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1. RESUMEN EJECUTIVO

En este trabajo investigamos cdmo identificar de forma automatica los movimientos artisticos
de pinturas dadas. Utilizando un dataset de obras de arte enfocado en autores de las pinturas,
asignamos el movimiento artistico de las pinturas. Creamos modelos desde 0, obteniendo
algunos resultados no tan animadores, asi que optamos por hacer transfer learning con
modelos pre-entrenados altamente utilizados en el estado del arte como VGG y RestNet; esta

estrategia mejord considerablemente los resultados de clasificacion del modelo.

Repositorio de GitHub:
https://github.com/CamiloSalomonT/art movement identifier/



2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

En el arte, existen diferentes conceptos que permiten crear segregaciones de las obras con
base en diferentes caracteristicas de estas(Papi L, 2018); El movimiento artistico, uno de estos
conceptos, permite separar las obras estableciendo y diferenciando estilos vy filosofias de las
mismas(Isrow et al., 2017). Por lo general, es correcto asociar a un pintor con los lineamientos
de cierto movimiento artistico, y adicionalmente, este suele estar correlacionado con el

contexto histdrico y geografico del pintor.

2.1 PROBLEMA DE NEGOCIO

La identificacidon de este movimiento artistico, suele estar asociada a una tarea interpretativa
que involucra tanto informacion de las técnicas, trazos y la comunicacion visual de la obra;
como de la semidtica, las metaforas visuales y los elementos contextuales que tienen las obras
contienen. Con esta base, es claro que asignar un movimiento artistico a una pintura arbitraria
dada, pareciera no ser una labor trivial, por lo que en este documento exploramos una
alternativa end-to-end para realizar esta tarea y evaluaremos su desempefo(Masilamani et al,,
2021).

Algunos estudios se han adelantado, con perspectivas diferentes, buscando identificar si es
viable realizar segmentaciones en el estilo de arte, y si existe una correlacién entre las
segregaciones generadas y las perspectivas humanas ampliamente propagadas (Gultepe et al.,
2018).

2.2 APROXIMACION DESDE LA ANALITICA DE DATOS

La clasificacion de movimientos artisticos puede tener muchos usos en el mundo productivo, si

bien el objetivo de este trabajo es exploratorio, pueden realizarse a futuro:

- Categorizaciones al vuelo de pinturas nuevas en un marketplace o galeria segun su
contenido

- Recomendacion de pinturas a clientes segun las preferencias de estilos artisticos

Por lo pronto, los modelos serdn creados para hacer categorizaciones de una imagen dada,

segun su estilo artistico.



2.3 ORIGEN DE LOS DATOS

Los datos que seran utilizados, provienen del dataset de Kaggle Best artworks of all time.
Este dataset consta de una base de datos de informacidon de autores de pinturas y un conjunto

de pinturas realizadas por cada uno de los artistas de la base de datos.

2.4 METRICAS DE DESEMPENO

Se evaluard el £f1-score del modelo y el accuracy, para comparar los modelos y técnicas de
entrenamiento utilizados en el ejercicio desarrollado. Este es un modelo exploratorio, asi que

no habran métricas objetivo a superar.



3. DATOS

3.1 DATOS ORIGINALES

Se cuenta con los datos de pintores provenientes del dataset Best Artworks of All Time,

proveniente de la plataforma Kaggle consta de 8446 imagenes de pinturas de 50 artistas
diferentes. El peso total del dataset en Gb es de cerca de 2.4 Gb.

El dataset cuenta ademds con una base de datos, en formato CSV, que cuenta con la

informacion descrita en la table 1 de cada uno de los artistas del dataset:

Column | Description
id | Numero de identificacion de cada artista

name | Nombre del artista

years | Anos de nacimiento y muerte del artista

genre | Principal movimiento artistico del que el artista fue referente
nationality | Nacionalidad del artista

bio | Breve biografia del artista
wikipedia | Link de wikipedia del artista

# paintings | Conteo de pinturas del artista en el dataset

Table 1. Columnas del Dataset

Tal como se puede apreciar en la figure 1, la distribucidon del nimero de pinturas por autor es

bastante diversa. El artista que cuenta con mayor nimero de pinturas es Vincent Van Gogh

con 877 imagenes y el artista con el menor numero es Jackson Pollock con 24 pinturas. Esto

muestra que para esta categorizacion “artista” esta fuertemente desbalanceado el dataset.




name

Jackson Pollock
Eugene Delacroix
Georges Seurat
Paul Cezanne
Michelangelo
Caravaggio
Gustave Courbet
William Turner
Edvard Munch
Henri Rousseau
Diego Rivera
Claude Monet

Jan van Eyck
Henri de Toulouse-Lautrec
Piet Mondrian

El Greco

Vasiliy Kandinskiy
Edouard Manet
Camille Pissarro
Andrei Rublev
Joan Miro

Raphael

Gustav Klimt
Giotto di Bondone
Frida Kahlo
Kazimir Malevich
Diego Velazquez
Pieter Bruegel
Hieronymus Bosch
Salvador Dali
Peter Paul Rubens
Leonardo da Vinci
Sandro Botticelli
Mikhail Vrubel
Andy Warhol
Henri Matisse
Paul Kiee
Amedeo Modigliani
Rene Magritte
Marc Chagall
Titian

Alfred Sisley
Rembrandt
Francisco Goya
Paul Gauguin
Albrecht Durer
Pierre-Auguste Renoir
Pablo Picasso
Edgar Degas

Vincent van Gogh

Em paintings

200 400 600

Figura 1. Numero de pinturas por artista




3.2 DATASETS

Puesto que nuestro interés esta en los datos de movimientos artisticos, y estos son los que se
encuentran en la columna de genre, requerimos hacer el estudio de esta columna para poder

solucionar nuestro objeto de estudio.

La columna genre cuenta con los principales movimientos artisticos que identificaron al artista
durante su vida productiva, en caso de ser mas de 1 el caracter de coma(,) separa los multiples
valores. La columna presenta 31 datos Unicos que se distribuyen asi

e 20 pertenecen a un Unico movimiento
e 10 pertenecen a dos movimientos

e 1 pertenece a tres movimientos

Para inferir el movimiento artistico de las pinturas, vamos a asumir que todas las pinturas con
las que contamos de cada artista, pertenecen al movimiento que estd referenciado en la

columna genre, esto con el fin de utilizar la técnica de encoding One-Hot Encoding.

Tras esta transformacion tenemos el conteo de los artistas por movimiento del cual son

referentes esta representado por figura b.

Abstract Expressionism
Suprematism
Social Realism
Proto Renaissance
Pop Art
Neoplasticism
Muralism

Art Nouveau
Cubism

Byzantine Art
Early Renaissance
Abstractionism
Mannerism
Realism
Romanticism
Primitivism
Expressionism
Symbolism
Northern Renaissance
High Renaissance
Barogue
Surrealism

Post-Impressionism

Impressionism
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Se tomo la decisidon de utilizar Unicamente el primer elemento enlistado en la columna genre,
para determinar el movimiento artistico de las pinturas en los casos en que se referenciaba a

mas de un movimiento.

Adicionalmente, tras realizar esta transformacion en el objetivo, también se procedid a

redistribuir las colecciones de imagenes con base en los movimientos.

3.3 DESCRIPTIVA

Finalmente, tras la modificacion de los datasets, tenemos que una gran mayoria de

El resultado del conteo de imagenes por movimiento artistico se presenta a continuacion:

Abstract Expressionism
Social Realism
Muralism
Neoplasticism
Byzantine Art

Art Nouveau
Proto Renaissance
Suprematism
Realism

Early Renaissance
Pop Art
Abstractionism
Mannerism
Romanticism
Primitivism
Cubism
Expressionism
High Renaissance
Baroque
Symbolism
Northern Renaissance
Surrealism

Post-Impressionism

Impressionism

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Teniendo asi un dataset fuertemente desbalanceado, caracteristica que sera tenida en cuenta
para el desarrollo de este trabajo.

A continuacion se presentaran algunos ejemplos de las imagenes etiquetadas con la estrategia

de inferencia de movimiento artistico, descrita previamente:



High Renaissance




Surrealism




4. PROCESO DE ANALITICA

4.1 PIPELINE PRINCIPAL

Describe con un grafico el flujo de trabajo general de los datos en tu proyecto. Afiade o

modifica secciones si lo consideras necesario

4.2 PREPROCESAMIENTO

Dadas las pocas muestras con las que se contaba para algunos de los movimientos artisticos,
se procedio a realizar aumentacidn de datos, generando versiones de las imagenes en las que

se contemplaban los siguientes casos:

e Reflejar horizontalmente
e Pequenas rotaciones

e Zoomy crop

Buscando con esto generar datos aumentados fidedignos del dataset original que mejoren la

identificacion de trazos y evitar el sobreentrenamiento.

Dado el problema que se queria resolver, en el que el la informacidon contextual histdrica es
muy importante; se asumid que seria conveniente tener como input la imagen con todos sus
canales, esperando que el modelo pueda encontrar informacidn relevante basada en los

colores (para inferir algunos pigmentos) que las pinturas usaban.

4.3 MODELOS

Se utilizaron 3 modelos base para hacer la clasificacién. Todos estos modelos recibian como

entrada la imagen reescalada a 224 x 224 pixeles, manteniendo los 3 canales de color.

4.3.1. Starter CNN

El primer modelo propuesto es una red convolucional que conecta los siguientes patrones de

capas de forma secuencial

4x[Convolucional + MaxPooling + DropOut] + Flatten + 3x[Dense]



Esta es una arquitectura simple, que busca evidenciar en forma rapida la complejidad del

problema a resolver.

4.3.2.VGG19

Se realizd la técnica de “transfer learning”(Lu et al., 2015) con la red preentrenada que seguia
la arquitectura VGG19 (Simonyan et al.,2015) junto a los pesos de las capas provenientes de
un entrenamiento realizado pobre el dataset imagenet, que consta de 19 capas secuenciales, a
la que se adicionaron capas en pro de solucionar el problema objetivo. La arquitectura

propuesta de forma secuencial es:

2x[Convolucional + MaxPooling]
+ 3x[Convolucional + Convolucional + MaxPooling]
+ Flatten + 4x[Dense] + Dropout + Dense

Adicionalmente, se utilizo la técnica fine tuning para reentrenar algunas capas del modelo de la

arquitectura VGG19. Los modelos entrenados fueron:

e VGG (sin re-entrenamiento)

e VGG (re-entrenadas las ultimas 5 capas)
e VGG (re-entrenadas las ultimas 10 capas)
e VGG (re-entrenadas las ultimas 15 capas)

e VGG (completamente re-entrenado)

4.3.3. ResNet152 v2

Al igual que con la arquitectura VGG19, se realizd la técnica de transfer learning para la
arquitectura ResNet152(He et al., 2015), entrenada sobre el dataset imagenet. La arquitectura
ResNet152 consta de 152 capas, que en este caso no se conectan en forma secuencial, por el
contrario va llevando un componente “residual” para cada bloque de la arquitectura. Se puede
apreciar un ejemplo de dicho residuo en el segmento extraido de esta red. Adicionalmente, con

el fin de crear la salida para el problema a resolver, se agregd la siguiente secuencia de capas:
Dense + Dropout + Dense + Dropout + Dense

Finalmente, se utilizé la técnica fine tuning para reentrenar algunas capas del modelo de esta
arquitectura, produciendo modelos para las siguientes estrategias de entrenamiento:

o ResNetl52 (sin re-entrenamiento)

e ResNetl52 (re-entrenadas las ultimas 114 capas)



e ResNet152 (re-entrenadas las ultimas 30 capas)

e ResNetl52 (completamente re-entrenado)

Es importante aclarar, que las 152 capas que describe el nombre, refieren capas de
convolucidn, pero adicionalmente el modelo cuenta con capas intermedias que suben el conteo

total de capas a 564.

4.4 METRICAS

Para calcular el desempeno del modelo, se optara por utilizar la métrica de fl1-score, que es
una métrica que balancea los aciertos y los desaciertos del modelo. Adicionalmente, para tener
una mejor observabilidad de las predicciones del modelo se utilizara la matriz de confusion y
buscando entender las casuisticas de desaciertos en la clasificacion se revisara el reporte de

clasificacion del modelo junto a los casos erréneamente clasificados.



5. METODOLOGIA

5.1 BASELINE

La primera iteracion

5.2 VALIDACION

Dado el conjunto del dataset, se particioné de forma estratificada el dataset de la siguiente

forma:

e 5615 imagenes para training
e 1755 imagenes para test

e 1404 imagenes para validacion

Los datos de test, se utilizaron para evidenciar la presencia de sobreentrenamiento en nuestros
procesos de entrenamiento, por medio de la visualizacidon de la evolucion del desempefio del

modelo con los datos de validacion y los de test.

5.3 ITERACIONES y EVOLUCION

La primera iteracion se realizd el analisis exploratorio, se evaludé segun el estado del arte
algunos modelos que presentaran buenos comportamientos, teniendo en cuenta la generacion
de caracteristicas, redes convolucionales, ... Se redistribuyen las imagenes segun el problema
de estudio. Adicionalmente, se montd el primer modelo, en el que se planted una arquitectura
simple y entrenada por completo con inicializacion aleatoria. En la segunda iteracion se agregé
un modelo un poco mas complejo, la arquitectura VGG, y se utilizd transfer learning para
evaluar este modelo sin modificar sus pesos. Para la tercera iteracion se realizaron los caso de
fine tuning del modelo con arquitectura VGG. Para la cuarta y quinta iteracion, se agregd una
nueva arquitectura mas compleja ResNet152 y se realizd fine tuning respectivamente. En la

iteracidn 6 se generaron métricas y se organizo el cddigo para su presentacion.

5.4 HERRAMIENTAS

Plataformas: Kaggle, Google Drive, Google Colaboratory
Lenguaje: Python
Librerias: Tensorflow, Scikit Learn, Seaborn, Matplotlib,



6. RESULTADOS

Describiremos en esta seccion los resultados obtenidos en la ejecucion

6.1 METRICAS

Para cada uno de los modelos descritos previamente se generaron los siguientes graficos:
1. Evolucion del performance del modelo (medido por el accuracy) a través de los epochs,
para el conjunto de datos de test y validacion.
2. La matriz de confusion de la clasificacion para identificar anomalias y casos relevantes
durante el analisis de resultados.
3. Elreporte de performance (precision, recall, f1-score) para cada clase y para el modelo

en general.

6.1.1. Starter CNN

Accuracy through Epochs
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Neoplasticism 1.00 0.24
Northern Renaissance 0.51 0.75
Pop Art 0.43 0.28
Post-Impressionism 0.32 0.50
Primitivism 0.68 0.35
Proto Renaissance 0.50 0.04
Realism 0.00 0.00
Romanticism 0.54 0.18
Social Realism 0.00 0.00
Suprematism 1.00 0.04
Surrealism 0.67 0.18
Symbolism 0.56 0.34
accuracy
macro avg 0.44 0.24
weighted avg 0.46 0.43
6.1.2. VGG19
e VGG (sin re-entrenamiento)
Accuracy through Epochs
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Surrealism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Symbolism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Abs'Exp Bér Byz'An CL:b Ean'?len E)‘(p ng'Ren Imp M'an Néo Nor'ﬂerPor;Art P<;s P'ri Pro'Ren Réa Ro'm Soc'Rea &;p Slill' Sy}n
Predicted label
precision recall fl-score support
Abstract Expressionism 0.00 0.00 0.00 5
Baroque 0.00 0.00 0.00 117
Byzantine Art 0.00 0.00 0.00 20
Cubism 0.00 0.00 0.00 88
Early Renaissance 0.00 0.00 0.00 33
Expressionism 0.00 0.00 0.00 94
High Renaissance 0.00 0.00 0.00 111
Impressionism 0.19 1.00 0.32 329
Mannerism 0.00 0.00 0.00 17
Neoplasticism 0.00 0.00 0.00 17
Northern Renaissance 0.00 0.00 0.00 202
Pop Art 0.00 0.00 0.00 36
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Post-Impressionism 0.00 0.00
Primitivism 0.00 0.00
Proto Renaissance 0.00 0.00
Realism 0.00 0.00
Romanticism 0.00 0.00
Social Realism 0.00 0.00
Suprematism 0.00 0.00
Surrealism 0.00 0.00
Symbolism 0.00 0.00
accuracy
macro avg 0.01 0.05
weighted avg 0.04 0.19
VGG (re-entrenadas las ultimas 10 capas)
Accuracy through Epochs
0. 18805 y g P
018800 A
018795 1
0187901 —— Validation
018785 - et
0. 18780 1
018775 1
018770 11— a . . : . .
o 2 4 B 10 12 14
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Abstract Expressionism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Baroque 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Byzantine Art 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cubism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Early Renaissance 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Expressionism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
High Renaissance 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Impressionism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mannerism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
_ Neoplasticism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
% Northern Renaissance 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
£ Pop Art 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Post-Impressionism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Primitivism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Proto Renaissance 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Realism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Romanticism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Social Realism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Suprematism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Surrealism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Symbolism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Abs'Exp Bér Byz'An CL:b Ean'?len E)‘(p ng'Ren Imp M'an Néo Nor'ﬂerPor;Art P<;s P'ri Pro'Ren Réa Ro'm Soc'Rea &;p Slill' Sy}n
Predicted label
precision recall fl-score support
Abstract Expressionism 0.00 0.00 0.00 5
Baroque 0.00 0.00 0.00 117
Byzantine Art 0.00 0.00 0.00 20
Cubism 0.00 0.00 0.00 88
Early Renaissance 0.00 0.00 0.00 33
Expressionism 0.00 0.00 0.00 94
High Renaissance 0.00 0.00 0.00 111
Impressionism 0.19 1.00 0.32 329
Mannerism 0.00 0.00 0.00 17
Neoplasticism 0.00 0.00 0.00 17
Northern Renaissance 0.00 0.00 0.00 202
Pop Art 0.00 0.00 0.00 36
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Post-Impressionism 0.00 0.00
Primitivism 0.00 0.00
Proto Renaissance 0.00 0.00
Realism 0.00 0.00
Romanticism 0.00 0.00
Social Realism 0.00 0.00
Suprematism 0.00 0.00
Surrealism 0.00 0.00
Symbolism 0.00 0.00
accuracy
macro avg 0.01 0.05
weighted avg 0.04 0.19
VGG (re-entrenadas las ultimas 15 capas)
Accuracy through Epochs
0. 18805 y g P
018800 A
018795 1
0187901 —— Validation
018785 - et
0. 18780 1
018775 1
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Abstract Expressionism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Baroque 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Byzantine Art 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cubism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Early Renaissance 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Expressionism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
High Renaissance 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Impressionism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mannerism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
_ Neoplasticism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
% Northern Renaissance 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
£ Pop Art 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Post-Impressionism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Primitivism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Proto Renaissance 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Realism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Romanticism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Social Realism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Suprematism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Surrealism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Symbolism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Abs'Exp Bér Byz'An CL:b Ean'?len E)‘(p ng'Ren Imp M'an Néo Nor'ﬂerPor;Art P<;s P'ri Pro'Ren Réa Ro'm Soc'Rea &;p Slill' Sy}n
Predicted label
precision recall fl-score support
Abstract Expressionism 0.00 0.00 0.00 5
Baroque 0.00 0.00 0.00 117
Byzantine Art 0.00 0.00 0.00 20
Cubism 0.00 0.00 0.00 88
Early Renaissance 0.00 0.00 0.00 33
Expressionism 0.00 0.00 0.00 94
High Renaissance 0.00 0.00 0.00 111
Impressionism 0.19 1.00 0.32 329
Mannerism 0.00 0.00 0.00 17
Neoplasticism 0.00 0.00 0.00 17
Northern Renaissance 0.00 0.00 0.00 202
Pop Art 0.00 0.00 0.00 36
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Post-Impressionism 0.00 0.00
Primitivism 0.00 0.00
Proto Renaissance 0.00 0.00
Realism 0.00 0.00
Romanticism 0.00 0.00
Social Realism 0.00 0.00
Suprematism 0.00 0.00
Surrealism 0.00 0.00
Symbolism 0.00 0.00
accuracy
macro avg 0.01 0.05
weighted avg 0.04 0.19
VGG (completamente re-entrenado)
Accuracy through Epochs
0. 18805 y g P
018800 A
018795 1
0187901 —— Validation
018785 - et
0. 18780 1
018775 1
D‘ ]'B??G E T T T T T T T T
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Abstract Expressionism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Baroque 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Byzantine Art 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cubism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Early Renaissance 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Expressionism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
High Renaissance 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Impressionism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mannerism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
_ Neoplasticism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
% Northern Renaissance 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
£ Pop Art 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Post-Impressionism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Primitivism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Proto Renaissance 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Realism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Romanticism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Social Realism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Suprematism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Surrealism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Symbolism 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Abs'Exp Bér Byz'An CL:b Ean'?len E)‘(p ng'Ren Imp M'an Néo Nor'ﬂerPor;Art P<;s P'ri Pro'Ren Réa Ro'm Soc'Rea &;p Slill' Sy}n
Predicted label
precision recall fl-score support
Abstract Expressionism 0.00 0.00 0.00 5
Baroque 0.00 0.00 0.00 117
Byzantine Art 0.00 0.00 0.00 20
Cubism 0.00 0.00 0.00 88
Early Renaissance 0.00 0.00 0.00 33
Expressionism 0.00 0.00 0.00 94
High Renaissance 0.00 0.00 0.00 111
Impressionism 0.19 1.00 0.32 329
Mannerism 0.00 0.00 0.00 17
Neoplasticism 0.00 0.00 0.00 17
Northern Renaissance 0.00 0.00 0.00 202
Pop Art 0.00 0.00 0.00 36
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Post-Impressionism
Primitivism

Proto Renaissance
Realism
Romanticism

Social Realism
Suprematism
Surrealism
Symbolism

accuracy
macro avg
weighted avg

6.1.3. ResNet152 v2

e ResNetl52 (sin re-entrenamiento)

O O O O O O o o o
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Accuracy through Epochs
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Abstract Expressionism { 0.2 0 0 0

Barogque { 0

Byzantine Art 0 005 0 005 O

Cubism{ 0 0011 0 032
Early Renaissance 0 012 o0 0 0
Expressionism 0 0 0 0032
High Renaissance 0 NN 0
0012 0

Impressionism 0 0.003

Mannerism{ 0
Neoplasticism 1 0 0 0 0

Northern Renaissance { 0 00099 0 0

Tue label

PopArt{ 0 0 0 0
Post-Impressionism {1 0 0014 0 0
Primitivism { 0 0 0

Proto Renaissance 1 0 0 0 0
Realism{ 0 02 0 0
Romanticism{ 0 021 0 0
Social Realism { 0 0 0
Suprematism 0 0 0 004
Surrealism { 0 0 0 0023

Symbolism{ 0 0023 0 00075

0.009 0.018 0.009

00710071 0

0 0 00340077 0
05 02 005 005 O
0 00680034 014 ©
12 0 021 0061 O
0 0011 011 o0
0099 0
0 00030006 0
0 0 0059 018 O
0 0059 0 024 O
0 00050025 003 0
0 0 0 011 0
0 0 00048013 0
0 00350012 014 ©

0 0

0039 022 0
0071 029 0
0 016 004 004 O
0 0069 0023 01 0

0 0 0015/ 03 0

0 0 0

0 0 0

0 0 015

0 0011 0023

0 0 0

0 0011 0.064

0 0 0009

0 0 0

0 0 0

0 0059 0

0 0 0005

0 0083 0

0 0 0.0095

0 0023 0035

0 0 0042

0 0 0

0 0 0026

0 0071 0071
028 008 008

0 m 0.011

0 00075017

AbsExp Bar ByzArt Cub EarRen Exp HigRen Imp Man Neo NorRerPopArt Pos

Abstract Expressionism
Baroque

Byzantine Art

Cubism

Early Renaissance
Expressionism

High Renaissance
Impressionism
Mannerism
Neoplasticism
Northern Renaissance
Pop Art

precision

1.00
0.52
0.00
0.70
0.50
0.66
0.52
0.59
0.00
1.00
0.73
0.93

0 0 0 - 0 0 0 0 0
0 0026 0O 00600085 0 0 0043 O
0 015 0 015 01 0 0 0 0
0 0023 0 /033 0034 O 0 0011 O
0 015 0 (03 0 003 O0 0 0
0 0011 O 018 0011 © 0 0011 O
0 0072 0 00630009 O 0 0009 O
0 0015 0 012 00150003 O o 0
0 012 0 018 0059 O 0 0 0
024 0 0 . 0 0 0 0 0
0 0.05 00099 0O 0 0005 O
0 0.083 0028 0 0 0 0
0 0024 /] 0 0 0
0 0058 0 0 0012 0
0 017 0 021 0 33 O 0 0
0 0 0 017 0 0 0 01 0
0 01 0 014 o0 0 0 026 O
0 014 0 007100710071 O 0 0
0 004 0 02 0 0 0 004 O
0 00110023 015 013 0 0 0023 0
0 006 O 0 0 0 00075 0
Predicted label

recall fl-score

0.20 0.33

0.75 0.62

0.00 0.00

0.32 0.44

0.12 0.20

0.56 0.601

0.41 0.46

0.82 0.69

0.00 0.00

0.24 0.38

0.86 0.79

0.69 0.79
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Post-Impressionism
Primitivism

Proto Renaissance
Realism
Romanticism

Social Realism
Suprematism
Surrealism
Symbolism

accuracy
macro avg
weighted avg

ResNet152 (re-entrenadas las ultimas 114 capas)

O O B O O O o o O

.41
.60
.73
.00
.54
.00
.00
.76
.47

.56
.57

Accuracy through Epochs

O O O O O O o o o

.81
.51
.33
.00
.26
.00
.28
.44
.17

.37
.57

0.3 1 — validation
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0.5 1
0.4 |
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Abstract Expressionism 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Baroque 0 n 0 00085 0 0 0017 0.0170.0085

0 . 01 01 005 O 0 0

Byzantine Art 0

Cubism 0 0 0011 0 0 0023 0

Early Renaissance { 0 003 0061 0.061 0 0 0
Expressionism 0 0 0011 02 0 0032 0
High Renaissance { 0 011 0 0036 014 0009 0009 0
Impressionism{ 0 0015000610064 0012 0 0012 0

Mannerism 0 024 0 00590059 0 0059 0 035
Neoplasticism 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Northern Renaissance { 0 000990005 0.005 0.03 000500099 0 0

Tue label

PopArt{ 0 0 0 0028 O 0 0 0 0

Post-Impressionism { 0 00095 0 003300048 0 0 0014 O
Primitivism { 0 0 0 009300120035 0 0023 0

Proto Renaissance 1 0 0 0042 0042 0083 0 0 0 0

Realism{ 0 01 0 0067 0 0 013 01 0
Romanticism{ 0 0.065 0.013 0026 0 0 00130026 0
Social Realism { 0 0 0 014 036 0 0 0071 0

Suprematism 0 0 0 016 004 0 0 0 0

Surrealism { 0 0 0 011 0011 0 00230011 0

Symbolism { 0 0015000750053 0 002300075003 0

0 . 0 0

0 0 00170008y
0 01 o0 02

0 0045 0011 0034
0 0 0061 0

0 0064 0021 0.021
0 0 0018 0.009
0 000610.012 0.073
0 0059
0 0059 012 018
0 0.005000990.005
0 0056 014 0028
0 0.019000950.052
0 0 0047 0.035
0 0 0 0

0.033 0.033

0 0052

0 0 014 0

008 004

0 0038 003

AbsExp Bar ByzArt Cub EarRen Exp HigRen Imp Man Neo NorRerPopArt Pos

precision

Abstract Expressionism 0.00
Baroque 0.70

Byzantine Art 0.44

Cubism 0.42

Early Renaissance 0.38
Expressionism 0.85

High Renaissance 0.78
Impressionism 0.89
Mannerism 0.86
Neoplasticism 1.00
Northern Renaissance 0.85
Pop Art 0.86

0 0017 O 00085 O 0008500085 015
0 0 0 005 0 0 0 0
0 0 0 0045 O 0 0011 0034
0 0 0 003 003 0 0 0
0 0 0 008 0 o 0 0011
0 0054 O 0009 O 0009 O 0063
0 0024 0003 011 0015 O 000610021
0 0 0 00590059 O 0 0059
024 0059 0 (035 O 0 0 0
0 0 0005
0 0 0028
0 0 0024
0 0 0012
0 0 0
0 0033 0 023 O 0 0033 023
0 0 0 0052 0 0 0 n
0 0071 0 014 0071 © 0 0
0 0 004 O 0 0 0 0
0 001100230011 O 0 0 0034
0 0023 0 0098 0 0015 0 0038
Predicted label
recall fl-score
0.00 0.00
0.74 0.72
0.40 0.42
0.78 0.55
0.73 0.49
0.55 0.67
0.53 0.63
0.62 0.73
0.35 0.50
0.24 0.38
0.90 0.88
0.69 0.77
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Post-Impressionism 0.65 0.81
Primitivism 0.87 0.67
Proto Renaissance 0.79 0.79
Realism 0.20 0.03
Romanticism 0.50 0.75
Social Realism 0.00 0.00
Suprematism 0.33 0.64
Surrealism 0.62 0.69
Symbolism 0.57 0.62
accuracy
macro avg 0.60 0.55
weighted avg 0.71 0.67
ResNet152 (re-entrenadas las ultimas 30 capas)
Accuracy through Epochs
0.95 4 } _ B
paod — -
0.85
0.80 1 — \flidation
Test
0.75 1
0.70 1
0.65 1
(.60 4 T T T T T T T T
] 2 4 B 10 12 14 15

O O O O O O o o o

o O

.72
.76
.79
.06
.60
.00
.43
.65
.59

.67
.54
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Abstract Expressionism 0 0 0 0 0 0 0 0
Baroque 0 0 0 00085 0 015 0 0

Byzantine Art { 0 0 025 0 03 005 01 005 O

Cubism 0 0 0 0 002300110023 0

0 02

0 00085 0 0017 0 0 0 00085 0 0 0017 0

0 005

0 00110011 011 O 0 0023 0 0 00230045 0

0

0

02 0 0 0 0 0 0 0 0

015 0 0 0 0 0 005 O 0

Early Renaissance 0 0 0 0 0061 0 0 0 003 0 003 O 0 0 0 0 0 0091 O
Expressionism 0 0 0 0043 0 0 0 00110085 O o 0 0 0 00430064 O
High Renaissance 0 0081 0 0 0 0 0009 O 0036 O 0 0 0009 O 0 0009 O
Impressionism 0 0021 0003 0.082 0.015 0.003 0.055 M 0 0 00061 O 01500061 0 0036 © 0 0 00240.009)
Mannerism 0O MSS" 0 012 0059 0 018 0 012 O 0 0 00590059 O 0 0 0 0 0059 O
_ Neoplasticism 0 » 0 0 0059 0 0 012 012 0 024 o 0 024 o0 0 0 0 0 0 024 0O
3
% Northern Renaissance 0 0015 O 0 0035 0 004 0 0 0 0 0 0005 0 0015 O
'E Pop Art 0 0 0 0028 0 0 0056 0 0 0 0 0 0 0 011 O
Post-Impressionism 0 00048 0 0024000950.00480038 0019 O 0 p0048 0 0014 0O 0 0 001900048
Primitivism 0 0023 0 009300230012 0047 0047 © 0 0 0 0 0 0093 O
Proto Renaissance { 0 0 0 0 . 0 0 0 0 0 0042 0 0042 O 0 0 0 0 0 o
Realism 0 017 0 017 00330033 02 0067 O 0 0 0 023 0 0 00330033 0 0 0 0033
Romanticism 0 016 0 00260013 0 012 0013 O 0 0013 0 00390013 O 0013 0 0 0026 0
Social Realism 0 0071 0 014 014 0 021 0 0 0 0071 O 0 0 0 0 0 0071 0 (029 O
Suprematism 0 0 0 012 0 008 008 O 0 0 0 008 004 O 0 0 0 0 0
Surrealism 0 0 0 00340011 00230023 0 0 0 0023002300230011 0 0 0011 0 0011 0
Symbolism 0 0023 0 012 00150015 006 0023 0 0 0045 0 02800075 0 000790075 0 00150053 033
Abs'Exp E;r Byz'Art Cl;b Earlllen E;(p ng'Ren In'\p M'an Néo Norhev?op'm P(;S P'ri Pro'Ren Réa Ro'm Soc'Rea S|;p SI'JY Sy'm
Predicted label
precision recall fl-score support
Abstract Expressionism 1.00 0.60 0.75 5
Baroque 0.65 0.79 0.71 117
Byzantine Art 0.83 0.25 0.38 20
Cubism 0.44 0.72 0.55 88
Early Renaissance 0.32 0.76 0.45 33
Expressionism 0.84 0.71 0.77 94
High Renaissance 0.45 0.75 0.56 111
Impressionism 0.90 0.59 0.71 329
Mannerism 1.00 0.12 0.21 17
Neoplasticism 1.00 0.24 0.38 17
Northern Renaissance 0.89 0.86 0.87 202
Pop Art 0.81 0.81 0.81 36
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Post-Impressionism
Primitivism

Proto Renaissance
Realism
Romanticism

Social Realism
Suprematism
Surrealism
Symbolism

accuracy
macro avg
weighted avg

O O O O O O+ O O

.55
.88
.00
.05
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.50
.55
.52
.90
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.73

ResNet152 (completamente re-entrenado)

Accuracy through Epochs
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Abstract Expressionism 0 02 0 0 0 0 0 0 0 0 . 0 02 0 0 0 0 0 0 0 02
Barogque [V 052 0 0017 O 0 00850026 0 0 01 0 0 0085 O 0 0051 O 0 011 0
Byzantine Art 0 0 0 01 0 01 005 01 0 0 02 0 015 01 0 0 0 0 0 01 01
Cubism4{ 0 0 0 . 0 0068 0011 01 0 0 0034 0 0068 02 0 0 0 0 0 016 O
Early Renaissance 0 003 0 012 O 0.091. 0 0 0 0091 0 003 015 O 0 0 0 0 0091 O
Expressionism4{ 0 0011 0 009% © .0011 0053 0 0 0032 0021 0032 009 © 0 0021 0 0011 018 0032
High Renaissance 0 016 0 0018 0 0009 0027 0 0 0063 0 00090018 O 0 0 0 0 009 O
Impressionism 0 00091 0O 0046 0 0021 0027 0 0 0058 0 00820061 O 0 0003 O 0 0082 0024
Mannerism 0 0059 0 012 O 0 018 0 0 0 0059 0 0059 . 0 0 018 O 0 0 0
_ Neoplasticism 0 0 0 0059 0 0 0 0059 0 012 0059 012 024 012 O 0 0 0 0 018 0059
[
% Northern Renaissance{ 0 0015 O 0005 0 00050035 O 0 0 .0.005 003 002 0005 O 0015 O 0 002 0
'E Pop Art 0 0 0 0028 0 0028 0 0056 O 0 0 019 0 022 O 0 0 0 0 m 0.028
Post-Impressionism{ 0 0024 0 0057 0 002400240062 0 0 00810004 013 /] 0 0014 O 0 0033 0024
Primitivism 0 0 0 0035 0 0 00120023 © 0 0012 0 0012 0 0 0 0 0 0093 O
Proto Renaissance{ 0 0042 0 0083 0 0 021 O 0 0 00830042 O 0083 021 O 0 0 0 025 O
Realism 0 02 0 0 0 0 00330067 O 0 0 0 017 023 O 0 013 O 0 017 O
Romanticism 0 012 0 0013 O 0 012 0065 O 0 0026 0 00260065 0 0 e 0 0 0039 0
Social Realism{ 0 0 0 029 0 014 0 0 0 0 00710071 o0 m 0 0 0 0 0 0 0
Suprematism 0 0 0 012 0 008 008 004 O 0 02 004 004 004 O 0 0 0 004 028 004
Surrealism{ 0 0023 ©0 0011 0 0011 O 0069 O 0 0057 0 0011 01 0 0 0011 O 0
Symbolism 0 0038 0 003 0 004500230038 0 0 0098 0 016 011 0O 0 0023 0 0 0083
Abs'Exp Eér Byz'Art Cl;b Earlllen E;(p Hig'Ren In'\p M;n Néo NorherPop'Art Pc;s P;'i Pro;len Rt'aa Ro'm Soc'Rea St;p Sl'n Sym
Predicted label
precision recall fl-score support
Abstract Expressionism 0.00 0.00 0.00 5
Baroque 0.52 0.52 0.52 117
Byzantine Art 0.00 0.00 0.00 20
Cubism 0.31 0.35 0.33 88
Early Renaissance 0.00 0.00 0.00 33
Expressionism 0.51 0.40 0.45 94
High Renaissance 0.49 0.60 0.54 111
Impressionism 0.77 0.59 0.66 329
Mannerism 0.00 0.00 0.00 17
Neoplasticism 1.00 0.12 0.21 17
Northern Renaissance 0.63 0.85 0.72 202
Pop Art 0.44 0.19 0.27 36

08

07

06

05

04

03

ro2

ol

0.0



Post-Impressionism 0.56 0.52 0.54 210
Primitivism 0.31 0.81 0.44 86

Proto Renaissance 0.83 0.21 0.33 24
Realism 0.00 0.00 0.00 30
Romanticism 0.61 0.53 0.57 77
Social Realism 0.00 0.00 0.00 14
Suprematism 0.50 0.04 0.07 25
Surrealism 0.28 0.69 0.40 87
Symbolism 0.67 0.35 0.46 133
accuracy 0.51 1755

macro avg 0.40 0.32 0.31 1755
weighted avg 0.54 0.51 0.50 1755

6.1.4. Comparativa

Con los resultados obtenidos, se construyd la siguiente tabla comparativa, de la que podemos
concluir que el modelo VGG tuvo un performance considerablemente rezagado comparado,
inclusive, con el baseline propuesto. Adicionalmente, el modelos ResNet tuvo un buen

rendimiento es sus versiones parcialmente entrenadas.

ModelName Precission Recall Avg fl-score
Avg Weigthed Weigthed
Starter CNN 0.46 0.43 0.43
VGG19 (Non Trainable) 0.16 0.26 0.26
VGG19 (Trainable [:-5]) 0.04 0.19 0.19
VGG19 (Trainable [:-10]) 0.04 0.19 0.19
VGG19 (Trainable [:-15]) 0.04 0.19 0.19
VGG1l9 (Fully Trainable) 0.04 0.19 0.19
ResNetl152v2 (NonTrainable) 0.57 0.57 0.57
ResNetl52v2 ([:-114]) 0.71 0.67 0.67
ResNetl152v2 ([:-301) 0.73 0.66 0.66
ResNetl152v2 (Trainable) 0.54 0.51 0.51




/. CONCLUSIONES

Teniendo en cuenta la diversidad de los datos, y la variabilidad de obras dentro de nuestro

dataset, podemos concluir que los

Adicionalmente, se evidencid un fuerte sesgo en el conjunto de datos inicial, dado por el
desbalance de los datos, y por la suposicion realizada sobre la derivacion de estilos a las
pinturas. Inclusive con esto en mente, se obtuvo un fl-score sobresaliente, de 0.75, sobre la
clase con menor nimero de muestras (Abstract Expressionism) y de 0.71 sobre los datos con
mayor cantidad de ejemplos del dataset (Impressionism).

Se propone continuar con la investigacidn de la identificacion de Movimientos artisticos

haciendo scrapping de la web Google Arts & Culture que cuenta con una galeria mucho mas

extensa y diversa de obras de arte.
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