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Resumen

El objetivo principal de este trabajo de fin de grado (TFG) se basa en el reconocimiento,
tanto de estilos de obras de arte, como de tratar de predecir el artista que se encuentra
detrds de cada obra pictérica. Para ello se han analizado y utilizado algunas de las ar-
quitecturas de aprendizaje profundo para clasificacion de imdgenes mds relevantes como
VGG-16, ResNet-34, ResNet-50 y DenseNet-121. Por otro lado, se ha creado un modelo
desde cero para realizar dichas predicciones, y se han comparado los resultados obtenidos

por esta red con los modelos anteriormente mencionados.

Todos estos modelos son en realidad redes neuronales convolucionales o Convolutional
Neural Network (CNN) en inglés. Los modelos utilizados tendrédn que predecir el estilo
de una obra de arte, y catalogarlo dentro de los 20 estilos pictdricos seleccionados para
este trabajo. En cuanto a predecir el artista, se han utilizado los mismos modelos, y el
mismo nimero de casos, 20 artistas en total a predecir. Ademads, se han realizado algunas
variaciones en estos experimentos con el fin de mejorar los resultados, ya sea fusionando
estilos artisticos que estén historicamente relacionados, como calculando un learning rate

adecuado para optimizar el aprendizaje de los modelos.
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1. CAPITULO

Introduccion

1.1. Clasificacién de imagenes

La clasificaciéon de imdgenes es uno de los apartados mds importantes del Computer Vi-
sion, siendo este una parte del famoso Machine learning. Basicamente contamos con una
base de datos de imdgenes, y tenemos la tarea de clasificar las imagenes dentro de un
nimero determinado de clases. Por ejemplo, imaginemos que contamos con un conjunto
de cien imégenes, con fotos de coches, edificios, drboles y perros; y tenemos la tinica fun-
cién de determinar a qué clase pertenece cada imagen. A simple vista, parece una tarea
sencilla, y que cualquier persona podria hacer sin ningtin problema. Ahora supongamos
que en vez de cien imdgenes y cuatro clases distintas, tenemos cien mil imédgenes, y te-
nemos que determinar a qué raza pertenece el perro, qué clase de coche es o qué tipo de
arbol tenemos delante. Distinguir imdgenes en cientos de clases no solo seria una tarea
mucho més dificil de realizar para una persona, si no que llevaria muchisimo mads tiempo.
Es por eso que la clasificacion de imdgenes es una tarea muy importante y complicada, ya
que el propio ordenador tiene que ser capaz de aprender las caracteristicas de las propias

imagenes y sacar conclusiones de forma auténoma.

En este caso, las imdgenes que vamos a clasificar son obras de arte, y no solo vamos a
intentar determinar el estilo pictdrico al que pertenece, sino que también intentar deducir
la persona a la que pertenece dicha obra. Esta tarea seria bastante dificil para una per-
sona que no sea experta en arte, y es por ello una opcién muy atractiva para el &mbito

del Computer Vision. Para ello, contaremos con varias redes neuronales convoluciona-
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les (CNN)[Ciresan et al., 2011], ya que estas son una de las mejores herramientas que se

pueden utilizar para la clasificacién de imagenes.

1.2. Utilizacion de diferentes modelos

El Deep Learning, que es una de las técnicas de Machine Learning, consiste en hacer que
un ordenador sea capaz de aprender y mejorar a realizar ciertas tareas, utilizando redes
neuronales artificiales, basandose en el comportamiento del cerebro humano. Los modelos
de Deep Learning pueden aprender automaticamente a partir de archivos como iméagenes,
texto o audio, y no precisan de una seleccion de caracteristicas realizada previamente. Es
por ello, que la clasificacion de imagenes es una tarea apropiada para este dmbito, y por

eso se utilizaran las redes neuronales convolucionales (CNN).

Como ya se ha mencionado, utilizaremos distintos modelos de CNN para la clasificacion
de estilos y artistas. Entre ellos se encuentran ResNet-34, ResNet-50, DenseNet-121 'y
VGG-16, los cuales veremos mds a fondo en la seccion 4. La eleccidn de utilizar modelos
de CNN se basa en que este tipo de arquitecturas resulta uno de los métodos maés eficaces
para la clasificacion de imédgenes [Eva Cetinic, 2018]. Esto se debe a que las redes neu-
ronales convolucionales estdn compuestas por neuronas artificiales, las cuales simulan a
las neuronas de la corteza visual primaria de un cerebro. Por otro lado, este tipo de redes
también es utilizada para la clasificacion de audio [Hershey et al., 2017] o para clasificar
objetos en 3D [Wang et al., 2019]. Ademds compararemos los resultados obtenidos por

dichos modelos con un modelo creado desde cero.

1.3. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo consiste en comparar el desempefio de distintas ar-

quitecturas basadas en CNN, ademads de compararlos con un modelo creado desde cero.

Para clasificar obras de arte, se han tenido en cuenta los siguientes 20 estilos : "Abstract
Expressionism, Art Informel, Art Nouveau (Modern), Baroque, Cubism, Early Renais-
sance, Expressionism, High Renaissance, Impressionism, Mannerism (Late Renaissance),
Naive Art (Primitivism), Neoclassicism, Northern Renaissance, Post-Impressionism, Rea-

lism, Rococo, Romanticism, Surrealism, Symbolism y Ukiyo-e". Esta eleccion se debe a
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que son los 20 estilos del dataset utilizado con mds imagenes (cada uno de estos estilos

cuenta con al menos 1200 obras en el dataset).

Por otro lado, como veremos en la seccion 6, esta combinacion de estilos causa bastan-
tes dependencias entre ellos, debido a que muchos de los 20 estilos estan relacionados
entre si, ya que por ejemplo el Post-Impressionism deriva del Impressionism, o que conta-
mos con cuatro ramas distintas del renacimiento: Early Renaissance, High Renaissance,
Mannerism (Late Renaissance) y Northern Renaissance. Para reducir las confusiones, se
ha experimentado fusionando algunos estilos en uno solo, queddndonos con los siguientes
13: "Abstract-Expressionism-Informel, Art Nouveau (Modern), Baroque-Rococo, Cubism,
Impressionism, Naive Art (Primitivism), Neoclassicism, Realism, Renaissance, Romanti-

cism, Surrealism, Symbolism 'y Ukiyo-e "

En cuanto a los artistas a predecir, se ha querido mantener el mismo nimero (20), por lo
que se ha elegido a los 20 artistas con mds obras (tienen 497 o més cuadros en el dataset,
I como se explica en la seccion 5): "Ivan Aivazovsky, Gustave Dore, Rembrandt, Claude
Monet, Pierre-Auguste Renoir, Albrecht Durer, Ivan Shishkin, Giovanni Battista Piranesi,
Raphael Kirchner, Paul Cezanne, John Singer Sargent, Zdislav Beksinski, Camille Pissa-
rro, Boris Kutsodiev, Ilya Repin, Martiros Saryan, Pyotr Konchalovsky, Pablo Picasso,

Marc Chagall y Paul Gauguin."

'El dataset se encuentra en el siguiente enlace: https://github.com/somewacko/
painter-by-numbers/releases/tag/data-v1.0


https://github.com/somewacko/painter-by-numbers/releases/tag/data-v1.0
https://github.com/somewacko/painter-by-numbers/releases/tag/data-v1.0




2. CAPITULO

Desarrollo y gestion del proyecto

En este capitulo, se describe la gestion del proyecto estimada, asi como las tareas que se
han llevado a cabo y los problemas que han aparecido a lo largo del proyecto, causando

desviaciones.

2.1. Gestidn del proyecto estimada y tareas

Este proyecto ha sido subdividido en distintas tareas para llevarse a cabo. Dicha estructura
se puede observar en la figura 2.1, donde se representa el trabajo en un esquema de Es-
tructura de Desglose de Trabajo. Como se puede observar, el proyecto cuenta con cuatro
tareas principales:

1. Gestion

2. Preparacion

3. Implementacién

4. Documentacion
En el apartado de Gestion, se deciden y analizan las tareas que se van a llevar a cabo a

lo largo del proyecto. Es decir, se trata de organizar el trabajo antes de empezar con él.

Dentro de este apartado encontramos las subtareas de planificacion de tareas y decidir

5



6 Desarrollo y gestion del proyecto

entorno de trabajo. En la primera, desglosamos el trabajo en las tareas que se van a

realizar, y en la segunda decidimos las herramientas (software) que van a ser utilizadas.

Dentro de la preparacién tenemos el primer contacto con el &mbito donde se va a trabajar.
Aqui, las tareas principales se basan en leer articulos sobre trabajos previamente realiza-
dos dentro de la prediccion de estilo y autor de obras de arte, ademds de otros articulos
relacionados con el tema. También hay que conseguir los datos con los que se va a tra-
bajar, asi como hacer unas primeras pruebas con los datos acomodados y redes vistas en

articulos.

En cuanto a la implementacién, entramos de lleno con lo visto hasta ahora, se pone en
practica lo aprendido y si es necesario se realiza alguna mejora o afiadido. También se

solucionan los errores que puedan ocurrir.

Por dltimo tenemos la documentacion, la cual consiste en plasmar todo el trabajo reali-
zado. Por un lado, tenemos la memoria, la cual contiene todo lujo de detalles acerca del
proyecto. Y por otro lado, tenemos la presentacion, que contiene las mismas ideas que la

memoria, pero mucho mds resumidas y directas (ademds de la preparacion de la misma).

En la tabla 2.1, se encuentra una estimacién de dedicacién de las horas necesitadas para
acabar el proyecto. Ademds, para contrastar la estimacién, la misma tabla cuenta con una
columna con las horas reales necesitadas. Por otro lado, tenemos la figura 2.2, donde se
puede observar el diagrama Gantt que muestra una estimacion de las tareas que se van a

llevar a cabo segun la semana y el mes.

2.2. Problemas e imprevistos

A lo largo del proyecto, han aparecido numerosos problemas e imprevistos, causando
desviaciones en las horas estimadas. Estos son los imprevistos que mds han afectado al

desarrollo del proyecto, y algunas de las soluciones llevadas a cabo:

1. Imagenes y dataset: El dataset que se ha utilizado cuenta con 103.253 imagenes,
las cuales llegan a ocupar demasiado espacio en el ordenador. El problema consiste
en que descargar y descomprimir archivos muy grandes (alrededor de 50 GB) lleva
bastante tiempo y espacio, y a la hora de cargar y procesar las imdgenes hace que
el ordenador pueda saturarse y que su rendimiento caiga. Para solucionar esto, se

ha utilizado el mismo dataset, con el mismo ndimero de imédgenes, pero con las
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imégenes reducidas en tamafio. De esta forma conseguimos que el espacio no sea un
problema, aunque la efectividad de las predicciones puede caer debido a la pérdida

de informacién al reducir las imdgenes.

2. Entorno de trabajo: Otro de los problemas que mds tiempo ha llevado, ha sido
conseguir un entorno de trabajo adecuado. En un principio, se habia utilizado el
entorno de Jupyter Notebook con python y utilizando la CPU del ordenador. De-
bido a las limitaciones de recursos, y al excesivo tiempo necesitado para ejecutar
un ciclo (més de una hora), se observé que utilizar la GPU en el 4mbito de clasifi-
cién de imagenes era bastante mds efectivo, y requeria menos tiempo. Tras varias
instalaciones de paquetes necesarios para utilizar la GPU en Jupyter Notebook, se
comprobé que el tiempo mejoraba, pero no lo suficiente. Es por ello, que finalmen-
te se ha utilizado la plataforma de Google Colab, reduciendo mucho los tiempos,
aunque debido a las limitaciones de tiempo que hay en la plataforma, a veces se ha

tenido que utilizar Jupyter Notebook.

3. Seguridad de los datos: Para evitar perder los datos (por ejemplo al sobrescribirse),
la base de datos con imagenes se ha guardado tanto en la red Google Drive, como
en un ordenador, ademds, estd disponible en https://github.com/somewacko/
painter-by-numbers/releases/tag/data-v1.0. De esta forma, los datos se
encuentran bastante protegidos. Por otro lado, los articulos, programas, resultados
y documentos creados y utilizados estdn guardados en distintos sitios, como en

Google Drive, Dropbox y en un ordenador personal.


https://github.com/somewacko/painter-by-numbers/releases/tag/data-v1.0
https://github.com/somewacko/painter-by-numbers/releases/tag/data-v1.0
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Figura 2.1: Estructura de desglose del trabajo (EDT) o Work Breakdown Structure (WSB) en

Acomodar los datos

Crear modelo desde
cero

Probar distintas CNN

Implementar prediccién
de artista

inglés, descomponiendo el proyecto en tareas

Mejorar resultados con
modelos




2.2 Problemas e imprevistos 9
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Figura 2.2: Diagrama Gantt de la planificacién del trabajo
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Desarrollo y gestion del proyecto

Horas de trabajo estimadas

Horas de trabajo reales

Gestion 7 10
Planificacién de tareas 5 5
Decidir entorno de trabajo 2 5
Preparacion 52 50
Leer articulos relacionados 20 25
Conseguir dataset con imdgenes 2 4
Acomodar los datos 5 8
Probar distintas CNN 25 13
Implementacion 170 155
Implementar prediccion de estilo 50 44
Mejorar resultados con modelos (estilo) | 10 20
Crear modelo desde cero 50 41
Implementar prediccion de artista 50 30
Mejorar resultados con modelos (artista) | 10 20
Documentacién 80 107
Redactar memoria 60 83
Preparar presentacion 20 24
Total 309 322

Tabla 2.1: Tabla de comparacién de horas estimadas y reales para el desarrollo del TFG




3. CAPITULO

Estado del arte

El ambito de la prediccion de estilo o artista de obras de arte utilizando redes neurona-
les convolucionales no es uno de los d&mbitos mds populares del mencionado Computer
Vision, ya que se trata de un tema muy concreto. Es por esto que no son muchos los ar-
ticulos publicados en torno a este tema, pero si generalizamos, nos encontramos ante un
problema de clasificacién de imdgenes mediante la utilizacion de redes neuronales, por lo
que es un tema con bastante repercusion. En este capitulo se resumen y explican algunos

de los trabajos mas relevantes en el drea de la prediccion de estilo y artista.

3.1. Trabajos relacionados con la prediccidon de estilo

Entre los muchos de los métodos desarrollados para la prediccion de estilo de obras de
arte, tenemos a [Yang and Min, 2019], en el cual se usa la técnica llamada Patch based
para predecir los medios que se utilizaron para pintar obras de arte. Bidsicamente, consiste
en encontrar la zona de la imagen que mds informacién contiene, y para ello, se enfoca la
atencion en distintas zonas (patches o médulos) de una imagen mediante una estructura
multi-columna. Los medios a predecir se reducen a cuatro: Qil, Pastel, Pencil y Water-
color; y son tres los datasets que se han utilizado para validar el modelo, consiguiendo
un accuracy del 85 %, 93 % y 85 % respectivamente. Es verdad que se consigue un gran
acierto, pero el conjunto de clases a predecir es bastante pequefio (solamente 4), y las
diferencias entre clases son claras. Aunque es un método que ayuda bastante a sacar in-

formacion acerca de las imédgenes, puede que solamente sea efectivo a la hora de buscar

11
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texturas o formas pequeiias, pudiendo no ser el mejor caso para reconocer estilos o artis-
tas, ya que el mismo estilo puede ser creado con distintos medios; por ejemplo, obras del

barroco al dleo o al fresco, o que el mismo autor utilice distintos medios.

Por un lado, [Karayev et al., 2013] es uno de los precursores en cuanto a la prediccion de
estilo en imédgenes utilizando redes neuronales convolucionales, no solo en cuanto a estilo
artistico, sino que también en estilo para diferentes imdgenes, como fotografias. En este
caso se utilizan dos datasets distintos; uno para imagenes artisticas, y otro con fotografias
y distintas imagenes. En el primer caso, las imdgenes proceden de Wikipaintings, y con-
tiene cerca de 85.000 muestras de imédgenes, conformando 25 estilos pictéricos. Por otro
lado, tenemos las fotografias pertenecientes a Flickr, un sitio web donde los usuarios pue-
den subir sus propias fotografias y videos. Este segundo grupo estd formado por 80.000
imagenes repartidas en 20 estilos; como por ejemplo HDR, Vintage, Noir o Romantic.
Para le deteccion de caracteristicas se utilizan varios descriptores: como el histograma de
color L*a*b (ya que muchos estilos del dataset de Flickr se basan en colores), GIST (el
cual es un conocido descriptor que funciona bien a la hora de clasificar escenas y también
con imdgenes de baja resolucidn), o los descriptores de CNN Decaf5 y Decaf6, los cuales
estdn sacados de redes convolucionales profundas con pesos de ImageNet. En el mejor de
los casos, se obtiene una precision media de 36.8 % en el dataset de Flickr y del 47.3 % en

Wikipaintings, utilizando en ambos casos una fusién o combinacién de los descriptores.

En otros articulos como en [Lecoutre et al., 2017], se utilizan distintos modelos preen-
trenados de CNN como ResNet-34, ResNet-50 y AlexNet para predecir estilos. Pero a
diferencia de este caso, los estilos utilizados son 25 y se realiza el proceso conocido
como Transfer Learning, donde parte de la red se vuelve a definir para ajustarse al reco-
nocimiento de estilos y se reentrena la red, haciendo asi que aumente la precision de las
predicciones. Otra de las técnicas que se utilizan es el Bagging, que consiste en promediar
la salida de diferentes predicciones en varias variaciones de datos de entrada, y el Data
augmentation, que realiza cambios en las imdgenes (como rotaciones, zoom, traslaciones
de ejes, o cambios de brillo) para crear asi nuevas imagenes a partir de una, enriqueciendo
el conjunto de imdgenes, evitando asi el Overfitting. A pesar de ser una buena idea para
aumentar los datos de entrada, no se ha realizado Data augmentation en este proyecto,
debido a la posibilidad de afectar al propio estilo de una obra, pudiendo modificarlo y
haciendo asi que se pierda precision. Por ejemplo, el brillo pude ser determinante en di-
ferentes estilos como el Impressionism, donde la luz juega un papel muy importante, y es
posible que al disminuir el brillo de una imagen los detalles de la luz no sean tan notables,

haciendo que el modelo no clasifique una obra de este estilo correctamente, o al revés.
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Hay otros trabajos como [Bar et al., 2015], donde al igual que en [Karayev et al., 2013]
se utilizan varios descriptores visuales para extraer informacion sobre las obras de arte,
consiguiendo asi saber mds sobre los estilos artisticos. Algunos de esos descriptores son
detecciones de bordes, histogramas de gradiente, histogramas de color, métodos estadis-
ticos o métodos basados en diccionarios. Otra de las técnicas utilizadas en este trabajo es
PiCoDes [Bergamo et al., 2011], que se utiliza para aprender una representacioén de codi-
go binario de las imdgenes optimizadas en un subconjunto del dataset de ImageNet. Por
ultimo, se utiliza una arquitectura de CNN, y se combina toda la informacién obtenida
para realizar la prediccién. En ese caso se utilizan 27 estilos pictéricos, pero el nimero
de imagenes por estilo no estd equilibrado. En algunos casos, hay estilos que cuentan con
mas de 3000 imédgenes, mientras que otros no llegan a 300. En cuanto a la precision, hay
que decir que en el mejor caso es del 56 %, utilizando PiCoDes con una dimensionalidad
de 2048 y los descriptores de CNN Decaf5 y Decafb.

3.2. Trabajos relacionados con la prediccidon de artista

En cuanto a reconocimiento de artista, tenemos trabajos como [Jangtjik et al., 2016], don-
de se basan en el uso de redes neuronales convolucionales y una representacion piramidal.
En este articulo trabajan con 1300 imédgenes pertenecientes a 13 artistas, contando con 100
imagenes por artista, todas ellas de un tamafio de 224x224 pixeles. Ademds, cada imagen
se trabaja de tres formas distintas, cada una de ellas se utiliza en tres capas, subdividiendo
las imadgenes en 1, 4 y 16 partes en cada capa (representacion piramidal), y se entrena un
modelo CNN en cada una. Por otro lado, se usa un esquema de fusién ponderado, que
combina los modelos en funcién de su probabilidad estimada, consiguiendo una preci-
sion del 71.22%. A pesar de haber conseguido una buena precision, el conjunto de datos

utilizado es bastante pequefio, ya que se cuenta con 100 imadgenes por clase.

En [Viswanathan and Stanford, 2017] también se utilizan redes neuronales convolucio-
nales, pero a diferencia del caso anterior, el dataset estd equilibrado y se cuenta con mas
obras por artista. El dataset que se usa es el conjunto de datos que pertenece a WikiArt, uti-
lizado en una competencia de Kaggle, que es el mismo que se ha utilizado en este trabajo.
Los modelos tienen en total 57 artistas diferentes a predecir, todos ellos con al menos 300
obras, y al igual que se ha hecho en este trabajo, se han elegido aleatoriamente el mismo
nimero de obras para cada artista (300 de cada artista), para tener asi un conjunto de datos
equilibrado. En este trabajo se utilizan distintas CNNs como una red CNN simple creada

desde cero, y dos versiones de la red ResNet-18, una anadiendo una capa fully conected
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para realizar Transfer Learning. Para todos los casos, las imdgenes estdn normalizadas,
centradas y reducidas a 224x224 pixeles, y ademds se define una probabilidad de 0.5 de
que una imagen esté girada horizontalmente. El modelo de CNN creado desde cero es
utilizado como base (baseline), para comparar asi los resultados de las demads redes. Esta
red estd formada por convoluciones 3x3, Max Poolings de 2x2, capas ReLU y batch nor-
malization, y por ultimo capas fully conected para realizar la prediccion. Por otro lado, la
red ResNet-18 es igual a la version de 18 capas que aparece en la figura 4.9 del apartado
4.3.2, exceptuando el hecho de que se le ha afadido una capa fully conected para realizar
las predicciones de artista. Por dltimo contamos con la variacion de ResNet-18 a la cual
se le ha anadido Transfer Learning. A esta Ultima red también se le ha anadido una capa
fully conected para calcular las puntuaciones de las predicciones de artista, en vez de las
puntuaciones para las clases de ImageNet. La diferencia principal entre este modelo y el
anterior consiste en que estd red se entrena con los pesos previamente calculados del da-
taset ImageNet, por lo que cuenta con mayor facilidad para reconocer objetos, paisajes o
personas, y por lo tanto para asociar estos con los estilos. Es por esto, que es esta dltima
red la que obtiene mejores resultados, concretamente consigue un accuracy del 77.7 %,
mientras que la otra version que utiliza ResNet-18 tiene un acierto del 51.6 % y el modelo
CNN un 41.6 %. Como era de esperar, en este trabajo se consiguen mejores resultados que
en el anterior [Jangtjik et al., 2016], ya que se utilizan muchas més imdgenes por clase,

ademds de aumentar considerablemente el conjunto de artistas.

Como ya hemos visto, hay muchas similitudes entre este trabajo y [Viswanathan and Stanford, 2017],
pero la mayor diferencia consiste en el uso de diferentes redes. En este caso hay mayor

variedad de redes (como una CNN simple, ResNet-34, ResNet-50, VGG-16 y DenseNet-

121), por lo que los resultados son de mayor variedad. En [ Viswanathan and Stanford, 2017]

en cambio, solo se usan dos versiones de ResNet-18 (se usa la versién de ResNet con me-

nos capas para ahorrar tiempo y memoria) y una CNN simple, por lo que los resultados

son peores. Por otro lado, se utiliza Data Augmentation, aunque de una manera muy su-

til, ya que solamente se aplican rotaciones horizontales, las cuales no afectan mucho a la

imagen, pero modifican las imdgenes originales.



4. CAPITULO

Redes Neuronales Convolucionales utilizadas

4.1. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales o CNN, son una de las mejores herramientas dentro
del Deep Learning para la clasificacion de imagenes. Esto se debe a que su comportamien-
to se inspira en el del cerebro humano, mas concretamente en las neuronas de la corteza
cerebral primaria. Este tipo de redes también estdn basadas en los perceptrones multica-
pa, los cuales son un tipo de red neuronal artificial, formada por distintas capas (capa de
entrada, capa(s) oculta(s) y capa de salida) por lo que puede resolver problemas que no

son linealmente separables. Podemos observar la estructura de una CNN en la imagen 4.1.

El funcionamiento principal de este tipo de redes se debe a la aplicacion de filtros convo-
lucionales, formados por grupos de kernels. Estos filtros pueden ser de distintos tamafios,
como por ejemplo de 3x3, 5x5 o 7x7. Con los filtros se extrae la informacion a través de
la convolucidn, la cual consiste en calcular el producto escalar entre la imagen de entrada
y una matriz (el filtro). La entrada o input de la CNN es una imagen (en este caso una obra
artistica), compuesta por tres dimensiones si es a color, y dos si se trata de una imagen en

blanco y negro.

El primer paso para entrenar una CNN es el pre-procesamiento de los datos. Como en
nuestro caso tenemos todas las imédgenes a color y redimensionadas a 256x256 pixeles,
tendremos que separarlas en tres canales, cada uno para cada color de RGB, por lo que

contaremos con 256x256x3 neuronas en la capa de entrada, es decir 196.608 neuronas.

15
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Figura 4.1: Estructura de una red neuronal convolu-

cional. Imagen de https://towardsdatascience.com/

a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53

El segundo paso consiste en realizar la convolucién, por lo que nos encontramos en un
caso similar al de la imagen 4.2, donde se calcula el producto escalar de entre 9 pixeles
(contiguos) de la imagen de entrada y el kernel de tamafo 3x3. El filtro se 'mueve’ a
través de toda la imagen, para poder asi conseguir informacion de la imagen entera. Como
contamos con imdgenes separadas en tres canales RGB, se realizan tres convoluciones
distintas para cada canal, y después se suman. Si por ejemplo tenemos 32 filtros por
convolucion, al realizar este proceso, obtendriamos 32 matrices de salida, obteniendo 32
rasgos o caracteristicas diferentes de la misma imagen. A este conjunto de matrices se
le llama feature mapping. En este caso, al tener imagenes de 256x256 y suponiendo que
tenemos 32 filtros, la primera capa oculta tendria 256x256x3x32 = 6.291.456 neuronas.
A diferencia de otros métodos donde los filtros se definen manualmente, las CNN tienen
la habilidad de aprender y optimizar los valores para los filtros, haciéndolos més efectivos
(ya que puede descartar filtros que no aportan mucha informacién, y crear otros nuevos)

mediante Backpropagation.

A los resultado obtenidos tras la convolucién entre la imagen y el filtro, aplicamos una
funcién de activacion, para clarificar los valores de la matriz de convolucién. Una de las
funciones de activaciéon mds comunes es ReLU (Rectified Linear Unit), la cual se define
de la siguiente manera: f(x) = max(0,x). Graficamente, la funcién tiene forma de rampa,
ya que cuando x es menor o igual a 0, la funcién vale 0, y vale x a partir de 0. Con esto,

evitamos los resultados negativos y los convertimos en 0.

En el siguiente paso tendremos en cuenta las caracteristicas mas relevantes obtenidas por
la convolucidn, y volveremos a aplicarla para obtener mejores caracteristicas o detallarlas
mejor; pero para evitar aumentar en exceso la cantidad de neuronas de la red, se hace

un sub-muestreo, que consiste en retener algunos de los valores, descartando los demas.


https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
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Figura 4.2: Ejemplo visual de una convolucién. Imagen de [Redolfi, 2018]

Unos de los mds utilizados son el Max-Pooling y el Average-Pooling, en este caso nos
centraremos en el primero. Esta técnica consiste en agrupar pixeles, por ejemplo en grupos
de 2x2, y quedarnos solamente con el pixel de mayor valor. Si contamos con 32 imagenes
filtradas con un tamafio de 256x256, y aplicamos Max-Pooling, nos quedaremos con las
32 imégenes, pero de tamafio 128x128. Podemos ver un ejemplo en la imagen 4.3, donde
la entrada tiene un tamafio de 4x4, se hace un Max-Pooling de 2x2 (cada color representa
cada grupo) y la salida tiene un tamaio de 2x2, ya que de cada cuatro valores que tiene
cada grupo, nos quedamos con el més alto. De esta forma, se reduce a la mitad la imagen

en lo ancho y alto. En el caso de tener 6.291.456 neuronas tendriamos la mitad, 3.145.728.

Con esto habriamos hecho la primera convolucién, pero si queremos que nuestro mode-
lo sea mds profundo y con mejor precision, tendremos que repetir este proceso varias
veces. A medida que avancemos, las imdgenes serdn mdas pequefias y contardn con una
menor resolucién, por lo que para no disminuir dristicamente el nimero de neuronas, au-
mentaremos el nimero de filtros, como por ejemplo duplicando la cantidad de filtros por
convolucion. Este proceso se podréd hacer hasta que las imdgenes filtradas no puedan ser
procesadas por un Max-Pooling; si por ejemplo tenemos imagenes de 256x256, en cada

convolucién dividiremos en dos su tamafio, llegando a 128, 64, 32, 16, 8, y 4, haciendo
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Figura 4.3: Proceso de Max-Pooling. Imagen de https://www.juanbarrios.com/
redes-neurales-convolucionales/

como mucho 6 convoluciones.

Al finalizar las convoluciones, nos quedaremos con una ultima capa oculta, la cual ten-
dremos que adaptar para que pueda ser compatible con la capa de salida, para hacer asi
una prediccién. Basicamente hay que hacer que esa capa deje de ser tridimensional, y
tenga una sola dimension, es decir convertirla en un vector. A este proceso se le llama
Flattening. Por ultimo, aplicaremos una funcién Softmax, la cual se encarga de juntar la
capa Flatten con la capa de salida, convirtiendo la salida de la red en estimaciones de las
probabilidades de las clases a predecir. Asi, la salida serd un vector con una longitud igual
al numero de clases a predecir, y la suma de todos sus valores serd igual a 1, indicando
cada valor la probabilidad de que una imagen pertenezca a cierta clase. Como la predic-
cién que se va a hacer estd dentro de unos valores definidos, se dice que se ha hecho un

aprendizaje supervisado.

En la figura 4.1 podemos ver todos los procesos y partes comentadas anteriormente, y
ademds se puede observar que el ancho de las capas va aumentando a la vez que dismi-
nuyen en tamafio, esto se debe a que aumenta el nimero de filtros que se utilizan, y el

tamano de las imdgenes disminuye debido a la convolucién y al Max Pooling.

Uno de los problemas a evitar con las redes neuronales convolucionales, es limitar el
numero de capas a una cifra demasiado baja. Como ya hemos visto, la convolucién hace
que la imagen de la siguiente capa sea reducida, por lo que los detalles que se pueden
obtener de la imagen original y la imagen reducida no son los mismos. De esta forma, si
tenemos muy pocas capas, los detalles que se detectardn serdn més visibles, como bordes
o el color, mientras que si tenemos mas capas, los detalles de las imdgenes mas pequefias
serdn diferentes y nos aportaran mds informacién. La estructura del modelo CNN que se

ha creado desde cero para este trabajo se encuentra en la seccion 4.5.


https://www.juanbarrios.com/redes-neurales-convolucionales/
https://www.juanbarrios.com/redes-neurales-convolucionales/
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4.2. VGG

La red neuronal VGG (Visual Geometry Group) [Simonyan and Zisserman, 2015], es una
de las redes mds populares para la clasificaciéon de imdgenes. En el afio 2014 quedo6 en
segunda posicion en la tarea de clasificar imdgenes en el evento ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC) con un error de clasificacion del 7.325 %, por
detras de GoogleNet, que obtuvo un error del 6.656 %. Por otro lado, gané en la categoria

de localizacion con un error del 25.3231 %.

El propésito principal de la publicacidn de esta red, consistia en demostrar que aumentan-
do la profundidad de una red (nimero de capas), se podia aumentar su eficacia, siempre
hasta cierto punto. Ademads, uno de los factores que la hacen destacar, es el cambio del
tamano de los filtros para la convolucién. Redes como AlexNet [Krizhevsky et al., 2012]
(otra de las CNNs mds utilizadas para la clasificacion de imégenes), utilizan kernels (fil-
tros) de tamafo 5x5, 7x7 o hasta 11x11. En este caso, se utilizan conjuntos de filtros de

3x3 en vez de filtos 5x5 o 7x7, ya que resulta menos costoso.

Resumiendo, la idea de VGG consiste en reducir el tamaifio de los filtros de convolucion,
a la vez que se aumentan en cantidad. Por ejemplo, supongamos que tenemos un filtro
de tamano 7x7. Si lo sustituimos por tres filtros de tamafio 3x3, y suponiendo que tene-
mos C? canales de entrada y salida, el primer caso contarfa con 49C? parametros (7x7 =
49). Mientras que en el segundo, serfan 27C?, ya que 3x(3x3) = 27. De esta forma, no
solo reducimos el nimero de pardmetros de nuestra red (ya que 27C2 < 49C?), sino que
aumentamos su profundidad (debido a que utilizamos mds capas al afiadir mas convolu-
ciones). Al igual que con filtros de 7x7, podemos reemplazar un filtro de 5x5 con dos
filtros de 3x3, o un filtro 11x11 con cuatro filtros de 3x3.

En la figura 4.4, podemos observar las diferentes 6 versiones planteadas de VGG, con 11,
11, 13, 16, 16 y 19 capas respectivamente. En todos los casos, las imdgenes de entrada
son de 224x224 pixeles. Para cada red, se pueden apreciar en letra negrita los cambios
afnadidos respecto a la version anterior (la de su izquierda). La red A cuenta con 11 capas,
mientras que A-LRN es igual que A, pero aplicandole normalizacién LRN (local response
normalisation). Después tenemos la red B, la cual cuenta con 13 capas, afiadiéndole 2
convoluciones al caso A. Las redes C y D tienen ambas 16 capas, pero las convoluciones
que se afladen en C son de tamafio 1x1, mientras que las de D son de 3x3. Por dltimo esta
E, la cual es igual a D pero afiadiéndole 3 convoluciones.
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ConvNet Conﬁg:urat 10n

A A-LRN B C D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB image)
conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
| LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 ‘ conv3-64
maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
| conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 ‘ conv3-128
maxpool

conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv1-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-5312 | conv3-312 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-312 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-5312 | conv3-312 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-312 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512

maxpool
FC-4096
FC-4096
FC-1000
soft-max

Figura 4.4: Diferentes versiones de VGG segtin el nimero de capas y sus tamafios. Imagen de
[Simonyan and Zisserman, 2015]

Network AAIRN | B C D E
Number of parameters 133 133 | 134 | 138 | 144

Figura 4.5: Nimero de pardmetros que contiene cada red (en millones). Imagen de
[Simonyan and Zisserman, 2015]
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421. VGG-16

La version de VGG utilizada para este trabajo es VGG-16, ya que ambas versiones publicadas(VGG-
16 y VGG-19) son bastante parecidas en cuanto a rendimiento y tiempo de ejecuccion.
Esta version es la red D de la figura 4.4, ya que a diferencia de la red C, que también
cuenta con 16 capas, no utiliza convoluciones de tamafio 1x1. Como hemos visto antes,
estd compuesta por 13 capas convolucionales y 3 densas. Por otro lado, podemos ver en
la imagen 4.5, que a pesar de haber bastante diferencia entre las capas, el nimero de para-
metros (en millones) es bastante similar. Esta red cuenta con 138 millones de parametros,

mientras que la variante de 19 capas cuenta con 144 millones.

4.3. ResNet

Es 16gico pensar que al afadir capas a una red neuronal, haciéndola mds profunda, su efi-
cacia se verd aumentada debido a su mayor complejidad. En realidad, las redes neuronales
profundas pueden sufrir el problema de desaparicion de gradiente o vanishing gradient.
En estos casos, el valor del gradiente va acercdndose a 0, haciendo que la red aprenda
mucho més despacio o hasta deje de aprender (debido a la profundidad de la red), por lo
que el error de entrenamiento no siempre disminuye a la hora de afadir capas a la red,
sino que se satura, y después aumenta. Para evitar este problema, la red neuronal ResNet,
propuesta en [He et al., 2016], utiliza bloques residuales y atajos (conocidos como short-
cuts). El termino ResNet viene de residual neural network o red neuronal residual, el cual

estd basado en construcciones de células piramidales en la corteza cerebral.

Esta arquitectura fue la ganadora del ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC) en el afio 2015 [Russakovsky et al., 2015], donde se evalian distintos algorit-
mos para le deteccidon de objetos y clasificacién de imagenes con un conjunto de datos
muy grande. ResNet obtuvo una tasa de error del 3.57 %, obteniendo el mejor resultado
ese afo, situdndose por debajo de la tasa de error media de un humano en la clasificacién
de imégenes, la cual se encuentra alrededor del 5 %. Ademas, a pesar de contar con mu-
chas mas capas (152), resultd ser una red bastante mds simple que otras con menos capas
(por ejemplo VGG-19 cuenta con 19 capas y cuenta con mds parametros, teniendo 8 veces

menos capas).

Este tipo de arquitectura usa bloques residuales, los cuales hacen que la entrada x de una

capa, se sume a la salida de la misma. De esta forma, si la salida es F(x), la nueva salida
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Figura 4.6: Bloque residual de la arquitectura ResNet. Imagen de [He et al., 2016]

serd F(x)+x. Podemos observar la estructura de estos bloques en la imagen 4.6. Como se
puede observar, la entrada de la red es x, y al aplicar funciones de activacion como ReLU,
obtenemos F(x). Por otro lado, tenemos un acceso directo o atajo de x a la salida (Ilamado
identity), donde se realiza la suma con F(x), por lo que la salida, también conocida como
H(x), es igual a F(x)+x. Para poder realizar dicha suma, tanto F(x) como x tienen que
tener la misma forma. Para eso, se multiplica a x por una matriz llamada Ws. En el caso
de que no haya que utilizar la matriz Ws, debido a que x y F(x) son compatibles, al bloque
residual se le conoce como bloque residual de identidad. Si en cambio, hay que hacer que
x 'y F(x) sean compatibles, el bloque residual utilizado es conocido como bloque residual

convolucional.

Las capas en las cuales la entrada va directamente a la salida mediante atajos se dice
que son mapas de identidad. En estos casos no se aprenderd nada en esa capa, por lo
cual, puede afectar negativamente a la precision del modelo si en esas capas se consiguen
detalles importantes para la prediccion. En cambio, quizds mediante esas capas no se
consiga detalle alguno, o no aporte nada, o incluso sea negativo para el aprendizaje, por
lo que saltarse esa capa beneficia a nuestro modelo. Es por esto, que la ventaja principal
de ResNet se basa en poder apartar las capas que no aportan nada al modelo, utilizando

solo las que verdaderamente son necesarias para la clasificacion.

4.3.1. ResNet-34

En la imagen 4.7 podemos observar la estructura de la red ResNet-34, que como indica su
nombre, cuenta con 34 capas. La entrada de la red es una imagen de 224x224 pixeles. Las
convoluciones se realizan con matrices de tamafio 3x3 excepto en el primer caso, que se
realiza con un tamaio de 7x7. A pesar de ser mds profunda que otras redes como VGG-19

(que tiene 144 millones de parametros), esta red cuenta con tan solo 21.8 millones de pa-
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P 3
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Figura 4.7: Estructura de la red ResNet-34. Imagen de [He et al., 2016]
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Figura 4.8: Comparacion de las capas entre ResNet-34 y ResNet-50. Imagen de [He et al., 2016]

rametros. Ademads, se puede observar como las lineas curvas con flechas indican los saltos
0 atajos entre capas, saltindose siempre dos capas. Las curvas con lineas discontinuas in-
dican un cambio en el tamafio de la imagen, debido a la aplicacién de convoluciones y

Max-Pooling.

4.3.2. ResNet-50

Esta otra version de ResNet cuenta con 50 capas y un nimero de pardmetros muy parecido
al anterior caso: 23 millones. En la imagen 4.9, se pueden observar las diferencias entre
las versiones de 18, 34, 50, 101 y 152 capas de ResNet. A diferencia de ResNet-34, en este
caso, los atajos se realizan de 3 en 3 capas. Podemos ver esta diferencia graficamente en la
imagen 4.8. La eleccion de usar ambas dos versiones de ResNet (34 y 50 capas), se basa en
que son dos de las versiones de ResNet mas populares, y ademds hay diferencias notables

entre ellas (como la diferencia de el nimero de capas que se evitan con los atajos).
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layer name | output size 18-layer | 34-layer | 50-layer | 101-layer 152-layer
conv 1 112x112 7=, 64, stride 2
33 max pool, stride 2
: [ 1x1,64 7 [ 1x1,64 ] [ 1x1,64 ]
72X 5656 i i

Eomy2 X [ ;i:gi ]c { ;iigi ]x.% 3x3,64 | x3 33,64 |x3 3x3,64 | x3

g E | 1x1,256 | | 1x1,256 | | 1x1,256 |

= 2 % z [ dscx, 228 [ 1x1,128 ] [ 11,128 ]

g 3x3,

conv3ix 2828 :i% gg %2 ’.i} ifg x4 Ix3, 128 | x4 3x3, 128 | x4 Ix3,128 | %8

Siai 4 i, 2 | 1x1,512 | | 1x1,512 | | I3t 512 |

r 1 r o 1x1,256 1x1,256 ] ix1,256

5 3.2

comvdx | x14 || D20 g || PAIO 1x6| | 3x3,256 |x6 || 3x3.25 [x23 || 3x3,25 |x36

Eabiominy 4 St 1x1, 1024 1x1,1024 | 1x1,1024 |

1 r P— 1x1,512 1x1, 512 1x1,512 ]

5 3 2
convi_x TxT X3 312 %2 S %3 3x3,512 ] x3 3%3,512 |[x3 3x3,512 |x3
3x3, 512 3x3,512
L ] L ] 11,2048 1x1, 2048 1«,1‘2043J
1x1 average pool, 1000-d fc, softmax
FLOPs 1.8x10° | 36x10° ] 3.8x10° | 7.6x10” | 11.3x10°

Figura 4.9: Comparacion de las diferentes versiones de ResNet. Imagen de [He et al., 2016]

4.4. DenseNet

Por otro lado, nos encontramos frente a la red DenseNet (Dense Convolutional Network)
[Huang et al., 2017]. Al igual que hemos visto para ResNet, DenseNet también cuenta
con atajos, pero a diferencia del caso anterior, todas las capas estdn conectadas entre si
mediante bloques densos o Dense Blocks. Esto se debe a que esta red estéd disefiada bajo
la premisa de que cuanto mds cortas sean las conexiones entre las capas cercanas a la
entrada y las cercanas a la salida, la red podré ser entrenada de una forma mas profunda

y eficiente.

Como hemos visto hasta ahora, la mayoria de las versiones de las CNNs, contaban con un
nimero de capas no muy elevado. Y es que con el paso del tiempo, el nimero de capas
que utilizan este tipo de redes ha ido en aumento, debido a la mejora de la tecnologia y al
desarrollo de las propias redes neuronales convolucionales. Como veremos mas adelante,

todas las versiones de esta red cuentan con més de 100 capas.

DenseNet mantiene conectadas entre si todas las capas que trabajan con feature maps del
mismo tamaiio, de tal forma que cada capa obtiene la informacién de todas las anteriores,
y transmite su propia informacidén a todas las siguientes. Mds concretamente, cada capa
de esta red tiene como entrada los mapas de caracteristicas o feature maps de las capas
que la preceden, que como se ha explicado en el apartado 4.1, este conjunto contiene
diferentes rasgos de la imagen, conseguidos a través de la convolucién. Si suponemos

que nuestra red cuenta con L capas, la capa [, tendrd como entrada los feature maps de
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(3 = “horse”

Dense Block 1

Dense Block 2 Dense Block 3

Figura 4.10: Ilustracién grifica de la arquitectura de la red DenseNet. Imagen de
[Huang et al., 2017]

las primeras / — 1 capas, y su salida ird a la entrada de las proximas L — [/ capas. De
esta forma, al contrario de ResNet, que suponiendo que cuenta con L capas, tendria L
conexiones, DenseNet cuenta con M conexiones. Por esta razon, DenseNet es capaz
de entrenar una cantidad de capas mads alta, utilizando menos parametros y sin sufrir el

problema de desvanecimiento de gradiente.

Podemos ver un ejemplo visual del funcionamiento de este tipo de red en la imagen 4.10.
Como en todos los casos, la entrada de la red es una imagen, en este caso la de un caballo.
A continuacidn se le realiza una convolucion de tamafio 7x7, y los mapas de caracteristicas
obtenidos se utilizan en el Dense Block o bloque denso numero 1, donde todas las capas
estdn conectadas entre si. Dentro de este bloque, se aplican varias funciones como batch

normalization, ReLU y distintas convoluciones, para calcular la transformacion H().

Como ya hemos visto, cada capa tiene la salida en funcion de los valores de salida de las
capas que la preceden. Para calcular la salida de la capa /, conocida como x;, se aplica la
siguiente formula: x; = H;([xo,x1,...,x;_1]), donde ([xo,x1,...,x;_1]) es la concatenacién
de los feature maps de las primeras [- I capas. Esta es una de las diferencias entre DenseNet
y ResNet, ya que en la dltima, la salida de una capa se suma con la entrada de la siguiente,

en vez de concatenarse.

Las siguientes dos fases de la red la componen una convolucion de tamafio 1x1 y un
average pooling de 2x2. Estas dos funciones hacen que el tamafio de los feature maps
disminuya, haciendo que sea imposible el hecho de que todas las capas de la red estén
conectadas entre si, ya que el tamano de los feature maps deben ser iguales. El conjunto

de estas dos capas o fases, es conocido como Transition Layers.

De esta forma, se va repitiendo el proceso en el cual mediante las convoluciones y los
average poolings se va disminuyendo el tamafio de los feature maps, y los bloques densos
compuestos por las capas de la red procesan esa informacién y la acomodan. Asi hasta
llegar a la dltima capa, la cual aplica la funcién softmax, para al final hacer la prediccién

tal y como hemos visto en el apartado 4.1.
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Layers Output Size DenseNet-121 [ DenseNet-169 | DemseNel-201 [ DenseNel-264
Comvolution 112 x 112 7 7 conv, stride 2
Pooling 56 x 56 3 » 3 max pool, stride 2
Dense Block = & 1 » 1 comv 1 = 1 conv | 1xlecomw | 1 % 1 conv
" 36 x 56 7 < 6 % x 6 o |xb | S x 6
n | 3 x3 conv 3 x 3 conv | |l 3Ix3conv | | 3 x 3 conv |
Transition Layer 56 x 36 1 > 1 conv
n 28 x 28 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block [ 13 1 comw 1 % 1 conv | [ 1% 1conv | [ 11 conv |
2 28 % 28 i <12 x 12 5 |,<|? | x 12
(2) 3 » 3 comv 3 x 3 conv 3x3conv | 3 = 3 conv
Transition Layer 28 x 28 I 3 1 comv
(2) 14 x 14 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block 1 » 1 comv 1 x 1 conv 1 % 1comw | : 1 > 1 conv
itk 14 x 14 | x4 . % 32 SO | 48 % x 64
(3) | 3 %3 comv 3 < 3conv | | 3% 3comw | | 3 x 3 conv |
Transition Layer 14 = 14 1 > 1 comv
(3) 7Tx7 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block e 1 x 1 comv " 1 % 1 conv " 1 x| con T 1x1comv ]
T %7 < 16 » 32 2 » 48
(4) 3 » 3 conv 3 x 3 conv 3 3 conv 3 x 3 conv
Classification 1x1 7 » 7 global average pool
Layer 100012 fully-connected, softmax

Figura 4.11: Comparacion de las diferentes versiones de DenseNet. Imagen de
[Huang et al., 2017]

En la imagen 4.11 se pueden apreciar las distintas versiones de la arquitectura DenseNet.
En todos los casos, la primera convolucién es de tamafio 7x7 y se realiza un max pooling
de 3x3 después. Ademads, los primeros dos bloques densos y todas las capas de transicién
(o transition layers) son iguales en todos los casos. La tnica diferencia consiste en el
nimero de filtros que se aplican dentro de cada uno de los bloques densos, y esta es una
de las ventajas respecto a las demds redes, ya que esta arquitectura cuenta con un nimero

de filtros pequefio.

4.41. DenseNet-121

Como se representa en la imagen 4.11, hay cuatro versiones distintas de la red DenseNet.
En este caso, se ha decidido utilizar la versién de 121 capas, ya que a pesar de ser la mas
pequeia de las cuatro, consigue buenos resultados, y al ser la menos profunda, no necesita
tanto tiempo de entrenamiento. Por otro lado, al tener mds de 100 capas, es bastante mas
profunda que todas las demads redes que se han decidido utilizar (VGG-16, ResNet-34 'y
ResNet-50).

4.5. CNN simple

Por dltimo tenemos la red neuronal convolucional simple, la cual ha sido creada desde

cero. Como ya veremos en apartado 6, al ser la red mas simple, esta serd también la red
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que peores resultados obtiene, pero el objetivo principal de este modelo no es superar los
resultados de las demads redes, sino obtener unos resultados base, y ver como las demads

redes (que parten de una idea similar a esta) mejoran esos resultados.

Como se puede ver en la imagen 4.12, la CNN esta compuesta por 19 capas: 5 convolu-
ciones, 5 funciones de activacion ReLU, 5 Max Pooling, una capa Flatten, otra capa de
Dropout y dos Dense (también conocidas como capas fully conected). Como se puede
observar, el tamaifo de entrada de las imdgenes es de 256x256 pixeles, y ese tamafio se va
reduciendo debido al Max Pooling que se da después de las convoluciones. Este proceso
se repite hasta que el tamafo de las imagenes es de 8x8 pixeles. Por otro lado, tenemos 32
filtros por convolucidn, y a medida que avanzamos, este nimero se va duplicando, llegan-
do hasta 512. Todas las convoluciones son de tamafio 3x3, y los Max Pooling en cambio,
de 2x2. La capa Flatten se encarga de convertir la ultima capa oculta en un vector, para
hacer que sea compatible con la capa de salida y hacer asi la prediccion. Mediante las
capas Dense, se adecua el tamafio de las capas y se realizan cdlculos para las prediccio-
nes. Es por esto que la tltima capa Dense tiene como parametro el nimero de clases que
constituye el modelo, ya que mediante la funcién de activacion softmax se asignan los
porcentajes a cada clase para la prediccion. La capa de Dropout se utiliza para que la red
“olvide’ o elimine cierta informacion utilizada para la prediccion, ya que puede darse el
caso de que la propia red aprenda a qué estilo pertenece cada obra, en vez de aprender c6-
mo se representa un estilo y asignar obras a uno u otro. Este problema es conocido como
Overfitting, y se puede detectar cuando el accuracy del entrenamiento sube, mientras que

el de validacion se estanca.

Lared cuenta en total con 5.765.588 pardmetros, por lo que es bastante mas simple que los
demds modelos que se han utilizado para este trabajo, y el desempefio que se obtiene por
lo tanto es bastante peor. Para ambos casos (prediccion de estilo y artista), se ha utilizado

la misma red, al igual que el mismo nimero de epochs (10).
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Layer (type)

Output Shape

Param #

conv2d_5 (Conv2D)

activation_5 (Activation)

max_pooling2d 5 (MaxPooling

2D)

conv2d_6 (Conv2D)

activation_6 (Activation)

max_pooling2d 6 (MaxPooling

2D)

conv2d_7 (Conv2D)

activation 7 (Activation)

max_pooling2d 7 (MaxPooling

2D)

conv2d_8 (Conv2D)

activation_8 (Activation)

max_pooling2d 8 (MaxPooling

2D)

conv2d 9 (Conv2D)

activation_9 (Activation)

max_pooling2d 9 (MaxPooling

2D)

flatten_1 (Flatten)
dropout_1 (Dropout)
dense_2 (Dense)

dense_3 (Dense)

(None, 256, 256, 32)
(None, 256, 256, 32)

(None, 128, 128, 32)

(None, 128, 128, 64)
(None, 128, 128, 64)

(None, 64, 64, 64)

(None, 64, 64, 128)
(None, 64, 64, 128)

(None, 32, 32, 128)

(None, 32, 32, 256)
(None, 32, 32, 256)

(None, 16, 16, 256)

(None, 16, 16, 512)
(None, 16, 16, 512)

(Mone, 8, 8, 512)

{None, 32768)
{None, 32768)
{None, 128)

{None, 28)

128496

73856

295168

1188168

4194432

2588

Total params: 5,765,588
Trainable params: 5,765,588

Figura 4.12: Estructura de la red neuronal convolucional simple utilizada para la prediccién de
estilo y artista.
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Datos utilizados

El conjunto de datos utilizado para este trabajo pertenece a WikiArt, y se utilizé para
una competencia de Kaggle. Cuenta con 103.253 obras de arte diferentes, compuesta
por 136 estilos artisticos y 2319 artistas. El conjunto de datos original tiene imagenes
demasiado grandes, y debido a las limitaciones de almacenamiento y al excesivo tiempo
de entrenamiento que conlleva trabajar con imagenes muy grandes, se utilizé otro dataset
con las mismas imdgenes, pero con un tamaiio reducido. Mds concretamente, las imdgenes
estdn escaladas para que siempre mantengan la forma, ya que el lado mas pequefio de
la imagen siempre tiene 256 pixeles, mientras que el otro varia para mantener la forma

original de la imagen.

Como podemos ver en la figura 5.1, los 20 estilos mds frecuentes estdn muy desequilibra-
dos en el dataset; por ejemplo, hay estilos de arte como el Impressionism, el cual tiene
mads de 10.000 imagenes, mientras que otros como el Art Informel tienen alrededor de
1200 imagenes. Para que el conjunto de datos esté equilibrado, todos los estilos tendran
el mismo nimero de imdgenes. Para solucionar esto, todos los estilos de arte tendran la
misma cantidad de imégenes que el estilo con el que menos cuenta, siendo esta de 1200.
Para ello, se escogerdn aleatoriamente 1200 obras por estilo. Se puede observar un ejem-
plo de cada estilo de arte en la figura 5.2. De esta forma, al contar con 20 estilos y 1200

imégenes por cada uno de ellos, las redes utilizardn en total 24.000 imédgenes.

En el caso de los artistas, contamos con 2319, pero para tener el mismo nimero de estilos
y artistas a predecir, tenemos que reducir bastante el conjunto. Para ello, nos quedaremos

con los 20 artistas con mds obras, todos ellos con més de 497. Este conjunto estd formado

29
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por 9987 obras, y como en el caso de los estilos hay 24.000, se ha pensado en hacer otro
experimento, el cual se harfa con un nimero de obras parecido al caso ya mencionado,
para comparar la diferencia entre clasificar por estilo y por artista. En este supuesto caso,
contariamos con 54 artistas y 23.949 obras, y aunque el nimero de obras para la clasi-
ficacion de artista y estilo seria bastante pareja, en el caso de los artistas el nimero de
clases a predecir aumenta drdsticamente a 54, por lo que no tiene mucho sentido hacer
ese cambio, ya que lo que se aumenta en cantidad de imédgenes (informacién) también se
aumenta en nimero de clases, por lo que se sigue con una relacién imigenes/clase muy

parecida.

5.1. Preprocesamiento de los datos

Las imagenes son procesadas de manera previa al entrenamiento de los modelos. Para ello,
se trabaja con el archivo all_data_info.csv. En él se encuentra todo tipo de informacién
acerca de cada imagen, pero para acomodar los datos, solamente se ha utilizado el nombre

de la imagen y el estilo (o artista) al que pertenece.

El primer paso consiste en agrupar todas las obras por estilo/artista, y contar cuantas
obras hay de cada uno. Después se han ordenado las categorias de mayor a menor en
cantidad de obras, ya que contamos con una tabla de tres columnas: el estilo/artista, el
nombre de la imagen y la cantidad de obras por estilo/artista. Una vez ordenado, se filtra
segln la cantidad de imdgenes que componen cada estilo/artista. Como ya hemos visto,
nos quedaremos con 20 estilos y 20 artistas, cada uno de ellos compuesto por al menos
1200 y 497 iméagenes respectivamente. Por tltimo, nos quedaremos con 1200 imagenes
aleatorias de cada estilo (497 para los artistas), haciendo que todos los estilos (y artistas)
tengan el mismo nimero de imagenes y el dataset esté equilibrado. Una vez realizado este

proceso, ya podremos empezar con el entrenamiento de los modelos.

Por otro lado, tenemos el caso de la prediccion de estilo con el afiadido de que varios
estilos artisticos estdn fusionados en uno solo, pasando de 20 a 13 estilos a clasificar.
En este otro caso, se ha hecho una copia del archivo all_data_info.csv y se ha cambiado
el nombre de los estilos que se han fusionado, para después procesarlos como en el caso
anterior: ordenar las imagenes segtin la cantidad de obras por estilo, e igualar el nimero de
obras de cada estilo a la cantidad de obras que tiene el estilo con menos obras, escogiendo

imégenes al azar.
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Figura 5.1: Histograma que muestra el nimero de imdgenes de los estilos artisticos utilizados,
antes de que se haga una seleccién de muestras para que todos los estilos tengan el mismo nimero
de imagenes.
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Figura 5.2: Imdgenes de ejemplo para cada estilo artistico. De izquierda a derecha y de arriba a
abajo: ”Abstract Expressionism, Art Informel, Art Nouveau (Modern), Baroque, Cubism, Early
Renaissance, Expressionism, High Renaissance, Impressionism, Mannerism (Late Renaissance),
Naive Art (Primitivism), Neoclassicism, Northern Renaissance, Post-Impressionism, Realism, Ro-
coco, Romanticism, Surrealism, Symbolism y Ukiyo-e”.
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Figura 5.3: Imégenes de ejemplo para cada artista del dataset compuesto por 20 autores. De
izquierda a derecha y de arriba a abajo: ”’Albrecht Durer, Boris Kutsodiev, Camille Pissarro, Clau-
de Monet, Giovanni Battista Piranesi, Gustave Dore, Ilya Repin, Ivan Aivazovsky, Ivan Shish-
kin,John Singer Sargent, Marc Chagall, Martiros Saryan, Pablo Picasso, Paul Cezanne, Paul Gau-
guin, Pierre-Auguste Renoir, Pyotr Konchalovsky, Raphael Kirchner, Rembrandt y Zdislav Bek-
sinski.”






6. CAPITULO

Pruebas realizadas y resultados obtenidos

Se han realizado varios experimentos y variaciones a la hora de hacer predicciones, tanto
de artista como de estilo. Dentro de estas variaciones, se han cambiado pardmetros como
el tamafio de las imagenes, el nimero de estilos y artistas, y hasta se ha probado juntar
o fusionar ciertos estilos en uno solo (siempre y cuando esos estilos estén histéricamente

muy relacionados, tal y como se explica en el apartado 6.1.3).

6.1. Experimentos

A continuacion se explican los diferentes experimentos realizados, detallando cuales son
las diferencias entre ellos, los resultados obtenidos (representados a través de funciones
de pérdida, accuracy, tiempo de ejecucién, matrices de confusion y graficos) y su explica-
cién, al igual que algunos razonamientos y explicaciones de por qué se han hecho dichos

experimentos. Se puede encontrar un resumen de los experimentos en la tabla 6.1.

6.1.1. Imagenes grandes

Como ya se ha mencionado en el apartado 2.2 de problemas e improvistos, las imdgenes
que fundamentan el dataset original son demasiado grandes y ocupan mucho espacio.
Ademds, si contamos con que el dataset cuenta con 103.253 imégenes, el trabajo que
se necesita para procesar los datos es muy costoso. A pesar de todo, se ha hecho una

pequena prueba con la red ResNet-50 para predecir los estilos que cuentan con mds de

35
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Tipo de Prediccion | Numero de clases | Tamafio de las imdgenes
Estilo 10 Grande

Estilo 33 Grande

Estilo 20 Reducido

Artista 20 Reducido

Estilos fusionados | 13 Reducido

Estilo (mejora) 20 Reducido

Artista (mejora) 20 Reducido

Tabla 6.1: Tabla que muestra los distintos experimentos realizados con sus caracteristicas.

500 imagenes, siendo 33 en total. Se pueden ver los resultados obtenidos en la tabla 6.2.
Como era de esperar, el hecho de que las imdgenes sean tan grandes hace que el tiempo
que necesita la red por epoch sea demasiado alto (llegando a un total de mas de 5 horas
para cuatro epochs), pero a pesar de que haya muchos estilos, el acierto obtenido en
4 iteraciones es bastante bueno. Por otro lado, se ha probado reduciendo el nimero de
estilos, y en vez de contar con los que tienen mas de 500 imagenes, se han elegido los que
tienen mas de 2500, siendo 10 en total. Al contar con bastantes menos estilos, el acierto
obtenido es mayor como era de esperar, pero el tiempo que necesita la red sigue siendo
demasiado alto. Se pueden observar los resultados en la tabla 6.3. No se ha realizado la
prediccion de artista con imagenes grandes debido al excesivo tiempo que necesita la red

para ser entrenada.

Ademads hay que tener en cuenta que estos experimentos se realizaron en la aplicacién de
Jupyter Notebook en un ordenador personal y mediante CPU. En cambio, las siguientes
pruebas se han hecho mediante Google Colab, el cual contiene mds y mejores recursos,
a la vez que se utiliza GPU (la cual es mas recomendada que la CPU para procesar ima-
genes), reduciendo mucho los tiempos. También hay que tener en cuenta que este otro
entorno tiene limitaciones de tiempo, y ademads, segin la cantidad de usuarios que haya
simultineamente, los recursos asignados varian, haciendo cambiar también a los resulta-
dos (sobre todo cambiando el tiempo de ejecucién), por lo que no siempre Google Colab

es la mejor opcidn.
6.1.2. Tamano de las imagenes reducido
Para reducir el tiempo que necesita la red en entrenar, se ha utilizado el mismo dataset pero

con las imédgenes reducidas, el cual se encuentra en https://github.com/somewacko/

painter-by-numbers/releases/tag/data-v1.0. Todas ellas estdn escaladas sin ser


https://github.com/somewacko/painter-by-numbers/releases/tag/data-v1.0
https://github.com/somewacko/painter-by-numbers/releases/tag/data-v1.0
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Epoch | Accuracy | Tiempo
0 0.4024 1:17:45
1 0.4666 1:18:58
2 0.5040 1:19:23
3 0.5174 1:18:33

Tabla 6.2: Tabla que muestra la evolucion del entrenamiento de la red ResNet-50 en la prediccién
de 33 estilos con las imdgenes de tamafio original.

Epoch | Accuracy | Tiempo
0 0.4705 50:39
1 0.5199 50:16
2 0.5499 50:17
3 0.5512 50:12

Tabla 6.3: Tabla que muestra el acierto y el tiempo que tiene la red ResNet-50 en la prediccién de
10 estilos con las imdgenes de tamafio original.

deformadas, ya que una de sus dimensiones (la dimensién mds pequefia) siempre mide
256 pixeles y la otra varia en funcién de la imagen, para que esta mantenga la proporcion
original. Este caso es el que se ha tenido en cuenta como caso principal, ya que se han
realizado predicciones para estilo y artista.

Por un lado, tenemos las pruebas realizadas con las redes VGG-16, ResNet-34, ResNet-50
y DenseNet-121, y por otro lado, el modelo CNN creado desde cero. Para saber a qué
estilo pertenece cada imagen del dataset, contamos con el archivo all_data_info.csv, el
cual contiene toda la informacidn necesaria acerca de cada obra. Cada fila del archivo
contiene informacion acerca de una imagen, mas concretamente, el nombre del artista, el
estilo de la obra, el afio en el que fue creada, el titulo, el género, el nombre del archivo
y mds informacién, como el tamafio de la imagen en pixeles o el tamafio que ocupa la

imagen en bytes.

Una vez se han acomodado los datos, el siguiente paso es entrenar cada modelo. Para ello
se utiliza la funcidn vision_learner, con el nombre del modelo como parametro. Todos los
modelos han sido entrenados durante 10 epochs, ya que como veremos mds adelante, una
vez pasadas esas iteraciones, varios modelos tienden a mantener el accuracy o a veces
hasta disminuye. De esta forma, se mantienen todos en las mismas condiciones, y es una
alternativa para comparar la eficiencia de los modelos de una manera mds equitativa. En

el caso de la red CNN creada desde cero también se han utilizado 10 epochs.

En todos los casos, se han tenido en cuenta detalles como el accuracy, el tiempo por
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epoch, la pérdida en los casos de entrenamiento y validacién y una matriz de confusion,
para ver los errores mas comunes que comete el modelo y buscar una explicacion. Ademas
todos los modelos se han entrenado bajo las mismas condiciones para compararlos de una

forma mas directa.

Reconocimiento de estilo

Como se ha visto, utilizaremos cinco modelos distintos para la prediccion de estilo de
obras de arte: VGG-16, ResNet-34, ResNet-50, DenseNet-121 y una CNN simple crea-
da desde cero. Ademds, tal y como se ha mencionado anteriormente, se han tenido en
cuenta los 20 estilos que mds imagenes tienen en el dataset: Abstract Expressionism, Art
Informel, Art Nouveau (Modern), Baroque, Cubism, Early Renaissance, Expressionism,
High Renaissance, Impressionism, Mannerism (Late Renaissance), Naive Art (Primiti-
vism), Neoclassicism, Northern Renaissance, Post-Impressionism, Realism, Rococo, Ro-

manticism, Surrealism, Symbolism 'y Ukiyo-e.

Todas las imdgenes tienen 256x256 pixeles, ya que ese es un buen tamaio de imagen
para que lo procesen los modelos. Para eso, se recorta un trozo de ese tamaifio desde el
centro de la imagen, ya que en la mayoria de las obras, lo més caracteristico e importante
se encuentra en esa zona. A diferencia de la mayoria de los trabajos, no se realiza Da-
ta Augmentation, ya que esto consiste en afladir imdgenes nuevas al dataset, a partir de
modificar las originales con rotaciones o cambios de brillo por ejemplo. Aunque afiadir
mads informacién al conjunto de datos puede ser beneficioso, ciertos cambios en la ima-
gen pueden producir cambios de estilo, y eso puede hacer confundir a la red. El conjunto
cuenta con 20 estilos, con 1200 imagenes por cada uno de ellos, por lo que en total son

24.000 imagenes.

A continuacién se explican los resultados obtenidos por los modelos, y se comparan entre

s

S1:

1. VGG-16: Como ya se ha visto, esta red es una de las mds simples utilizadas en este
trabajo, ya que fue una de las primeras redes neuronales convolucionales utilizada
en la clasificaciéon de imagenes. En la tabla 6.4 se encuentran los resultados que
se han obtenido con el entrenamiento de esta red. En ella se puede observar que
el accuracy més alto se obtiene en la novena epoch, siendo este del 50.12%, y
que en la décima vuelve a disminuir. Por lo tanto, VGG-16 es capaz de predecir

correctamente el estilo de una obra en la mitad de los casos.
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Por otro lado, en la imagen 6.3, se encuentra la matriz de confusién obtenida, la
cual muestra en qué porcentaje ha confundido el modelo un estilo con otro, siendo
las lineas verticales los estilos a los que pertenecen realmente las obras, y las hori-
zontales las predicciones realizadas por el modelo. Por lo que la posicion (x, y) de
la matriz muestra el porcentaje de que una obra de estilo x haya sido predicha como
estilo y (en realidad muestra el nimero de veces que se ha confundido un estilo,
pero se ha normalizado entre 0 y 1). Por otro lado, la diagonal principal de la matriz
muestra el porcentaje de acierto para cada estilo. En ella podemos ver que hay bas-
tante confusion entre Abstract Expressionism 'y Art Informel, y por ejemplo estilos
como Expressionism, Realism o Symbolism son los mds equivocados a la hora de
clasificarlos, mientras que el Ukiyo-e es el que mayor acierto de clasificacion tiene

por diferencia.

2. ResNet-34: Esta otra red, surge de la idea errénea de que afiadiendo mds capas a una
red neuronal esta aumentard su eficacia. Para solucionar esto se utilizan los atajos y
bloques residuales. Esta version de ResNet cuenta con 21.8 millones de parametros,
bastantes menos que la red anterior (VGG-16 tiene cerca de 138 millones de para-
metros). En la tabla 6.5 se pueden observar los resultados obtenidos por esta red.
El accuracy obtenido es bastante similar al de VGG-16, consiguiendo en el mejor
de los casos 50.72 % de acierto. Pero la mayor diferencia entre estas dos redes es
el tiempo. Si bien VGG-16 necesita alrededor de 7 minutos por epoch, ResNet-34

necesita menos de la mitad, siendo bastante més efectiva en este aspecto.

En la figura 6.4 tenemos a la matriz de confusién para la prediccién de estilo. Al
igual que en el caso anterior, los estilos Art Informel y Abstract Expressionism son
confundidos en muchos casos, mientras que otros como Cubism y Ukiyo-e estan
muy bien catalogados, y el Expressionism es el que mds error de clasificacion tiene

otra vez.

3. ResNet-50: Por otro lado, tenemos la version de 50 capas de ResNet, ResNet-50. Los
resultados del entrenamiento para la clasificacion de estilos se pueden encontrar en
la tabla 6.6. En este caso, el accuracy aumenta respecto a la otra version de ResNet,
consiguiendo un 54.72 %, pero también aumenta en tiempo, por lo que segun las
necesidades (acierto o tiempo) elegiremos una u otra. Respecto a VGG-16, la supera

en ambos aspectos, deduciendo que ResNet-50 es mejor en la prediccion de estilo.

En cuanto a su matriz de confusion, la podemos encontrar en la imagen 6.5. Muy

similar a las anteriores, Ukiyo-e sigue siendo el estilo que mejor se predice, mien-
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tras que el peor es el Expressionism. Ademads, tanto Abstract Expressionism 'y Art

Informel siguen siendo muy confundidos.

4. DenseNet-121: En el caso de DenseNet-121 nos encontramos en un caso con pros

y contras bastante claros. Sus resultados se encuentran en la tabla 6.7, y como se
puede observar es la red que mejor accuracy obtiene, con un 56.25 %, y hay que
tener en cuenta que a diferencia de las demads redes, el accuracy de esta no se ha
estancado en ningiin momento, sino que iba en aumento, por lo que aumentando el
numero de epochs es posible que su eficacia sea aun mayor. Pero por otro lado, es
la red que mas tiempo ha necesitado para completar el entrenamiento, estando en

varios casos cerca de los 8 minutos por epoch.

Enla figura 6.6 se encuentra su matriz de confusidn, y los valores que se representan
en ella vuelven a dar unos resultados muy parecidos, por lo que parece que todas
las redes encuentran las mismas dificultades y facilidades a la hora de clasificar las

obras, solo que en mayor o menor medida y con distintos tiempos.

. CNN simple: Por tiltimo, nos encontramos ante la red mas simple de todo el trabajo.

Esta CNN es la que peor accuracy obtiene, pero a la vez es la red mas rapida de las
utilizadas, ya que necesita menos de dos minutos por epoch. La tabla 6.8 muestra
estos resultados, y como se puede observar, su acierto es bastante mejorable. Por
otro lado, en la figura 6.1 podemos ver como progresa el accuracy del modelo en
funcién de los epochs, viendo en azul el acierto del entrenamiento y en naranja el
de test. Ademads, en la figura 6.2 encontramos el mismo gréafico pero esta vez se
muestra el loss en vez del accuracy. Como se puede observar en ambas imagenes,
la linea azul (la cual indica entrenamiento) tiende a seguir subiendo para el accu-
racy 'y a bajar en el loss, mientras que la linea de test (naranja) parece llegar a una
especie de limite y se mantiene mds o menos constante. A este fenémeno se le llama
overfitting o sobreajuste, y se resume en que el modelo se estd sobreentrenando, y
de esta forma en la fase de entrenamiento se estan aprendiendo unas caracteristicas
no muy eficaces. Para solucionar este problema, suelen utilizarse capas de Dropout,
las cuales eliminan aleatoriamente un porcentaje de informacién acerca de las pre-
dicciones. Otra alternativa para minimizar este problema consiste en afiadir mas

datos al dataset.
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Epoch | Train_loss | Valid_loss | Accuracy | Tiempo
0 3.0062 2.2130 0.3075 7:17
1 2.2699 1.8342 0.4037 6:54
2 1.9129 1.7102 0.4345 6:54
3 1.7666 1.6488 0.4531 6:54
4 1.6737 1.5774 0.4768 6:54
5 1.5744 1.5375 0.4852 6:54
6 1.5257 1.5193 0.4833 6:54
7 1.4488 1.4891 0.5008 6:54
8 1.4411 1.4834 0.5012 6:54
9 1.3402 1.4834 0.4989 6:55

Tabla 6.4: Tabla que muestra la pérdida de entrenamiento y validacion, el acierto y el tiempo que
necesita la red VGG-16 por epoch en la prediccion de 20 estilos.

Epoch | Train_loss | Valid_loss | Accuracy | Tiempo
0 3.0026 2.2123 0.3220 3:50
1 2.2783 1.8614 0.3968 3:22
2 1.9485 1.7272 0.4375 3:21
3 1.8179 1.6514 0.4541 3:22
4 1.6874 1.5778 0.4735 3:21
5 1.5720 1.5281 0.4947 3:21
6 1.5090 1.5043 0.4995 3:21
7 1.3687 1.4994 0.4997 3:21
8 1.3697 1.4910 0.5018 3:20
9 1.3476 1.4867 0.5072 3:20

Tabla 6.5: Tabla que muestra la funcién de pérdida en los conjuntos de entrenamiento y validacion,
el acierto y el tiempo que necesita la red ResNet-34 por epoch en la prediccion de 20 estilos.

Epoch | Train_loss | Valid_loss | Accuracy | Tiempo
0 2.6595 2.0677 0.3691 5:04
1 2.1162 1.7589 0.4300 4:37
2 1.8674 1.6143 0.4679 4:37
3 1.6277 1.5581 0.4883 4:36
B! 1.5437 1.4809 0.5102 4:35
5 1.4145 1.4327 0.5272 4:35
6 1.2603 1.3986 0.5345 4:35
7 1.1871 1.3746 0.5466 4:36
8 1.1023 1.3717 0.5472 4:35
9 1.0799 1.3654 0.5460 4:35

Tabla 6.6: Tabla que muestra la pérdida de entrenamiento y validacidn, el acierto y el tiempo que
necesita la red ResNet-50 por epoch en la prediccion de 20 estilos.
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Epoch | Train_loss | Valid_loss | Accuracy | Tiempo
0 2.6612 1.9315 0.4052 7:55
1 2.1716 1.7288 0.4385 7:38
2 2.0067 1.6247 0.4685 7:39
3 1.8577 1.5772 0.4787 7:52
4 1.7665 1.5104 0.5010 7:53
5 1.5894 1.4507 0.5181 7:49
6 1.4433 1.3881 0.5320 7:37
7 1.3294 1.3794 0.5468 7:37
8 1.2517 1.3605 0.5545 7:37
9 1.3169 1.3410 0.5625 7:37

Tabla 6.7: Tabla que muestra la pérdida de entrenamiento y validacion, el acierto y el tiempo que
necesita la red DenseNet-121 por epoch en la prediccion de 20 estilos.

Epoch | Train_loss | Val_loss | Train_acc | Val_acc | Tiempo
0 2.9021 2.7532 0.0978 0.1645 | 1:11
1 2.6928 2.5890 | 0.1648 0.1992 | 1:08
2 2.5702 2.4934 0.2027 0.2322 | 1:07
3 2.4650 2.4467 0.2305 0.2435 | 1:07
4 2.3609 2.3368 0.2609 0.2778 | 1:07
5 2.2794 2.3281 0.2914 0.2639 | 1:13
6 2.1918 2.2861 0.3195 0.3010 | 1:07
7 2.1013 2.2573 0.3469 0.2930 | 1:07
8 1.9865 2.2625 0.3780 0.3001 | 1:07
9 1.8794 2.2713 04118 0.2908 | 1:07

Tabla 6.8: Tabla que muestra la pérdida y acierto de entrenamiento y validacidn, y el tiempo que
necesita el modelo CNN creado desde cero por epoch en la prediccion de 20 estilos.
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Figura 6.1: Grafico que muestra la evolucién de los accuracy de entrenamiento y validacién por
epoch para la prediccion de estilos, utilizando la CNN creada desde cero.
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Figura 6.2: Grifico que muestra la evolucion de los loss (o pérdida) de entrenamiento y validacién
por epoch para la prediccion de estilos, utilizando la CNN creada desde cero.
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Abstract Expressionism

Art Informel 4

Art Nouveau (Madern) 4

Barogue -
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Early Renaissance -
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High Renaissance

Impressicnism

§ Mannerism (Late Renaissance) |
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Northern Renaissance §
Post-Impressionism

Realism -
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Romanticism

Surrealism
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Figura 6.3: Matriz de confusién de las predicciones de estilo para VGG-16.
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Reconocimiento de artista

En el caso de prediccion de artista, también se ha probado utilizando a los 20 que mads
obras tienen en el conjunto de datos, formados por 9987 obras. Mds concretamente, con-
tamos con los siguientes artistas: "Ivan Aivazovsky, Gustave Dore, Rembrandt, Claude
Monet, Pierre-Auguste Renoir, Albrecht Durer, Ivan Shishkin, Giovanni Battista Pira-
nesi, Raphael Kirchner, Paul Cezanne, John Singer Sargent, Zdislav Beksinski, Camille
Pissarro, Boris Kutsodiev, Ilya Repin, Martiros Saryan, Pyotr Konchalovsky, Pablo Pi-
casso, Marc Chagall y Paul Gauguin". A continuacion se muestran los resultados que se

han conseguido para la prediccidn de artista con 20 casos:

1. VGG-16: Como se ha visto anteriormente, VGG-16 es una de las redes mds simples
utilizadas en es modelo, pero comparado con los resultados obtenidos en la predic-
cion de estilo, la prediccion de artista consigue unos resultados mucho mejores (ver
tabla 6.9, consiguiendo como méaximo un accuracy del 82.13 %. Ademas, al tener

menos imagenes en el dataset, el tiempo por epoch disminuye bastante.

Ademas, en la figura 6.9, encontramos la matriz de confusién para la prediccion
de artista (con 20 artistas). Como los resultados son muy buenos, la mayoria de
los casos estdn concentrados en la diagonal principal de la matriz. Los artistas con
mayor acierto son Giovanni Battista Piranesi y Ivan Aivazovsky, ambos con un
98 %, y el més confundido Boris Kustodiev con un 61 % de acierto, el cual se ha

confundido en un 12 % de los casos con Ilya Repin, que fue maestro suyo .

2. ResNet-34: En el caso de ResNet-34 el accuracy es también bastante bueno, 80,92 %
de acierto en el mejor de los casos. Aunque se encuentra un poco por debajo del
acierto de VGG-16, al igual que en la prediccion de artista, esta vez su tiempo por
epoch es bastante bueno, llegando a la mitad del tiempo obtenido por la red VGG-

16. Estos datos se encuentran en la tabla 6.10.

Por otro lado, podemos encontrar la matriz de confusion para este caso en la ima-
gen 6.10. En ella podemos ver que el artista con mayor confusién vuelve a ser
Boris Kustodiev, con un 62 % de acierto, mientras que el artista con mds acierto es

Giovanni Battista Piranesi con un 100 % de acierto.

3. ResNet-50: Esta otra version de ResNet, vuelve a conseguir mejores resultados que
su version de 34 capas, tal y como se puede ver en la tabla 6.11. El accuracy mas
alto lo obtiene en la epoch nimero siete, con un 83,82 %. Ambas versiones de Res-

Net parecen atascarse en accuracy antes de acabar el entrenamiento, en ResNet-34
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apenas sube un 0.5 % de acierto en las 4 ultimas epochs, mientras que en ResNet-50

el acierto maximo se consigue en la séptima epoch y despues disminuye.

En la matriz de confusién de la imagen 6.11 podemos observar que el artista mas
confundido es Paul Gauguin, que ha sido clasificado correctamente en un 64 % de
los casos. Cabe destacar que en el 19 % de los casos, este ha sido confundido con
Camille Pissarro. Por otro lado, artistas como Ivan Aivazovsky, Gustave Dore y
Giovanni Battista Piranesi han obtenido un porcentaje de acierto de 97 %, 97 % y

100 % respectivamente.

4. DenseNet-121: La red DenseNet vuelve a ser la red que mejor accuracy obtiene,
con un 85.77% en el mejor de los casos. Por otro lado, el tiempo que necesita
por epoch es bastante menor que el que necesita en la prediccion de artista, siendo
el doble de répida en este caso. Al igual que en el caso de clasificar artistas, los
resultados obtenidos reflejados en la tabla indican que la red no ha llegado a un

limite, indicando una posible mejora de los resultados al afadir més iteraciones.

En la imagen 6.12 tenemos a la matriz de confusion obtenida tras el entrenamiento
de la red DenseNet-121. En ella podemos ver que es Gustave Dore quien obtiene
el mejor porcentaje de clasificacion con un 98 %, y tras el estd Giovanni Battista
Piranesi con 97 % de acierto. En cambio, es Ilya Repin el artista con menos acierto

conun 71 %.

5. CNN simple: En cuanto a la red CNN creada desde cero, hay que decir que me-
jora bastante en accuracy al igual que las demas redes en la prediccién de artista,
llegando a tener como maximo un 61,70% de acierto en el entrenamiento, y un
56,45% en la validacion, tal y como se puede apreciar en la tabla 6.13. Por otro
lado, también es la red mas répida (consiguiendo menos de un minuto por epoch),
tal y como lo era en la prediccion de estilo. En la figura 6.7 se muestra el progreso
del acierto en funcidn del epoch de la ejecucion, mostrando en naranja el acierto de
test y en azul el de entrenamiento. En cuanto a la evolucién del loss, el grafico que
muestra su evolucion aparece en la imagen 6.8. En ambos casos se puede observar
que las cuervas no llegan a un limite definido, aunque se puede apreciar una curva-
tura, la cual indica que aumentando el nimero de epochs, el accuracy del modelo
aumentaria hasta llegar a cierto punto. Como ambas curvas tienen una forma muy
parecida, se puede deducir que no hay Overfitting, que como ya se ha visto, indica
que el modelo se aprende las predicciones en el entrenamiento, y su desempefio no

se ve reflejado en el apartado de validacion.
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Epoch | Train_loss | Valid_loss | Accuracy | Tiempo
0 2.3342 1.4158 0.5774 4:42
1 1.6097 0.9944 0.7102 4:34
2 1.3500 0.8568 0.7507 4:34
3 1.2047 0.7960 0.7608 4:34
4 1.0513 0.7392 0.7792 4:34
5 0.9245 0.6917 0.7934 4:34
6 0.7912 0.6361 0.8045 4:34
7 0.7017 0.6246 0.8161 4:34
8 0.6363 0.5996 0.8213 4:34
9 0.6296 0.5933 0.8203 4:34

Tabla 6.9: Tabla que muestra la pérdida de entrenamiento y validacion, el acierto y el tiempo que
necesita la red VGG-16 por epoch en la prediccion de 20 artistas.

Epoch | Train_loss | Valid_loss | Accuracy | Tiempo
0 2.2964 1.4363 0.5763 2:06
1 1.6121 0.9396 0.7149 2:01
2 1.3042 0.8883 0.7191 2:00
3 1.2623 0.8111 0.7413 2:02
4 1.0087 0.7144 0.7876 2:04
5 09112 0.6731 0.7982 2:02
6 0.7900 0.6433 0.8040 2:01
7 0.6671 0.6198 0.8071 2:00
8 0.6971 0.6252 0.8092 2:00
9 0.6452 0.6261 0.8092 2:00

Tabla 6.10: Tabla que muestra la pérdida de entrenamiento y validacidn, el acierto y el tiempo que
necesita la red ResNet-34 por epoch en la prediccion de 20 artistas.

Epoch | Train_loss | Valid_loss | Accuracy | Tiempo
0 1.8577 1.2217 0.6480 3:06
1 1.4081 1.1311 0.6801 3:00
2 1.2364 0.8745 0.7397 2:56
3 0.9165 0.7382 0.7760 2:57
4 0.8708 0.6996 0.7913 2:56
5 0.7312 0.6140 0.8192 2:56
6 0.6217 0.5749 0.8382 3:00
7 0.5120 0.5733 0.8377 3:02
8 0.4150 0.5523 0.8345 3:01
9 0.3843 0.5466 0.8350 2:56

Tabla 6.11: Tabla que muestra la pérdida de entrenamiento y validacion, el acierto y el tiempo que
necesita la red ResNet-50 por epoch en la prediccién de 20 artistas.
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Epoch | Train_loss | Valid_loss | Accuracy | Tiempo
0 1.8380 1.0734 0.6849 3:20
1 1.3219 0.8458 0.7407 3:02
2 1.0568 0.7562 0.7723 3:04
3 0.9705 0.6510 0.7968 2:59
4 0.7806 0.6199 0.8134 3:02
5 0.7186 0.5338 0.8329 3:07
6 0.5648 0.5055 0.8429 3:07
7 0.4684 0.4743 0.8461 2:59
8 0.3637 0.4605 0.8551 2:56
9 0.3821 0.4642 0.8577 2:56

Tabla 6.12: Tabla que muestra la pérdida de entrenamiento y validacion, el acierto y el tiempo que
necesita la red DenseNet-121 por epoch en la prediccion de 20 artistas.

Epoch | Train_loss | Val_loss | Train_acc | Val_acc | Tiempo
0 2.6996 2.3727 0.1711 0.2959 | 1:19
1 2.2830 2.0467 0.3143 0.3843 | 0:40
2 2.0295 1.9416 0.3876 0.4160 | 0:40
3 1.8689 1.7726 0.4390 0.4675 | 0:40
4 1.7320 1.6667 0.4717 0.4919 | 0:39
5 1.6068 1.6045 0.5131 0.5081 | 0:39
6 1.5308 1.5408 0.5378 0.5207 | 0:39
7 1.4249 1.5459 0.5699 0.5162 | 0:39
8 1.3346 1.4105 0.5857 0.5645 | 0:39
9 1.2441 1.4153 0.6170 0.5641 | 0:39

Tabla 6.13: Tabla que muestra la pérdida y acierto de entrenamiento y validacion, y el tiempo que
necesita el modelo CNN creado desde cero por epoch en la predicciéon de 20 artistas.
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Figura 6.10: Matriz de confusion para la prediccion de artista con 20 casos con la red ResNet-34
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Figura 6.11: Matriz de confusion para la prediccion de artista con 20 casos con la red ResNez-50
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Figura 6.13: Grafo que muestra las relaciones entre los estilos artisticos

6.1.3. Estilos artisticos fusionados

Como se ha mencionado, hay muchos estilos artisticos que estdn histéricamente relacio-
nados (como se ve en la figura 6.13), ya que a veces un estilo deriva de otro, o hay estilos
con diferentes variantes. En este caso, se muestra un experimento en el que se reduce el
ndmero de estilos, ya que algunos de los estilos relacionados se fusionan en uno, redu-

ciendo el conjunto de 20 a 13 estilos.

Como se puede ver en el grafo 6.13, los estilos (representados en vértices) que estan
relacionados se encuentran cerca, y a simple vista se pueden apreciar ciertos grupos. Por
ejemplo, en la parte superior derecha, se concentran las cuatro variantes del renacimiento,
y también podemos ver en la parte inferior izquierda que el Abstract Expressionism 'y el
Art Informel estan estrechamente unidos y un poco separados del resto, tal y como se ha
visto reflejado en las matrices de confusion para la prediccién de estilo, ya que ambos
eran muy confundidos. Por otro lado, también tenemos estilos bien clasificados, como es
el caso del Ukiyo-e. Este estilo es de origen Japonés, y a simple vista un cuadro de este
estilo es muy fécil de distinguir para cualquiera. Es por esto que en el grafo aparece muy
apartado, demostrando que hay poca relacion entre el Ukiyo-e y los demas estilos. Estas
son las diferentes agrupaciones que se han hecho para disminuir la confusién entre los

estilos y aumentar asi el accuracy:
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1. Renaissance (0 Renacimiento): Este grupo estd compuesto por las cuatro variantes

del Renaissance que forman parte de los 20 estilos de arte en nuestro conjunto de
datos: Early Renaissance o Renacimiento Temprano , High Renaissance o Alto Re-
nacimiento, Mannerism (Late Renaissance) o Manierismo (Renacimiento Tardio)
y Northern Renaissance o Renacimiento del Norte. El Renacimiento se origind en
Italia, en el movimiento cultural del siglo XV conocido como Quattrocento, donde
nacid el Renacimiento temprano. Variaciones como el High Renaissance se desarro-
llaron en el comienzo del siglo X VI (Cinquecento), donde se consigue el equilibrio
y la perfeccion. Afios més tarde, el Mannerism (Late Renaissance) trae el inicio de
la decadencia y ruptura de la forma equilibrada y perfecta del clasicismo. Final-
mente, tenemos el Northern Renaissance, que fue la variacion del Renaissance en
el norte de Europa. Como se ha visto, estos cuatro estilos estdn bastante relaciona-
dos, tal y como lo muestra el grafo de las relaciones entre estilos, por lo que unirlos

en un solo estilo es una buena idea.

. Abstract-Expressionism-Informel: En este caso, fusionamos los estilos Abstract

Expressionism o Expresionismo abstracto, el Expressionism o Expresionismo y el
Art Informel o Informalismo. Por un lado tenemos el Expressionism, que se origind
a principios del siglo XX en Alemania. Mientras que por el otro lado, tenemos tanto
el Abstract Expressionism 'y Art Informel, que se crearon después de la Segunda
Guerra Mundial, pero el primero se originé en los EE.UU. mientras que el segundo
fue en Francia, Italia y Espafia. La razén de fusionar el expresionismo con los otros
dos es que el Abstract Expressionism esta relacionado con el Expressionism, y se
desarroll6 a la vez que el Art Informel. De esta forma, también hay que tener en
cuenta que el Expressionism influyé en muchos estilos diferentes como el cubismo

o el surrealismo.

. Impressionism (o Impresionismo): Aqui se han fusionado tanto el Impressionism

como el Post-Impressionism. El primero fue originado por un grupo de artistas pari-
sinos a finales del siglo XIX, mientras que el otro se desarroll6 entre el final del sigo
XIX'y principios del XX. El Impressionismestaba mds centrado en detalles como
la luz y los colores, y el Post-Impressionism en cambio tratd de reflejar fielmente la
naturaleza con una visién muy subjetiva, pero al ser uno una nueva version del otro,

juntarlos en uno solo puede hacer aumentar el acierto de los modelos.

. Baroque-Rococo: Por dltimo, tenemos tanto el Barogque o Barroco como el Rococé.

El barroco se desarroll6 entre el siglo XVII y principios del XVIII, principalmente
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en Italia. Basicamente, la caracteristica principal de este estilo de arte es el realismo
con el uso de fuertes contrastes. El Rococo se origind en Francia en el siglo XVIII,
y también fue conocido como Barroco Tardio, mas influido por la naturaleza y la
mitologia. La fusion de estos estilos se debe a que el Rococo surge del Baroque, por

lo que cuenta con muchos parecidos.

Al hacer estas fusiones entre los estilos, el nimero de imagenes por estilo sigue siendo
el mismo (1200 por estilo), por lo que también se reduce el nimero de imédgenes total, al
igual que el numero de estilos. De esta forma, pasamos de tener 20 estilos con 1200 imé-
genes por cada uno de ellos, teniendo 24.000 imagenes, a 13 estilos con 1200 imagenes,
por lo que tenemos 15.600 imagenes. De esta forma, la red tardard menos tiempo en ser
entrenada, y aumentara su acierto, ya que se han juntado estilos que en casos anteriores

eran muy confundidos.

A continuacion se explican los resultados obtenidos para cada modelo en la prediccion de

estilo con estilos fusionados:

1. VGG-16: Tal y como se puede observar en la tabla 6.14, el accuracy obtenido al
fusionar los estilos es bastante mayor que en el caso sin fusionarlos. En este caso
el mejor acierto es de 63.01 %, mientras que en el caso anterior era de 50.12 %.
Estamos ante una mejora muy significativa, aunque hay que tener en cuenta que se

ha reducido bastante el nimero de estilos.

En laimagen 6.16 encontramos la matriz de confusion que se ha obtenido al realizar
el entrenamiento con este modelo. Estilos como el Ukiyo-e siguen con muy buena
diferenciacion del resto (con el mejor accuracy de todos), y todos los estilos que
han sido fusionados en uno nuevo han obtenido un acierto mayor o igual al 65 %,

siendo el Renaissance el mejor clasificado de estos, con un accuracy del 90 %.

2. ResNet-34: En el caso de ResNet-34, el accuracy también ha aumentado, consi-

guiendo un 63.02 % respecto al 50.18 % obtenido en la prediccién con 20 estilos.

La matriz de confusion se puede ver en la imagen 6.17. En ella se ve que son
tanto el Renaissance como el Ukiyo-e los estilos mejor clasificados, ambos con un
acierto del 88 %. En cambio, dos de los peor clasificados o0 mas confundidos, son el

Romanticism y el Realism, el primero con un acierto del 26 % y el segundo 32 %.

3. ResNet-50: Esta version de ResNet formada por 50 capas, consigue un acierto ma-

yor que su alternativa de 34 capas como era de esperar. Consiguiendo un accuracy
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del 64.91 %, supera también a la precision obtenida en la prediccion de 20 estilos,
la cual era del 54.72 %.

En cuanto a la clasificacion de los estilos, podemos decir que vuelve a ser bastante
buena, tal y como se puede ver en la imagen 6.18. Los mejor clasificados vuelven
a ser Ukiyo-e y Renaissance con 86% y 89 % de acierto respectivamente, mien-
tras que los que mayor error han sufrido al ser clasificados son el Symbolism y el

Romanticism.

4. DenseNet-121: Esta red vuelve a ser la que mejor clasifica los estilos, consiguiendo

un accuracy maximo del 66.68 %, el cual supera con creces el 56.25 % obtenido
en la prediccion de 20 estilos. Al igual que ha sucedido en los demds casos con
DenseNet-121, el accuracy del modelo aumenta a medida que se avanza con las
epochs, por lo que parece que aumentando el nimero de epochs también se aumen-

tard su acierto, siempre hasta llegar a un limite.

Por otro lado, nos encontramos con la matriz de confusiéon de DenseNet-121 en
la imagen 6.19. Tal y como muestra la matriz, los dos estilos mejor clasificados
vuelven a ser tanto elRenaissance como el Ukiyo-e, con un acierto del 90% y 91 %
respectivamente. Los estilos que han sido fusionados también tienen un accuracy

medianamente alto, todos ellos por encima del 68 %.

. CNN simple: Por tltimo tenemos a la CNN simple creada desde cero. Al igual que

en los demds casos, esta red es la que peor desempefio consigue en términos de
acierto a la hora de clasificar. Aun y todo, se puede observar claramente que el ac-
curacy es mejor que en el caso de la prediccion de 20 estilos, el cual contaba con
unos aciertos de 41.18 % y 30.10 % para entrenamiento y validacion, mientras que
ahora son del 38.25% y 38.18 % (ver tabla 6.18). Aunque el accuracy de entrena-
miento sea mas bajo, en el caso de los 20 estilos se estaba dando overfitting, por
lo que por mucho que se aumentara el numero de epochs para el entrenamiento, el
acierto de validacién se estancaria o incluso bajaria. Mientras, en este caso, ambos
valores de acierto son muy similares, por lo que aumentando el total de epochs qui-
za también mejoren los resultados. Esta idea se puede corroborar también viendo
las figuras 6.14 y 6.15, donde vemos que no se ha llegado al limite, ni de accuracy
ni de pérdida, por lo que es posible que se pueda seguir mejorando los accuracy,
siempre hasta llegar a un limite, ya que a partir de cierto punto, el accuracy del

modelo se estanca y no aumenta a pesar de aumentar los epochs de entrenamiento.
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Epoch | Train_loss | Valid_loss | Accuracy | Tiempo
0 2.1616 1.6284 0.5014 12:15
1 1.6579 1.3875 0.5497 11:42
2 1.5504 1.3584 0.5547 11:42
3 1.5091 1.2679 0.5797 11:39
4 1.3781 1.2257 0.5968 11:39
5 1.3031 1.1860 0.6033 11:39
6 1.2465 1.1513 0.6197 11:39
7 1.2935 1.1344 0.6264 11:39
8 1.1587 1.1289 0.6301 11:39
9 1.1669 1.1247 0.6279 11:39

Tabla 6.14: Tabla que muestra la pérdida de entrenamiento y validacion, el acierto y el tiempo que
necesita la red VGG-16 por epoch en la prediccion de 13 estilos.

Epoch | Train_loss | Valid_loss | Accuracy | Tiempo
0 2.2989 1.6802 0.4837 5:31
1 1.7419 1.4404 0.5291 5:17
2 1.6437 1.3713 0.5439 5:14
3 1.5096 1.2988 0.5760 5:17
4 1.4702 1.2421 0.5875 5:17
5 1.3457 1.1944 0.6083 5:07
6 1.3299 1.1657 0.6302 5:07
7 1.2360 1.1507 0.6214 5:07
8 1.2371 1.1622 0.6300 5:07
9 1.2126 1.1422 0.6268 5:07

Tabla 6.15: Tabla que muestra la pérdida de entrenamiento y validacidn, el acierto y el tiempo que
necesita la red ResNet-34 por epoch en la prediccion de 13 estilos.

Epoch | Train_loss | Valid_loss | Accuracy | Tiempo
0 2.0634 1.5493 0.5208 7:54
1 1.6686 1.3583 0.5554 7:38
2 1.4625 1.3053 0.5647 7:35
3 1.3976 1.2134 0.5972 7:32
B! 1.3605 1.1571 0.6179 7:40
5 1.2349 1.1092 0.6277 7:55
6 1.1302 1.0808 0.6402 7:41
7 1.0873 1.0575 0.6460 7:38
8 1.0184 1.0618 0.6491 7:35
9 1.0014 1.0447 0.6491 7:39

Tabla 6.16: Tabla que muestra la pérdida de entrenamiento y validacion, el acierto y el tiempo que
necesita la red ResNet-50 por epoch en la prediccion de 13 estilos.
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Epoch | Train_loss | Valid_loss | Accuracy | Tiempo
0 1.9845 1.4838 0.5395 7:59
1 1.7043 1.3366 0.5618 7:29
2 1.4396 1.2379 0.5825 7:36
3 1.4044 1.1741 0.6091 7:38
4 1.2089 1.1362 0.6237 7:39
5 1.1663 1.0853 0.6437 7:38
6 1.0722 1.0644 0.6485 7:38
7 0.9889 1.0220 0.6629 7:39
8 0.9760 1.0127 0.6658 7:39
9 0.9328 1.0095 0.6668 7:43

Tabla 6.17: Tabla que muestra la pérdida de entrenamiento y validacion, el acierto y el tiempo que
necesita la red DenseNet-121 por epoch en la prediccion de 13 estilos.

Epoch | Train_loss | Val_loss | Train_acc | Val_acc | Tiempo
0 2.3470 2.3113 0.2246 0.2399 | 4:31
1 2.2166 2.1559 0.2756 0.2954 | 3:54
2 2.1410 2.1097 0.3043 0.3098 | 3:49
3 2.0879 2.0666 0.3186 0.3198 | 3:50
4 2.0311 2.0534 0.3395 0.3424 | 3:57
5 2.0014 1.9980 | 0.3500 0.3514 | 3:53
6 1.9631 1.9584 0.3591 0.3715 | 3:52
7 1.9408 1.9258 0.3681 0.3736 | 3:51
8 1.9061 1.9322 0.3777 0.3818 | 3:56
9 1.8895 1.9007 0.3825 0.3799 | 3:57

Tabla 6.18: Tabla que muestra la pérdida y acierto de entrenamiento y validacion, y el tiempo que
necesita el modelo CNN creado desde cero por epoch en la prediccion de 13 estilos.
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Figura 6.14: Gréfico que muestra la evolucion del accuracy del entrenamiento y validacién por
epoch para la prediccion de 13 estilos, utilizando la CNN creada desde cero.
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Figura 6.15: Grifico que muestra la evolucidn del loss del entrenamiento y validacién por epoch
para la prediccién de 13 estilos, utilizando la CNN creada desde cero.
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Figura 6.16: Matriz de confusién para la red VGG-16 en el caso de la prediccion de 13 estilos
(con estilos fusionados).
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Figura 6.17: Matriz de confusion para la red ResNet-34 en el caso de la prediccion de 13 estilos

(con estilos fusionados).
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Figura 6.18: Matriz de confusion para la red ResNet-50 en el caso de la prediccion de 13 estilos
(con estilos fusionados).
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Ya hemos visto que fusionando los estilos los resultados mejoran bastante, pasando en
algunos casos como VGG-16 y ResNet-34 de al rededor de 50 % de accuracy a 63 %. Pero
esta mejora se debe mayormente a que se ha reducido el ndmero de clases, eliminando
asi ciertas relaciones entre clases, las cuales producian grandes confusiones y errores. En
este otro caso, lo interesante es intentar mejorar esos resultados sin afectar ni modificar
el nimero de clases e imdgenes, es decir, intentar mejorar los resultados de los modelos

para los casos de 20 estilos y 20 artistas.

Para mejorar los accuracy obtenidos, se ha decantado por una de las técnicas que se ha
visto en la seccién 3, donde en [Lecoutre et al., 2017] se vuelve a entrenar la red para
aumentar su acierto. En este caso se hace algo parecido, ya que se descongelan los pesos
de las capas de la red y se calcula un learning rate adecuado para el modelo a través de
la funcién Ir_find, para después volver a entrenarlo y mejorar asi su rendimiento para la
prediccion. De esta forma, se actualizan los pesos de la red para que el entrenamiento de
la misma sea mds eficiente, ya que los nuevos pesos estdn dirigidos para la prediccion de

estilo o artista, y no para las clases predeterminadas de ImageNet.
A continuacion se muestran las mejoras obtenidas para cada prediccion:

En primer lugar tenemos la tabla 6.19, la cual muestra los accuracy que se han obtenido al
acabar el entrenamiento, y los obtenidos reentrenando el modelo tras calcular el learning
rate adecuado. Los resultados son para la prediccion de 20 artistas y utilizando las redes
VGG-16, ResNet-34, ResNet-50 y DenseNet-121. Como se puede observar en la tabla,
todos los resultados se han mejorado bastante, consiguiendo un maximo de 87.27 % de

acierto, mejorando todos los accuracy entre un 1.5% y 5 %.

En cuanto a la prediccion de estilo, las mejoras conseguidas se pueden observar en la tabla
6.20. Al igual que en el caso de los artistas, las mejoras son bastante notables, ya que la
mejora mas pequefia es del 3 %, mientras que la més alta supera el 6 %. El acierto mas alto
pasa de 56.25 % a 59.41 %, por lo que teniendo en cuenta los nuevos resultados, se puede
deducir que reentrenar los modelos con un learning rate adecuado es una buena opcioén

para mejorar los resultados de los modelos.
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Modelo Accuracy (tGnico entrenamiento) | Accuracy (con Ir 6ptimo y reentrenando)
VGG-16 0.8213 0.8722
ResNet-34 0.8092 0.8576
ResNet-50 0.8382 0.8727
DenseNet-121 | 0.8577 0.8722

Tabla 6.19: Tabla que muestra la comparacion entre los accuracy obtenidos para la prediccion de
artista, con un solo entrenamiento y tras volver a entrenar con un learning rate 6ptimo, para las
redes VGG-16, ResNet-34, ResNet-50 y DenseNet-121.

Modelo Accuracy (Gnico entrenamiento) | Accuracy (con Ir ptimo y reentrenando)
VGG-16 0.5012 0.5652
ResNet-34 0.5072 0.5533
ResNet-50 0.5472 0.5791
DenseNet-121 | 0.5625 0.5941

Tabla 6.20: Tabla que muestra los accuracy obtenidos para la prediccion de estilo, tanto con un
solo entrenamiento, como volviendo a entrenar con un learning rate 6ptimo, para las redes VGG-
16, ResNet-34, ResNet-50 y DenseNet-121.







7. CAPITULO

Conclusiones

Como se ha visto en el apartado de Pruebas realizadas y resultados obtenidos, los resul-
tados de la prediccion de artista son bastante mejores que los resultados obtenidos para
la prediccion de estilos (en el caso de 20 estilos y artistas). A primera vista, parece que
tiene poco sentido, ya que en el caso de los estilos hay 24.000 imédgenes, y en el de los
artistas casi 10.000, por lo que en el caso de los estilos al haber mds informacion, deberia
haber mayor acierto. Pero hay que tener en cuenta, que hay obras que no estan del todo
bien definidas en un unico estilo, es decir, hay algunas obras que pueden estar influen-
ciadas por mas de un estilo, ya que muchos estilos han sido definidos después de que las
obras fuesen creadas. También sucede el caso donde hay variaciones de un mismo esti-
lo, como pasa con el Renacimiento o Renaissance, donde los estilos Early Renaissance,
Mannerism (Late Renaissance), High Renaissance y Northern Renaissance son distintas

variantes del mismo, por lo que confundir estos estilos no resulta muy extrafio.

Otro de los puntos a tener en cuenta es la dificultad que se esconde a la hora de determinar
a qué estilo pertenece una obra. Ya que esto dependerd de muchos factores, como la
época, los colores, las formas o los objetos e ideas que se representan y que los expertos
tienen que interpretar y catalogar. En cambio, catalogar una obra por artista es algo menos
subjetivo, ya que normalmente el propio autor suele firmar la obra, por lo que catalogar
una obra teniendo dicha informacién no tiene dificultad (en el caso de no saber quién es
el autor si que se dificulta su clasificacion, lo cual la asemeja al caso de la del estilo). Por
otro lado, si las obras de distintos artistas son confundidas, seguramente se debe a que uno
de los artistas fue alumno del otro. De esta forma se puede comprender que la prediccion

de artista consiga mejores resultados que la prediccidn de estilo, ya que en esta dltima, la
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facilidad para confundirse es mucho mayor.

En cuanto a los modelos, cabe destacar que el modelo que mejor desempefio ha obtenido
en practicamente todos los experimentos es DenseNet-121, que como se ha explicado en
el apartado 4.4.1, es la red mds profunda que se ha utilizado en este trabajo, por lo que
tiene sentido que obtenga los mejores resultados en cuanto a accuracy. Ademds, otra de
las posibles razones por la que DenseNet-121 destaca tanto, es porque es la més reciente
de las cuatro redes que se han probado (fue creada en 2017), por lo que estd mejor op-
timizada, ya que VGG-16 por ejemplo, la cual fue creada en 2014, cuenta con bastantes
menos capas y en la mayoria de los entrenamientos ha necesitado més tiempo, consiguien-
do menos acierto. Por otro lado tenemos a los modelos ResNet-34 'y ResNet-50, 1os cuales
han conseguido muy buenos resultados, demostrando que son dos de los modelos que
pertenecen a una de las mejores redes neuronales convolucionales para la clasificacién de

imégenes.

También estd el modelo CNN creado desde cero, el cual ha conseguido los peores resulta-
dos de todos los modelos (tal y como era de esperar), pero dada la complejidad de la red,
estos son bastante aceptables. Hay que tener en cuenta que se trata del modelo méas simple
que se ha utilizado en este TFG, ya que cuenta con menos de 5 millones de parametros
y 19 capas (respecto a los 138 millones de VGG-16, 21.8 y 23 millones de ResNet-34 'y
ResNet-50, o los casi 10 millones de DenseNet-121), por lo que una de sus ventajas es el

poco tiempo que se necesita para ser entrenado.

Es por esto que se dan por cumplidos los objetivos de este TFG, ya que se han analiza-
do y utilizado distintas redes que conforman el estado del arte para la clasificacién de
imagenes, ademds de comparar los resultados obtenidos por las mismas entre ellas y un
modelo CNN creado desde cero. También se han razonado los resultados de las predic-
ciones, y se han encontrado las dependencias histdricas que han causado las confusiones

mas importantes para los modelos.
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Trabajo futuro y posibles mejoras

Como se ha visto, los resultados que se obtienen son bastante aceptables en ambas pre-
dicciones, pero el conjunto de clases a predecir es bastante limitado. Hay que tener en
cuenta que hay muchisimos mds estilos y artistas que no se tienen en cuenta en el uso
de estos modelos, por lo que si la imagen a predecir fuese de un estilo o artista que no
aparece en el dataset, seria clasificado de forma incorrecta. Para solucionar este problema,
es necesario aumentar el nimero de datos e imdgenes, pero como ya hemos visto, uno de
los problemas maés relevantes es la falta de recursos y el excesivo tiempo que se necesita
para procesar muchos datos. Es por eso que se necesitaria también un mejor equipo de
trabajo, ya que plataformas como Google Colab tienen restricciones de tiempo de uso y

recursos, a pesar de ser muy eficientes.

Por otro lado, las imédgenes que se han utilizado para entrenar a los modelos son bastante
mads reducidas que sus versiones originales, ya que en su tamafio original eran muy pesa-
das de procesar y los tiempos aumentaban significativamente. Por eso, si se contara con
un ordenador con mejores prestaciones que el utilizado para este trabajo, es muy posible
que se consiguieran mejores resultados en las predicciones, ya que al utilizar imagenes

mads grandes se trabaja con mayor cantidad de informacion.

Una posible mejora o nueva funcién es crear una aplicacion para dispositivos méviles,
la cual mediante la cdmara realice una fotografia y el modelo implementado en ella sea
capaz de hacer una prediccion (de estilo o artista, seguin quiera el usuario). De esta forma,
cualquier persona podria averiguar a qué estilo o artista pertenece una obra, tan solo ha-

ciendo una fotografia. Para ello, hay distintas aplicaciones, como TensorFlow Lite. Con
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esta herramienta, se puede entrenar un modelo con tan solo un conjunto de datos, forma-
do por un grupo de carpetas, cada una de ellas con las imdgenes y con el nombre de la
clase a la que pertenecen las mismas. Dentro de esta herramienta, se puede trabajar con
tres modelos ya creados: EfficientNet-Lite, MobileNetV2 y ResNet50. Los pasos a realizar
para entrenar el modelo son muy parecidos a los utilizados previamente, por lo que una
vez entrenado el modelo, se descarga y se integra en el programa Android Studio, donde
se desarrolla la aplicacién. La interfaz de la aplicacion seria bastante simple, tan solo un
botdn para hacer la foto, y tras hacerla, aparece una lista con las probabilidades de que la

imagen pertenezca a los estilos segtin el modelo.

En laimagen 8.1, podemos encontrar la interfaz de la aplicacion (disefiada solamente para
la predicciodn de estilo), la cual muestra un mend muy simple con un botén para sacar las
fotos, el cual abre la aplicacion de la cdmara al ser pulsado. Una vez se haya realizado
la fotografia, la red calculard los porcentajes que representan la probabilidad de que la
imagen pertenezca a un estilo artistico. En este caso, en la figura 8.2, podemos observar
la foto hecha en la parte superior, la cual pertenece a la obra ’La gran ola de Kanagawa
> de Katsushika Hokusai, una de las obras mds relevantes del estilo Ukiyo-e. Se puede
ver que se decanta con una probabilidad mayor al 73 %, a que la imagen pertenece al
estilo Ukiyo-e, €l cual es bastante preciso. Hay que tener en cuenta que factores como
la calidad de la fotografia afectan bastante a la precision de la red, ademds de que los
modelos utilizados son bastante mds simples que los que se han utilizado anteriormente,

por lo que los resultados no son tan buenos.

A pesar de las limitaciones que se dan en el caso de la aplicacion, es una buena forma
de implementar los modelos para el reconocimiento, ya que cualquier persona podria
utilizarla sin tener muchos conocimientos. Es por esto, que la aplicacién movil parece
una buena idea de trabajo futuro, aunque la misma aplicacion necesitaria mejoras y mas

recursos.
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10:35 o O AWB84%

Prediccion de estilo de obras de...

SACAR FOTO

Figura 8.1: Captura de pantalla que muestra el menu inicial de la aplicaciéon para mévil de pre-
diccién de estilo.
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10:35 e O ANB6%

Prediccion de estilo de obras de...

Ukiyo-e (73.725494%)

Surrealism (14.901961%)
Romanticism (3.529412%)
Symbolism (2.745098%)

Baroque (2.3529413%)

Art Nouveau (Modern) (1.1764706%)

Expressionism (0.7843138%)

SACAR FOTO

Figura 8.2: Captura de pantalla que muestra los resultados de la prediccién de estilo para una
fotografia del cuadro ’La gran ola de Kanagawa’ perteneciente al estilo Ukiyo-e.
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