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Анотацiї
Рябов Олег Олексiйович. Розпiзнавання художника за допомогою

згорткових нейронних мереж

У роботi дослiджено задачу автоматичної iдентифiкацiї художника за

зображенням живописного твору за допомогою згорткових нейронних ме-

реж. Розглянуто застосування моделей VGG16, ResNet50, InceptionV3, Effici-

entNetB0 та EfficientNetB1 у поєднаннi з технiками трансферного навчання,

аугментацiї та тонкого донавчання. Проведено експериментальне порiвняння

моделей на основi точностi класифiкацiї, що показало перевагу EfficientNetB0

в умовах обмеженого набору даних. Отриманi результати демонструють ефе-

ктивнiсть глибокого навчання для задач стилiстичної атрибуцiї творiв мисте-

цтва.

Ключовi слова: розпiзнавання художника, згортковi нейроннi мережi,

трансферне навчання, атрибуцiя.

Riabov Oleh Oleksiiovych. Artist Identification Using Convolutional Neu-

ral Networks

This work explores the task of automatic artist identification based on images

of paintings using convolutional neural networks. The study evaluates the perfor-

mance of several architectures – VGG16, ResNet50, InceptionV3, EfficientNetB0,

and EfficientNetB1 – combinedwith transfer learning, data augmentation, and fine-

tuning techniques. An experimental comparison of the models based on classifi-

cation accuracy reveals that EfficientNetB0 performs best under limited data con-

ditions. The results demonstrate the effectiveness of deep learning approaches for
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the stylistic attribution of artworks.

Keywords: artist identification, convolutional neural networks, transfer learn-

ing, attribution.
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Вступ
У сучасному свiтi глибоке навчання стало невiддiльною складовою роз-

витку штучного iнтелекту, зокрема в галузi комп’ютерного зору. Одним iз

найперспективнiших напрямiв є автоматичне розпiзнавання та класифiкацiя

зображень, що знаходить широке застосування в медицинi, промисловостi,

безпецi, а також у сферi мистецтва. Iдентифiкацiя художника за його твора-

ми є складною задачею, яка потребує врахування вiзуального стилю, коло-

ристики, композицiйних особливостей, технiки написання та iнших нефор-

малiзованих ознак. Традицiйнi алгоритмiчнi методи опрацювання зображень

виявляються малоефективними в умовах такої складностi. Саме тому вико-

ристання згорткових нейронних мереж (CNN), здатних самостiйно навчатися

витягувати релевантнi ознаки iз зображень, є доцiльним та актуальним пiд-

ходом до розв’язання поставленого завдання.

Метою цiєї роботи є дослiдження можливостей згорткових нейронних

мереж для класифiкацiї живопису з метою визначення авторства художнiх

творiв. Особливу увагу зосереджено на аналiзi ефективностi рiзних архiте-

ктур CNN, таких як VGG16, ResNet50, InceptionV3, EfficientNetB0 та Effici-

entNetB1. У ходi дослiдження було також застосовано технiки попередньої

обробки даних, зокрема аугментацiю, а також методи трансферного навчан-

ня i fine-tuning для пiдвищення якостi класифiкацiї при обмеженiй кiлькостi

доступних зображень.

Завдання iдентифiкацiї художника на основi цифрових зображень картин є

багатогранною проблемою, оскiльки вимагає вiд моделi розпiзнавання нюан-

сiв iндивiдуального стилю, який може змiнюватися з часом або в залежностi

вiд жанру. Крiм того, в роботi враховано питання узагальнення моделей на но-
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вi, ранiше не баченi твори, що є ключовим аспектом при створеннi практично

корисних систем класифiкацiї.

Практична частина дослiдження базується на експериментах iз викори-

станням вiдомих архiтектур глибоких нейронних мереж, їх порiвняннi за то-

чнiстю,швидкiстю навчання, обсягом параметрiв та здатнiстю узагальнювати.

Усi моделi навчались на одному датасетi картин з використанням єдиного пай-

плайну обробки даних для забезпечення об’єктивностi результатiв. Отриманi

результати можуть мати застосування як у цифровiй атрибуцiї мистецтва, так

i в створеннi рекомендацiйних систем, архiвуваннi або автоматичному описi

творiв.

Таким чином, ця робота поєднує теоретичне обґрунтування доцiльностi

застосування CNN у задачах мистецтвознавчої класифiкацiї з практичним

дослiдженням, що має на метi визначити найбiльш ефективнi архiтектури

для задачi iдентифiкацiї художника.



Роздiл 1
Теоретичнi основи комп’ютерного зору

та згорткових нейронних мереж
1.1. Основи глибокого навчання

Глибоке навчання є пiдгалуззю машинного навчання, що використовує

штучнi нейроннi мережi з великою кiлькiстю шарiв для обробки iєрархiчних

структур даних. Завдяки здатностi автоматично витягувати ознаки з нео-

броблених даних, глибокi моделi значно перевершують традицiйнi методи у

задачах класифiкацiї, детекцiї та сегментацiї зображень [1].

Основною одиницею побудови є штучний нейрон, який виконує зважену

суму вхiдних сигналiв та передає результат через функцiю активацiї. Фор-

мально, вихiд нейрона y обчислюється за формулою:

y = ϕ

(
n∑

i=1

wixi + b

)
,

де xi – вхiднi значення, wi – ваговi коефiцiєнти, b – зсув, а ϕ – нелiнiйна

функцiя активацiї (наприклад, ReLU або сигмоїда).

1.2. Принцип роботи згорткових нейронних ме-

реж

Згортковi нейроннi мережi (Convolutional Neural Networks, CNN) спецi-

алiзованi для аналiзу даних у виглядi сiтки, таких як зображення. Основна

iдея полягає у використаннi операцiї згортки, яка дозволяє виявляти локальнi
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Рис. 1.1: Схема згортки

патерни (лiнiї, кути, текстури) незалежно вiд їхнього розташування на зобра-

женнi.

Згортка мiж зображенням I та ядром (фiльтром) K визначається як:

S(i, j) = (I ∗K)(i, j) =
∑
m

∑
n

I(i+m, j + n) ·K(m,n),

де S – вихiдне зображення (feature map).

Завдяки використанню спiльних ваг у фiльтрах, згортковi шари значно

зменшують кiлькiсть параметрiв у порiвняннi з повнозв’язними шарами. За-

звичай згортковий шар супроводжується операцiєю пiдвибiрки (pooling), яка

зменшує розмiрнiсть карти ознак i допомагає моделi узагальнювати.

1.3. Типова архiтектура CNN

Типова архiтектура згорткової нейронної мережi мiстить послiдовнiсть

згорткових шарiв, операцiй pooling, функцiй активацiї та, зрештою, пов-

нозв’язнi (fully connected) шари. Найчастiше використовуваною функцiєю
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Рис. 1.2: Схема архiтектури CNN

активацiї є ReLU (Rectified Linear Unit), яка визначається як:

ReLU(x) = max(0, x).

В останнiх шарах мережi зазвичай використовується softmax-функцiя для

багатокласової класифiкацiї:

softmax(zi) =
ezi∑K
j=1 e

zj
,

де K – кiлькiсть класiв.

1.4. Переваги та обмеження CNN у задачах

комп’ютерного зору

Основними перевагами згорткових нейронних мереж є здатнiсть автома-

тично витягувати ознаки без ручного втручання, iнварiантнiсть до трансляцiй

та масштабiв об’єктiв на зображеннi, а також хороша узагальнююча здатнiсть

при достатньому обсязi даних.

Втiм, CNN мають i низку обмежень. Зокрема, вони є обчислювально доро-

гими при великiй кiлькостi параметрiв, чутливими до перекривання класiв або

стилiстичної подiбностi у вхiдних даних. Крiм того, їхня ефективнiсть знижу-
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ється при перенавченнi, що вимагає застосування регуляризацiї, аугментацiї

та трансферного навчання [2].

1.5. Застосування CNN у класифiкацiї зобра-

жень мистецтва

Застосування згортковихмереждо аналiзу картин художникiв базується на

припущеннi, що стиль автора виявляється у вiзуальних патернах, якi можуть

бути розпiзнанi автоматичною системою. CNN здатнi вивчати стильовi еле-

менти, характернi для конкретного автора – такi як мазки пензля, кольоровi

палiтри, композицiйнi особливостi. Це вiдкриває можливiсть автоматизова-

ної атрибуцiї творiв мистецтва, що є актуальним завданням у цифровому

мистецтвознавствi [3].

Однак така задача є нетривiальною через високу мiжкласову подiбнiсть

i внутрiшньокласову варiативнiсть, особливо коли автор працював у рiзних

жанрах або технiках. У зв’язку з цим доцiльним є використання попередньо

навчених моделей та адаптацiя їх пiд специфiку мистецьких зображень.



Роздiл 2
Огляд архiтектур згорткових

нейронних мереж
У сучасному комп’ютерному зорi велика кiлькiсть завдань розв’язується

за допомогою заздалегiдь навчених глибоких згорткових нейронних мереж.

Вибiр архiтектури суттєво впливає на якiсть класифiкацiї, швидкiсть навча-

ння, обсяг необхiдних обчислювальних ресурсiв та здатнiсть моделi узагаль-

нювати. У цьому роздiлi розглянуто п’ять популярних архiтектур: VGG16,

ResNet50, InceptionV3, EfficientNetB0 та EfficientNetB1. Кожна з них

має власнi конструктивнi особливостi та переваги.

2.1. Архiтектура VGG16

Мережа VGG16, запропонована дослiдниками з Оксфордського унiверси-

тету [2], є класичним прикладом глибокої CNN з послiдовним застосуван-

ням згорткових шарiв. Архiтектура складається з 13 згорткових шарiв i 3

повнозв’язних шарiв. Всi згортки використовують ядра розмiру 3 × 3, що

забезпечує локальне захоплення контексту зображення.

Ключова iдея VGG – простота: моделi з однаковими фiльтрами впродовж

кiлькох рiвнiв, а також регулярне використання MaxPooling пiсля кожного

блоку.

Перевагами VGG16 є iнтуїтивна структура та стабiльнiсть навчання, проте

значним недолiком є велика кiлькiсть параметрiв (понад 138 мiльйонiв), що

призводить до високих вимог до пам’ятi.

12
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Рис. 2.1: Схема архiтектури VGG16

2.2. Архiтектура ResNet50

Модель ResNet [4] представила концепцiю залишкових з’єднань (skip

connections), якi дозволяють мережi ефективно навчатися навiть на великiй

глибинi. Залишковий блок має вигляд:

y = F(x, {Wi}) + x,

де F – функцiя, яка описує обчислення в серединi шару, а x – вхiд до блоку.

Таким чином, мережа не просто вивчає новi представлення, а вчиться на-

ближення до залишку (residual), що суттєво покращує зворотне поширення

похибки (backpropagation).

ResNet50 має 50 шарiв i вважається однiєю з найбiльш збалансованих

моделей щодо точностi та ефективностi.

2.3. Архiтектура InceptionV3

Модель InceptionV3 [5] базується на iдеї обчислення згорток з рiзними роз-

мiрами фiльтрiв паралельно. Це дозволяє мережi одночасно вивчати ознаки

рiзного масштабу. Структурно модель складається з так званих Inception-
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Рис. 2.2: Залишковий блок ResNet

Рис. 2.3: Архiтектура Resnet50
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Рис. 2.4: Архiтектура InceptionV3

блокiв, якi об’єднують згортки 1× 1, 3× 3 та 5× 5, а також pooling.

З метою зменшення обчислювальної складностi застосовуються згортки

1× 1 для попереднього зменшення кiлькостi каналiв (bottleneck layers).

InceptionV3 демонструє дуже високу точнiсть при вiдносно помiрних обчи-

слювальних витратах, що робить її ефективною в умовах обмежених ресурсiв.

2.4. АрхiтектуриEfficientNetB0таEfficientNetB1

EfficientNet [6] є сiмейством моделей, якi масштабуються збалансовано за

трьома параметрами: глибина (d), ширина (w), i роздiльна здатнiсть зображе-

ння (r). Основна iдея полягає у використаннi координацiйного коефiцiєнта

ϕ:

depth = αϕ, width = βϕ, resolution = γϕ,

де α, β, γ – коефiцiєнти масштабування, якi пiдбираються експериментально.

EfficientNetB0 – базова модель, а EfficientNetB1 є масштабованою версiєю

з бiльшими ресурсами. Незважаючи на компактнiсть, цi моделi досягають

надзвичайно високої точностi при меншiй кiлькостi параметрiв i FLOPs у

порiвняннi з iншими глибокими CNN.
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Рис. 2.5: Архiтектура EfficientNet

2.5. Порiвняння архiтектур

Для вiзуального порiвняння характеристик моделей наведено узагальне-

ну таблицю, що iлюструє кiлькiсть параметрiв, обчислювальну складнiсть i

типовi показники точностi (на ImageNet або аналогiчному наборi).

Модель Кiлькiсть параметрiв FLOPs (млрд) Top-1 точнiсть
VGG16 138M 15.5 ∼71.5%
ResNet50 25.6M 3.8 ∼76.0%
InceptionV3 23.8M 5.7 ∼77.9%
EfficientNetB0 5.3M 0.39 ∼77.1%
EfficientNetB1 7.8M 0.7 ∼79.1%

Табл. 2.1: Порiвняння згорткових архiтектур

Як видно з таблицi, моделi EfficientNet забезпечують найкраще спiввiд-

ношення точностi до обчислювальних витрат. Це робить їх особливо при-

датними для задач, де ресурси є обмеженими, або при потребi у швидкiй

iнференцiї.



Роздiл 3
Обробка даних та покращення якостi

моделей
Глибокi згортковi нейроннi мережi є потужним iнструментом для класифi-

кацiї зображень, проте ефективнiсть їхнього застосування у реальних умовах

значною мiрою залежить вiд обсягу та якостi даних, а також вiд використан-

ня сучасних методiв пiдвищення продуктивностi. У цьому роздiлi розглянуто

теоретичнi засади трьох ключових пiдходiв: аугментацiї даних, трансферного

навчання та тонкого донавчання (fine-tuning).

3.1. Аугментацiя даних

Аугментацiя (data augmentation) – цеметод розширення навчальної вибiрки

шляхом генерацiї нових прикладiв на основi наявних. Основна мета аугмен-

тацiї – пiдвищення узагальнюючої здатностi моделi шляхом забезпечення

бiльшої варiативностi вхiдних даних, не змiнюючи їхню смислову сутнiсть.

Найчастiше використовуються такi типи трансформацiй:

• геометричнi (обертання, масштабування, дзеркальне вiдображення);

• колористичнi (змiна яскравостi, контрасту, насиченостi);

• просторовi (зсув, обрiзка, шум).

З математичної точки зору, аугментацiя створює нову вибiркуX∗ з оригi-

нальної X за допомогою функцiй Ti, де Ti – набiр стохастичних або детермi-
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Рис. 3.1: Приклад аугментацiї одного зображенн

нованих перетворень:

X∗ = {Ti(x) |x ∈ X, i = 1 . . . N}.

Ефективнiсть аугментацiї пiдтверджена численними дослiдженнями,

зокрема для задач iз недостатньою кiлькiстю розмiчених даних [7]. Засто-

сування аугментацiї дозволяє не лише знизити ризик перенавчання, але й

зробити модель стiйкiшою до випадкових варiацiй у реальних даних.

3.2. Трансферне навчання

Трансферне навчання (transfer learning) – це пiдхiд, при якому знання, на-

бутi моделлю в однiй задачi, використовуються для розв’язання iншої, але

пов’язаної задачi. У контекстi комп’ютерного зору це зазвичай означає ви-

користання нейронної мережi, попередньо навченої на великому датасетi,

наприклад ImageNet, для обробки нових зображень, що походять з iншої

областi.

Переваги трансферного навчання:

• Зменшення часу навчання, оскiльки бiльшiсть параметрiв вже налашто-

ванi.
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• Покращення точностi при обмеженому обсязi нових даних.

• Можливiсть використовувати складнi архiтектури без потреби у значних

обчислювальних ресурсах.

Формально, модель fθ з параметрами θ спочатку навчається на задачi

Tsource, пiсля чого використовується в задачi Ttarget з можливим адаптува-

нням параметрiв:

fθ∗(x) −→ fθ′(x), де θ′ = адаптованi параметри.

Цей пiдхiд особливо корисний у задачах, де структура вхiдних даних подi-

бна, але кiнцевi цiлi вiдрiзняються – наприклад, при переходi вiд класифiкацiї

побутових об’єктiв до класифiкацiї картин художникiв.

3.3. Тонке донавчання (Fine-Tuning)

Тонке донавчання є розширенням i конкретизацiєю трансферного навчан-

ня. Його суть полягає в поступовому оновленнi частини або всiх параметрiв

попередньо навченої моделi для кращої адаптацiї до нової задачi. Найчастi-

ше fine-tuning застосовується пiсля того, як новi класифiкацiйнi шари вже

навчено, i модель демонструє базовий рiвень точностi.

Основний виклик при застосуваннi fine-tuning – уникнення перенавчання.

Тому, як правило, навчаються лише верхнi шари мережi, якi вiдповiдають за

високорiвневi ознаки. Базовi шари, що виявляють простi патерни, як правило,

залишаються замороженими.

Рекомендовано поєднувати fine-tuning зi зменшеною швидкiстю навчання

(learning rate), що дозволяє уникнути руйнування вже навченої структури

ознак:

ηfine_tune ≪ ηinitial
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Також важливо вiдслiдковувати метрики продуктивностi на валiдацiйному

наборi для запобiгання деградацiї результатiв при надмiрному донавчаннi.

3.4. Синергiя методiв для пiдвищення якостi

класифiкацiї

У реальних задачах, особливо у випадках, коли доступнi лише обмеженi

датасети, поєднання аугментацiї, трансферного навчання та тонкого донавча-

ння дозволяє досягти значного покращення результатiв. Аугментацiя збiль-

шує рiзноманiтнiсть даних, трансферне навчання дає сильну стартову точку,

а fine-tuning адаптує модель до специфiки предметної областi.

Цi три стратегiї створюють комплексний пiдхiд, який дозволяє ефективно

вирiшувати задачi класифiкацiї навiть у випадках, коли повноцiнне навчання

"з нуля"було б надто ресурсомiстким або неефективним.



Роздiл 4
Практична реалiзацiя системи

iдентифiкацiї художника
У цьому роздiлi описано реалiзацiю та налаштування системи глибоко-

го навчання для задачi класифiкацiї художникiв на основi їхнiх живописних

творiв. Робота охоплює процес пiдготовки даних, вибору моделей, налашту-

вання гiперпараметрiв та застосування методiв покращення продуктивностi,

таких як аугментацiя та тонке донавчання (fine-tuning). Усi експерименти бу-

ли виконанi у середовищi Kaggle Notebooks з використанням графiчного

прискорювача NVIDIA T4 (2 шт.).

4.1. Опис датасету та параметри навчання

Для експериментiв використано вiдкритий датасет “Best Artworks of All

Time”, що мiстить зображення живописних робiт понад 50 художникiв. З

метою забезпечення статистичної стабiльностi та балансованостi класiв було

обрано лише тi категорiї, якi мiстилищонайменше 200 зображень. У пiдсумку

навчання здiйснювалось на пiдмножинi, що охоплює понад 20 000 зображень,

розподiлених мiж 10+ художниками.

Зображення були автоматично масштабованi до фiксованого розмiру —

224× 224 пiкселiв. Данi були подiленi на навчальний та валiдацiйний набори

у спiввiдношеннi 80:20 з фiксацiєю генератора для забезпечення вiдтворюва-

ностi. Також було збережено пропорцiйне представлення кожного класу.
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4.2. Побудовамоделей на основi попередньо на-

вчених CNN

Для реалiзацiї класифiкатора було обрано п’ять архiтектур глибоких згор-

ткових нейронних мереж: VGG16, ResNet50, InceptionV3, EfficientNetB0 та

EfficientNetB1. Усi моделi були попередньо навченi на ImageNet i використо-

вувались у режимi трансферного навчання.

Базова частина кожної моделi (feature extractor) була розширена класифiка-

цiйним шаром, адаптованим до кiлькостi класiв. На першому етапi навчався

лише цейшар при замороженiй основi. Потiм здiйснювався етап тонкого дона-

вчання з розморожуванням старших згорткових шарiв, що дало змогу краще

адаптувати модель до художньої стилiстики.

4.3. Аугментацiя та попередня обробка даних

Для покращення здатностi моделi до узагальнення при обмеженому обсязi

даних застосовано просту, але ефективну аугментацiю зображень. Використа-

но наступнi трансформацiї:

• горизонтальне вiддзеркалення (RandomFlip("horizontal"));

• вертикальне вiддзеркалення (RandomFlip("vertical")).

Цi методи не змiнюють семантику зображень, але збiльшують варiативнiсть

вхiдних даних.

Окрiм цього, кожна архiтектура використовувала вiдповiдну фун-

кцiю попередньої обробки (наприклад, resnet50.preprocess_input чи

efficientnet.preprocess_input), що дозволяло подавати данi у форматi,

очiкуваному конкретною моделлю.
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4.4. Навчання та оцiнювання моделей

Навчання здiйснювалося у два етапи: початкове навчання класифiкатора

та подальше тонке донавчання з адаптацiєю базових шарiв. В якостi оптимi-

затора використовувався Adam iз початковим кроком навчання 1 · 10−3 (або

1 · 10−4 у фазi fine-tuning). Для контролю перенавчання застосовувались:

• EarlyStopping за валiдацiйною точнiстю;

• динамiчне зменшення learning rate;

• збереження найкращої моделi.

4.5. Пiдхiд до порiвняння моделей

Усi моделi тренувались за єдиною методологiєю: однаковий розмiр вхi-

дного зображення (за винятком архiтектурних обмежень), кiлькiсть епох,

параметри генерацiї вибiрок та метрики. Єдиною варiативнiстю були наявнi-

сть/вiдсутнiсть аугментацiї та fine-tuning, що дозволило об’єктивно оцiнити

їхнiй вплив.
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4.6. Результати та порiвняння моделей

Пiсля завершення експериментiв отримано такi результати (табл. 4.1):

Модель Точнiсть (val_acc) Втрати (val_loss)
EfficientNetB0 (fine-tune + aug) 0.899 0.343
EfficientNetB1 (fine-tune + aug) 0.894 0.342
ResNet50 (fine-tune + aug) 0.885 0.443
ResNet50 (fine-tune only) 0.867 0.522
ResNet50 (aug only) 0.840 0.597
ResNet50 (без fine-tune, без aug) 0.834 0.559
InceptionV3 (fine-tune + aug) 0.834 0.602
VGG16 (fine-tune + aug) 0.830 0.584

Табл. 4.1: Порiвняння моделей за точнiстю та функцiєю втрат

Найкращу точнiсть (89.9%) показала EfficientNetB0 з активованим тонким

донавчанням i аугментацiєю. Це пiдтверджує ефективнiсть цiєї архiтектури

у поєднаннi з адаптацiйними технiками.

4.7. Аналiз динамiки навчання

На графiку (рис. 4.1) представлена динамiка навчання моделi Effici-

entNetB0.
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Рис. 4.1: Графiк навчання EfficientNetB0: точнiсть i функцiя втрат на train/val
наборах

Помiтно стабiльне зростання точностi та зменшення втрат без ознак пе-

ренавчання, що свiдчить про вдало пiдiбрану архiтектуру, регуляризацiю та

налаштування навчання.

Отриманi результати пiдтверджують, що навiть за умов обмеженого дата-

сету можливо досягти високої точностi класифiкацiї авторства за допомогою

сучасних архiтектур i вiдповiдної технiчної стратегiї.



Висновки
У данiй роботi було дослiджено можливiсть застосування згорткових ней-

ронних мереж для автоматичної iдентифiкацiї художника за його живописни-

ми творами. Розв’язання цiєї задачi є складним через значну варiативнiсть

художнiх стилiв, технiк виконання та високий рiвень мiжкласової подiбностi

мiж творами рiзних авторiв. Проте згортковi моделi завдяки своїй здатно-

стi до автоматичного витягання ознак iз вiзуальних даних продемонстрували

високу ефективнiсть у цьому контекстi.

Теоретична частина роботи охопила основи побудови згорткових нейрон-

них мереж, їхнi ключовi компоненти, а також порiвняння поширених архiте-

ктур –VGG16,ResNet50, InceptionV3, EfficientNetB0 таEfficientNetB1.Окрема

увага була придiлена теоретичним аспектам аугментацiї даних, трансферного

навчання та тонкого донавчання, якi дозволяють суттєво покращити резуль-

тати моделей у випадках обмеженого обсягу навчальних даних.

У практичнiй частинi було реалiзовано класифiкатор, заснований на згор-

ткових мережах, та проведено серiю експериментiв iз використанням вище-

згаданих архiтектур. Порiвняння продуктивностi моделей продемонструва-

ло, що найвищу точнiсть – 89.9% на валiдацiйному наборi – показала модель

EfficientNetB0 з активованими аугментацiєю та fine-tuning. Iншi моделi також

дали конкурентнi результати, але поступилися за точнiстю або ефективнiстю

використання обчислювальних ресурсiв.

У пiдсумку можна зробити висновок, що застосування попередньо на-

вчених згорткових мереж у поєднаннi з адаптацiйними технiками є перспе-

ктивним пiдходом до класифiкацiї творiв мистецтва за авторством. Найкращi

результати досягаються при поєднаннi кiлькох стратегiй: аугментацiї даних,
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часткового донавчання моделi та коректного налаштування гiперпараметрiв.

Отриманi результати можуть бути використанi в подальших дослiдженнях у

сферi цифрової гуманiтаристики, зокрема для автоматизованої атрибуцiї тво-

рiв, вiзуального аналiзу мистецької спадщини або побудови систем пiдтримки

прийняття рiшень у музеях та галереях.

Подальшi дослiдження можуть бути спрямованi на використання гiбри-

дних або ансамблевих методiв, iнтеграцiю iнформацiї про композицiю та

кольорову палiтру, а також застосування пiдходiв пояснюваного штучного

iнтелекту для кращого розумiння того, на якi вiзуальнi елементи орiєнтує-

ться модель при прийняттi рiшень.
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