijevo) i vremena potrebnog za ucenje 100
epoha (Slika 3.8, desno) prilikom finog podeSavanja mreZe za zadatak klasifikacije stila WikiArt
baze, mozZe se zakljuciti da se zamrzavanjem prva dva sloja dobiva najbolji omjer toCnosti i

utroSenog vremena treniranja mreze.
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Slika 3.8: Klasifikacijska tocnost (lijevo) i vrijeme potrebno za 100 epoha (desno) finog podeSavanja
parametara mreZe za klasifikaciju stila WikiArt baze (lijevo) za razli¢ite scenarije.

3.5 Rezultati automatske klasifikacije slikarskih djela

3.5.1 Pregled i usporedba Kklasifikacijskih rezultata

Sa svrhom usporedbe utjecaja razlicitih postavki finog podeSavanja parametara mreZe svi ostali
hiper-parametri mreZe fiksirani su prilikom treniranja modela za razlicite zadatke i sve mreZe su
trenirane 100 epoha s konstantnom stopom ucenja. Medutim, budu¢i da se teZina, kao i veli¢ina
skupa za ucenje, pojedinih klasifikacijskih zadataka razlikuju, provedeno je iscrpno eksperi-
mentalno ispitivanje kako bi se utvrdile optimalne postavke treniranja za postizanje maksimalne
klasifikacijske tocnosti svakog pojedinog zadatka. Za veéinu zadataka maksimalna klasifikacij-
ska to¢nosti postignuta je treniranjem mreZe velik broj epoha s konstantnom stopom ucenja
1074, S druge strane, pokazuje se da ako se stopa u¢enja postepeno smanjuje tijekom trenira-
nja, potreban je mnogo manji broj epoha za konvergenciju modela i dostizanje relativno visoke
klasifikacijske tocnosti. Primjerice, ako model za zadatak klasifikacije stila WikiArt baze tre-
niramo 20 epoha, pocevsi sa stopom ucenja 1073 i smanjivanjem stope ucenja za faktor 10
svakih 5 epoha, postiZe se klasifikacijska tocnost od 53.02%, §to je gubitak od samo 3% u od-
nosu na klasifikacijsku to¢nost postignutu treniranjem mreZe 100 epoha s konstantnom stopom
ucenja 10~*. Konacni rezultati za svaki klasifikacijski zadatak, kao i usporedba s rezultatima
dobivenim u drugim radovima, dani su u tablici 3.4.

U tablici 3.4, osim prikaza klasifikacijskih to¢nosti postignutih za svaki zadatak, takoder je
dana usporedba s rezultatima dobivenim u pet drugih radova koji se isti¢u kao posebno rele-
vantni za komparativnu analizu. Saleh i Elgamal [14] inicirali su koriStenje WikiArt baze za
formiranje skupa za u€enje razlicitih zadataka klasifikacije slikarskih djela te odredili broj klasa
za pojedine zadatke prema kojem su 1 u ovom radu odabrani podskupovi podataka. U njihovom
radu ispitano je kako razliCite vrste znacCajki slike doprinose klasifikacijskoj tocnosti. Najbolji
rezultat postignut je fuzijom razlicitih znacajki, ukljucujuéi i znacajke ekstrahirane iz zadnjeg
sloja predtrenirane konvolucijske neuronske mreZe. Tan et al. [25] su koriste¢i metodu finog po-

deSavanja parametara konvolucijske neuronske mreze temeljene na CaffeNet arhitekturi 1 pred-
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Tablica 3.4: Usporedba rezultata za sve klasifikacijske zadatke i baze podataka.

Stil/Razdoblje Zanr Autor Nacionalnost

Referenca Metoda Baza podataka
broj klasa | tocnost (%) | broj klasa ‘ to¢nost (%) | broj klasa ‘ tocnost (%) ‘ broj klasa ‘ tocnost (%)
80.42
TICC - - - - 210
.26 F-sc
CNN fino podesavanje (CaffeNet) (80.26 F-score)
WGA 12 53.75 6 80.1 23 70.42 8 65.20
WikiArt 27 56.43 10 77.6 23 81.94 8 58.35
B. Salehetal.  fuzija znacajki WikiArt 27 4597 10 60.28 23 68.25
Tan et al. CNN fino podesavanje (AlexNet) — WikiArt 27 54.50 10 74.14 23 76.11
Hentschel et al. CNN fino podeSavanje (CaffeNet) ~ WikiArt 22 55.9 (MAP)
Lecoutre et al.  CNN fino podeSavanje (ResNet50) WikiArt 25 62.8
Noord et. al vi§erezolucijski CNN (All-CNN)  TICC - - - - 210 77.01 (F-score)

treniranoj na ImageNet bazi postigli visoku klasifikacijsku tocnost na zadacima klasifikacije
slikarskih djela WikiArt baze i pokazali da se tim pristupom dobivaju bolji rezultati klasifika-
cijske tocnosti nego kada se koriste samo znacajke ekstrahirane iz predtrenirane konvolucijske
mreZe. Na su slican nacin Hentschel et al. [24] pokazali da se finim podeSavanjem parametara
mreZe postizu bolji rezultat klasifikacije slikarskih djela prema stilu nego koriStenjem drugih
znacajki slike.

Rezultati pokazuju da se metodom predstavljenom u ovom radu postiZu trenutno najbolji
klasifikacijski rezultati za veCinu zadataka klasifikacije slikarskih djela. PoboljSanje postig-
nuto u odnosu na rezultate dobivene u [25] pokazuje da se promjenom domenski specificnih
inicijalizacija mreZe i dosega treniranje mreZe moze posti¢i dodatno znacajno poboljsanje kla-
sifikacijske to¢nosti pri finom podeSavanju parametara mreze iste arhitekture. S druge strane,
1ako se odnose na manji broj klasa razlicitih stilova (25 umjesto 27), rezultati u radu Lecoutrea
et al. [26] dobiveni finim podeSavanjem parametara ResNet50 mreZe pretrenirane na ImageNet
bazi, ukazuju na to da se koriStenjem mreze dublje arhitekture moze postié¢i dodatno poboljsa-
nje klasifikacijske tocnosti. Osim usporedbe s drugim izvedbama metode finog podeSavanja,
takoder se pokazuje da rezultati dobiveni u ovom radu predstavljaju poboljSanje klasifikacij-
ske toCnosti raspoznavanja autora u TICC bazi dobivene metodom viSerezolucijskog treniranja

konvolucijske neuronske mreZe koju su predstavili van Noor i Postma [56].

3.5.2 Klasifikacija slikarskih djela prema stilu, Zanru, autoru i nacional-
nosti

Osim uvidom u sveukupnu klasifikacijsku to¢nost pojedinog zadatka, bolje razumijevanje pona-

Sanja modela, kao 1 specifi¢ne problematike svakog zadatka, postiZe se analizom klasifikacijske

tocnosti svake pojedine klase 1 najceS¢ih tipova pogreski. Na slici 3.9 prikazana je matrica gre-

Saka (engl. confusion matrix) koja pokazuje omjer stvarnih primjera odredene klase naspram
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Slika 3.9: Matrica greSaka modela naucenog za raspoznavanje stilskih pravaca WikiArt baze.

broja primjera koji su u tu klasu svrstani modelom naucenog za zadatak klasifikacije stilskih

pravaca WikiArt baze.
Iz navedenog prikaza vidljivo je da se najbolji rezultat klasifikacijske toCnosti postiZze za
klasu Ukiyo-e (84%). Ukiyo je naziv za japansku Skolu slikanja koja je bila aktivna od 17.
do 19. stoljeca i bududi da predstavlja vrlo distinktivan stilski izricaj u odnosu na ostale stil-
ske pravce, ne ¢udi da nauceni model upravo za tu klasu postiZze najviSu tocnost klasifikacije.
Najslabija klasifikacijska tocnost postiZe se za stilski pravac akademizma (21.5%), a slike koje
pripadaju tom pravcu najcesce su pogresno klasificirane kao realizam. Ono §to je svojstveno
1 akademizmu 1 realizmu jest realistiCan nacin slikanja, tj. slikanje kojim se teZi postizanju
iluzije zbilje, dok se razlika izmedu realizma i akademizma ocituje u izboru motiva. U Sirem
smislu pojam akademizma oznacava pracenje ustaljenih i Skolskih nacela oblikovanja umjet-
nickog djela, no u ovom kontekstu akademizam se ponajprije odnosi na osobiti stilski pravac
u umjetnosti 19. stoljeca koji prati standarde prihvaéene na umjetni¢kim akademijama, pose-

bice pariSkoj likovnoj akademiji Académie des Beaux-Arts, a oCituje se izborom povijesnih,
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akademizam

- 4

Slika 3.10: Primjeri slika koje pripadaju klasi akademizma i koje pripadaju klasi realizma.

religioznih, mitoloSkih 1 alegorijskih motiva u likovnom stvaralastvu. S druge strane, u fokusu
realizma kao umjetni¢kog pravca zbivanja su svakodnevnog Zivota, s posebnim naglaskom na
vjerno prikazivanje druStvenih pojava poput siromastva i teSkoga rada. Na slici 3.10 prikazano
je nekoliko primjera slikarskih djela koja pripadaju akademizmu i koja pripadaju realizmu.

Navedeni primjer pogresSne klasifikacije ukazuje na sloZenost zadatka automatske klasifika-
cije stilskih pravaca. Pojam stilskoga pravca nadilazi razlikovanje isklju¢ivo na temelju znacajki
i nacela likovnog oblikovanja te ukazuje i na kompleksnu razinu razlikovanja sadrZaja koja je
Cesto vrlo suptilna i ovisi o povijesno-drustvenom kontekstu. Takoder, zbog preklapanja brojnih
stilskih obiljeZja vrlo Cesto ne postoji strogo razgranicenje stilskih pravaca kao sto je to primje-
rice slucaj lirske apstrakcije 1 apstraktnog ekspresionizma, $to je takoder vidljivo iz rezultata
automatske klasifikacije.

Razlikovanje stilskih pravaca podrazumijeva prepoznavanje sli¢nih vizualnih obiljezja u sli-
kama razli¢itog sadrZaja, ali i prepoznavanje suptilnih razlika medu slicnim vizualnim obiljez-
jima, kao 1 medu slicnim sadrZajima. Bududi da se radi o iznimno kompleksnom zadatku, ne
¢udi $to je ukupna klasifikacijska to¢nost za zadatak klasifikacije stilskih pravaca niZza u odnosu
na to¢nosti postignute u drugim klasifikacijskim zadacima.

Problem klasifikacije slikarskih djela prema Zanru temelji se na prepoznavanju sli¢nih sadr-
Zajnih motiva u razli¢itim stilskim izvedbama. Pokazuje se da konvolucijske neuronske mreze
naucene za raspoznavanje objekata i prostora u prirodnim slikama mogu vrlo dobro raspozna-
vati objekte i prizore u slikarskim djelima neovisno o stilskim znac¢ajkama oblikovanja i tehnici.
Iz matrica greSaka prikazanih na slici 3.11 za klasifikaciju prema zZanru WikiArt baze (lijevo) 1
WGA baze (desno), moZe se uociti postojanje unutarnje logike klasifikacijskih pogreSaka. Pri-
mjerice, Cesto su slike koje pripadaju klasi marina ili panorami grada klasificirane kao pejzaZzi
bududi da ukljucuju prizore vanjskih prostora, dok se aktovi ¢esto krivo klasificiraju kao portreti
bududi da Cesto ukljucuju prikaz ljudskog lica.

U slucaju klasifikacije slikarskih djela prema autoru, ukupna klasifikacijska tocnost vrlo
je visoka za sve tri baze slika, posebno s obzirom na manji broj slika po klasi u odnosu na
druge zadatke. Na slici 3.12 prikazane su matrica greSaka za zadatak klasifikacije prema autoru

na WikiArt bazi (desno) i WGA bazi (lijevo). Stopa pogresno klasificiranih slika u skladu je
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Slika 3.11: Matrica greSaka modela naucenog za raspoznavanje Zanra na WikiArt bazi (lijevo) i WGA
bazi (desno).

s op¢im shvacanjem sli¢nosti medu radovima pojedinih autora, pogotovo onih koji pripadaju
istom stilskom razdoblju kao Sto su primjerice impresionisti Childe Hassam i Cloude Monet

(WikiArt baza) ili talijanski slikari iz 16. stoljeca Tintoretto, Veronese i Tiziano (WGA baza).
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Slika 3.12: Matrica greSaka modela naucenog za raspoznavanje autora na WikiArt bazi (lijevo) i WGA
bazi (desno).

Klasifikacijske to¢nosti od 58.4% za WikiArt 1 65.2% za WGA za zadatak klasifikacije
slika prema nacionalnosti autora predstavljaju zanimljiv rezultat. Bududi da je jedina zajed-
nicka poveznica u ovom klasifikacijskom zadatku pripadnost odredenom nacionalnom umjet-
nickom krugu, tako visoka klasifikacijska to¢nost predstavlja relativno neocekivan ishod. Na
slici 3.13 prikazane su matrica greSaka za zadatak klasifikacije prema nacionalnosti na WikiArt
bazi (desno) i WGA bazi (lijevo).

Tako visoka klasifikacijska to¢nost za ovaj zadatak otvara nova pitanja i mogucnosti za
daljnje istrazivanje mjerljivosti vizualne sli¢nosti izmedu slikarskih djela nastalih u odrede-

nom geografsko-povijesnim kontekstu, Takoder, korelacija medu znacajkama slika naucenih na
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Slika 3.13: Matrica greSaka modela naucenog za raspoznavanje autora na WikiArt bazi (lijevo) i WGA
bazi (desno).

mreZi treniranoj za zadatak raspoznavanja slika prema nacionalnosti autora moze ukazivati na
dinamiku umjetnickih utjecaja, kao 1 na otkrivanje specificnih uzoraka svojstvenih umjetnickoj

bastini odredenog podrucja.

3.5.3 Primjena naucenih modela za analizu razlic¢itih aspekata vizualne

slicnosti

Pitanje svrhe ucenja modela koje nadilazi iskljuCivo analize postavki treniranja mreZe i1 kla-
sifikacijske toCnosti oCituje se u mogucénostima primjene naucenih modela, pri ¢emu se kao
jedna od osnovnih moguénosti namece primjena nacenih modela u sustavima za automatsko
pretrazivanje slika na temelju sli¢nosti. Sustavi za pretraZivanje slika na temelju sadrzaja (engl.
content-based image retrieval) uglavnom se zasnivaju na tome da se pretrazuju slike koje sadrze
iste motive, odnosno sli¢ne objekte ili prizore. No sli¢nost u kontekstu likovnog stvaralastva
moze ukljucivati sli¢nost na temelju motiva, ali i slicnost na temelju specifi¢nih stilskih obiljezja
boje, kompozicije i linije. Buduéi da modeli trenirani za razli¢ite zadatke i skupove podataka
uce reprezentacije slike specificne za odredenu domenu, moZe se pretpostaviti da znaCajke iste
slike ekstrahirane iz razli¢ito naucenih modela predstavljaju semanticki razlicite reprezentacije
slike. Stoga se znacajke dobivene iz razli¢ito naucenih modela mogu koristiti za analizu razli-
Citih aspekata vizualne sli¢nosti.

Modeli konvolucijskih neuronskih mreza koji su postupkom finog podeSavanja parametara
nauceni za klasifikaciju stila 1 klasifikaciju Zanra na skupu podataka dobivenima iz WikiArt
baze, koriste se za ekstrakciju znacajki slika i definiranje dviju vrsta slicnosti - sli¢nost Zanra i
sli¢nost stila. Konkretno, aktivacije predzadnjeg potpuno povezanog sloja (fc7) koriste se kao

4096 dimenzionalni vektor znacajki slike. Kao mjera slicnosti dvije vektorske reprezentacije
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znacajki koristi se kosinusna sli¢nost definirana kao:

Z?:1 XiYi

\/Zyzlxzz\/Z?:ly%

Kosinusna udaljenost odredena je kao 1.0 minus kosinus kuta izmedu dva vektora. Uko-

K(xy)=1- 3.1)

liko su vektori pozitivne vrijednosti, dobiva se pozitivna vrijednosti u rasponu od 0 i 1, pri
¢emu niZe vrijednosti znaCe manje udaljenost medu vektorima. Na temelju kosinusne udalje-
nosti medu vektorima znacajki odreduje se stupanj sli¢nosti medu razli¢itim slikama u WikiArt
bazi. Na slici 3.14 prikazani su primjeri slika koje su dobivene kao najsli¢nije ulaznim slikama
kada se za ekstrakciju znacajki slike koristio model naucen za raspoznavanje Zanra i primjeri
slika dobivenih kada se koristio model naucen za raspoznavanje stila. Navedeni primjeri ilus-
triraju upotrebu razli¢ito nauc¢enih modela za dohvacanje razlicito slicnih slika. MoZe se uociti
da slike koje su najsli¢nije ulaznoj slici na temelju znacajki modela naucenog za klasifikaciju
Zanra pokazuju ponajprije sli¢nost sadrzaja, odnosno prikaza motiva, kao sli¢nost kompozicije i
rasporeda elemenata u slici. S druge strane, slike koje su najsli¢nije ulaznoj slici na temelju zna-
¢ajki modela naucenog za klasifikaciju stila pokazuju prvenstveno sli¢nost na temelju teksture

odredene specifiénim potezima kista te pripadaju istom stilskom pravcu.

Input image Genre-based similarity Style-based similarity

Slika 3.14: Primjeri slika koje su dobivene kao najsli¢nije ulaznim slikama (lijevi stupac) kada se za
ekstrakciju znacajki slike koristio model naucen za raspoznavanje Zanra (srednji stupac) i primjeri slika
dobivenih kada se koristio model naucen za raspoznavanje stila (desni stupac).
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Nadalje, navedena metoda za izracun slicnosti medu slikama koriStena je u svrhu ispitivanje
sli¢nosti medu znacajkama razliito nau€enih modela. S tom svrhom koriSten je podskup od
100 slu¢ajno odabranih slika za koje su primjenom razli¢ito nau¢enih modela ekstrahirane fc7
znacajke, odnosno 4096 dimenzionalni izlazi predzadnjeg potpuno povezanog sloja. Zatim je
izraCunata srednja vrijednosti kosinusnih udaljenosti medu znacajkama dobivenih iz razlicito

naucenih modela te je dobivena matrica udaljenosti prikazana na slici 3.15
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Slika 3.15: Matrica srednjih vrijednosti kosinusnih udaljenosti medu znacajkama dobivenih iz razlicito
naucenih modela na skupu od 100 slucajno odabranih slika.

Udaljenosti medu znacajkama slika dobivenih iz razli¢ito nau¢enih modela pokazuju ko-
liko su ishodi ucenja razlicitih reprezentacija razliciti s obzirom na domenu za koju se model
uci. Iz prikazane matrice udaljenosti vidljivo je da su nakon finog podeSavanja parametara za
odredeni klasifikacijski zadatak znacajke takvih modela najsli¢nije znacajkama dobivenima iz
bazne mreZze. Nadalje, prilikom analize najsli¢nijih slika utvrdeno je da se za vecinu slika sred-
nja vrijednost kosinusne udaljenosti njima najbliZih 100 slika krece u rasponu od 0.3 do 0.4. S
obzirom na iznose srednjih vrijednosti medu znacajkama istih slika dobivenih iz razli¢ito na-
ucenih modela prikazanih na slici 3.15, zakljuCuje se da izbor modela znatno utjece na ishod

dohvacanja slika na temelju sli¢nosti.
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3.6 Osvrt na rezultate istrazivanja

U radu su prikazani rezultati provedenih eksperimenata finog podeSavanja parametara konvo-
lucijskih neuronskih mreza za razliCite klasifikacijske zadatke i razliCite baze slika. Provedena
je usporedna analiza razlicitih strategija finog podeSavanja mreZe kako bi se odredile optimalne
postavke za razliCite klasifikacijske zadatke te su postignuti trenutno najbolji rezultati klasifi-
kacijske tocnosti za veéinu predstavljenih zadataka klasifikacije slikarskih djela. Takoder, prvi
puta uveden je zadatak klasifikacije slikarskih djela prema pripadajuéem nacionalnom umjet-
nickom kontekstu. S obzirom na neocCekivano visoke rezultate klasifikacijske tocnosti, pokazuje
se da postoje osnove za daljnja istraZivanja mjerljivosti vizualnih znacajki u odnosu na tako vi-
soko apstraktnu kategoriju kao Sto je pripadanje odredenom prostorno i kulturoloski odredenom
umjetnickom krugu.

Problem klasifikacije slikarskih djela predstavlja inicijalni korak u daljnjem razvoju metoda
za racunalnu analizu umjetnickih djela. Rezultati dobiveni u ovom radu ukazuju na nekoliko
razlicitih buduéih istraZivackih smjernica. Pokazano je da nauceni modeli mogu biti koriSteni
za pretrazivanje kolekcija slika na temelju razlicitih oblika vizualne sli¢nosti, pa se time ocr-
tava moguénost njihove konkretne aplikativne svrhe. Nadalje, analizom vizualne sli¢nosti nad
velikim skupovima slikovnih podataka, te posebice uzimajuci u obzir odnos medu likovnim
opusima pojedinih autora ili stilskih razdoblja, moguce je provesti kvantificirano ispitivanje
poznatih saznanja iz povijesti umjetnosti, a eventualno otkriti i neke nove obrasce povezanosti.
Osim koriStenja konvolucijskih neuronskih mreza za formiranje novih metoda analize u kontek-
stu povijesti umjetnosti, otvaraju se i daljnje smjernice za istraZivanje ponasanja samih dubokih
neuronskih mreza.

Poseban naglasak stavljen je na analizu utjecaja domenski specifi¢ne inicijalizacije bazne
mreze prilikom postupka finog podeSavanja parametara mreZe za nove zadatke. Rezultati do-
bivene analize ukazuju na mogucnost odredivanja semanticke udaljenosti medu razli¢itim do-
menama na temelju parametara razli¢ito naucenih modela, kao i na moguénosti optimizacije
postupka ucenja odabirom drugacijih domensko odredenih inicijalnih stanja mreze za razliCite
zadatke klasifikacije slika. Medutim, kako bi se odredili konac¢ni zakljucci o semantickim im-
plikacijama domensko specifi¢nih tezinskih inicijalizacija potrebna su daljnja istraZivanja ovog
podrucja koja podrazumijevaju i postojanje rezultata utvrdenih psiholoskim eksperimentalnim
ispitivanjem korelacije medu odredenim svojstvima slike. Primjerice, postojanje eksperimen-
talnim ispitivanje dobivenog zakljucka o korelaciji izmedu pamtljivosti slike 1 emocije koju ona
izaziva, preduvjet je za evaluaciju semanticke slicnosti reprezentacija slike dobivenih iz razli-
¢ito naucenih modela konvolucijskih neuronskih mreza. Budu¢i da je provodba ispitivanja koje
ukljucuju prikupljanje oznaka subjektivne procjene odredenih atributa slike sloZena i skupa,

primjenom konvolucijskih neuronskih mreZza mogu se postaviti preliminarne hipoteze o seman-
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tickoj povezanosti odredenih domensko specifi¢nih klasifikacijskih zadataka, dok se naucene

znacajke mogu koristiti za nove oblike analize poznatog skupa podataka.
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Poglavlje 4

Racunalna analiza specificnih stilskih

obiljezja slikarskih djela

4.1 Pozadina i motivacija istrazivanja

Formalna analiza likovnog djela predstavlja jednu od osnovnih metoda povijesno-umjetnickog
pristupa likovnog djelu. Iako nije u fokusu suvremenog povijesno-umjetnickog interesa, for-
malna analiza likovnih djela zauzima srediSnje mjesto u razvoju povijesti umjetnosti i razu-
mijevanju stilskih mijena. Buduéi da se suvremena povijesno-umjetnicka istraZivanja sve vise
okrecu uporabi raCunalnih metoda, a zadnjih se nekoliko godina razvija i nova istrazivacka dis-
ciplina tzv. ,digitalna povijesti umjetnosti* (engl. Digital Art History), jedna od izranjajucih
istrazivackih smjernica upravo je ostvarenje tradicionalnih povijesno-umjetnickih pristupa ana-
lizi umjetnickog djela koriStenjem racunalnih metoda. Razvoj metoda za kvantifikaciju zastup-
ljenosti odredenih principa oblikovanja i stilskih obiljezja otvara moguénost novih analitickih
perspektiva na ve¢ istraZzenu umjetnicku bastinu ponajprije zbog moguénosti obrade i analize
velikog skupa podataka. U tom kontekstu bitnu ulogu igraju upravo tzv. znacajke slike vise
razine, odnosno znacajke slike koje sluze kao mjere zastupljenosti odredenih umjetnickih kon-
cepata u slici. Koncepti ¢ija se kvantifikacija istraZzuje u ovome radu, temelje se na pojmovnim
parovima koje je pocetkom 20. stolje¢a formulirao povjesnicar umjetnosti Heinrich Wolfflin
(1864.-1945.) u svome djelu Temeljni pojmovi povijesti umjetnosti [63]. Wolfflin uspostavlja
pet pojmovnih parova kojima se sluzi u razlaganju prijelaza umjetnickog stila 16. stoljeca u stil
17. stoljeca. lako se u svome djelu Wolfflin bavi iskljucivo razradom razlika umjetnickog obli-
kovanja renesanse i baroka, ,,temeljni pojmovi* predstavljaju jednako vazan okvir za tumacenje
stilskih obiljeZja novijih umjetnickih stilova.

Postojanje baze s oznaCenim znacajkama slike preduvjet je za koriStenje konvolucijskih ne-
uronskih mreza sa svrhom ucenja kompleksnih znacajki. Za oznaCavanje slika na temelju raz-

likovanja Wolfflinovih pojmovnih parova potrebno je stru¢no znanje pa se takve oznake tesko
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mogu prikupiti za velik broj slika i ispitivanjem velikog broja sudionika (engl. crowdsourcing).
Znacajan doprinos rada kojeg su predstavili Elgammal et al. [45] upravo je kreiranje baze slika
s oznakama Wolfflinovih pojmovnih parova. IstraZivanje i rezultati opisani u tom radu, pred-
stavljaju osnovnu motivaciju za istraZivanje predstavljeno u ovom poglavlju. U radu Elgammal
et al. [45] predstavljeno je nekoliko modela konvolucijskih neuronskih mreza naucenih za kla-
sifikaciju slike prema stilu. No osim samog problema klasifikacije, u tom je radu analizirana
interpretabilnost naucenih reprezentacija slike. Nad naucenim reprezentacijama provedena je
redukcija dimenzionalnosti koriStenjem metode analize glavnih komponenata (engl. principal
component analysis - PCA) te korelacijska analiza odnosa vrijednosti prvih dviju PCA kom-
ponenti 1 Wollflinovih oznaka. Pokazano je da postoji znacCajna korelacija medu vrijednostima
prvih nekoliko PCA komponenti naucenih reprezentacija i vrijednosti zastupljenosti razliitih
Wolfflinovih koncepata. Zaklju€ak toga istraZivanja je da konvolucijske mreZe naucene za klasi-
fikaciju stila, uce stilove razlikovati prema znacajkama koje odgovaraju povijesno-umjetnickim
konceptima analize umjetnickog djela. Na temelju iznesenih zakljuCaka i1 dostupne baze sli-
karskih djela s oznakama Wolfflinovih koncepata, u ovome je radu predloZena metoda ucenja
regresijskih modela konvolucijskih neuronskih mreZa za raspoznavanje Wolfflinovih koncepata
u slikarskim djelima.

U nastavku je prikazan kratak opis pet temeljnih Wolfflinovih koncepata. Za svaki kon-
cept dan je primjer slika koje ilustriraju razliku pojmovnih parova. Na temelju razlike izmedu
umjetnosti renesanse i umjetnosti baroka, Wolfflin uspostavlja pet razli¢itih pojmovnih parova.
Tranzicija stilskih obiljeZja iz razdoblja renesanse u razdoblje baroka, podrazumijeva tranziciju
od prvoga prema drugome pojmu:

e Linearnost i slikovitost

Linearni stil podrazumijeva ujednaceno i jasno omedivanje oblika, istaknute rubove i Evr-
sto odvajanje pojedinih oblika, Cime se postiZze doZivljaj opipljivosti ploha i plasti¢nosti
prikaza. S druge strane, slikoviti stil usmjeren je viSe na opticki privid stvari koji se pos-
tize razaranjem neprekinutosti obrisa 1 stvaranjem privida pokretnosti elemenata u slici.
Primjeri djela linearnog i slikovitog stila dani su na slici 4.1.
e Zatvorena i otvorena forma

Djela zatvorene forme (tektonski stil) odlikuje dozivljaj nuZnosti, reda 1 omedenosti. Ver-
tikale 1 horizontale dominantni su kompozicijski pravci, slikom upravlja opreka izmedu
horizontale i vertikale, dok se dijelovi slike rasporeduju oko sredi$nje osi. Kod otvorene
forme (atektonskog stila) glavno kompozicijsko usmjerenje je dijagonala, dok se oprec-
nost vertikale 1 horizontale zatomljuje. Kod slika otvorene forme motivi se presjecaju s
rubom slike te se dobiva dojam prikaza prizora koji prolazi, a ne izdvojenog i omedenog

komadica svijeta. Na slici 4.2 dani su primjeri slika otvorene i zatvorene forme.
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Slika 4.1: Lijevo - primjer slike linearnog stila, (Bronzino (1505-1572), Eleonora od Toleda sa sinom
Giovannijem). Desno - primjer slike slikovitog stila (Velasquez (1599-1660), Infantkinja Margareta
Theresia u bijeloj haljini). Primjeri su preuzeti iz knjige Heinricha Wolfflina Temeljni pojmovi povijesti
umjetnosti [63].

Slika 4.2: Lijevo - primjer slike zatvorene forme, (Issenbrant (umro 1551), Odmor na brijegu). Desno
- primjer slike otvorene forme (Rubens (1577-1640), Marija sa svecima). Primjeri su preuzeti iz knjige
Heinricha Wolfflina Temeljni pojmovi povijesti umjetnosti [63].

e Ploha i dubina
Plos$no povezivanje oblika podrazumijeva usporedno razmjeStanje elemenata u slici, takvo
da se svi oblici uklapaju u glavnu plohu slike. Dojam dubine ostvaruje se razaranjem
reljefnog karaktera prikaza i razmjeStanjem elemenata prema dubini. Takoder, u slikama
naglaSene dubine Cest je dijagonalni potez u kompoziciji. Primjeri djela s naglaSenom
ploSnom 1 dubinskom kompozicijom dani su na slici 4.3.

e Mnostvo i jedinstvo
Dojam mnosStva postiZe se isticanjem viSe pojedinacnih elemenata. Svaki element slike
pojavljuje se na svome mjestu uvjetovan cjelinom, no pritom djeluje posve samostalno.
Dojam jedinstva postiZe se usmjeravanjem svih elemenata jednom glavnom motivu. Stil-
sko jedinstvo odlikuju saZimljujuée tendencije u oblikovanju elemenata, pri ¢emu se
stvara privid protoCnosti i isprepletenosti elemenata. Na slici 4.4 dan je primjer slika

kod kojih se raspoznaje razlika izmedu ostvarenja principa mnostva i principa jedinstva.
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Slika 4.3: Lijevo - primjer slike plo$nog oblikovanja, (Palma Vecchio (oko 1480-1528), Adam i Eva).
Desno - primjer slike s naglaSenom dubinom (Tintoretto (1518-1594), Adam i Eva). Primjeri su preuzeti
iz knjige Heinricha Wolfflina Temeljni pojmovi povijesti umjetnosti [63].

Slika 4.4: Lijevo - primjer slike ostvarenja principa mnostva, (Holbein (1488./98-1543), isjecak iz slike
Poslanici Dinteville i de Selve). Desno - primjer slike ostvarenja principa jedinstva (Velasquez (1599-
1660), Kardinal Borgia). Primjeri su preuzeti iz knjige Heinricha Wolfflina Temeljni pojmovi povijesti
umjetnosti [63].

e Jasnost i nejasnost
Jasnost, odnosno ono Sto Wolfflin naziva apsolutnom jasnocom, ocituje se u razgovijetnoj
pojavnosti oblika. Svjetlo i sjena u sluzbi su pojasnjavanja forme te se oStrinom bridova
postize dojam jasnocCe predmetne pojavnosti. Nasuprot tome, nejasnost, odnosno rela-
tivna jasnoca, podrazumijeva prekrivanje i zasjenjivanje oblika. Na slici 4.5 prikazani su

primjeri ostvarenja apsolutne jasnoce i relativne jasnoce.

Slika 4.5: Lijevo - primjer slike ostvarenja apsolutne jasnoce, (Joos van Cleve (1485-1540) Oplakivanje
Krista). Desno - primjer slike ostvarenja relativne jasnoée (Tintoretto (1518-1594), Oplakivanje Krista).
Primjeri su preuzeti iz knjige Heinricha Wolfflina Temeljni pojmovi povijesti umjetnosti [63].
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Navedeni primjeri preuzeti su iz knjige Heinricha Wolfflina Temeljni pojmovi povijesti
umjetnosti [63] u kojoj autor definira karakteristike pojedinih pojmovnih parova na temelju
razlika u likovnoj umjetnosti 16. i 17. stoljeca. S obzirom na kronoloSku bliskost, navedeni pri-
mjeri ilustriraju suptilnu razinu razlikovanja pojedinih obiljeZja, odnosno tek naznacuju stilsku
tranziciji s prvog na drugi pojmovni par. U kasnijim stilskim razdobljima pojedina se obiljeZja
ostvaruju u svojoj krajnjoj inacici. Primjerice, u razdoblju impresionizma slikovitost preuzima
potpunu prevlast u odnosu na linearnost. Iako bi se izborom drugacijih primjera moZzda jasnije
ilustrirala razlika pojedinih pojmovnih parova, navedeni primjeri odabrani su zbog Zelje da se
pojmovni parovi objasne u skladu s izvornim opisom i da se naglasi suptilnost znacajki stilskih

obiljezja i kompleksnost zadatka njihove racunalne detekcije.

4.2 Baze slika i regresijski zadaci

Baza slika koriStena za zadatak predikcije vrijednosti pojedinih Wolfflinovih koncepata, pred-
stavljena je u radu Elgammala et al. [45]. Baza se sastoji od 765 slika preuzetih iz WikiArt
kolekcije. Na temelju stru¢ne procjene povjesnicara umjetnosti, slikama su pridodane oznake
vrijednosti za svaki Wolfflinov koncept. Za svaki koncept, odnosno pojmovni par, slikama su
dodijeljene vrijednost izmedu 1 1 5. Primjerice, za koncept odnosa linearnosti 1 slikovitosti
vrijednost 1 oznacava da je slika izrazito linearna, a vrijednost 5 da je izrazito slikovita. U
nastavku rada mjere opisanih koncepata skraceno se oznaCavaju na sljedeci nacin:

e WI - Linearnost i slikovitost

e W2 - Zatvorena i otvorena forma

e W3 - Ploha i dubina

e W4 - Mnostvo i jedinstvo

e W5 - Jasno i nejasno

Na slici 4.6 prikazane su histogrami vrijednosti za svih pet pojmovnih parova (W1 - W5),

dobivene stru¢nim oznacavanjem baze od 765 slikarskih djela.
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Slika 4.6: Distribucija vrijednosti oznaka pojedinih pojmnovnih parova dobivenih strué¢nim oznacava-
njem baze od 765 slikarskih djela.
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Baza s Wollflinovim oznakama koriStena je za uCenje pet razliCith modela konvolucijskih
neuronskih mreZa za predikciju vrijednosti navedenih obiljezja u slici. Svaki koncept predstav-
lja jedan regresijski zadatak za koji je nauen odredeni model konvolucijske neuronske mreZze.
Za svaki je model skup slika podijeljen slu¢ajnim odabirom tako da se 640 slika koristi za
treniranje mreze, 65 za validaciju i 60 za testiranje.

Sa svrhom analize odnosa izmedu predikcija pojedinih stilskih obiljezja i povijesno-umjetni¢kih
kategorija, modeli nauceni na manjem oznacenom skupu slika koriSteni su za dobivanje predik-
cijskih vrijednosti pojedinih obiljeZja na velikom skupu slika iz WikiArt baze koja je detaljno
opisana u poglavlju 3.2. Kao §to je vec istaknuto, u trenutku dohvacanja WikiArt kolekcije za
potrebe ovog rada, ukupan broj djela u kolekciji iznosio je 133220. Predikcija stilskih obiljezja
provedena je na prociS¢enom skupu od 105121 slika. KoriStene su iskljucivo slike koje su kate-
gorizirane kao slikarska djela te su uklonjene slike koje pripadaju kategoriji fotografije, postera,
grafita, itd. Takoder, zadrZane su samo slike u boji, odnosno uklonjene su sve crno-bijele digi-

talne reprodukcije slika.

4.3 Fino podaSevanja parametara mreze za ucenje znacajki

Wollflinovih koncepata

Baza slika s oznacenim vrijednostima Wollflinovih koncepata koristi se za ucenje regresijskih
modela konvolucijskih neuronskih mreza. Za svaki koncept, odnosno zadatak, uci se zasebni
model. Budu¢i da je baza oznacenih slika relativno mala, ne uci se cijela mreza ve¢ se radi
fino podeSavanja parametara pojedinih slojeva mreZe te se ispituju optimalne razine dosega
finog podesavanja. Pojedinosti postavki finog podeSavanja parametara mreZa i dobiveni rezultati

opisani su u nastavku.

4.3.1 Postavke ucenja modela

U radu Elgamala et al. [45] pokazano je da postoji znacajna korelacija izmedu vrijednosti
zastupljenosti razli¢itih Wolfflinovih koncepata i vrijednosti PCA komponenti naucenih repre-
zentacija slike dobivenih iz modela konvolucijske neuronske mreZze naucene za klasifikaciju
stila. Zbog toga se u postupku finog podesavanja parametara modela konvolucijskih neuronskih
mreza, s ciljem ucenja znacajki Wollflinovih koncepata, kao bazna mreZa koristi model naucen
za klasifikaciju stilova dobiven kao rezultat istraZivanja predstavljenog u poglavlju 3.5. Radi se
o modelu koji je nauCen raspoznavati 27 razli€itih klasa stilova WikiArt baze s klasifikacijskom
tocnoscu od 56.45%. Bududi da je to model naucen za klasifikaciju slika, zadnji softmax sloj
mreze (fc8) zamijenjen je regresijskim sloj s jednim neuronom, ¢ija je funkcija gubitka srednji

kvadratni gubitak (engl. mean squared error) ocekivanog i dobivenog izlaza.
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Tablica 4.1: Srednja kvadratna pogreska i koeficijent determinacije R? dobivene na testnim skupovima
podataka primjenom najbolje naucenog modela za svaki zadatak predikcije pojedinog stilskog obiljezja.

Zadatak  Srednja kvadratna pogreska  R? koeficijent determinacije

W1 0.0251 0.487
W2 0.0338 0.4179
W3 0.0185 0.475
W4 0.0258 0.399
W5 0.0369 0.3473

Prilikom finog podeSavanja parametara modela ispitani su razliCiti scenariji s obzirom na
doseg treniranja, odnosno s obzirom na to koliko slojeva bazne mreZe ostaje zamrznuto, a ko-
liko se modificira u¢enjem na novom zadatku. Eksperimentalnim ispitivanjem pokazano je da
se za sve regresijske zadatke najbolji rezultati postizu za slucaj kada se modificiraju samo pa-
rametri zadnja tri potpuno povezana sloja (fc6, fc7 1 fc8), dok parametri konvolucijskih slojeva
odgovaraju parametrima bazne mreZe, tj. parametrima modela naucenog za klasifikaciju stila.
Ispitivanjem je pokazano da se najbolji rezultati postizu kada se mreZa trenira 200 epoha, s fiks-
nom stopom ucenja od 10—, Implementacija postupka u¢enja mreZa provedena je koristenjem

programskog okvira za duboko ucenje Caffe™.

4.3.2 Rezultati ucenja modela

Analizom krivulja u€enja i ispitivanjem to¢nosti predikcije modela na testnim skupovima poda-
taka utvrdene su optimalne postavke ucenja za svaki model. U tablici 4.1 navedene su srednja
kvadratna pogreska i koeficijent determinacije R? dobivene na testnim skupovima podataka pri-
mjenom najbolje nau¢enog modela za svaki zadatak. Koeficijent determinacije je pokazatelj re-
prezentativnosti regresijskog modela bududi da daje informaciju o tome koliki je udio promjena
u mjerenim vrijednostima zavisne varijable objasSnjen dobivenim modelom, a koliko otpada na
rezidualno rasipanje. Koeficijent determinacije poprima vrijednosti iz intervala izmedu 01 1, a
model se smatra reprezentativnijim Sto je vrijednost koeficijenta determinacije blize 1.

Rezultati mjere reprezentativnosti pojedinog regresijskog modela, tj. vrijednosti koeficijenta
determinacije, pokazuju da se najbolji stupanj reprezentativnosti postize kod modela naucenih
za zadatke predikcije vrijednosti odnosa linearnosti i slikovitosti (W1) i odnosa plohe i dubine
(W3).

*Caffe Deep Learning Framework http://caffe.berkeleyvision.org
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Slika 4.7: Krivulje ucenja modela koje prikazuju vrijednost funkcije gubitka ovisno o broju epoha na
skupu za treniranje i validaciju (lijevo) i korelacijski dijagram stvarnih vrijednosti i predikcijskih vrijed-
nosti pojedinih stilskih obiljeZja na testnom skupu slika (desno).

Na slici 4.7 (lijevo) prikazane su krivulje ucenja modela koje prikazuju vrijednost funkcije

gubitka ovisno o broju epoha na skupu za treniranje i validaciju, pri ¢emu x os predstavlja broj
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epoha, na lijevoj y osi prikazan je gubitak na skupu za treniranje (plavo) i gubitak na skupu za
validaciju (crveno). Na slici 4.7 (desno) prikazan je korelacijski dijagram stvarnih vrijednosti
pojedinih stilskih obiljezja 1 predikcijskih vrijednosti dobivenih primjenom naucenih modela na

testnom skupu slika.

4.4 Predikcije stilskih obiljezZja u kontekstu povijesti umjet-

nosti

U ovom poglavlju razmatraju se kvalitativni rezultati predikcija pojedinih stilskih obiljezja do-
bivenih finim podeSavanjem parametara regresijskih modela konvolucijskih neuronskih mreza.
Osim kvalitativnih rezultata, razmatra se kronoloSki odnos predikcijskih vrijednosti pojedinih
obiljeZja te njihov odnos prema pojedinim povijesno-umjetnickim kategorijama slikarskih djela
u WikiArt bazi. Sa svrhom ispitivanja kako se kronoloski mijenjaju predikcijske vrijednosti
pojedinih obiljeZja, koristi se podskup WikiArt baze koji sadrzi oznake godine nastanka poje-
dinog djela. Podskup se sastoji od 82000 slika koje se s obzirom na godinu nastanka grupiraju
prema stoljeCima. Za sve slike koje pripadaju odredenom stoljecu racuna se srednja vrijednost
predikcija pojedinog stilskog obiljeZja. Predikcijska vrijednost pojedinog obiljeZja odredene
slike izrazena je brojem u intervalu izmedu 0 i 1. Svako obiljezje odredeno je odnosom izmedu
dvaju komplementarnih pojmovnih parova opisanih u uvodnom poglavlju. Niske vrijednosti
oznacavaju prisutnost obiljezja izraZzenog prvim pojmovnim parom, a visoke vrijednosti obi-
ljezje izrazeno drugim pojmovnim parom. Na slici 4.8 je graf koji prikazuje kako se kronoloski

mijenjaju srednje vrijednosti pojedinih stilskih obiljezja.
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Slika 4.8: Kronoloski poredak srednjih vrijednosti predikcija stilskih obiljezja (W1 - W5) na WikiArt
bazi slika.

Kronoloskim poretkom srednjih vrijednosti predikcija Wolfflinovih stilskih obiljezja utvr-

duje se postojanje generalne konzistentnosti izmedu promjena predikcijskih vrijednosti i opaZa-
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nja iznesenih u Wolfflinovoj knjizi Temeljni pojmovi povijesti umjetnosti. Vidljivo je da srednje
vrijednosti predikcijske vrijednosti svih pet obiljeZja rastu od 15. do 17. stoljeéa, §to je u skladu
s Wolfflinovim opaZanjima o promjeni stilskih obiljeZja u umjetnosti renesanse i baroka. Osim
konzistentnosti odnosa predikcijskih vrijednosti stilskih obiljeZja u razdobljima renesanse i ba-
roka, njihovo opadanje pocetkom 19. stoljeéa takoder je u skladu s Wolfflinovim navodima da
umjetnost novog klasicizma, koja zapocinje oko 1800., skreée od slikovitosti prema plasti¢nosti
(opadanje W1 vrijednosti). 1z kronoloskih odnosa srednjih vrijednosti stilskih obiljezja moze
se uociti korelacija vrijednosti W1, W4 i W5 obiljezja. Na slici 4.9 prikazane su vrijednosti
korelacijskih koeficijenata izmedu vrijednosti pojedinih stilskih obiljeZja dobivenih za sve slike
1z WikiArt kolekcije.
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Slika 4.9: Toplinske mape (engl. heatmaps) vrijednosti Spearmanovih koeficijenata korelacije izmedu
predikcijskih vrijednosti stilskih obiljeZja dobivenih za slike iz WikiArt kolekcije (p - vrijednosti <
0.001).

Vrijednosti Spearmanovih koeficijenata izmedu predikcijskih vrijednosti pojedinih stilskih
obiljeZja ukazuju na znacajnu korelaciju izmedu obiljeZja linearnosti i slikovitosti (W1) i mnos-
tva i jedinstva (W4) te apsolutne i relativne jasnoée (W5). S druge strane obiljeZje plohe i
dubine (W3) slabije korelira s vrijednostima drugih obiljezja, posebice s obiljezZjem otvorene i

zatvoren forme (W2).

4.4.1 Linearnost i slikovitost

Zbog provjere dobivenih predikcijskih vrijednosti s obzirom na definiciju znacajki stilskog obi-
ljezja linearnosti 1 slikovitosti, analiziraju se kvalitativni rezultati zasnovani na prikazu slika s
najveéim i najmanjim vrijednostima stilskog obiljeZja W1. Prema definiciji mjere obiljezja W1,

niske vrijednosti oznacavaju slike izrazito linearnog stila, a visoke vrijednosti oznacavaju do-
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minantno slikoviti stil. Na slici 4.10 prikazano je 100 slika s najmanjim i 100 slika s najve¢im

vrijednostima predikcije stilskog obiljeZja odnosa linearnosti i slikovitosti.

Slika 4.10: 100 slika iz WikiArt baze s najviSim (lijevo) 1 najniZim (desno) predikcijskim vrijednostima
obiljeZja linearnosti i slikovitosti (W1).

U slikama s najmanjom vrijednosti obiljeZja W1 upadljiva je jednostavnost, strogo omediva-
nje oblika 1 jasno istaknuti rubovi, §to je u skladu s teorijskim opisom linearnog stila. Takoder,
prisutne su slike iz razliCitih i1 kronoloSki udaljenih stilskih razdoblja, kao §to su renesansa i
minimalizam. Iako te slike pripadaju razliitim stilovima 1 nisu vizualno sli¢ne, povezuje ih
obiljezje linearnosti. Takav ishod ukazuje na rubusnost i nepristranost nau¢enog modela s ob-
zirom na sadrZaj slike. Slike s najve¢om predikcijskom vrijedno$cu obiljezZja W1 izrazito su
slikovitog stila s obzirom na teksturu i potez kista kojim se postiZe vizualni dojam koji Wolfflin
naziva ,treperavi privid* [63]. Primjeri slika s najmanjim i najve¢im vrijednostima obiljezja W1
ukazuju na da je model regresijske konvolucijske neuronske mreze uspjeSno naucio razlikovati
linearni i slikoviti stil, unato¢ tome §to je treniran na relativno malom skupu slika.

Dodatna evaluacija rezultata predikcija vrijednosti obiljeZzja W1 provedena je ispitivanjem
odnosa srednjih vrijednosti predikcija s obzirom na kategorije stila i autora slika. Kako bi se
istrazio odnos predikcijskih vrijednosti obiljezja W1 i stilskih pravaca te pojedinih autora, oda-
brana su dva podskupa WikiArt baze. Prvi podskup sadrzi slike 27 razlicitih stilskih pravca
koji su koriSteni prilikom ucenja klasifikacijskog modela, pri ¢emu je svaki pravac zastupljen s
najmanje 800 slika. Drugi podskup sastoji se od slika 24 razli¢ita autora. S obzirom na izbor
autora, ovaj skup razlikuje se od podskupa koristenog za klasifikaciju. Odabir autora proveden
je tako da obuhvati poznate autore koji pripadaju razlicitim stilovima, a zastupljeni su u Wi-
kiArt bazi veCim brojem slika, kao i autore ¢ije radove Wolfflin spominje kao reprezentativne
primjere odredenih obiljeZzja. Na slici 4.11 prikazani su dijagrami pravokutnika (engl. box-plot)
distribuciju predikcijskih vrijednosti stilskog obiljezja W1 s obzirom na pojedine stilske pravce

i autore, pri ¢emu je plavom tockom oznacena srednja vrijednost za svaku kategoriju.
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Slika 4.11: Box plot distribucija i poredak srednjih vrijednosti predikcija obiljezZja W1 s obzirom na
stilske pravce i opuse razli€itih autora.

Iz distribucija 1 srednjih vrijednosti predikcijskih vrijednosti W1 obiljezja vidljivo je da su
minimalizam i renesansa stilovi s najniZom srednjom vrijednos¢u predikcija W1 obiljezja, dok
su impresionizam i post-impresionizam stilovi s najviSom vrijedno$¢u. Poredak srednjih vri-
jednosti u skladu je s kvalitativnim rezultatima, kao i s opazanjima iznesenim u Wolfflinovoj
knjizi [63]. Posebno treba istaknuti poredak s obzirom na odnos renesanse 1 baroka. Srednja
vrijednost predikcija obiljeZja u slikama rane renesanse iznosi 0.360, sjeverne renesanse 0.393 i
visoke renesanse 0.407, dok srednja vrijednost slika koje pripadaju baroknom stilu iznosi 0.511.
Poredak autora prema srednjim vrijednostima predikcijskog obiljezja W1 takoder je u skladu s
Wolfflinovim opazanjima koji djela Hansa Holbeina isti¢e kao reprezentativne primjere linear-
nog stila. Posebno je zanimljiv odnos srednjih vrijednosti slika Leonarda da Vincija (0.383) i
Sandra Botticellija (0.389), bududi da su i jedan i drugi predstavnici linearnog stila, no prema
Wolfflinu ,,Leonardo je mnogo linearniji od Botticelija® [63]. Time se pokazuje da je model
naucio razlikovati suptilne razine obiljeZja na nacin koji je u skladu s povijesno-umjetnickim

shvacanjem linearnosti i slikovitosti.
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4.4.2 Zatvorena i otvorena forma

Prema definiciji mjere obiljezja W2, niske vrijednosti oznacavaju slike zatvorene forme (tekton-
ski stil), a visoke vrijednosti oznacavaju slike otvorene forme (atektonski stil). Odnos tekton-
skog 1 atektonskog stila moZe se prije svega promatrati kao odnos omedenosti i neomedenosti
slikarskog prikaza. Na slici 4.12 prikazano je 100 slika s najmanjim i 100 slika s najve¢im

vrijednostima predikcije stilskog obiljeZja odnosa zatvorenosti i otvorenosti forme.

Slika 4.12: 100 slika iz WikiArt baze s najviSim (lijevo) i najniZim (desno) predikcijskim vrijednostima
obiljeZja zatvorene i otvorene forme (W2).

U primjerima slika s najmanjom vrijednosti obiljeZja W2 upadljiva karakteristika je uokvire-
nosti ili zaokruZenost prikaza, kao i snazno izraZene vertikalne i horizontalne linije te centralni
smjestaj glavnog motiva. U skupu slika s najveom predikcijskom vrijednosti W2 obiljeZja
prevladavaju apstraktna djela s dominantnim dijagonalnim usmjerenjem linija 1 raspored uzo-
raka koji stvara dojam kao da ,,izlazi* iz slike, odnosno presijeca okvir slike. Iako se razlika
slika s niskim i visokim W2 vrijednostima moZe promatrati i na razini razlike linearnosti i sliko-
vitosti, usporedba primjera slika prikazanih na slici 4.10 1 slika prikazanih na slici 4.12, ukazuje
na dominantno obiljeZje omedenosti kod slika s niskom predikcijskom vrijednosti W2 obiljezja.
Na slici 4.13 prikazane su box-plot distribucije predikcijskih vrijednosti stilskog obiljeZja W2 s
obzirom stilske pravce i autore.

Srednje vrijednosti predikcija obiljeZja W2 ocekivano su najnize za stilsko razdoblje rene-
sanse, a najvise za apstraktne stilove poput informela (0.61), lirske apstrakcije (0.60) 1 apstrakt-
nog ekspresionizma (0.59). Poredak autora slican je kao i za W1 obiljeZje, gdje najvecu srednju
vrijednost obiljeZja imaju djela Moneta i Renoira, koje osim izraZajne slikovitosti karakterizira
1 dojam zaustavljenosti prolaznog trenutka i prikaz prizora koji pripada Sirem kontekstu, Sto je

vrlo svojstveno atektonskom stilu.
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Slika 4.13: Box plot distribucija i poredak srednjih vrijednosti predikcija obiljezZja W2 s obzirom na
stilske pravce i opuse razli€itih autora.

4.4.3 Plohai dubina

ObiljeZje oznaceno kao W3 predstavlja mjeru odnosa izmedu plo$nosti i dubine prikaza u slici,
pri cemu niske vrijednosti znace izrazitu ploSnost, a visoke snazno ostvaren dojam dubine. Na
slici 4.14 prikazano je 100 slika s najmanjim i 100 slika s najve¢im vrijednostima predikcije
stilskog obiljeZja odnosa ploSnosti i dubine.

Slike s najmanjom vrijedno$cu obiljeZja W3 posjeduju jedno zajedni¢ko dominantno svoj-
stvo koje se oCituje u tome da su svi elementi smjeSteni na istoj ravnini. Takav ekstremni
primjer ploSnosti karakteristican je za apstraktne slike minimalizma i slikarstva obojenog polja.
Nasuprot tome, kod slika s najveCom vrijednosti W3 obiljezja prevladavaju pejzazi s izrazito
naglasenim opti¢kim dojmom daljine.

Na slici 4.15 prikazane su box-plot distribucije predikcijskih vrijednosti stilskog obiljezja
W3 s obzirom stilske pravce i autore. S obzirom na srednju vrijednost predikcija obiljezja W3,
poredak stilova od najniZzeg prema najviSem prati razinu uslojavanja ravnina slike. Tako, pri-
mjerice, kod slika minimalizma 1 slikarstva obojenog polja postoji samo jedna ravnina. Prijelaz
u dubinski stil ostvaruje se uslojavanjem u paralelne ravnine, dok se kod potpuno dubinskog

stila gubi dojam razmjeStaja elemenata po ravninama i stvara se dojam proZetosti prikaza po
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Slika 4.14: 100 slika iz WikiArt baze s najviSim (lijevo) i najniZim (desno) predikcijskim vrijednostima
obiljeZja plohe i dubine (W3).
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Slika 4.15: Box plot distribucija i poredak srednjih vrijednosti
stilske pravce i opuse razli€itih autora.
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predikcija obiljeZja W3 s obzirom na

dubini. U razdoblju renesanse ne postoji zahtjev da sve mora biti smjeSteno na jednoj ravnini,

no glavni oblici moraju leZati na istoj ravnini. Stoga su srednje vrijednosti stilova renesanse

vece od srednjih vrijednosti apstraktnih stilova kod kojih prevladava potpuno odsuce uslojava-

nja. Poredak opusa pojedinih autora u skladu je s njihovim karakteristiénim svojstvima odnosa

plosnosti i dubine. To se narocito oCituje u tome da djela Vermeera, kod kojih je dubinski efekt
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posebno izostren i naglasen, imaju najvisu srednju vrijednost predikcija W3 obiljezja.

4.4.4 Mnostvo i jedinstvo

ObiljeZje oznaceno kao W4 predstavlja mjeru izmedu mnostva i jedinstva koja je definirana
odnosom dijelova prema cjelini. Niske vrijednosti obiljeZja W4 karakteristiCne su za slike kod
kojih prevladava princip mnostva koji se ocituje isticanjem veéeg broja pojedinacnih elemenata.
S druge strane, u slikama visoke vrijednosti obiljeZja W4 ukida se izdvojenost pojedinacnih
oblika te se stvaranjem jedinstvenog toka elementi podreduju dominantnom motivu. Na slici
4.16 prikazano je 100 slika s najmanjim i 100 slika s najve¢im vrijednostima predikcije stilskog

obiljeZja odnosa mnoStva i jedinstva.

Slika 4.16: 100 slika iz WikiArt baze s najviSim (lijevo) i najniZim (desno) predikcijskim vrijednostima
obiljeZja plohe i dubine (W4).

U primjerima slika s najmanjom vrijednosti obiljeZja W4 ocituje se zajedniCka karakteris-
tika razgovijetne razdvojenosti veeg broja pojedinacnih elemenata, dok se kod slika s visokom
vrijedno$¢u W4 obiljezja uocavaju dvije vizualno razlicite kategorije slika kod kojih se na dru-
gaciji naCin ostvaruje svojstvo jedinstva. Prva kategorija pripada impresionistickim slikama kod
kojih se slikovitost 1 detaljna razrada teksture postavlja u sluzbu stvaranja jedinstvenog toka li-
kovnih elemenata. U drugoj su kategoriji slike slikarstva obojenog polja kod kojih se princip
jedinstva ostvaruje minimalistickim prikazom jednog plo$nog elementa. Distribucija predik-
cijskih vrijednosti stilskog obiljeZja W4 s obzirom stilske pravce i autore prikazana je na slici
4.17.

Srednje vrijednosti predikcija obiljezja W4 najniZe su za djela koja pripadaju pop artu, koji s
radovima rane renesanse dijeli karakteristicno obiljezje mnostva pojedinacno istaknutih eleme-
nata. PoniStenje istaknutosti pojedinih oblika i podredivanje dijelova sustavu cjeline najocitije
je u djelima impresionizma. Sukladno tomu je 1 srednja vrijednost predikcija W4 obiljezja naj-

viSa upravo za slike impresionizma. Poredak stilova i autora za srednje vrijednosti obiljezje W4
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Slika 4.17: Box plot distribucija i poredak srednjih vrijednosti predikcija obiljezZja W4 s obzirom na
stilske pravce i opuse razli€itih autora.

sli¢an je poretku za vrijednosti obiljezja W1, Sto logi¢no proizlazi iz visoke korelacije predik-

cijskih vrijednosti tih dvaju obiljezja dobivene na djelima u WikiArt baze.

4.4.5 Jasnost i nejasnost

Obiljezje jasnosti 1 nejasnosti odredeno je oprekom prizora stvari kakve jesu 1 prikaza stvari
kakvima se Cine. Slike s niskom vrijedno$¢u obiljezja W5 odlikuje jasnoca i razgovjetnost
motiva, dok se kod slika niske vrijednosti W5 obiljeZja pokazuju tek naznake motiva. Na slici
4.18 prikazano je 100 slika s najmanjim i 100 slika s najveéim vrijednostima predikcije stilskog
obiljeZja odnosa jasnosti 1 nejasnosti.

Wolfflin istiCe da se obiljezje odnosa jasnosti i nejasnosti preklapa s obiljeZjem linearnosti
i slikovitosti, $to je vidljivo iz slicnosti primjera slika s najve¢om i najmanjom vrijednoScu tih
obiljezja. Svi slikoviti motivi nastaju odredenim umanjivanjem jasnosti, pa su stoga slike s naj-
vecom vrijednosti W5 obiljezja izrazito pretezito impresionisticka djela naglaSeno slikovitog
stila. Nasuprot tome, usporedba slika s najmanjim vrijednostima W1 i W5 obiljezja pokazuje
da, iako se u oba slucaja radi o slikama iskljucivo linearnog stila, nacelo jasnosti dolazi do izra-

Zaja u tome Sto se kod slika s niskom vrijednos¢u W5 obiljeZja gotovo ne pojavljuju apstraktne
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Slika 4.18: 100 slika iz WikiArt baze s najviSim (lijevo) i najniZim (desno) predikcijskim vrijednostima
obiljeZja plohe i dubine (W5).

slike. Takav ishod kvalitativnih rezultata u skladu je s karakteristikama obiljezja apsolutne jas-

nosti koje osim razgovijetnosti forme obuhvaca i jasnocu motiva. Distribucija predikcijskih

vrijednosti stilskog obiljeZzja W5 s obzirom stilske pravce i autore prikazana je na slici 4.19.
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Slika 4.19: Box plot distribucija i poredak srednjih vrijednosti predikcija obiljeZja W5 s obzirom na
stilske pravce i opuse razlicitih autora.

Poredak stilskih pravaca i opusa autora s obzirom na srednje vrijednosti predikcija obiljezja
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W5 slican je poretku predikcija obiljezja W1. Ocekivano su niske vrijednosti za razdoblje
renesanse, kao 1 za djela Hansa Holbeina, dok su najvece srednje vrijednosti dobivene za djela

iz razdoblja impresionizma i djela iz Monetovog opusa.

4.5 Osvrt na rezultate istrazivanja

U ovom poglavlju predstavljena je metoda kvantifikacije zastupljenosti specifi¢nih stilskih obi-
ljezja u slikarskim djelima i predikcija vrijednosti tih obiljeZja zasnovana na ucenju regresij-
skih modela konvolucijskih neuronskih mreza. Pod specificnim stilskim obiljezZjima u ovom
kontekstu podrazumijevaju se znacajke oblikovane po uzoru na umjetnicke koncepte obliko-
vanja likovnog djela. U fokusu opisanog istraZivanja nalaze se Wolfflinovi koncepti koji su
opisani u knjizi Temeljni pojmovi povijesti umjetnosti [63] 1 predstavljaju klju¢ne odrednice
povijesno-umjetnickog razlikovanja stilova i formalne analize likovnih djela. Budu¢i da se radi
o semanticki slozenim 1 vizualno suptilnim razinama razlikovanja slika, raCunalno raspozna-
vanje i predikcija takvih obiljeZja u slici predstavlja novi izazov u kontekstu racunalnog vida.
U ovome radu pokazano je da se koriStenjem dubokih konvolucijskih neuronskih mreza mogu
nauciti raspoznavati takve slozene znacajke slike, Cak i kada je skup slika za ucenje relativno
malen. S obzirom da se radi o znaCajkama za Cije je oznaCavanje potrebno stru¢no znanje,
broj oznacenih slika je ograni¢en i modeli konvolucijskih mreZa uceni su na relativno malom
skupu slika. Budu¢i da se radi o manjem skupu slika, treniranje mreZe nije provedeno tako da
se modificiraju svi parametri, kako ne bi doslo do prenaucenosti mreze, ve¢ su primjenom me-
tode finog podeSavanja parametara modificirani parametri samo posljednja tri potpuno povezana
sloja modela mreZe prethodno naucene za klasifikaciju stilova. Klasifikacijski sloj bazne mreze
zamijenjen je regresijskim slojem te je za svaki koncept naucen zasebni model. Reprezentativ-
nost naucenih modela ispitana je analizom kvantitativnih i kvalitativnih rezultata. Kvantitativni
rezultati zasnovani su na izracunu koeficijenta determinacije 1 srednje kvadratne pogreske pre-
dikcijskih vrijednosti pojedinih obiljeZja i stvarnih vrijednosti na testnom skupu podataka. S
obzirom na mali broj slika u skupu za testiranje, provjera reprezentativnosti modela dodatno je
utvrdena provjerom kvalitativnih rezultata, odnosno analizom vizualnih obiljeZja slika s niskim
1 visokim predikcijskim vrijednostima pojedinih obiljeZja dobivenih na velikom skupu slika iz
WikiArt baze. Takoder, provedena je analiza odnosa predikcijskih vrijednosti pojedinih stilskih
obiljezja i razlicitih stilskih pravaca i autora te je utvrdena konzistentnost dobivenih rezultata s
Wolfflinovim teorijskim opazanjima. Ishod ovoga istrazivanja ukazuje da se unato¢ dostupnosti
relativno malog skupa podataka za ucenje, metodom finog podeSavanja parametara konvolucij-
skih neuronskih mreZza mogu postici vrlo dobri rezultati u raspoznavanju kompleksnih znacajki
slike. Time se otvaraju mogucnosti razvoja sustava za pretrazivanje velikih kolekcija slikar-

skih djela na temelju sloZenih upita koji su uskladeni s povijesno-umjetnickom terminologijom.
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Takoder, rezultati ovog istrazivanja ukazuju na potencijalne smjernice razvoja discipline digi-
talne povijesti umjetnosti, posebice u smjeru povratka metodama formalne analize sa svrhom

otkrivanja uzoraka u velikim skupovima podataka.
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Poglavlje 5

Racunalna predikcija percepcijskih

obiljezja slikarskih djela

5.1 Pozadina i motivacija istrazivanja

Rezultati prikazani u treem poglavlju ovog rada pokazuju da se koriStenjem konvolucijskih
neuronskih mreza postize znacajno bolja tocnost u razli¢itim zadacima klasifikacije slikarskih
djela. Svladavanjem izazova automatske klasifikacije slikarskih djela postavlja se pitanje pri-
mjene konvolucijskih neuronskih mreZa za probleme koji nadilaze razinu raspoznavanja i od-
nose se na razinu razumijevanja slike. Stoga se u okviru ovoga rada istraZuje potencijal dubokih
konvolucijskih neuronskih mreza u oblikovanju novih metoda istraZzivanja velikih skupova di-
gitaliziranih slikarskih djela 1 otkrivanju uzoraka ponaSanja kompleksnih znacajki. S ciljem
ispitivanja primjenjivosti racunalnih metoda za analizu doZivljajne i interpretativne razine sli-
karskih djela, istraZivanje opisano u ovom poglavlju odnosi se na primjenu konvolucijskih ne-
uronskih mreZa u otkrivanju i predvidanju znacajki percepcijskih obiljeZja slike. IstraZivanje
je usredotoceno na predvidanje znacajki visoke razine apstrakcije koje se odnose na razliCite
aspekte percepcije slike: estetsku evaluaciju slike, osjecajni doZivljaj slike i pamtljivost slike.
Ta tri aspekta percepcije slike ve¢ su dugi niz godina predmet razlicitih istraZivanja iz podrucja
psihologije, a odnedavno su postali predmet interesa u podrucju racunalnog vida. Zbog vece
dostupnosti velikih baza digitalnih fotografija, najveci dio istraZivanja usmjeren na racunalnu
analizu ovih triju percepcijskih obiljeZja slika proveden je na prirodnim slikama, dok primjena
racunalnih metoda u otkrivanju tih obiljezja u slikarskim djelima do sada joS nije sustavno istra-
Zena. Pojava velikih i dobro oznacenih baza digitaliziranih umjetnickih djela otvara mogucnost
za analizu percepcijskih obiljeZja slikarskih djela 1 njihovog odnosa sa specifi¢nim stilskim ka-
rakteristikama na velikom skupu podataka. Provodenje ispitivanja koje ukljucuju prikupljanje
oznaka subjektivne procjene navedenih percepcijskih obiljezja slozeno je i skupo. Medutim,

bududi da su ispitivanja takve vrste ve¢ provedena na nekim skupovima prirodnih slika i da
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su na temelju toga nauceni modeli dubokih neuronskih mreZa koji mogu prepoznati odredena
percepcijska obiljeZja u prirodnim slikama, otvara se moguénost primjene tih modela na digita-
liziranim slikarskim djelima. Slika 5.1 ilustrira metodoloSki koncept prijenosa znanja usvojen
u ovome radu. IstraZivanje i rezultati opisani u ovome poglavlju predstavljeni su u [64].
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Slika 5.1: Konceptualni pregled metodologije prijenosa znanja.

Za dobivanje znacajki percepcijskih obiljeZja koriSteno je nekoliko razli¢itih modela konvo-
lucijskih neuronskih mreza naucenih za svaki od tri predikcijska zadatka — predvidanje estet-
skog vrednovanja, vizualnog sentimenta i pamtljivosti slike. Razli¢iti modeli nauceni za pre-
dvidanje percepcijskih obiljeZja u prirodnim slikama primjenjeni su za dobivanje predikcijskih
vrijednosti tih istih obiljeZja u slikarskim djelima. Sa svrhom provjere konzistentnosti dobi-
venih vrijednosti, provedena je korelacijska analiza vrijednosti dobivenih iz razli¢itih modela
naucenih za isti zadatak. Takoder, evaluacija razliCitih modela provedena je na temelju kore-
lacijske analize izmedu predikcijskih vrijednosti 1 stvarnih vrijednosti, dostupnih na manjim
kolekcijama slikarskih djela. Pod ,,stvarnim* vrijednostima podrazumijevaju se srednje vrijed-
nosti subjektivnih ocjena percepcijskih obiljeZja slika dobiveni anketnim ispitivanjem odrede-
nog broja ispitanika. Na temelju navedene korelacijske analize, za svaki zadatak odabran je naj-
bolji model za predikciju percepcijskih obiljezja na velikom skupu slika. Zatim je provedena
analiza odnosa dobivenih vrijednosti pojedinih percepcijskih obiljezja i drugih znacajki slike
kako bi se utvrdilo koje znacajke slike najviSe doprinose odredenim percepcijskim obiljeZjima.
Takoder je istrazeno kako se vrijednosti pojedinih percepcijskih obiljezja odnose prema poje-
dinim povijesno-umjetnickim kategorijama slikarskih djela kao Sto su stil 1 Zanr. U cilju boljeg
razumijevanja istraZivackog konteksta, u nastavku je izloZen kratak pregled triju podrucja is-
traZivanja koji opisuju razvoj raCunalnih metoda za detekciju odabranih percepcijskih obiljezja
slike.
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5.1.1 Racunalna estetika

Racunalna estetika (engl. computational aesthetics) rastuce je podrucje interesa u domeni ra-
cunalnog vida i sve veéi broj istraZivanja usmjeren je na razvoj racunalnih metoda koje mogu
predvidjeti estetske prosudbe slika koje odgovaraju ljudskim procjenama. Vecina istraZivanja u
ovome podruc¢ju usmjerena je na predikciju estetskog vrednovanja fotografija, dok mogucnosti
primjene tih metoda na slikarska djela jo$ nisu sustavno istraZene. Kao i u vecini drugih podru-
¢ja raCunalnog vida, metode racunalne estetike ispocetka su se temeljile na ekstrakciji razlicitih
oblikovanih znacajki (engl. hand-crafted image features) i primjeni razliitih metoda strojnog
ucenja [65, 66, 67]. Pri tome su se kao koristile baze slika koje su oznacene subjektivnim
procjenama estetske vrijednosti slike dobivenima anketnim ispitivanje veéeg broja sudionika
[68], pri cemu se uspjesSnost modela utvrdivala na temelju korelacije dobivenih prediktivnih
vrijednosti i subjektivnih ocjena. Nedavnim istraZivanjima pokazano je da se koriStenjem zna-
¢ajki dobivenih iz konvolucijskih neuronskih mreZa dobiva znacajno poboljSanje predvidanja
estetske vrijednosti slike [69], a posebno kada se koristi metoda finog podeSavanja parametara
konvolucijske mreze [70, 71]. Detaljan pregled razvoja metoda raCunalne estetike prikazan je u
[72, 73].

5.1.2 Racunalno predvidanje vizualnog sentimenta

S poveéanjem broja digitalnih slika i sve veéim utjecajem drustvenih mreZa analiza vizualnog
sentimenta (engl. visual sentiment analysis) postaje sve aktivnije podrucje istraZivanja u kon-
tekstu raCunalnog vida. Vizualna analiza sentimenta podrazumijeva Sirok spektar istraZivackih
radova, a razlikuju se dva temeljna usmjerenja: raspoznavanje osjecaja izrazenog u izrazima
lica ili tjelesnim gestama prikazanim na slici; ili predvidanje osjecaja koje odredeni sadrzaj u
slici izaziva kod promatraca. Pod analizom vizualnog sentimenta u ovom radu se podrazumi-
jeva ovo potonje, pri Cemu se sentiment pojednostavljeno svodi na dvije polarnosti, odnosno
na odredivanja izaziva li slika negativan ili pozitivan osjecaj u promatracu. U posljednjih ne-
koliko godina razvijeno je nekoliko pristupa racunalnoj predikciji tako shvacenog vizualnog
sentimenta. U vecini prijasnjih radova uobiCajeni se pristup temeljio na povezivanju znacajki
slike niZe razine sa znacCajkama viSe razine koje predstavljaju sloZenije vizualne atribute [74] i
treniranju binarnog klasifikatora na temelju eksperimentalno dobivenih subjektivnih oznaka vi-
zualnog sentimenta [75]. Nedavne metode utemeljene na koriStenju konvolucijskih neuronskih

mreZa za predikciju vizualnog sentimenta pokazuju se mnogo uspjesnijima [76, 77, 78].

5.1.3 Racunalno predvidanje pamtljivosti slike

Pamtljivost slike (engl. image memorability) je koncept koji se odnosi na pitanje koliko je

jednostavno zapamtiti odredenu sliku. Iako je pamtljivost subjektivna kategorija, rezultati psi-
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holoskih istrazivanja pokazuju da vecina ljudi pamti i zaboravlja slicne slike. To ukazuje na to
da su odredene vizualne karakteristike univerzalno pamtljivije od drugih. Odnedavno je pita-
nje pamtljivosti slike postalo predmetom istrazivanja u podruc¢ju racunalnog vida kada su Isola
et al. [79] prvi razvili model za predvidanje faktora pamtljivost slike na temelju skupa razli-
Citih znacajki slike. Preduvjet za mogucnost takvog istraZivanja bilo je postojanje baze slika
s oznakama mjere pamtljivosti koje su prikupljene eksperimentalnim ispitivanjem veéeg broja
sudionika kroz posebno oblikovanu memorijsku igru. Na temelju prikupljenih oznaka Isola et
al. koriStenjem su regresije potpornim vektorima (engl. support vector regression) predvidali
faktore pamtljivosti na temelju reprezentacije slike koja je obuhvacala veci broj razli¢itih obli-
kovanih znacajki. Takoder su istrazivali odnos izmedu znacajki slike i faktora pamtljivosti te
su utvrdili da ne postoji znacajna korelacija izmedu pamtljivosti slike 1 jednostavnih znacajki
kao $to su deskriptori boje ili teksture i da sadrZaj igra veliku ulogu u odredivanju pamtljivosti
slike. Naime, pokazano je da fotografije ljudi imaju znatno visi faktor pamtljivosti od fotogra-
fija pejzaza 1 prirode. Nakon rezultata predstavljenih u [79], uslijjedili su drugi pristupi racu-
nalnoj predikciji faktora pamtljivosti slike koriStenjem drugacijih znacajki slike [80, 81, 82].
Sveobuhvatan pregled podrucja istrazivanja raCunalnog predvidanja pamtljivosti slike dan je u
[83]. Metoda predikcije pamtljivosti slike utemeljena na koristenju konvolucijskih neuronskih
mreza predstavljena je u radu Khosle et al. [84]. U tom radu predstavljena je i do tada naj-
veca baza slika koja sadrZi oznake subjektivne procjene pamtljivosti slike i koja je koriStena za
fino-podesavanje konvolucijske neuronske mreze MemNet. Tim pristupom postignut je rezultat
predikcije pamtljivosti slike s koeficijentom korelacije ranga 0.64, pri cemu koeficijent kore-
lacije ranga medu eksperimentalno prikupljenim ocjenama pamtljivosti slike izmedu razlicitim
sudionicima iznosi 0.68. Dodatno poboljSanje postignuto je AMNet modelom [85], kojim se
dobiva koeficijent korelacije ranga 0.67 na LaMem bazi slika. Primjena konvolucijskih neuron-

skih mreza za predikciju pamtljivosti slikarskih djela prvi puta je predstavljena u [86].

5.2 Postavke eksperimenta

U ovome poglavlju opisane su osnovne postavke eksperimenta: baza slikarskih djela i modeli

koriSteni za predvidanje percepcijskih obiljezja slika iz baze.

5.2.1 Baze slika

U ovome poglavlju izloZen je detaljan opis svih baza prirodnih slika i likovnih djela koriStenih
u postupku predikcije 1 analize percepcijskih obiljezja slikarskih djela. RazliCite baze slika
koriStene su u tri razlicite faze: (1) ucenje modela konvolucijskih neuronskih mreza koriStenjem

velikih baza oznacenih prirodnih slika; (2) evaluacija predikcijskih vrijednosti percepcijskih
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obiljezja usporedbom sa stvarnim vrijednostima na manjim bazama oznacenih slikarskih djela;
(3) analiza odnosa predikcijskih vrijednosti pojedinih percepcijskih obiljezja, stilskih obiljeZja 1
povijesno-umjetnickih kategorija provedena na velikoj bazi neoznacenih slikarskih djela. Popis
svih baza slika dan je u Tablici 5.1

Tablica 5.1: Popis svih baza slika koriStenih u postupku predikcije i analize percepcijskih obiljezja
slikarskih djela. Za svaki skup slika oznacena je faza u kojoj se koristi, odgovarajuce obiljezZje, broj slika

u bazi, broj prikupljenih subjektivnih ocjena po slici i tip slika u skupu podataka: umjetnicke slike (U)
ili prirodne slike (P).

Faza Koncept Baza slika #slika  # ocjena po slici  Tip slika
Estetika
Analiza Sentiment ~ WikiArt 105 121 - U
Pamtljivost
Evaluacija Estetika JenAesthetic[87] 1568 ~20 U
Evaluacija Sentiment MART [88] 500 20 U
Evaluacija Sentiment  WikiEmotions [89] 3379 ~10 U
Ucenje mreze Estetika AADB [71] 10K 5 P
Ucenje mreze Estetika AVA [68] 250 K ~210 P
Ucenje mreze Estetika FLICKR-AES [90] 40 K 5 P
Ucenje mreze Sentiment Twitter DeepSent [77] 1269 5 P
Ucenje mreze Sentiment  Flickr Sentiment [91] 10K 3 P
Ucenje mreze Pamtljivost LaMem [84] 58741  ~80 P
Uclenje mreze Pamtljivost SUN Memorability [92] 2222 ~78 P

Analize odnosa izmedu racunalno predvidenih percepcijskih obiljeZja i stilskih obiljezja
slikarskih djela te povijesno-umjetnickih kategorija, provedena je nad WikiArt bazom slikarskih
djela koja je detaljno opisana u poglavlju 3.2. Predikcija percepcijskih obiljezja provedena su
na prociS¢enom skupu od 105121 slika. ProciSc¢eni skup sastoji se iskljucivo od slika koje su
kategorizirane kao slikarska djela. Kako bi se mogla provesti analiza utjecaja znacajki boje,
zadrzane su samo slike u boji, odnosno uklonjene su sve crno-bijele digitalne reprodukcije
slika.

Za ucenje razliCitih modela konvolucijskih mreZa za predikciju vrijednosti pojedinog per-
cepcijskog obiljezja koriSteno je nekoliko razliitih baza prirodnih slika koje sadrZze oznake
prikupljenih subjektivnih procjena odredenoga obiljeZja. U svrhu u€enja modela za predikciju
estetske vrijednosti slike koriStene su baze AADB [71], AVA [68] 1 FLICKR-AES [90]. Za

predvidanje vizualnog sentimenta koriSteni su modeli nau€eni na dva razliCita skupa podataka:
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Twitter DeepSent [77] 1 Flickr Sentiment [91]; dok se za predvidanje pamtljivosti slike takoder
koriste modeli nauceni na dvije baze slike: LaMem [84] i Sun Memorability [92].

Prikupljanje oznaka subjektivne procjene pojedinih percepcijskih obiljeZja sloZen je i zah-
tjevan postupak. Iako je dostupno nekoliko velikih baza prirodnih slika oznaCenih subjektivnim
procjenama percepcijskih obiljeZja u slici, ispitivanja takve vrste rijetko su provodena nad ba-
zama slikarskih djela. Stoga trenutno postoji samo jedna baza slikarskih djela koja sadrzi oz-
nake estetske procjene veceg broja ispitanika, nekoliko baza s oznakama vizualnog sentimenta,
te niti jedna s oznakama pamtljivosti slike. Takoder, te baze sadrze znacajno manji broj slika
nego baze prirodnih slika te stoga nisu pogodne za fino-podeSavanje parametara konvolucijske
neuronske mreze, ve¢ se koriste za evaluaciju predikcijskih vrijednosti dobivenih od modela
naucenih na prirodnim slikama. Na temelju Spearmanovog koeficijenta korelacije, koji mjeri
povezanost medu vrijednostima poredanih varijabli, izmedu razliCitih predikcijskih i stvarnih
vrijednosti, odabiru se modeli za predikciju estetske vrijednosti i vizualnog sentimenta za dalj-
nju analizu predikcijskih vrijednosti na WikiArt bazi slikarskih djela.

Za evaluaciju predikcija estetskog vrednovanja slika koriStena je baza JenAesthetic [87, 93,
94, 95] koja sadrzi 1568 digitaliziranih slikarskih djela iz jedanaest razliitih stilskih razdoblja.
Sudionici ispitivanja ocjenjivali su razli¢ita obiljezja slike kao §to su ,,estetska kvaliteta®, ,,boja®,
wsadrzaj“, , kompozicija®, itd. Svaku slika ocijenilo je prosjecno dvadeset ispitanika i medijan
tih ocjena koriSten je kao konacna vrijednost za svako obiljezje.

Za evaluaciju predikcija vizualnog sentimenta koriStene su dvije razliCite baze slika. Prva
je MART [88] baza slika koja sadrzi 500 iskljucivo apstraktnih slikarskih djela. Slikama je
dodijeljena oznaka sentimenta koja ukazuje na to izaziva li slika pozitivan ili negativan osjecaj
u promatracu. Ti podaci dobiveni su ispitavnjem u kojemu su sudionici vrednovali slike na
skali od 1 do 7, pri ¢emu 1 znaci izrazito negativan, a 7 izrazito pozitivan osjecaj. Svaka slika
ocijenjena je od strane 20 ispitanika i prosjecna vrijednost svih ocjena uzeta je kao konacna
oznaka sentimenta. Bududi da ta baza sadrZi samo apstraktne slike, za evaluaciju koriStena je
joS 1 WikiArt Emotion baza [89]. Ta baza predstavlja manji podskup slika dobivenih iz Wi-
kiArt.org kolekcije, tocnije 3379 slikarskih djela iz 22 razliCita stilska razdoblja, koje sadrze
oznake razliCitih kategorija emocija. Ispitanici su slikama dodijeljivali oznake odredenih kate-
gorija emocija, kao $to su npr. ,,tuga‘“, ,,bijes”, ,,sreéa”, ,ljubav,,, itd. te je svaku sliku ocijenilo

najmanje deset ispitanika.

5.2.2 Modeli za predikciju percepcijskih obijezja

Uclenje konvolucijskih neuronskih mreza postala je uobicajena praksa za rjeSavanje mnogih
zadataka u podrucju raCunalnog vida. To je rezultiralo pojavom rastucih zbirki modela predtre-
niranih za razli¢ite domene i zadatke. Upotreba tih modela ne mora nuzno biti jednokratna i

ogranicena na originalni zadatak, ve¢ takvi nauceni modeli predstavljaju izvor alata za prijenos
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usvojenog znanja iz jedne domene u drugu. Razlicita istraZivanja pokazala su da modeli na-
uceni na prirodnim slikama pokazuju vrlo dobre rezultate kada se primjenjuju na umjetnickim
slikama sa svrhom detekcije objekata ili lica [33, 96]. Medutim, u ovome radu prvi puta se
istrazuje primjenjivost modela naucenih na prirodnim slikama s ciljem prepoznavanja znacajki
slikarskih djela koje nisu vezane uz sadrzajna, ve¢ percepcijska obiljeZja slike. Sa svrhom pre-
dvidanja estetskog vrednovanja, vizualnog sentimenta i pamtljivosti slike, koriSteno je nekoliko
razli¢itih modela konvolucijskih neuronskih mreza, predtreniranih na razli¢itim bazama prirod-
nih slika. U Tablici 5.2 dan je popis svih modela. Za svaki model naznaceno je za koji zadatak
je model naucen, koja je temeljna arhitektura modela, na kojoj je bazi slika model naucen, te je
li model preuzet kao dostupan rezultat prijasnjih istrazivanja ili je naucen u sklopu ovog rada.

Tablica 5.2: Popis svih modela koriStenih u postupku predikcije i analize percepcijskih obiljeZja slikar-
skih djela. Za svaki model naznaceno je za koji zadatak je model naucen, koja je temeljna arhitektura

modela, na kojoj bazi slika je model naucen i izvor dobivanja modela (je li preuzet iz prijasnjih istraZi-
vanja ili je naucen za potrebe ovog rada).

Zadatak Naziv modela Arhitektura Baza slika Izvor
Estetika AestNet_1 AlexNet + atributni slojevi AADB [71]
Estetika AestNet_2 Googl.eNet AVA [97]
Estetika AestNet_3 ResNet50 + LSTM FLICKR-AES nas$ rad
Sentiment  SentiNet_1 AlexNet Twitter [78]
Sentiment  SentiNet_ 2 AlexNet Flickr Sentiment nas rad
Sentiment  SentiNet_3 ResNet50 + LSTM Flickr Sentiment nas$ rad
Pamtljivost MemNet_1 AlexNet LaMem [84]
Pamtljivost MemNet_2 ResNet50 + LSTM SUN Memorability [85]
Pamtljivost MemNet_3 ResNet50 + LSTM LaMem [85]

AestNet_1 je model koji je izvorno predstavljen u radu Kong et al. [71]. Temelji se na
AlexNet arhitekturi koja je detaljno opisana u poglavlju 2.1.2. Originalna AlexNEt arhitektura
modificirana je dodavanjem regresijskog sloja umjesto softmax sloja i dodavanjem slojeva koji
uce prepoznavanje odredenih atributa u slici. Model je nauc¢en na AADB bazi slika koja sadrzi
oznake srednje vrijednosti ocjena estetskog vrednovanja slike i oznake ocjena prisutnosti odre-
denih atributa u slici. Buduci da je ovaj model koriSten i za ekstrakciju znacajki odredenih atri-
buta u slici, detaljan opis tih atributa i slojeva mreZe dan je u poglavlju 5.2.3. Osim navedenog
modela, za predikciju estetske vrijednosti slike koriSten je i AestNet_2 model koji su predstavili
Xin Jin et al. [97]. Model se temelji se na GoogleLeNet [51] modelu mreZe koji je predtreniran

za klasifikaciju slika prema sadrZaju te zatim metodom finog podeSavanja parametara naucen
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za klasifikaciju slika na temelju visoke ili niske estetske vrijednosti slike, koriStenjem AVA
kolekcije prirodnih slika [68]. Tre¢i model koristen za predikciju estetske vrijednosti slike je
AestNet_3 model koji se temelji na sloZzenoj AMNet arhitekturi predstavljenoj u [85]. AMNet
arhitektura sastoji se od ResNet50 [52] modela konvolucijske neuronske mreZe predtreniranog
na ImageNet bazi za klasifikaciju slika prema sadrzaju, mehanizma vizualne paznje (engl. soft
attention mechanism) ostvarenog povratnom neuronskom mrezom s dugotrajnim kratkoro¢nim
pamcenjem (engl. Long short-term memory network, LSTM) [98] te regresijske mreze. AM-
Net model je izvorno dizajniran sa svrhom predvidanja pamtljivosti slike, no implementiran
je na genericki nacin tako da se moze nauciti i za druge regresijske zadatke. Stoga je Aest-
Net_3 model nastao kao rezultat treniranja AMNet modela na FLICKR-AES [90] bazi slika,
pri cemu Spearmanov korelacijski koeficijent izmedu predikcijskih i stvarnih vrijednost iznosi
0.72 (p-vrijednost <0.01).

Sli¢no kao i za predikciju estetske vrijednosti slike, AMNet model naucen je i za predik-
ciju vizualnog sentimenta treniranjem na Flickr Sentiment [91] bazi. Rezultat toga ucenja je
SentiNet_3 model koji postize koeficijent korelacije 0.53 (p-vrijednost < 0.01) na Flickr Sen-
timent skupu slika za testiranje. Osim tog modela, koriStena su jo§ dva modela nauCena za
raspoznavanje pozitivnog ili negativnog sentimenta u slici koji se temelje na AlexNet arhitek-
turi: SentiNet_2 koji je takoder naucen na Flickr Sentiment bazi; te SentiNet_1 koji je izvorno
predstavljen u radu Camposa et. al [78], te je vec koriSten za domensku inicijalizaciju prilikom
finog podeSavanja za mreze klasifikaciju slikarskih djela i opisan u poglavlju 3.3.2.

Za predikciju pamtljivosti slike takoder su koriStena tri razli¢ita modela. Prvi je MemNet_1
koji su predstavili Khosla et al. [84], temelji se na AlexNet arhitekturi, a naucen je na LaMem
bazi slika. Budu¢i da je vec koriSten sa svrhom domensko specificne inicijalizacije, detaljan opis
toga modela dan je u poglavlju 3.3.2. Zatim su joS§ koriSteni izvorni AMNet modeli predstavljeni
u [85], pri ¢emu je jedan naucen na SUN Memorability bazi slika (MemNet_2), a drugi na
LaMem bazi (MemNet_3).

5.2.3 Ekstrakcija naucenih znacajKi slike viSe razine

Sa svrhom razumijevanja predikcijskih vrijednosti pojedinih percepcijskih obiljezja, analizira
se kako dobivene predikcijskih vrijednosti estetske procjene, sentimenta i pamtljivosti koreli-
raju s drugim znacCajkama slike. Pri tome se promatra odnos sa znacajkama tzv. viSe razine
(engl.high-level image features), odnosno znacajkama koje predstavljaju mjeru zastupljenosti
odredenih stilskih obiljezja 1 sloZenih vizualnih atributa. Po uzoru na tradicionalne principe
oblikovanja slikarskih i fotografskih djela, znaCajke viSe razine predstavljaju mjeru zastuplje-
nosti odredenih svojstava prostorne i kromatske kompozicije te sadrZaja slike. Postoje razliCite
metode oblikovanja takvih znacajki slike viSe [67, 74], no pokazano je da se primjenom ko-

nvolucijskih neuronskih mreza takve znacajke mogu vrlo uspjesno nauciti iz oznacenog skupa

71



Racunalna predikcija percepcijskih obiljezja slikarskih djela

podataka [70, 71]. Buduc¢i da se sposobnost konvolucijskih neuronskih mreza da raspoznaju slo-
Zene uzorke u slici pokazala korisnom za ucenje kompleksnih vizualnih atributa, za ekstrakciju
znacajki slike viSe razine koriSten je atributno-adaptivni model predstavljen u radu Konga et al.
[71]. Taj model je u¢en na AADB bazi slika, u kojoj su slike oznacene procjenama estetske kva-
litete slike i procjenama prisutnosti odredenih vizualnih atributa u slici. Na temelju agregacije
procjena veceg broja ispitanika svakoj slici dodijeljena je vrijednost mjere prisutnosti odrede-
nog atributa. Arhitektura modela prilagodena je ucenju atributa na nacin da je za svaki atribut
dodano nekoliko potpuno povezanih slojeva. Konkretno, izlaz iz pretposljednjeg potpuno pove-
zanog sloja AlexNet mreZe (fc7) grana se na novo dodane slojeve (fc8 i fc9) koji su specificno
odredeni za predikciju odredenog atributa. Inicijalna ideja konfiguracije ovoga modela je da se
u postupku treniranje mreZze izlazi atributnih slojeva mogu aktivirati kao dodatna informacija
sa svrhom predikcije estetske vrijednosti slike. Izlazi atributnih slojeva tako nau¢enog modela
mogu se koristi kao ekstraktori znacajki vise razine, odnosno kao mjere zastupljenosti odrede-
nih atributa u slici. Izlaz atributnog sloja je vrijednost u intervalu izmedu 0 1 1, pri ¢emu vise
vrijednosti ukazuju na vecu vjerojatnost prisutnosti odredenog atributa u slici. Za usporedbu s
predikcijskim vrijednostima percepcijskih obiljeZja odabrani su sljedeci atributi:

e kvaliteta sadrZaja (engl. content) —odreduje je li sadrZaj slike pozitivno ocijenjen;

e naglaSenost objekta (engl. object emphasis) —odreduje sadrzi li slika istaknuti objekt, tj.

predmet u prvom planu;

e osvjetljenje (engl. lighting) —odreduje je 1i osvjetljenje u slici pozitivno ocijenjeno;

e pravilo treéine (engl. rule of thirds) —odreduje prati li kompozicija slike pravilo trecina;

e ponavljanje (engl. repetition) —odreduje sadrZi li slika ponavljajuce uzorke;

e simetrija (engl. symmetry) —odreduje je li slika simetri¢na;

e harmonija boja (engl. color harmony) —odreduje je su li kombinacije boja harmonicne;

e izrazajnost boja (engl. color vividness) —odreduje je su li boje u slici izrazajne.

Kako bi se kvalitativnim rezultatima potkrijepio izbor navedenog modela za ekstrakciju
znacajki slike, u prilogu (Slika B.1-B.8) nalaze se prikazi 100 slika iz WikiArt baze s najvecim

1 100 slika s najmanjim predikcijskim vrijednostima za svaki atribut.

5.3 Analiza naucenih reprezentacija slike i aktivacijskih mapa

Zbog razumijevanja svojstva naucenih reprezentacija slike analiziraju se aktivacije konvolucij-
skih slojeva modela neuronskih mreZa koje imaju istu arhitekturu, ali su naucene za predikciju
triju razliitih percepcijskih obiljezja. Izlaz svakog konvolucijskog sloja €ini skup aktivacij-
skih mapa koje predstavljaju razlicito filtrirane verzije ulazne slike. S ciljem da se demonstrira
kako slojevi tri razli¢ita modela koji imaju istu AlexNet arhitekturu i nauceni su za raspoznava-

nje razlicitih percepcijskih obiljezja, postupno uce reprezentacije specificne za svako obiljeZje,
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analizira se udaljenost medu usrednjenim mapama znacajki dobivenima kao odziv konvolucij-
skih slojeva naucenih modela na 100 nasumi¢no odabranih slika iz WikiArt baze.

Nad usrednjenim mapama znacajki provedena je redukcija dimenzionalnosti kako bi se
svaka usrednjena mapa prikazala kao tocka u 2D prostoru. Zbog provjere konzistentnosti
rezultata, redukcija dimenzionalnosti provedena je koriStenjem triju razli¢itih metoda: t-SNE
metoda (engl. t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding, t-SNE), viSedimenzionalno ska-
liranje (engl. multidimensional scaling, MDS) 1 analiza glavnih komponenti (engl. principal
component analysis, PCA). Na slici 5.2 prikazana je distribucija redukcijama dimenzionalnosti
dobivenih 2D uzoraka usrednjenih mapa znacajki, dobivenih kao odziv razlicitih konvolucijskih

slojeva triju razli¢ito naucenih modela na istih 100 slika.

conv2 conv3 conv4 convs
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7 MemNet_1
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Slika 5.2: Distribucije 2D uzoraka usrednjenih mapa znacajki dobivenih primjenom t-SNE, MDS i PCA
metoda redukcije dimenzionalnosti. Usrednjene mape znacajki predstavljaju odzive razlic¢itih konvolu-
cijskih slojeva AestNet_1, SentiNet_1 i MemNet_1 mreZa na 100 nasumicno odabranih slika iz WikiArt
baze.

Konfiguracije 2D tocaka usrednjenih mapa znacajki dobivenih primjenom razli¢itih metoda
redukcije dimenzionalnosti pokazuju konzistentnost s obzirom na stupanj formiranja grupa to-
Caka dobivenih iz razlicitih konvolucijskih slojeva. Vidljivo je da se odzivi prvog konvolucij-
skog sloja ne razlikuju s obzirom na razli¢ito nau¢ene modele, dok se distinktivne grupe to¢aka
pocinju stvarati medu odzivima drugog konvolucijskog sloja. Odzivi treceg i Cetvrtog sloja po-
kazuju preklapanje reprezentacija dobivenih od modela naucenih za raspoznavanje sentimenta
1 pamtljivosti, dok se konacno razdvajanje dobiva u odzivima petog konvolucijskog sloja. Vi-
zualizacija postupne konvergencije usrednjenih 2D reprezentacija mapa znacajki dosljedna je
s dosadasnjim saznanjima o dinamici ucenja konvolucijskih neuronskih mreza. Naime, poz-
nato je da parametri nizih konvolucijskih slojeva konvergiraju tako da nauce raspoznavati sli¢ne
reprezentacije slike, najceS¢e genericke oblike, dok su reprezentacije naucene u dubljim slo-

jevima specificne za odredeni skup podataka i zadatak za koji se mreza uci. U slu€ajevima

73



Racunalna predikcija percepcijskih obiljezja slikarskih djela

kada se mreza uci za zadatak klasifikacije slike prema objektima u slici, naglaSena podrucja
aktivacijskih mapa dubljih slojeva mreZe odgovarat ¢e uzorcima i oblicima koji su specifi¢ni za
naucene objekte. Medutim, ako je model konvolucijske neuronske mreze naucen za apstraktnije
i sloZenije zadatke raspoznavanja slika, kao Sto je raspoznavanje percepcijskih obiljezja, inter-
pretabilnost odziva dubljih slojeva predstavlja veci izazov. Na slici 5.3 prikazane su usrednjene
aktivacijske mape dobivene kao odziv razli¢itih konvolucijskih slojeva triju razli¢ito naucenih
modela na istu ulaznu sliku. S obzirom na broj i konfiguraciju neurona u konvolucijskim slo-
jevima, kao i na operacije saZimanja, dimenzionalnost aktivacijskih mapa varira za razliCite
slojeve. Stoga su bilinearnom interpolacijom povecane rezolucije izlaznih aktivacijskih mapa

kako bi dimenzionalnost svih mapa odgovarala dimenzijama ulazne slike (227 x 227 piksela).

input image conv1 conv2 conv3 conv4 convs

Slika 5.3: Usrednjene aktivacijske mape dobivene kao odziv pet konvolucijskih slojeva AestNet_1, Sen-
tiNet_1 i MemNet_1 modela na istu ulaznu sliku (J.B.C. Corot, Zamisljena djevojka).

Aktivacijske mape prikazane na slici 5.3 konzistentne su s opaZanjima koja proizlaze iz
vizualizacije postupne konvergencije usrednjenih 2D reprezentacija mapa znacajki, danoj u slici
5.3. Odnosno, da se aktivacijske mape prvog konvolucijskog sloja ne razlikuju znacajno, te da
se aktivacijske mape petog konvolucijskog sloja slicne za SentNet_1 i MemNet_1 model. Za
odabrani primjer moZe se uociti da su u aktivacijskim mapama zadnjeg konvolucijskog sloja
modela nau¢enog za raspoznavanje slika prema sentimentu i pamtljivosti, naglasena podrucja
ona koja odgovaraju podrucjima lica i tijela.

Sa svrhom podrobnije analize koja podrucja slike igraju odluc¢ujuéu ulogu u predikciji es-
tetske vrijednosti, sentimenta 1 pamtljivosti slike, usporeduju se aktivacijske mape dobivene iz
modela s ugradenim mehanizmom paZnje (engl. attention mechanism): AestNet_3, SentiNet_3
i MemNet_3. Arhitektura tih modela temelji se na predtreniranoj ResNet50 mreZi, nakon koje
slijedi tzv. ,,meki“ mehanizam vizualne paZznje (engl. soft attention mechanism) ostvaren po-
vratnom neuronskom mreZzom s dugotrajnim kratkorocnim pamcenjem (engl. Long short-term
memory network, LSTM) kroz sekvencu od tri koraka. U svakom LSTM koraku proizvodi se

aktivacijska mapa na temelju stanja prethodnog koraka i vektora slike. NaglaSene regije akti-
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vacijske mape odgovaraju podru¢ju paznje, odnosno ukazuju na one elemente u slici koji su
znacajni za odredivanje predikcijske vrijednosti odredenog obiljeZja. Na slici 5.4 prikazane su

primjeri aktivacijskih mapa dobivenih u posljednjem LSTM koraku za razlicite ulazne slike.

original
image

AestNet_3

SentiNet_3

MemNet_3

Slika 5.4: Primjeri aktivacijskih mapa dobivenih koristenjem AestNet_3, SentiNet_3 i MemNet_3 mo-
dela.

Iz primjera u slici vidljivo je da su naglaSena podrucja aktivacijskih mape modela nau¢enog
za predikciju estetske vrijednosti slike ceSée rasprSena, dok se za modele naucene za sentiment
i pamtljivost izraZenije lokaliziraju, pri ¢emu su osobito naglasena podrucja gdje se pojavljuju
lica. Time se pokazuje konzistentnost izmedu aktivacijskih mapa dobivenih iz konvolucijskih
odziva mreZa s AlexNet arhitekturom i aktivacijskih mapa dobivenih iz mreZa s AMNet arhi-
tekturom. Za bolje razumijevanje aktivacijskih podrucja, u Prilogu B dana je slika B.9 s usred-
njenim aktivacijskim mapama za 300 slika s najveéim vrijednostima i 300 slika s najmanjim
vrijednostima predikcija, koje pripadaju trima razliitim Zanrovima, za sva tri modela i sva tri
LSTM koraka.

5.4 Evaluacija predikcija percepcijskih obiljezja slike

Bududi da su za predikciju svakog percepcijskog obiljeZja koriStena tri razli¢ita modela, u
ovome se poglavlju analizira konzistentnost rezultata dobivenih primjenom razli¢itih modela.
Takoder, analizira se korelacija predikcijskih i stvarnih vrijednosti na oznacenim skupovima
slika te se odabiru modeli za daljnju analizu predikcijskih vrijednosti na WikiArt bazi slikar-
skih djela.
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5.4.1 Analiza konzistentnosti predikcija dobivenih razli¢itim modelima

Za predikciju svakog percepcijskog obiljeZja koriStena su tri razli¢ita modela kako bi utvrdilo
koji model daje najbolje rezultate te koliko su konzistentni rezultati dobiveni primjenom razli-
¢ito naucenih modela. Slike iz WikiArt baze koriste se kao ulaz u modele navedene u Tablici
5.2 te se za svaku sliku dobivaju tri predikcijske vrijednosti za estetsko vrednovanje slike, tri
za sentiment i tri za pamtljivost slike. Predikcijska vrijednost, odnosno izlaz iz zadnjeg sloja
mreZe, broj je u intervalu izmedu 0 1 1. Za predikciju estetske vrijednosti slike viSa vrijednost
dobivenog izlaza znaci da model predvida visoku estetsku kvalitetu slike. Sli¢no je i za pre-
dikciju pamtljivosti, gdje viSa vrijednost ukazuje veéu pamtljivost slike. U slucaju predikcije
sentimenta, visa vrijednost izlaza ukazuje da slika pobuduje pozitivne osjecaje, a niZa vrijednost
da pobuduje negativne osjecaje.

U svrhu analize konzistencije izmedu predikcijskih vrijednosti dobivenih za isto obiljezje
koriStenjem razli¢itih modela, koristi se Spearmanov koeficijent korelacije. Na slici 5.5 prika-
zane su vrijednosti korelacijskih koeficijenata izmedu vrijednosti pojedinih predikcijskih obi-

ljezja dobivenih za sve slike iz WikiArt kolekcije.
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Slika 5.5: Toplinske mape (engl. heatmaps) vrijednosti Spearmanovih koeficijenata korelacije izmedu
razlicitih predikcija estetske vrijednosti (lijevo), sentimenta (sredina) i pamtljivosti slike (desno) (p-
vrijednosti < 0.001).

Korelacija medu predikcijskim vrijednostima razli¢itih modela najveca je za zadatak pre-
dikcije pamtljivosti slike, a najmanja za predikciju estetske vrijednosti slike. Visok koeficijent
korelacije izmedu razli¢ito dobivenih predikcija pamtljivosti slike ukazuje na konzistenciju od-
ziva razli¢itih modela i na robusnost rezultata predikcije pamtljivosti. S druge strane, relativno
slab koeficijent korelacije medu izlazima razli¢itih modela naucenih za predikciju estetske vri-
jednosti slike ukazuje na sloZenost toga zadatka. Jedno od mogucih objas$njenja za takav ishod
je pretpostavka da je estetsko vrednovanje slike subjektivnije od pamtljivosti slike te je time
svako, pa i raCunalno, predvidanje toga obiljeZja slozenije. Takoder, moguce je da slab ko-
eficijent korelacije medu predikcijskim vrijednostima estetskog vrednovanja slike proizlazi iz
razlicitosti eksperimentalnih postavki pripreme kolekcije oznacenih slika (broj sudionika, tip

slika, varijacije anketnih upitnika, itd.).
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5.4.2 Usporedba predikcijskih i stvarnih vrijednosti

S obzirom na slabiju korelaciju medu predikcijskim vrijednostima razli¢itih modela naucenih
za procjenu estetske vrijednosti i sentimenta slike 1 s obzirom na dostupnost manjih kolekcija
slikarskih djela koje sadrze oznake anketnim ispitivanjem dobivenih subjektivnih vrednovanja
odredenih svojstava slike, sa svrhom odabira najboljeg modela za daljnju analizu, ispitan je od-
nos predikcijskih vrijednosti i stvarnih vrijednosti koriStenjem tih postojecih baza. Potrebno je
naglasiti da se izraz ,,stvarna vrijednost* ovdje koristi zbog naglaSavanja razlike izmedu racu-
nalnih predikcija 1 oznaka dobivenih ljudskom procjenom. U kontekstu analize slike na razini
percepcijskih obiljezja koja su izrazito subjektivna i nisu kvantitativne prirode, ne mogu posto-
jati “stvarne” vrijednosti kao takve. No, u ovom kontekstu, tim se terminom oznacavaju vrijed-
nosti koje u nacelu odgovaraju ljudskom konsenzusu, odnosno srednje ili medijan vrijednosti
dobivene na temelju procjena veceg broja ispitanika.

Za odabir modela koji ¢e se koristiti za analizu odnosa predikcija estetskih vrijednosti i
drugih znacajki na WikiArt bazi slika, ispitan je odnos predikcijskih vrijednosti i stvarnih vri-
jednosti na manjoj JenAesthetic bazi slika. U JenAesthetic kolekciji slika svaka slika sadrzi
oznake anketnim ispitivanjem dobivenih subjektivnih vrednovanja odredenih svojstava slike. U
tablici 5.3 navedeni su Spearmanovi korelacijski koeficijenti izmedu predikcijskih vrijednosti
dobiveni trima razli¢itim modelima i usrednjenih vrijednosti subjektivnih vrednovanja odrede-
nih svojstava slike.

Tablica 5.3: Vrijednosti Spearmanovih korelacijskih koeficijenata izmedu predikcijskih vrijednosti do-

biveni koriStenjem AestNet_1, AestNet_2 i AestNet_3 i usrednjenih vrijednosti subjektivnih vrednovanja
odredenih svojstava slike na JenAesthetic bazi slika. (* p-vrijednost < 0.01, ** p-vrijednost > 0.1).

Estetska
Boja Kompozicija Sadrzaj

vrijednost
AestNet_1 0.040**  0.203* 0.029%* -0.003**
AestNet_2 0.166* 0.084* 0.131* -0.076%*
AestNet_3 0.267* 0.372* 0.287* 0.267*

Rezultati pokazuju da predikcijske vrijednosti dobivene AestNet_3 modelom imaju najvisi
korelacijski koeficijent s ispitivanjem dobivenim procjenama estetske kvalitete slike, ali 1 drugih
obiljeZja kao S$to su procjene vrednovanja boje, kompozicije i sadrzaja slike. Na temelju tih
rezultata, odzivi AestNet_3 modela na slike iz WikiArt baze koriste se za daljnju analiza odnosa
znacajki i kategorija slikarskih djela s predikcijskim vrijednostima estetske kvalitete slike.

Sa svrhom evaluacije modela naucenih za predvidanje vizualnog sentimenta, analiziraju se

odzivi modela na slike iz dvije razli¢ite baza. Prva je MART baza slika koja sadrzi apstrak-
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tne slike s binarno odredenim oznakama sentimenta, tj. oznakama pobuduje li slika pozitivan
ili negativan osjecaj. IzraCun Spearmanovih koeficijenata korelacije pokazuje da su predikcij-
ske vrijednost sva tri modela znacajno pozitivno korelirane sa stvarnim vrijednostima oznaka
sentimenta u MART bazi. Konkretno, koeficijent korelacije s predikcijskim vrijednostima Sen-
tiNet_1 modela iznosi p = 0.531, s vrijednostima SentiNet_2 modela p = 0.546 i SentiNet_3
modela p = 0.461 (u sva tri slu€aja je p-vrijednost < 0.01).

Tablica 5.4: Vrijednosti Spearmanovih korelacijskih koeficijenata izmedu predikcijskih vrijednosti do-
biveni koriStenjem SentiNet_1, SentiNet_2 i SentiNet_3 i vrijednosti mjera prisutnosti odredene emocije
dobivene na temelju oznaka ispitanika u WikiArt Emotions bazi. Korelacija je statisticki znacajna za sve
slucajeve (p-vrijednost < 0.01), osim za * (p < 0.1).

tuga gadenje strah  pesimizam radost ljubav optimizam povjerenje

SentiNet_1 -0.201 -0.024  -0.253 -0.195 0.056 0.028* 0.106 -0.054
SentiNet_2 -0.205 -0.086 -0.252 -0.202 0.230 0.061 0.223 0.004
SentiNet_3 -0.142 -0.217 -0.205 -0.178 0.396 0.246  0.268 0.289

Osim na MART bazi slika, evaluacija predikcijskih vrijednosti provedena je na WikArt
Emotions bazi slika u kojoj su slike oznacene razli¢itim kategorijama emocija. Buduci da je
viSe ispitanika ocjenjivalo slike s obzirom na emociju koju asociraju sa slikom, mjerilo prisut-
nosti odredene emocije u slici definirano je kao udio dodijeljenih oznaka odredene emocije i
ukupnog broja ispitanika koji su ocjenjivali sliku. U tablici 5.4 prikazani su Spearmanovi ko-
eficijenti korelacije izmedu predikcijskih vrijednosti sentimenta i mjere prisutnosti odredene
emocije dobivene na temelju oznaka ispitanika. Iz prikazanih rezultata vidljivo je da predikcij-
ske vrijednosti dobivene SentiNet_3 modelom imaju najveci pozitivni koeficijent korelacije s
vrijednostima pozitivnih kategorija emocija. Takoder, rezultati korelacije na WikiArt Emotions
bazi slika koja sadrZi slike koje pripadaju razli¢itim Zanrovima i stilovima ukazuju da su pre-
dikcijske vrijednosti dobivene SentiNet_3 modelom najkonzistentnije s obzirom na predznak
zastupljenih kategorija emocija te stoga je taj model odabran za daljnju analizu.

S obzirom da trenutno ne postoji baza umjetnickih slika s oznakama pamtljivosti slike koje
su dobivene eksperimentalnom ispitivanjem veceg broja sudionika, nije bilo moguce evaluirati
predikcijske vrijednosti pamtljivosti slikarskih djela sa stvarnim vrijednostima. Medutim, bu-
du¢i da predikcijske vrijednosti dobivene koriStenjem triju razlicitih modela pokazuju visok
stupanj korelacije, odabir modela u ovome slucaju ne utjeCe znacajno na ishod daljnje analize.
Stoga je za analizu odnosa predikcijskih vrijednosti pamtljivosti odabran MemNet_3 model, s
obzirom da se njime postize trenutno najbolja konzistentnost sa stvarnim vrijednostima pamt-

ljivosti na bazama prirodnih slika.
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5.5 Odnos znacajki slike i percepcijskih obiljezja slike

U ovom se poglavlju razmatraju kvalitativni rezultati predikcija te odnos predikcijskih vrijed-

nosti percepcijskih obiljeZja slike i drugih znacajki slike.

5.5.1 Kbvalitativni rezultati predikcije percepcijskih obiljezZja

Kvalitativni rezultati predikcija percepcijskih obiljeZja temelje se na prikazu slika s najveéim
1 najmanjim vrijednostima predikcija pojedinih percepcijskih obiljezja. Na slici 5.6 prikazano
je 100 slika s najveé¢im 1 100 slika s najmanjim vrijednostima predikcije estetske kvalitete slike
dobivenih AestNet_3 modelom na skupu slika iz WikiArt baze. Ovakav prikaz omogucuje da
se brzo utvrde osnovne vizualne razlike 1 provjeri logi¢nost 1 smislenost dobivenih rezultata.
Razlika izmedu slika s visokim 1 niskim estetskim predikcijama ocCituje se ponajprije u izboru
boja. Vidljivo je da medu slikama s najviSim estetskim predikcijama dominiraju intenzivne i
zarke boje, dok kod slika s niskim predikcijskim vrijednostima uglavnom prevladavaju tamne i
monotone boje. Ovakav ishod kvalitativnih rezultata procjene estetske vrijednosti slika u skladu
je s intuitivnim pretpostavkama, iako vrlo pojednostavljen, posebice u kontekstu estetskog vred-
novanja umjetnickih djela.

U cilju razumijevanja obiljeZja slika koje utjeCu na predikciju vizualnog sentimenta, na slici
5.7 dan je prikaz 100 slika s najviSim i1 100 slika s najniZim predikcijskim vrijednosti sentimenta
dobivenih koriStenjem SentiNet_3 modela. Ocita vizualna razlika ponovno je izbor boja, ali su
takoder vidljivi uzorci motiva koji se ponavljaju izmedu pozitivno i negativno ocijenjenih slika.
Primjerice, u skupu pozitivnih slika ¢esto se mogu uociti slike cvijeca, te nasmijanih portreta i
obiteljskih portreta. U skupu negativnih slika ucestalo se pojavljuju apstraktne slike u kojima
dominiraju sivi tonovi i o$tri rubovi, no takoder slike portreta koje prikazuju uznemirena ili
tuzna lica. Ovakvi kvalitativni rezultati ukazuju na to da je model naucio razlikovati suptilne
nijanse u sadrZaju, ali i da ne pokazuje pristranost prema samo jednom sadrZajnom motivu, veé
raspoznaje vizualni sentiment neovisno o Zanru 1 stilu.

Na slici 5.8 prikazano je 100 slika s najviSim i1 100 slika s najnizim predikcijskim vrijednosti
pamtljivosti slike dobivenih koriStenjem MemNet_3 modela. Razlikovanje slika prema pamtlji-
vosti ponajprije se pokazuje na temelju sadrzaja slike. Medu slikama s najveéim predikcijskim
vrijednostima prevladavaju aktovi i portreti te apstraktne slike s istaknutim i ponavljajuéim
uzorcima. S druge strane, slike s najniZzim predikcijskim vrijednostima pamtljivosti su isklju-
¢ivo pejzazi. Ovakav odnos pamtljivosti slike i motiva potvrden je analizom pamtljivosti slika

prema Zanrovima, predstavljenom u poglavlju 5.6.2.
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Slika 5.6: 100 slika iz WikiArt baze s najviSim (lijjevo) i najniZim (desno) predikcijskim vrijednostima
estetske procjene.

Slika 5.7: 100 slika iz WikiArt baze s najviSim (lijevo) i najnizim (desno)predikcijskim vrijednostima
vizualnog sentimenta.

'::::.:::I l | |

Slika 5.8: 100 slika iz WikiArt baze s najviSim (lijevo) i najniZim (desno) predikcijskim vrijednostima
pamtljivosti slike.
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5.5.2 Odnos znacajki slike viSe razine i percepcijskih obiljeZja

Za bolje razumijevanje koje vizualne karakteristike slike doprinose predvidanju pojedinih pe-
cepcijskih obiljeZja slika, analizira se korelacija izmedu predikcijskih vrijednosti percepcijskih
obiljezja i tzv. znacajki slike viSe razine dobivenih metodom opisanoj u poglavlju 5.2.3. Na
desnoj strani slike 5.9 prikazana je toplinska mapa Spearmanovih koeficijenata korelacije iz-
medu pojedinih predikcijskih obiljezja i znacajki slike (p-vrijednost <0.01). Na lijevoj strani
slike 5.9 dan je detaljan prikaz meduodnosa znacajki. U gornjem desnom trokutu prikazan je

linearni odnos dviju varijabli, a u donjem lijevom trokutu jezgrena estimacija funkcije gustoce

vjerojatnosti.
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Slika 5.9: Meduosnos predikcija pojedinih percepcijskih obiljeZja i znacajki slike.

Na temelju dobivenih rezultata vidljivo je da su predikcije estetske vrijednosti i sentimenta
pozitivno korelirane (p = 0.424, p-vrijednost <0.01), dok su obje negativno korelirane s predik-
cijskim vrijednostima pamtljivosti slike. Predikcijske vrijednosti estetske procjene slike pozi-
tivno koreliraju sa znaCajkom kvalitete sadrZaja, Sto ukazuje na to da ocjena sadrzaja igra veliku
ulogu u procjeni estetske vrijednosti slike. Takoder, predikcijske vrijednosti estetske procjene
slike pozitivno su korelirane sa znaCajkama osvjetljenja i harmoni¢nosti te izraZajnosti boja. S
druge strane, predikcijske vrijednosti pamtljivosti pokazuju negativnu korelaciju s vrijednos-
tima znaCajke harmonicnosti boje, no snazno su pozitivno korelirane s vrijednostima znacajke
naglaSenosti objekta, Sto pokazuje da slike koje prikazuju odredeni motiv u prvome planu imaju
tendenciju da budu pamtljivije.

S ciljem da se istrazi kako pojedine znacajke ne samo koreliraju, veé zajednicki utjeCu na
predikciju dobivenih vrijednosti estetske procjene, sentimenta i pamtljivosti slike, koriStene su
prediktivne tehnike rudarenja podataka temeljene na stablima odlucivanja (engl. decision trees).

Stabla odlucivanja su prediktivni modeli koji na temelju podataka izvode veze s ciljem dobiva-
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nja izlaznih vrijednosti. Nekoliko razli¢itih regresijskih modela stabla odlucivanja koristeno je
za dobivanje relativnog poretka vaznosti znaCajki. Konkretno, koriStena su stabla odlucivanja
generirana CART algoritmom (engl. Classification And Regression Trees) [99, 100], te kori-
Stenjem metode slucajnih Suma (engl. random forest) [101] i Gradient boosting metode [102].
Regresijski zadatak formuliran je kao predikcija vrijednosti estetskih vrijednosti, sentimenta i
pamtljivosti na temelju vrijednosti 8 razliCitih znacajki. Evaluacija regresijskih modela pro-
vedena je na temelju srednje apsolutne pogreSke (engl. mean squared error - MSE) koja daje
prosjek razlike izmedu izvornih vrijednosti i predvidenih vrijednosti. U ovom kontekstu se pod
»izvornim‘ vrijednostima smatraju predikcijske vrijednosti dobivene koriStenjem AestNet_3,
SentiNet_3 1 MemNet_3, koje se usporeduju s vrijednostima predikcije tih percepcijskih obi-
ljezja dobivenih na temelju vrijednosti 8 razlicitih znacajki. Na slici 5.10 prikazane su dobivene

relativne vaznosti znacajki za svako percepcijsko obiljeZje koriStenjem Cetiri razli¢ita modela.

Interpretable DT DT RF GBT

Lighting Lighting Lighting Content
Content Content Content Lighting
Color harmony Color harmony Color harmony Object emphasis
Color vividness Object emphasis Object emphasis Color harmony
Symmetry Rule of thirds Rule of thirds Rule of thirds
Repetition Symmetry Symmetry Symmetry
Rule of thirds Color vividness Color vividness Color vividness
Object emphasis Repetition Repetition Repetition
Color vividness ? Color vividness Color vividness Color vividness
Color harmony Color harmony Color harmony Color harmony
Symmetry Content Content Content
Repetition Object emphasis Object emphasis Object emphasis
Rule of thirds Lighting Repetition Repetition
Object emphasis Repetition Symmetry Lighting
Lighting Symmetry Lighting Symmetry
Content Rule of thirds Rule of thirds Rule of thirds
Object emphasis F Object emphasis Object emphasis Object emphasis
Color harmony Color harmony Color harmony Color harmony
Color vividness Color vividness Color vividness Color vividness
Symmetry Rule of thirds Rule of thirds Rule of thirds
Repetition Content Content Lighting
Rule of thirds Lighting Lighting Content
Lighting Symmetry Repetition Repetition
Content Repetition Symmetry Symmetry

0 100 0 100

relative importance relative importance relative importance relative importance

Slika 5.10: Relativne vaZnosti znacajki za predikciju estetske vrijednosti slike (gornji red), sentimenta
(srednji red) i pamtljivosti slike (donji red) koriStenjem razlicitih regresijskih modela: stablo odluc¢ivanja
dobiveno CART algoritmom (DT) i njegova optimizirana verzija interpretabilnog stabla (Interpretable
DT), slucajne Sume (RT) i gradient boosting trees (GBT).

Poredak relativne vaznosti znacajki za predikciju pojedinih percepcijskih obiljezja pokazuje
se postojanim prilikom koriStenja razli¢itih modela, $to ukazuje na robusnost rezultata. Tako-
der, dobiveni rezultati u skladu su s opazanjima proizaslim iz korelacijske analize. Primjerice,
pokazuje se da znacajka osvjetljenja igra veliku ulogu u predikciji estetske vrijednosti slike, dok
su harmonicnost i izraZzajnost boja kljuCne za predikciju vizualnost sentimenta, a naglasSenost

objekta za predikciju pamtljivosti slike.
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5.5.3 Korelacija znacajki boje i percepcijskih obiljezja

Buduc¢i da se znacajke vezane uz boju (harmonicnosti i izraZajnost boja) pokazuju znacajnima u
predikciji svih obiljeZja, u ovome poglavlju detaljnije se razmatra korelacija vrijednosti percep-
cijskih obiljezja s pojedinim tonovima boja (engl. hue). Za svaku sliku izraCunat je histogram
boja s 12 razreda. Svaki razred odgovara rasponu od 30 stupnjeva u HSV krugu boja. Kvantiza-
cija HSV prostora boja s obzirom na tonove boja najcesée se prikazuje kruznom paletom u kojoj
je ton boje predstavljen kutom od 0 do 360 stupnjeva, pri ¢emu su primarne boje medusobno
odvojene 120 stupnjeva. Podjelom toga prostora na 12 razreda dobiva se 12 temeljnih boja:
crvena, narancasta, Zuta, Zuto-zelena, zelena, plavo-zelena, cijan, azurna, plava, ljubiCasta, ma-
genta i roza. Na slici 5.11 prikazan je graf vrijednosti Spearmanovih korelacijskih koeficijenata
1izmedu predikcija pojedinih percepcijskih obiljezja i udjela odredene boje. Kako bi se naglasila
konzistentnost naziva tona i pripadajuce boje, pokraj imena boja dan je umanjen prikaz slika iz

WikiArt baze koje imaju najvecu vrijednost udjela pojedine boje.
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Slika 5.11: Vrijednosti Spearmanovih korelacijskih koeficijenata izmedu predikcijskih vrijednosti estet-
ske procjene, sentimenta i pamtljivosti i udjela razlicitih tonova boja u slici (p-vrijednost < 0.01).

Iako korelacija pojedinih boja i obiljeZja nije osobito snaZna, ipak se mogu uociti odredene
pravilnosti. Primjerice, predikcijske vrijednosti estetske procjene i sentimenta slike pokazuje
relativno slian odnos s razliitim bojama koji je gotovo dijametralno suprotan odnosu predik-
cijskih vrijednosti pamtljivosti i boja. Pokazuje se da su korelacije predikcija estetske procjene
1 sentimenta s bojama konzistentne s opom pretpostavkom da ljudi preferiraju hladne boje
(zelena, plava, cijan) u odnosu na tople boje (crvena, narancasta, Zuta), potvrdenom raznim

psiholoskim ispitivanjima [103, 104].
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5.6 Predikcije percepcijskih obiljezZja u kontekstu povijesti

umjetnosti

U ovom poglavlju razmatra se odnos predikcijskih vrijednosti pojedinih percepcijskih obiljezja
prema pojedinim povijesno-umjetni¢kim kategorijama slikarskih djela u WikiArt bazi. Poglav-
lje je podijeljeno na nekoliko potpoglavlja s obzirom na sljedece kategorije: stilski pravac, Zanr,

autor, povijesno razdoblje.

5.6.1 Odnos predikcija percepcijskih obiljezja i stilskih pravaca

Stilski pravac kao odredenje odnosi se na skup karakteristika slikarskog djela koja su specificne
za pojedine umjetnicke pokrete te je najéeSCe povezan s odredenim povijesnim razdobljem.
Kako bi se istrazio odnos predikcijskih vrijednosti estetske procjene, sentimenta i pamtljivosti
slike s pojedinim stilskim pravcima, odabran je podskup WikiArt baze koji sadrZi slike iz 25
razlicitih stilskih pravaca, pri ¢emu je svaki pravac zastupljen s najmanje 800 slika. Za svako
percepcijsko obiljezje izraCunava se njegova srednja vrijednost u podskupu slika pojedinog stil-
skog pravca. Dijagrami pravokutnika (engl. box-plot) na slici 5.12 prikazuju distribuciju pre-
dikcijskih vrijednosti percepcijskih obiljeZja s obzirom na pojedine stilske pravce, pri cemu je
plavom tockom oznacena srednja vrijednost za svaki pravac.

Iz distribucija i srednjih vrijednosti predikcijskih vrijednosti estetske procjene slike, pro-
izlazi da su romantizam i magicni realizam stilski pravci s najviSom prosjecnom vrijednosti
(0.63), dok je minimalizam najniZe rangiran stilski pravac (0.49). Bududéi da raspon sred-
njih vrijednosti razlicitih stilova nije osobito velik, teSko se mogu donositi sigurni zakljucci
o odnosu stilova 1 predikcije estetike, no zanimljivo je da su niZe rangirani preteZito apstraktni
stilovi. Slican trend se pokazuje i s obzirom na srednje vrijednosti sentimenta, gdje je minima-
lizam takoder najniZe rangirani stilski pravac. Srednje vrijednosti pamtljivosti slike pokazuju
pak suprotan slijed u poretku stilova. S obzirom na pamtljivost slike, minimalizam 1 slikarstvo
obojenog polja (engl. color field painting) stilovi su s najve€om srednjom vrijednosti predikcija
pamtljivosti slike, dok su romantizam i impresionizam najniZe rangirani. Mogucée objasnje-
nje takvog poretka je da u romantizmu i impresionizmu prevladavaju pejzaZzi, dok se sadrzaji i
kombinacije vizualnih atributa u apstraktnim slikama rijetko pojavljuju u naSem svakodnevnom

vizualnom iskustvu te stoga predstavljaju iznimku koja privlaci paznju.

5.6.2 Odnos predikcija percepcijskih obiljezja i Zanrova

Pojam Zanra odnosi se na razlikovanje slika s obzirom na motive, pa tako razlikujemo Zanrov-
ske kategorije kao Sto su portret, pejzaz, mrtva priroda, itd. Za ispitivanje odnosa predikcijskih

vrijednosti percepcijskih obiljeZja i Zanra, koristi se podskup WikiArt baze slika s 13 razlici-
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Aesthetics Positive sentiment Memorability
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Slika 5.12: Box plot distribucija predikcijskih vrijednosti estetske procjene, sentimenta i pamtljivosti
slike s obzirom na stilske pravce.

tih Zanrovskih kategorija. Slika 5.13 prikazuje distribuciju 1 srednje vrijednosti predikcijskih
vrijednosti percepcijskih obiljezja s obzirom na pojedine Zanrove.

Razmatranje odnosa predikcijskih vrijednosti estetske procjene i Zanra potvrduje zapaZanja
dobivena na temelju srednjih vrijednosti stilskih pravaca, budu¢i da kategorija apstraktnih slika
ima najniZu srednju vrijednosti. Slike koje sadrze motive otvorenih prostora (pejzaz, marina i
gradska panorama) imaju najvise srednje vrijednosti estetske predikcije. Iako je pitanje estetike
u umjetnosti mnogo sveobuhvatnije i sloZenije od kontekstualno neovisnog vrednovanja samog
vizualnog prikaza, zanimljivo je da je Zanrovski poredak dobivenih predikcijskih vrijednosti
estetske procjene slike konzistentan s rezultatima ispitivanja generalnih ljudskih preferencija u
umjetnosti. Rezultati opsezne krozkulturalne studije o estetskom vrednovanju razli¢itih umjet-
nickih djela [104], pokazali su da ljudi opéenito preferiraju figurativno slikarstvo u odnosu na
apstraktno, te da su slike koje ukljuc¢uju motive iz prirode najbolje ocijenjene.

Odnos predikcijskih vrijednosti sentimenta i Zanra pokazuju se logi¢nim s obzirom na intu-
itivne pretpostavke, buduci da su pejzazi i slike cvijeca kategorije s najveCom srednjom vrijed-
nosti, dok su apstraktne slike i slike koje prikazuju bitke (engl. battle painting) najniZe rangirani
Zanrovi.

Predikcijske vrijednosti pamtljivosti slike pokazuju da su pejzazi najslabije pamtljiva kate-
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Aesthetics Positive sentiment Memorability
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Slika 5.13: Box plot distribucija predikcijskih vrijednosti estetske procjene, sentimenta i pamtljivosti
slike s obzirom na Zanrove.

s obzirom na pamtljivost slike u skladu je s rezultatima rada Isola et al. [79] koji pokazuje da su
slike ljudi pamtljivije od slika prirode te se time pokazuje konzistentnost predikcije pamtljivosti

u prirodnim i umjetnickim slikama.

5.6.3 Odnos predikcija percepcijskih obiljezja i autora

WikiArt baza ukljucuje djela vise od 200 razlicitih slikara. Sa svrhom ispitivanja odnosa per-
cepcijskih obiljezja slika, odabran je podskup od 20 poznatih autora koji pripadaju razli¢itim
stilskim razdobljima i zastupljeni su u bazi ve¢im brojem slika. Slika 5.14 prikazuju distri-
buciju i srednje vrijednosti predikcijskih vrijednosti percepcijskih obiljeZja s obzirom na djela
odabranih autora.

Arbitraran izbor autora onemogucuje donoSenje generalnih zakljucaka, no relativan odnos
medu srednjim vrijednostima predikcija percepcijskih obiljezja u djelima odabranih autora po-
kazuje zanimljive rezultate. Primjerice, djela slikara Williama Turnera imaju najvecu srednju
vrijednost predikcija estetske procjene slike i najniZu srednju vrijednost predikcija pamtljivost.
Budu¢i da njegov opus sadrzi velik broj morskih pejzaza, to bi objasnilo nisku srednju vrijed-
nost pamtljivost. Zanimljivo je da je Turner takoder najbolje ocijenjen autor u studiji koja izlaze
rezultate anketnog prikupljanja estetskog vrednovanja opusa pojedinih autora [105]. Buduéi da
se u navedenoj studiji iznose podaci o estetskom rangiranju djela Sest razli¢itih autora koje je
utemeljeno na online prikupljanju procjena veéeg broja sudionika, rezultati toga istraZivanja
koriste se zbog evaluacije poretka dobivenog na temelju predikcija AestNet_3 modela.

Na slici 5.15 prikazana je box plot distribucija i poredak srednjih vrijednosti djela Sest oda-
branih autora dobiven na temelju predikcija modela (lijevo) te tablica iz [105] u kojoj je naveden
poredak dobivenim anketnim ispitivanjem. Sli¢nost tih dvaju poredaka ukazuje na konzistent-

nost vrijednosti dobivenih modelom nauc¢enom za predikciju estetske procjene slike i ljudskog
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Slika 5.14: Box plot distribucija predikcijskih vrijednosti estetske procjene, sentimenta i pamtljivosti
slike s obzirom opuse razli¢itih autora.

vrednovanja estetske kvalitete slike.

AestNet 3 artist estimates aesthetic
JW. Turner  + ¢ |—Ej—| Joseph Turner 382 4.55
C. Friedrich | < | Caspar Friedrich 377 4.31
M. Emst N KX | Egon Schiele 141 4.28

S.Dali ¢ muq—m—hu ‘. SalVadOK Dall 349 385
E. Schiele |—|:E|—| . Otto Dix 363 3.85

0. Dix | E] | Max Ernst 162 3.74
J. Miro ' |_[E|_|'” ' Joan Miro 374 3.11
B.Newman | o | | Barnett Newman 359 2.89
0.4 0-6, 0.8 Source: Mandel, Igor. "Aesthetic, Art-Historical and Economic Values in
aesthetic Painting: Empirical Study.”, 2018.

Slika 5.15: Box plot distribucija i poredak srednjih vrijednosti djela Sest odabranih autora dobivena na
temelju predikcija modela (lijevo), te tablica iz [105] u kojoj je naveden poredak dobivenim anketnim
ispitivanjem.

Razmatranje odnosa opusa pojedinih autora s obzirom na predikcijske vrijednosti vizual-
nog sentimenta pokazuje znacajno pozitivno odstupanje za djela Fride Kahlo, ¢ija djela takoder
imaju i visoku srednju vrijednosti pamtljivosti. lako je razmatranje estetske vrijednosti, senti-
menta i pamtljivosti u djelima pojedinih autora pojednostavljeno, ako se izuzme razumijevanje
konteksta njihovog stvaranja, navedeni rezultati pokazuju da upravo stilska obiljeZja karakteris-
tiCna za opuse pojedinih autora mogu znacajno doprinijeti razumijevanju samih percepcijskih

obiljeZja i mogucnosti njihove kvantifikacije i predikcije.
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5.6.4 Odnos predikcija percepcijskih obiljeZja i povijesnih razdoblja

Kronoloski poredak srednjih vrijednosti percepcijskih obiljeZzja omogucuje lakSe uoCavanje
odredenih trendova i uzoraka u podacima. WikiArt kolekcija sadrzi oznake godine nastanka
za veCinu slika u bazi. Za kronoloSku analizu koristi se podskup od 82000 slika za koje je
poznata godina nastanka djela te se slike grupiraju prema stoljeu, pocevsi od 13. do 21. sto-
lje¢a. Na slici 5.16 prikazana je distribucija predikcijskih vrijednosti percepcijskih obiljeZja po

stoljeima.

Aesthetics Positive sentiment Memorability
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Slika 5.16: Kronoloski poredak box plot distribucija predikcijskih vrijednosti estetske procjene, senti-
menta i pamtljivosti slike.

Iz kronoloskog poretka predikcijskih vrijednosti percepcijskih obiljeZja uocava se slican
trend u kretanju vrijednosti estetske procjene i sentimenta, s izraZenim rastom u 19. stoljecu i
padom u 20. i 21. stoljeéu. Suprotno tome, predikcijske vrijednosti pamtljivost imaju upravo
najniZu srednju vrijednost za slike iz 19. stoljeca, ¢ime se iznova potvrduje ve¢ uocena suprot-

nost izmedu vrijednosti estetike i sentimenta s jedne strane i pamtljivosti s druge strane.

5.7 Osvrt na rezultate istrazivanja

U ovom poglavlju izloZeni su rezultati raCunalne analize interpretativne i doZivljajne dimenzije
razumijevanja umjetniCkih djela. Predstavljena je metoda kvantifikacije subjektivnih aspekata
percepcije umjetnickih djela koriStenjem dubokim neuronskih mreza. PredloZena metoda teme-
1ji se na prijenosu znanja predikcije percepcijskih obiljezja nauc¢enog u domeni prirodnih slika
na domenu slikarskih djela. IstraZivanje obuhvaca kvantifikaciju triju razli¢itih percepcijskih
obiljezja: estetsku evaluaciju slike, osjecajni doZivljaj slike 1 pamtljivost slike. Provedena je
usporedba razli¢itih modela konvolucijskih neuronskih mreza nauenih za predikciju pojedi-
nog percepcijskog obiljeZja te evaluacija rezultata razlicitih modela s obzirom na dostupnost
anketnim ispitivanje dobivenih podataka o zastupljenosti navedenih obiljeZja u slikarskim dje-

lima na manjim skupovima slika. Na temelju te evaluacije odabrani su najbolji modeli Cije se
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predikcijske vrijednosti koriste za opseZnu eksploratornu analizu velike baze slikarskih djela,
sa svrhom ispitivanja odnosa percepcijskih obiljezja i drugih sloZenih znacajki slike. Takoder
je provedena analiza distribucija predikcijskih vrijednosti percepcijskih obiljeZja s obzirom na
razliite povijesno-umjetnicke kategorije.

Kvalitativni i kvantitativni ishodi opisanog istrazivanja pokazuju da modeli nauceni za ras-
poznavanje kompleksnih znacajki u prirodnim slikama, daju smislene rezultate kada se primjene
na digitalizirane slike umjetnickih djela. Rezultati analiza odnosa predikcijskih vrijednosti po-
jedinih obiljeZja i drugih znacajki i kategorija, pokazuju da su predikcijski dobivene vrijednosti
u skladu s logi¢kim ocekivanjima, kao i s ishodima nekih postojecih psiholoskih istrazivanja o
ljudskim preferencijama u umjetnosti, dok konacna potvrda iznesenih rezultata iziskuje uspo-
redbu s rezultatima dobivenim prikupljanjem procjena o zastupljenosti pojedinih percepcijskih
obiljeZja na velikom broju slikarskih djela i na temelju odziva veceg broja ispitanika. Buduci
da su takva istrazivanja sloZena i skupa, rezultati izneseni u ovome radu mogu posluziti za defi-
niranje inicijalnih hipoteza i za prepoznavanje smjernica bududih istraZivanja percepcije umjet-
nickih djela. Takoder, mogucnost prakti¢ne primjene opisane metode nalazi se u oblikovanju

sustava za napredno pretraZivanje kolekcija slikarskih djela.
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Zakljucak

Intenzivni procesi digitalizacije kulturne bastine i sve vec¢a dostupnost digitaliziranih kolekcija
slikarskih djela otvorili su moguénosti novih istraZivackih pristupa zasnovanih na razvoju i pri-
mjeni metoda racunalnog vida i strojnog ucenja. Preduvjet je primjeni takvih metoda suZavanje
semantickog jaza izmedu razumijevanja znacajki slike u kontekstu racunalnog vida i znacajki
slike u kontekstu povijesti umjetnosti. U cilju premosCivanja toga jaza potrebno je uzeti u
obzir semanticku viSedimenzionalnost kolekcija slikarskih djela kao izvora raCunalno obradi-
vih podataka. Kolekcije slikarskih djela nisu tek jo§ jedan domenski specifican skup slikovnih
podataka, ve¢ kolektivna bastina u kojoj se povijesne, kulturoloske i socioloske dimenzije is-
preplicu sa subjektivnim estetskim i afektivnim doZivljajima. Na razini vizualne informacije
ta se sloZenost, prije svega, ocituje u varijacijama odnosa sadrzaja i forme. No upravo se u
slikarskim djelima odnos sadrZaja i forme Cesto oCituje na takav nacin da vec i samo njihovo
razlikovanje postaje upitno. U tom smislu kolekcije slikarskih djela predstavljaju zanimljiv
izvor za oblikovanje kompleksnih zadataka kojima se izazivaju dosezi umjetne inteligencije.
Istrazivanje izloZeno u ovome radu usmjereno je prema razvoju metoda za racunalnu analizu
slikarskih djela, a potaknuto je motivacijom dvostruke naravi. S jedne strane racunalne metode
omogucuju analizu odredenih znacajki nad velikim skupom podataka, ¢ime se otvaraju nove
perspektive na veé poznati sadrZaj i omogucuje potencijalno otkrivanje novog znanja u kontek-
stu povijesti umjetnosti. S druge strane, kolekcije slikarskih djela predstavljaju izvor podataka
koji zbog svoje semanticke viSeslojnosti omogucuje istrazivanje dosega odredenih racunalnih
metoda, posebice u kontekstu danas vrlo aktualnih tendencija prema vecem stupnju interpreta-
bilnosti metoda dubokih neuronskih mreZza.

Razumijevanje varijacija u odnosu forme i sadrzaja likovnog djela oslanja se na interpre-
taciju stilskih obiljezja slike. Cilj istraZivanja opisanog u ovom doktorskom radu ostvarenje je
metoda za raCunalnu detekciju i analizu stilskih obiljeZja. Po uzoru na povijesno-umjetnicku
analizu likovnog djela, metode predstavljene u ovom radu podijeljene su prema tri razine ra-

zumijevanja djela: kategorizaciju, formalnu analizu i doZivljajnu analizu. Tri razine pristupa
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odredene su razli¢itim stupnjem egzaktnosti rezultata analize, odnosno razli¢itim razinama ap-
straktnosti i subjektivnosti znaCajki koje se koriste u odredivanju obiljeZja djela. Prva razina
je najegzaktnija, svodi se na raspoznavanje pripadnosti slikarskih djela odredenim povijesno-
umjetnickim kategorijama i odgovara problematici automatske klasifikacije slika. Problematika
prve razine ujedno je i najéesce obradivana istraZivacka tema u podrucju raCunalne analize sli-
karstva. U kontekstu te razine pristupa, znanstveni doprinosi ovoga rada ukljucuju detaljnu ana-
lizu razlicitih strategija metode finog podeSavanja parametara konvolucijske neuronske mreZze,
s ciljem odredivanje optimalnih postavki za razlicite klasifikacijske rezultate. PredloZena je
metoda ispitivanja utjecaja razli¢itih domenski specifi¢nih inicijalizacija mreze na ishod ucenja
razlicitih klasifikacijskih zadataka. Takoder, prvi puta uveden je zadatak klasifikacije slikarskih
djela prema pripadaju¢em nacionalnom umjetnickom kontekstu. Ishodi primjene konvolucij-
skih neuronskih mreza prema postavkama ucenja istraZzenima u ovome radu predstavljaju tre-
nutno vodece rezultate za vecinu klasifikacijskih problema i slikarskih baza koriStenih u ovome
radu.

Za razliku od vecine dosada$njih istraZivanja koja se uobi¢ajeno ograni€avaju na primjenu
dubokih konvolucijskih mreza iskljucivo zbog klasifikacije slikarskih djela, u ovome radu is-
trazuju se mogucnosti njihove primjene u raspoznavanju slozenih znacajki. Izvorni doprinos
ovoga rada je metodologija oblikovanja znacajki slike viSe razine temeljena na kvantifikaciji
zastupljenosti umjetnickih koncepata u slici zasnovanoj na povezivanju informacijskih dopri-
nosa znacajki boje i teksture slike. Takve sloZene znacajke rezultat su racunalnih metoda os-
tvarenih po uzoru na drugu i tre€u razinu pristupa razumijevanju slikarskog djela. Druga razina
pristupa ostvaruje se razvojem metode za detekciju specificnih stilskih obiljezja slikarskog djela
temeljene na analizi vrijednosti znacajki slike viSe razine oblikovanih prema uzoru na umjet-
nicke koncepte. Pod umjetnickim konceptima u kontekstu ovoga rada podrazumijevaju se, iz-
medu ostalih, Wolfflinovi pojmovni parovi, koji ¢ine okosnicu formalne analize likovnih djela
1 razmatranja razlike stilova. U ovome radu prvi su puta predstavljeni modeli za predikciju vri-
jednosti znacajki oblikovanih po uzoru na Wolfflinove koncepte. Predikcija navedenih obiljezja
ostvarena je ucenjem regresijskih modela konvolucijskih neuronskih mreza. IstraZene su razli-
Cite postavke ucenja modela za razliite znacajke te su predstavljeni kvantitativni i kvalitativni
rezultati predikcija dobivenih primjenom tih modela.

Treca razina pristupa ostvaruje se razvojem kvantifikacije subjektivnih znacajki doZivljajne
razine slikarskog djela. Konkretno, razmatraju se estetska evaluacija slike, osjecajni doZivljaj
slike i pamtljivost slike. Znanstveni doprinos ovoga rada ukljucuje metodu kvantifikacije spo-
menutih obiljezja u slikarskim djelima temeljenu na primjeni konvolucijskih neuronskih mreza.
Takoder, u ovome radu prvi se puta provodi usporedna analiza predikcijskih vrijednosti tih
obiljeZja na kolekciji slikarskih djela, kao i analiza odnosa navedenih obiljeZja s drugim zna-

Cajkama slike i razli¢itim povijesno-umjetnickim kategorijama. Metode druge i treCe razine
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Zakljucak

pristupa slikarskom djelu odnose se na detekciju obiljezja koja nisu egzaktna veé ocituju vi-
sok stupanj subjektivnosti. Konac¢ni doprinos rada evaluacija je predloZenih metoda detekcije
stilskih obiljeZja temeljena na usporedbi rezultata raCunalne analize s rezultatima anketnog is-
pitivanja ljudskog ocjenjivanja zastupljenosti umjetnickih koncepata u slikarskim djelima.
Osnovna smjernica buduéeg znanstvenog istraZivanja zasniva se na razvoju interdiscipli-
narne suradnje, prvenstveno s ciljem otkrivanja moguénosti primjena ostvarenih metoda u kon-
tekstu istraZivackih problema povijesti umjetnosti. Takoder, zbog svoje znacenjske slojevitosti
kolekcije slikarskih djela predstavljaju iznimno zanimljiv skup podataka za buduca istraZivanja

primjenjivosti i interpretabilnosti konvolucijskih neuronskih mreza.
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Prilog A

Pregled klasa za sve baze i zadatke
klasifikacije slikarskih djela

Tablica A.1: Lista 10 klasa s pripadaju¢im brojem slika za podskup WikiArt baze za klasifikaciju Zanra.

KLASA BROJ SLIKA PO KLASI
Portrait 18829
Landscape 17512
Genre painting 16006
Abstract 14920
Cityscape 6374
Still life 3773
Nude painting 2840
Marina 1993
Flower painting 1960
Animal painting 1880

93



Pregled klasa za sve baze i1 zadatke klasifikacije slikarskih djela

Tablica A.2: Lista 23 klase s pripadaju¢im brojem slika za podskup WikiArt baze za klasifikaciju autora.

KLASA BROJ SLIKA PO KLASI
Vincent van Gogh 1919
Nicholas Roerich 1837
Pierre-Auguste Renoir 1403
Claude Monet 1335
Pablo Picasso 1106
Salvador Dali 1065
Marc Chagall 1012
Pyotr Konchalovsky 925
Camille Pissarro 889
Albrecht Durer 829
John Singer Sargent 796
Rembrandt 770
Gustave Dore 752
Boris Kustodiev 645
Edgar Degas 612
Paul Cezanne 583
Martiros Saryan 578
Ivan Aivazovsky 576
Eugene Boudin 555
Childe Hassam 548
Ilya Repin 540
Raphael Kirchner 525
Ivan Shishkin 520
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Pregled klasa za sve baze i1 zadatke klasifikacije slikarskih djela

Tablica A.3: Lista 27 klasa s pripadaju¢im brojem slika za podskup WikiArt baze za klasifikaciju stila.

KLASA BROJ SLIKA PO KLASI
Impressionism 13434
Realism 11418
Romanticism 9061
Expressionism 7942
Post-impressionism 6652
Surrealism 5194
Baroque 4595
Symbolism 4068
Art nouveau 3606
Abstract expressionism 2921
Naive art 2835
Northern renaissance 2634
Rococo 2627
Neoclassicism 2358
Cubism 1816
Art informel 1600
Ukiyo-e 1427
Color field painting 1353
Early renaissance 1344
Mannerism 1318
High renaissance 1299
Abstract art 1269
Pop art 1261
Minimalism 1162
Magic realism 1094
Academicism 908
Lyrical abstraction 818
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Pregled klasa za sve baze i1 zadatke klasifikacije slikarskih djela

Tablica A.4: Lista 8 klasa s pripadaju¢im brojem slika za podskup WikiArt baze za klasifikaciju slika

prema nacionalnosti autora.

KLASA  BROJ SLIKA PO KLASI
French 19936
American 16383
Russian 12161
British 9014
Italian 8814
German 6123
Spanish 4698
Japanese 3299
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Pregled klasa za sve baze i1 zadatke klasifikacije slikarskih djela

Tablica A.5: Lista 23 klasa s pripadajuéim brojem slika za podskup WGA baza za klasifikaciju autora.

KLASA BROJ SLIKA PO KLASI
Giotto di Bondone 556
Gogh, Vincent van 329
Rembrandt Harmenszoon van Rijn 314
Rubens, Peter Paul 291
Tintoretto 287
Raffaello Sanzio 286
Michelangelo Buonarroti 278
Tiziano Vecellio 268
Veronese, Paolo 264
Tiepolo, Giovanni Battista 248
Greco, El 244
Cranach, Lucas the Elder 242
Angelico, Fra 241
Memling, Hans 208
Bruegel, Pieter the Elder 205
Monet, Claude 196
Piero Della Francesca 190
Mantegna, Andrea 186
Caravaggio 185
Botticelli, Sandro 178
Bellini, Giovanni 173
Duccio di Buoninsegna 172
Ghirlandaio, Domenico 170
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Pregled klasa za sve baze i1 zadatke klasifikacije slikarskih djela

Tablica A.6: Lista 8 klasa s pripadajuéim brojem slika za podskup WGA baza za klasifikaciju prema

nacionalnosti autora.

kLASA BROJ SLIKA PO KLASI
Italian 12385

Dutch 4178

French 3934

Flemish 3115

German 1604

Spanish 1177

English 566

Netherlandish 501
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Pregled klasa za sve baze i1 zadatke klasifikacije slikarskih djela

Tablica A.7: Lista 6 klasa s pripadajuéim brojem slika za podskup WGA baza za klasifikaciju Zanra.

KLASA BROJ SLIKA PO KLASI
Religious 12056

Portrait 4320

Landscape 3771

Mythological 2673
Genre painting 2533
Still life 1308

Tablica A.8: Lista 12 klasa s pripadajuc¢im brojem slika za podskup WGA baza za klasifikaciju razdoblja.

KLASA BROJ SLIKA PO KLASI

1601-1650 4836
1501-1550 3909
1451-1500 3434
1651-1700 3062
1851-1900 2803
1551-1600 2251
1701-1750 2046
1801-1850 1483
1751-1800 1475
1401-1450 1468
1301-1350 1309
1351-1400 529
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Prilog B

Kvalitativni rezultati ekstrakcije naucenih

znacajki slike viSe razine

Slika B.2: Slike iz WikiArt baze s najvisim (lijevo) i najnizim (desno) vrijednostima znacajke harmonije
boja.
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Kvalitativni rezultati ekstrakcije naucenih znacajki slike viSe razine

Slika B.3:
nosti boja.

nja.

Slika B.5: Slike iz WikiArt baze s najvisim (lijevo) i najniZim (desno) vrijednostima znacajke sadrZaja.
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Kvalitativni rezultati ekstrakcije naucenih znacajki slike viSe razine

Slika B.6: Slike iz WikiArt baze s najviSim (lijevo) i najnizim (desno) vrijednostima znacajke naglaSe-
nosti objekta.

7

Slika B.7: Slike iz WikiArt baze s najviSim (lijevo) i najniZim (desno) vrijednostima znacajke ponavlja-
nja uzoraka.

Slika B.8: Slike iz WikiArt baze s najviSim (lijevo) i najniZim (desno) vrijednostima znacajke pravila
treéine.
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Kvalitativni rezultati ekstrakcije naucenih znacajki slike viSe razine

AestNet_3 SentiNet_3 MemNet_3

avg (std) of 300
largest scores

Abstract 0.288 (0.039)

avg (std) of 300
smallest scores

Landscape 0.141 (0.044)

0.840 (0.029)

Portrait 0.372.(0.036), 0.107 (0.037 0.372 (0.036)

:

step: 1 step: 2 step: 3 step: 1 step: 2 step: 3 step: 1 step: 2 step: 3

Slika B.9: Usrednjene aktivacijske mape za 300 slika s najveéim vrijednostima i 300 slika s najmanjim
vrijednostima predikcija, koje pripadaju trima razliitim Zanrovima, za sva tri modela i sva tri LSTM
koraka.
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