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Prefacio

Esta tese preséntase na modalidade de “Compendio de artigos de
investigacion”, cumprindo os requisitos esixidos no artigo 41 do Regulamento de

estudos de doutoramento da Universidade da Coruia.

No presente documento, séguense as indicacions xerais recollidas no
devandito regulamento, de modo que se achega unha introducién, que inclie unha
xustificacion de maneira razoada sobre a unidade e coherencia tematica e
metodoldxica da tese en relacion cos obxectivos que se busca alcanzar, asi como

unha discusién xeral, as conclusiéns e a bibliografia comun.

A continuacion, as referencias dos artigos publicados en revistas indexadas
no JOURNAL CITATIONS REPORT (JCR), base de datos de reconecido prestixio

internacional.

Artigo 1: Santos, l., Castro, L., Rodriguez-Fernandez, N., Torrente-Patifio, A,
Carballal, A. Artificial Neural Networks and Deep Learning in the Visual Arts: a review.
Neural Comput & Applic (2021). https://doi.org/10.1007/s00521-020-05565-4

[Q1; JCR ranking 2019: COMPUTER SCIENCE, ARTIFICIAL INTELLIGENCE
23/137; Impact Factor 4.774].

Artigo 2: Carballal, A., Cedron, F., Santos, l., Santos A., Romero J., Minimal neural
network topology optimization for aesthetic classification. Neural Comput & Applic
(2021). https://doi.org/10.1007/s00521-020-05550-x

[Q1; JCR ranking 2019: COMPUTER SCIENCE, ARTIFICIAL INTELLIGENCE
23/137; Impact Factor 4.774].

Artigo 3: Carballal, A., Fernandez-Lozano, C., Rodriguez-Fernandez, N., Santos, I., &
Romero, J. (2020). Comparison of Outlier-Tolerant Models for Measuring Visual
Complexity. Entropy, 22(4), 488. https://doi.org/10.3390/e22040488

[Q2; JCR ranking 2019: MATHEMATICS, INTERDISCIPLINARY APPLICATIONS
28/106; MULTIDISCIPLINARY SCIENCES 31/71; Impact Factor 2.462].
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Resumo

O contido desta tese por compendio é a agrupacion de tres artigos de investigacion
publicados en revistas de prestixio, que abordan a necesidade e a forma de mellorar
os métodos de predicion de preferencia estética de usuario mediante técnicas de soft

computing.

Realizase un amplo estado da arte do uso de redes de neuronas artificiais e deep
learning. Este estudo mostra que existen sistemas baseados en redes de neuronas
capaces de realizaren tarefas artisticas con diferente grao de obxectividade. Dende a
deteccion dun obxecto nunha obra pictérica ata a creacidon de imaxes, pasando pola
clasificacion segundo o estilo artistico ou autor/a, ou a estimacion de calidade e valor
estético. Tamén mostra que nos Ultimos anos se estan a realizar mais traballos en
tarefas mais complexas como a creacién de imaxes, en gran medida grazas ao uso de
técnicas de deep learning caso das Convolutional Neural Network (CNN) e as

Generative Adversarial Network (GAN).

A partir desta base, formulase o uso de sistemas baseados en redes neuronais para
duas tarefas relevantes no ambito da predicién de preferencia estética. Dunha banda,
emprégase un sistema de redes de neuronas artificiais para predicién estética,
utilizando un dataset explorado polo estado da arte. Non se busca s6 un erro baixo na
predicion sendn tamén unha rede cuxa topoloxia sexa minima. Analizanse os
resultados extraendo conclusiéns sobre a informaciéon minima relevante para realizar

esta tarefa altamente subxectiva e complexa.

Pola outra, analizanse diferentes alternativas para outra tarefa altamente relacionada
coa percepcion estética: a percepcion de complexidade visual. Existen numerosos
estudos psicoloxicos que propofien unha relacion directa entre complexidade e valor
estético. Proponse buscar un método de machine learning, que obtefia mellor
predicion deste valor. Tamén se realiza unha analise dos outlayers, co fin de

comprender mellor os procesos realizados polo mecanismo de predicion.
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Abstract

The content of this Thesis by Compendium is the grouping of three research articles
published in prestigious journals, which shows the need and how to improve the

methods of predicting user aesthetic preference using soft computing techniques.

An extensive state of the art of the use of artificial neural networks and deep learning is
performed. This study shows that there are systems based on neural networks capable
of performing artistic tasks with varying degrees of objectivity. From the detection of an
object in a pictorial work to the creation of images, the classification according to the
artistic style or author, or the estimation of quality and aesthetic value. It also shows
that in recent years more work is being done on more complex tasks such as image
creation, largely thanks to the use of deep learning techniques such as Convolutional
Neural Network (CNN) and Generative Adversarial Network (GAN).

From this basis, the use of neural network-based systems is formulated for two
relevant tasks in the field of aesthetic preference prediction. On the one hand, a system
of artificial neural networks is used for aesthetic prediction, using a dataset explored by
the state of the art. Not only a low error in the prediction is sought but also a network
whose topology is minimal. The results are analyzed by drawing conclusions about the

minimum information relevant to perform this highly subjective and complex task.

On the other hand, different alternatives for another task highly related to aesthetic
perception are analyzed: the perception of visual complexity. There are numerous
psychological studies that propose a direct relationship between complexity and
aesthetic value. It is proposed to look for a machine learning method, which obtains
better prediction of this value. An analysis of the outlayers is also performed, in order to

better understand the processes performed by the prediction mechanism.
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Resumen

El contenido de esta Tesis por Compendio es la agrupacion de tres articulos de
investigacion publicados en revistas de prestigio, que abordan la necesidad y la forma
de mejorar los métodos de prediccion de preferencia estética de usuario mediante

técnicas de soft computing.

Se realiza un amplio estado del arte del uso de redes de neuronal artificiales y deep
learning. Este estudio muestra que existen sistemas basados en redes de neuronas
capaces de realizar tareas artisticas con diferente grado de objetividad. Desde la
deteccion de un objeto en una obra pictérica hasta la creacién de imagenes, pasando
por la clasificacion segun el estilo artistico o autor, o la estimacion de calidad y valor
estético. También se muestra que en los ultimos afos se estan realizando mas
trabajos en tareas mas complejas como la creacion de imagenes, en gran medida
gracias al uso de técnicas de deep learning como las Convolutional Neural Networks
(CNN) y las Generative Adversarial Networks (GAN).

A partir de esta base, se plantea el uso de sistemas basados en redes neuronales
para dos tareas relevantes en el ambito de la prediccion de preferencia estética. Por
un lado, se emplea un sistema de redes de neuronas artificiales para prediccion
estética, utilizando un dataset explorado por el estado del arte. No s6lo se busca un
error bajo en la prediccion, sino también una red cuya topologia sea minima. Se
analizan los resultados extrayendo conclusiones sobre la informacion minima

relevante para realizar esta tarea altamente subjetiva y compleja.

Por otro lado, se analizan diferentes alternativas para otra tarea altamente relacionada
con percepcidon estética: la percepcién de complejidad visual. Existen numerosos
estudios psicolégicos que proponen una relacion directa entre complejidad y valor
estético. Se propone buscar un método de machine learning, que obtenga mejor
prediccion de este valor. También se realiza un andlisis de los outlayers, con el fin de

comprender mejor los procesos realizados por el mecanismo de prediccion.
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1 Introducion

Existen poucas tarefas que sexan tan caracteristicas do ser humano como o
son as artisticas. A intelixencia artificial (IA) utilizase a dia de hoxe en tarefas
artisticas obxectivas, pero a investigacion relacionada co seu uso en aplicacions de
maior subxectividade ainda é escaso. O valor dos traballos artisticos dependen de
diversos factores como a cultura, os gustos do observador ou o tempo. Resulta
especialmente atractivo modelizar estes aspectos creativos mediante IA, pero o
avance durante moitos anos neste campo foi lento. Nos anos noventa, en cambio, a
area tivo un auxe importante co emprego de técnicas de soft computing (computacion
evolutiva e redes neuronais, sobre todo). Durante os ultimos anos, houbo un nimero
crecente de artigos propostos sobre o uso de técnicas de IA para a creacion e a
analise de obras de arte en distintos campos: musica, poesia, danza, escultura,
arquitectura, fotografia, pintura... Incluso existen a dia de hoxe conferencias anuais
dedicadas a estes ambitos como a International Conference on Artificial
Intelligence on Music, Art and Design (EvOMUSART) e a International Conference
on Computational Creativity (ICCC), entre outras, e publicanse numeros especiais
en diferentes xornais (ALIFE -Q1-, Leonardo -revista de referencia en arte y
tecnologia-, Matemathics and the Arts, Entropy -Q2-, Neural Computing &
Applications -Q1- ou Complexity -Q1-) ao redor desta tematica. Destaca tamén o
libro editado por Romero e Machado (2008) cuxo titulo € “The Art of Artificial

Evolution: A Handbook on Evolutionary Art and Music”.

Esta tese de doutoramento componse de tres artigos cientificos publicados en
dous dos xornais de referencia mencionados con anterioridade (Neural Computing &

Applications, e Entropy).

Estes tres artigos abordan o uso de técnicas de soft computing para a mellora
dos métodos de predicion de preferencia estética de usuario, mediante tres achegas

complementarias. Os artigos son os seguintes:

1 Santos, I., Castro, L., Rodriguez-Fernandez, N., Torrente-Patifio, A., Carballal,
A. Artificial Neural Networks and Deep Learning in the Visual Arts: a review.
Neural Comput & Applic (2021) https://doi.org/10.1007/s00521-020-05565-4

2 Carballal, A., Cedron, F., Santos, |. et al. Minimal neural network topology

optimization for aesthetic classification. Neural Comput & Applic (2021). https://
doi.org/10.1007/s00521-020-05550-x
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3 Carballal, A., Fernandez-Lozano, C., Rodriguez-Fernandez, N., Santos, I., &
Romero, J. (2020). Comparison of Outlier-Tolerant Models for Measuring Visual
Complexity. Entropy, 22(4), 488.

A realizacién foi parella, ainda que as datas de publicacion dependeron do
proceso de edicidon das distintas revistas. Concretamente, primeiro publicouse o de
Entropy e posteriormente os de Neural Computing and Applications. En cambio, a
orde en que se fara mencién nesta tese sera a contraria a de publicacién, posto que a
coherencia narrativa e os traballos realizados foron levados a cabo cunha metodoloxia

distinta.

Comezaremos a tese cunha introducién que nos servira para incorporarnos aos
distintos conceptos mais relevantes ao redor das diferentes artes, posto que é
fundamental comprender o concepto de arte e cales son os seus tipos para poder
afondar nos estudos relativos ao tema. Tamén dentro desta introducion abordaremos

os distintos usos que se fai da IA aplicada as artes.

Tras a introducidn, incluese un pequeno apartado de xustificacion e obxectivos,

para ter unha idea clara dos resultados esperados ao longo dos diferentes artigos.

A tese continda cun resumo do contido dos distintos artigos cos seus datos
mais relevantes, onde podemos ver tanto a discusion coma os resultados. O artigo 1
tratase dun estado da arte sobre o uso de redes de neuronas artificiais e deep learning
nos distintos campos das artes visuais. O artigo 2 tratase dunha identificacion da
topoloxia minima de rede neuronal para realizar unha categorizacion estética de
imaxes. O artigo 3 céntrase en buscar, entre os distintos modelos de machine learning,
0 mais axeitado para obter resultados 6ptimos en relacién coa complexidade visual,
valor moi relacionado con preferencia estética en diversos traballos de psicoloxia da

estética.

Os tres traballos son complementarios e afondan no uso de técnicas de soft
computing para a predicion de gusto estético ben directamente (artigo 2) ben a través
da complexidade visual percibida polo usuario (artigo 3). O artigo 1 proporciona o
estado da arte que serve de referencia inicial a esta investigacién, proporcionando
ademais de traballos relacionados, un conxunto de datasets de referencia co que se

validan as propostas realizadas.
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Ao final desta tese presentaranse unhas conclusions globais. Por ultimo, a
modo de anexo, engadense tamén os tres artigos na sua totalidade no idioma en que

foron publicados (inglés).

1.1 Belas artes e tarefas artisticas

Resulta importante para comezar esta tese afondar nas orixes da arte e en que
podemos considerar como tal. Por exemplo, Zeitlin e Winkler (1990) consideraban
erréneo chamar pezas de teatro no sentido moderno da palabra ao teatro grego. Na
época dos antigos gregos, de feito, non tifan unha palabra para denominar estas
“artes”, sendn que utilizaban techné, incluindo tamén na definicion do termo outras
tarefas, que na actualidade se denominan “oficio”. O mesmo pasaba coas ars romanas
(Ritcher, 1959; Shiner, 2004).

No medievo artista e artesan eran tratados coma un todo, de modo que o seu
labor era un conxunto de habilidade, imaxinacion, tradicidon e invencién, e non foi ata o
século XVII cando se produciu a transicidon cara ao que hoxe se cofece como “arte”
(Shiner, 2004).

A continuacién, veremos que existen varias disciplinas artisticas empregadas

para agrupar aos diferentes tipos de arte na actualidade.

1.1.1  Disciplinas artisticas
As distintas disciplinas artisticas poden englobarse en belas artes, que crean

unha impresion aos sentidos superiores (vista e oido), e artes menores que, neste
caso, resultan do gozo de sentidos menores (gusto, olfato e tacto). As academias
italianas (s. XVI) e a academia francesa (s. XVII) elaboraron un completo sistema
formativo e profesional que foi modelo para todas as academias de Belas Artes de

Europa e América a partir do século XVIII (Prevsner, 1982).

No século XVIII foi popularizado o termo “belas artes” e o primeiro libro
cofecido por clasificalas foi o escrito por Batteaux (1747), Les Beaux-Arts réduits a un
méme principe. Batteaux (1747) quixo realizar unha unificacion das teorias sobre
beleza e gusto existentes durante a época. Incluiu dentro desta categoria a danza, a
escultura, a musica, a pintura e a poesia. Tamén considerou a elocuencia unha arte,
posteriormente. Neste sentido, co paso dos anos, houbo cambios circunstanciais
realizados por outros autores, que engadian ou quitaban “artes” & listaxe e foi Canudo
(1911) o primeiro en denominar sétima arte o cinema. A oitava arte cofecida, por

tanto, seria a fotografia, que mostra imaxes que poden afectar ao goce visual. Por
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outro lado, o comic ten as suas orixes nas vifietas de Rodolphe Tépffer (profesor
suizo), que comezou a combinar os seus debuxos con texto (Revert Gomis, 2016); e
actualmente ¢é considerado polos expertos a novena arte (Lacassin, 1971;
Christiansen, 2000). Ademais, tamén poden considerarse belas artes os videoxogos,
xa que comparten metas expresivas con outras formas de arte recofiecidas e, incluso,
museos e programas de estudos dedicados & arte incorporan exhibicions e programas
de estudos de videoxogos (Smuts, 2005). Por tanto, dentro das belas artes podemos
distinguir varias disciplinas categodricas, pero que non tefien limites estritos nin
excluintes unhas das outras: artes visuais, artes escénicas ou de performance, artes
musicais ou sonoras, artes literarias, artes aplicadas, artes plasticas, artes graficas e
artes baseadas no tempo. Neste sentido unha arte visual poderia ser tameén arte
aplicada, se se tratase, por exemplo, dunha fotografia xornalistica. Pola sua banda, as

artes menores son a gastronomia, a perfumaria ou a artesania.

1.1.1.1 Artes visuais
A escola de arte alema, Bauhaus (1919-1933) establece que as artes visuais

son esencialmente unha linguaxe, cun vocabulario composto por elementos graficos
abstractos e basicos: lifia, cor, punto, etc., con regras sintacticas que relacionan dous
ou mais destes elementos entre eles. A definicion € moi limitada, sendo especifica da
arte abstracta, pero pode estenderse a outros tipos de arte. O sistema pode levarse a
cabo por medio de distintos materiais ou procesos, de modo que calquera obra
profesional de debuxo, pintura, escultura, arquitectura, desefio grafico ou industrial
forma parte desta disciplina artistica (Viadel, 1997). Seguindo a teoria, tamén

podemos aglutinar nas artes visuais os videoxogos, o cinema, a fotografia e o cémic.

1.1.1.2 Artes escénicas ou de performance
As artes escénicas son as manifestacions humanas representadas por un ou

mais suxeitos (bailarins, autor, compania de actores, etc.) nun espazo escénico, en

tempo determinado e de cara ao publico.

E habitual confundir espazo escénico con escenario teatral, pero na
actualidade xa non é unha realidade unica, sendn que é posible realizar artes
esceénicas en espazos arquitecténicos ou urbanisticos construidos ou habilitados para

a dita finalidade.

Podemos englobar dentro das distintas artes escénicas o teatro, a danza, a
poesia declarada, a musica e calquera outro espectaculo (Cuenca et al., 2010), que

cumpra cos requisitos mencionados con anterioridade.
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1.1.1.3 Artes musicais ou sonoras
Pode considerarse mediados do século XVI o momento en que a mdusica

comezou a tomar forma do que hoxe consideramos “arte” e, especificamente, a

invencion da Opera presenta o caso mais claro de musica como arte (Kivy, 1991).

Outros autores como Iges et al. (2016) consideran os ultimos decenios do
século XIX a apertura do mundo occidental a este tipo de arte. En concreto 1980 é o
ano en que os usos artisticos do son por parte de artistas, videoartistas, compositores,
poetas experimentais e performers foron etiquetados baixo o termo “arte sonora”,
ainda que houbo iniciativas que comezaron antes a empregar o son como elemento

expresivo, por exemplo o cinema experimental.

Considéranse neste caso as manipulacions de sons e silencios de forma
coherente co uso da melodia, o ritmo e a harmonia para compofier pezas, que crean
unha sensacidon na escoita, estimulan e producen distintas emociéons a través de

criterios artisticos.

No se trataria, por tanto, de dar una definiciéon del término “arte
sonoro” para categorizarlo o delimitarlo, sino de intentar pensar
el sonido, de manera inédita, desde un ambito que se
encuentre alejado del privilegio de uno de los registros
sensibles (ya sea el del oido o el de la mirada). Las preguntas
que nos quedan por reconsiderar no parecen ser cronolégicas,
mas bien se relacionan con el tipo de lugar que se abre con la
escucha; con las formas en las que el sonido resuena en el
espacio (y remite, a su vez, en nuestros cuerpos);, con la
posibilidad de deslizarse desde una fenomenologia de la
percepcion (de la mera constatacion, interactiva o no, de las
propiedades acusticas del sonido) a una fenomenologia de lo
sensible, o, al fin, con el concepto de escucha que estaria en

Jjuego cuando se pretende dar cuenta del sonido en el arte.
José Luis Maire (lges et al., 2016)

De ai que autores como Lander (1990) formulen discusién sobre a diferenza
entre “arte sonora” e “arte musical’, pero que se resolve coa definicion que Cage
(1991) lle outorga a musica, ata poder englobarse dentro dela todo o que pode ser
escoitado. Asi, unha musica experimental empregada nunha obra de arte sonora seria

considerada tamén musica, polo tanto, se xuntamos as artes musicais e as sonoras
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podemos abarcar a disciplina que englobe todas as tarefas que contefian musica
(Dokic, 1998).

1.1.14 Artes aplicadas

Calquera tipo de arte, xa sexa dentro das belas artes xa sexa das artes
menores, cuxa aplicacién é funcional, industrial ou decorativa, pero onde a estética ou
plastica ten que ver directamente coa sua funcidén considérase arte aplicada. Alguns
exemplos deste tipo de artes son a fotografia xornalistica, que xa mencionamos con
anterioridade, a arquitectura funcional, a artesania (especialmente a ceramica), a
escultura, as artes graficas (caso do desefo grafico e da ilustracion), o desefio
industrial, a perfumaria, a xoiaria, a gastronomia, o desefo de interiores ou desefio
téxtil (Letelier, 1937; Feduchi, 1946; Alcolea, 1975; Maltese, 1980; Correa, 1982;
Thomas et al., 1985; Fleming e Honour, 1987; Thomsen Marcial, 1995; Gruber,
2000a/b; Rovira, 2015).

1.1.15 Artes plasticas
Resulta complexo distinguir entre artes visuais e artes plasticas, porque todas

as obras que pertencen a esta ultima categoria forman parte sempre das artes visuais,
mais non necesariamente unha arte visual é plastica. Para considerarse arte plastica o
autor ou autora debe utilizar a materia con que crea a obra de forma activa.
Entendemos entdon que dentro das artes plasticas se atoparian a arquitectura, a
escultura, a pintura, o debuxo, o coémic e o gravado. Pola contra, non se considerarian
dentro desta categoria os videoxogos, a fotografia, o cinema, nin o desefo grafico ou
industrial (Souriau, 1949).

En controversia, existen autores que consideran a imaxe fotografica como unha
arte plastica (Greimas et al., 1989; Bazin, 2004), dende un punto de vista enfocado &

fotografia analéxica, onde o revelado pode ser manual.

1.1.1.6 Artes graficas

Pola sua banda, as artes graficas, que naceron coa creacién da imprenta de
Gutenberg (Fray et al., 2020), son todas as técnicas artisticas, que contan con
impresiéon e que funcionan en duas dimensions. Incliense dentro desta disciplina
tamén o comic e o gravado, asi como a litografia, a caligrafia (manual ou dixital) e as

artes que contan con impresion dixital (desefo grafico e fotografia).

1.1.1.7 Artes literarias
Partindo da caligrafia, temos tamén as artes literarias, que albergan as obras

ao redor da palabra escrita, lida ou escoitada. Atopanse nesta categoria todas aquelas
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tradicions orais das distintas culturas, transmitidas ao longo das xeraciéns ainda que
non estean recollidas de forma escrita. Son as creacions literarias que posuen mérito
artistico e non se trata de palabras escritas de forma ordinaria. Tamén poden
recollerse dentro da disciplina das artes literarias as novelas, a poesia, o guion teatral

ou cinematogréfico, e o ensaio. (Parra Jaramillo, 2018)

1.1.2  Valor dos traballos artisticos
A palabra estética provén do termo grego aesthesis, que significa ‘sentimento

ou sensibilidade’. Actualmente, o termo é interpretado como unha disciplina filosofica

que estuda as condicions do belo na arte e na natureza (Wadjiz, 1980).

O valor dunha obra de arte definese en moitos casos polo seu prezo econdémico; mais
este prezo esta directamente relacionado co pracer do espectador ou usuario sobre a
dita obra de arte. Na actualidade, estamos rodeados de arte. Incluso existe unha rede
social (Instagram), que se basea directamente na arte da fotografia. Ademais, resulta
importante poder medir o gusto estético das persoas, porque en plataformas coma a
citada as imaxes son compartidas regularmente a través de repeticions visuais e de
xénero, que estan conectadas directamente con xéneros visuais vistos en revistas e
libros. Tales padrédns visuais funcionan coma xerme do atractivo afectivo das imaxes
dentro da cultura dixital visual (Leaver et al., 2020). Como afirmou Mapes (2021), a
estilizacion é un recurso persuasivo para a proliferacién de valores, polo que medir o
valor estético resulta esencial & hora de levar a cabo tarefas comerciais de marketing e
publicidade, entre outras. Estas medidas foron a raiz de moitas investigacions
cientificas (McWhinnie, 1968; den Heijer e Eiben, 2010).

Existe constancia dos grandes esforzos xerais para formular unha psicoloxia da
arte, que busca agrupar as caracteristicas creativas, que resultan agradables para a
percepcién tanto de artistas coma do resto da poboacion (Barron, 1963; Valentine,

2005) e clasificalas a través de medidas estéticas.

Dende 1933, diferentes investigadores en psicoloxia da estética buscaron
factores que influencian o valor estético das imaxes. Birkhoff (2013) prop6n a primeira
teoria da estética, na que a estética é proporcional a orde da imaxe e inversamente

proporcional a sua complexidade visual (férmula 1):
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Eysenck (1942) propuxo un enfoque experimental para a teoria de estética da
Gestalt, na cal a clave estética estaba na simplicidade, a regularidade e a simetria. A
sUa teoria dicia que a beleza era proporcional a diminucion de cantidade de enerxia
necesaria no acto de percibir o obxecto estético. A partir desta teoria creou duas leis,

que a completaban:

- Alei da retentividade: para completar e satisfacer, a forma esixe repeticion.
- A lei da fatiga: para completar e satisfacer, o obxecto estético necesita

variedade.

Woods e Boudreau (1950) compararon os habitos visuais de artistas e non
artistas a través dunha camara bidimensional na cal estudaban a fixacién ocular.
Nestes experimentos descubriron, que, ao contrario do que falaba Eysenck (1942), no

caso dos artistas a preferencia recaia sobre as areas mais complexas.

Con base nestes traballos creouse unha lifia de investigacién en psicoloxia da
estética que hoxe en dia presenta publicacions especializadas como o Psychology of
Aesthetics, Creativity, and the Arts e sociedades internacionais como a International
Association of Empirical Aesthetics. Para unha analise mais profunda de traballos de
psicoloxia da estética relacionados con predicién de estética véxase Johnson et al.
(2019).

1.2 |A, Machine Learning e Deep Learning

E importante distinguir entre intelixencia artificial (1A), machine learning e
deep learning, xa que a pesar de estares relacionados, tamén contan con diferenzas

significativas.

A maioria das IA existentes son computadores creados para a resolucion de
problemas ou para a predicién baseada en datos previamente introducidos. Utiliza os
datos que ten para saber o que sucedera a continuacion. Deste xeito, a IA seria a
forma xenérica e dentro dela poden distinguirse tamén machine learning e deep

learning (véxase Figura 1).
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Técnica de aprendizaxe que
permite ds maquinas imicar
© comportamento humano

Subconxunto da 1A que
permite ds mdquinas a
mellora da experiencia a
través de mérodos
estatisticos.

Machine Learning
(aprendizaxe
automatica)

Subconxunte do
Machine Learning que
permite o uso de
redes neuronais multicapa.

Deep Learning
(aprendizaxe
profunda)

Figura 1: Grdfica que mostra a diferenza entre intelixencia artificial, machine
learning e deep learning

Co machine learning (no que se inclien as redes de neuronas) o ser humano
ensinalle @ maquina a recofiecer padréns baseados en datos e a realizar as
predicions. Se prescindimos do machine learning (tamén cofiecido como aprendizaxe
automatica) a IA estaria moi limitada e seria tan sé unha programacion sinxela como a

seguinte:
X = verdadeiro = accion a
X =falso = accion b

Este era o uso do programa de xadrez de Turing (1988), por exemplo, onde se
lle daban unhas determinadas caracteristicas a maquina. Podemos pofier como
exemplo a Figura 2, onde se mostra un saque realizado pola maquina. Neste exemplo
“X” seria igual ao primeiro movemento dun peodn. Se “X” & verdadeiro, por tanto, o
pedn non se moveu anteriormente, poderia moverse dous cadros cara a adiante, coma
neste caso, de e2 a e4. Do contrario, se “X” fose falso, e ao non se tratar do saque,
polo xeral o unico movemento posible seria moverse un cadro cara a adiante;
exceptuando no caso no que houbese unha ficha ao seu redor para comer, no cal
poderia moverse un cadro en diagonal. Para isto, haberia que ensinarlle & maquina

paso a paso cada un dos movementos posibles.
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Figura 2. Movemento inicial peén no xadrez.

No caso do machine learning, que tivo lugar a partir dos anos oitanta do
pasado século, daselle @ maquina un conxunto de datos para aprender, asi como
unhas caracteristicas que determinan o conxunto, e posteriormente podera identificar

por si mesma similitudes en distintos contidos, sen ter que limitarse tan s6 a “X”.

Seguindo co exemplo do taboleiro de xadrez, podemos fixarnos na Figura 3.
Como xa mencionamos anteriormente os movementos posibles do pedn, exceptuando
0 saque, son dun cadro. Pode ser un cadro cara a adiante, polo xeral, ou no caso de
comer figuras do contrincante, un cadro en diagonal. Neste caso, na figura mostrase
que o peodn situado en e4 teria dous movementos posibles. Poderia moverse un cadro
cara a adiante para situarse en €5 ou un cadro en diagonal para comer 0 pedn negro
situado en d5. Nunca podera moverse cara a f5, xa que non hai ningunha figura do
xogador contrario. A maquina deste xeito, tras terlle ensinado como caracteristicas os
distintos movementos do resto de figuras escollera a mellor opcion, que neste caso
sera comer o peon contrario, posto que non corre ningun perigo, dado que ningunha
das figuras do contrincante pode acceder directamente ao cadro d5. Os Uunicos

movementos posibles para o contrincante neste caso serian:

= Cabalo (b8): movementos en forma de L cara a d7, a6 ou c6.
=>» Alfil (c8): movemento en diagonal cara a d7, €6, f5, g4 ou h3.
= Rei (d8): un cadro cara a d7.

= Raifa (e8): movemento en diagonal cara a d7, c6, b5 ou a4.

= Cabalo (g8): movemento en forma de L cara a f6 ou h6.
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= Pedns: un ou dous cadros cara adiante situandose na fila 6 e 5, pero
nunca 2 cadros en diagonal nin posibilidade de comer cara a

adiante.

Todos estes e outros movementos tiveron que ensinarselle & maquina
previamente, para que ela con posterioridade poida escoller o mellor movemento

dentro das distintas posibilidades para cada figura.

(B2 e Fa R

I i B 2 Y
) X P & [ vie Y A 53

Figura 3. Movemento preferente de pedn para comer ao pedn do contrincante no taboleiro de xadrez.

Pola sta banda, a deep learning, introducida no ano 2010, tratase da IA onde a
maquina € capaz de razoar e tirar as suas propias conclusions; aprende por si mesma.
A deep learning € unha aprendizaxe automatica con redes neuronais profundas, que
procesan os datos de forma similar a como o fai o cerebro humano. Non é necesario
darlle datos sobre a aprendizaxe que se lle quere dar a maquina, tan s6 mostrarlle un
numero amplo de resultados similares aos que ten que atopar, para que por si mesma
poida realizar os calculos necesarios e chegar a novos resultados similares aos dados.
O exemplo utilizado con anterioridade do taboleiro de xadrez seria sinxelo tamén nese
caso. Haberia que mostrarlle & maquina varias partidas de xadrez (ou permitirlle xogar
moitas partidas consigo mesma ou con outros) para que por si soa aprenda os
movementos que pode levar a cabo e tameén cal é o método ideal para chegar ao
xaque mate. Actualmente, a través deste método existen maquinas capaces de gafar
a grandes profesionais de xogos de estratexia, dende o xadrez ata outros de maior
complexidade como pode ser o Go".

1 Existe un documental titulado AlphaGo que trata sobre o uso de Deep Learning para vencer
aos mais grandes xogadores de Go, que actualmente esta dispofiible de forma gratuita en Youtube no
seguinte enlace: https://www.youtube.com/watch?v=WXuK6gekU1Y&ab_channel=DeepMind
(04/03/2021).
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1.3 Técnicas adaptativas

As técnicas adaptativas tratan de empregar mecanismos utilizados na natureza
para resolver problemas computacionais. A través do uso deste tipo de técnicas
buscase conseguir unha autonomia na aprendizaxe das maquinas: a programacion
automatica. Nesta tese faremos un breve repaso das principais técnicas adaptativas,

que sirva para comprender mellor o traballo posterior.

1.3.1 Redes de neuronas artificiais
As redes de neuronas artificiais ou sistemas conexionistas son un sistema

inspirado no sistema nervioso bioléxico, que intentan simular o comportamento
cerebral. Estas redes constan de elementos organizados en capas e conexions entre
elas. Na Figura 4 méstrase de forma visual mediante un esquema o funcionamento
das redes de neuronas artificiais. Os datos entran a diferentes capas de entrada e
maovense por todas as capas ocultas ata chegar a resolucion do problema, que € o que
se presenta na capa de saida. Deep learning é o uso de modelos complexos de redes

de neuronas artificiais.

Capa de entrada Capa oculta Capa de saida

Entrada 1
Entrada 2
(nete Saida

Entrada 3

Entrada n

Figura 4. Funcionamento das redes de neuronas artificiais

1.3.2  Algoritmos xenéticos
Os algoritmos xenéticos, pola sua parte, son técnicas de computacion

evolutiva que se inspiran nos procesos de seleccion natural. Baséanse na teoria da
evolucién de Darwin en que os organismos que tefien a capacidade de adaptarse ao
contorno para sobrevivir reprodicense mentres que os que carecen dela morren
(Smith e Maynard, 1993).

Os algoritmos xenéticos Iévanse a cabo sobre poboacions de individuos que
representan solucions ao problema a través de operacidns de seleccién, cruzamento e
mutacion. Os individuos vanse combinando e a medida que avanzan as xeracions

achéganse a resolucién final (Holland, 1996). Na Figura 5 podemos ver de forma
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grafica este proceso, que se inicia coa poboacién inicial, normalmente aleatoria. En
cada xeracion avalianse os diferentes individuos segundo unha funcién de avaliacion.
O ADN dos individuos mais adaptados ten maior probabilidade de replicarse a

seguinte xeracion, que é obtida cos operadores de cruzamento e mutacién.

Figura 5. Funcionamento dos algoritmos xenéticos. O proceso comeza na poboacion e vai avanzando en forma
circular no sentido contrario ds agullas das agullas do reloxo.

1.3.3  Programacion xenética
A programacion xenética tamén forma parte da computaciéon evolutiva e

constitue unha variante dos algoritmos xenéticos, que mantén o principio da seleccién
natural, pero onde a través da combinaciéon dun conxunto inicial de programas, que
serve como poboacion, se crean as distintas xeracions, que dan lugar a mellores
programas (poboaciéns). A diferenza fundamental da programacion xenética cos
algoritmos xenéticos é que neste caso o sistema de codificacion se realiza en forma de

arbore. Podemos ver o proceso na Figura 6.
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Reemprazar a poboacion
Avaliacion da mellor poboacion === antiga pola nova

- E'- Criterio de satisfaccién final
Non
Engadir os descendentes

Seleccién da operacién xenérica == Esta completa? = 4 nova poboacion

Si

Seleccion .
—— Seleccidon dun

Cruce individuo

Mutacion | seleccion de dous

individuos

Figura 6. Funcionamento da programacion xenética.

1.4 |A aplicada a tarefas artisticas

Arte e ciencia comparten unha relaciéon longa e duradeira. Probablemente o
exemplo mais recofiecido sexa o traballo de Leonardo da Vinci, que se inclinou por
explorar esta relacion. No século XIX ambos os campos tiveron unha ruptura, pero a

transferencia cruzada entre os dominios seguiu existindo.

Existen numerosas investigacions, dende eses inicios ata a actualidade,
relacionadas co uso da IA aplicada as distintas artes: xeracién de formas en pintura ou
escultura (Stiny e Gips, 1971; Gips, 1975); desefo arquitectonico conceptual (As et
al., 2018; Pena et al., 2021); outros exemplos en desefio (Lansdown, 1988; Gero e
Sudweeks, 2012; Gero, 2014) como o desefio grafico (Wu, 2020); realizacion de
obras creativas (Penousal e Santos, 2007; Machado et al., 2008; Gero e Maher,
2013; McCormack e d'Inverno, 2014; Lépez de Mantaras, 2016; Gililzow et al.,
2020); analise das obras e o seu estilo (Jafarpour et al., 2009; Nadikattu, 2014);
clasificacion do xénero das obras (Zujovic et al., 2009; Ahmed et al., 2019);
deteccion de falsificacions (Polatkan et al., 2009); copyright das obras (White e
Matulionyte, 2019); estilismo de moda (Wang e Rasheed, 2014); creacion de obras
literarias (Bringsjord e Ferrucci, 1999; Oliveira, 2009; Oliveira, 2012; Das e
Ganback, 2014; Wang et al., 2016a); expresions faciais para animacion 3D (Wang et
al., 2004); outros usos en videoxogos (Mateas, 2003; Yannakakis e Togelius, 2018;
Bory, 2019), aplicacion en fotografia (Lukac, 2017) ou mdusica (Roads, 1980;
Bradford e Cété-Laurence; 1995; Dannenberg, 2000; De Mantaras e Arcos, 2002;
Liu e Ting, 2016); etc.
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O campo de investigaciéon nomeado como “estética computacional” ten como
obxectivo investigar a realizacion de tarefas estéticas de forma autébnoma polo

computador dun xeito similar as realizadas polos humanos (Neumann et al., 2005).

Cardoso e Romero (2007) preguntaban “; Tiene sentido creer que un enfoque
computacional de la creatividad nos ayudara a entenderla?;Merece la pena investigar
herramientas y entornos computacionales que puedan contribuir a la creatividad
humana? Es factible construir programas que puedan considerarse creativos?” e ao
longo do mesmo capitulo deixaban ver a resposta afirmativa para as tres cuestions.
Pero, ten sentido crer que un enfoque computacional da estética nos axudara a
entendela? Merece a pena investigar ferramentas e contornas computacionais que
poidan contribuir a temas relacionados coa estética? E factible crear programas que

acheguen contidos estéticos de relevancia?

A estética, ao igual que a creatividade, tratase dun campo de investigacion
complexo. A estética tamén conta con diversos factores, como vimos anteriormente,

que complican a sua definicién e valoracion.

Deste xeito, débese estudar a estética computacional dende diversas
perspectivas. No primeiro dos artigos que componen esta tese faise unha revisién do
estado da arte das técnicas de creatividade computacional que empregan deep
learning e redes de neuronas artificiais para tarefas artisticas. A divisién por seccions
deste estado da arte foi a seguinte: deteccion, clasificacion, avaliacién, xeracién e
reconstrucion. Estes son principalmente os usos que se fan da IA para as tarefas
artisticas en todas as suas disciplinas e tipos. Dentro destas diversas perspectivas, as
que poden incluir contidos ao redor da estética serian s6 a clasificacion, a avaliacién, a
creacion e a reconstrucién ou mellora. Poderiamos clasificar as obras de arte en
relacion a sua estética, predicir o seu valor estético, crear obras estéticas de forma
auténoma a través de programas de computador ou reconstruir e mellorar o contido
das obras no que a estética respecta (Li e Chen, 2009; Desnoyer ¢ Wettergreen,
2010; Feng e Ting, 2014; Jin et al., 2016; Malu et al., 2017).

Nesta tese imos enfocarnos no uso de técnicas adaptativas para a

prediciéon de preferencia de usuario para as artes visuais.
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2 Xustificacidon e obxectivos

Como observamos ata 0 momento, os seres humanos buscaron a capacidade
de comprender a arte dende varios enfoques, dende o filosdéfico ao cientifico, dende o
principio dos tempos. Co desenvolvemento da informatica, pioneiros como Ada
Lovelace ou Alan Turing consideraron a posibilidade de crear computadoras con

habilidades creativas e artisticas.

Dende a perspectiva da IA e a machine learning existen varios traballos que
propofien métricas para resolver problemas relacionados coa estética, empregando
xeralmente imaxes que provefien de sitios web de fotografia, que incluen as
avaliacions dos usuarios. Un exemplo importante disto é o artigo publicado por Datta
et al. (2006), que presenta un conxunto de datos con 3.581 imaxes do portal
Photo.net, avaliadas polo seu valor estético e a orixinalidade, con duas ou mais
valoracions; logrando unha taxa de éxito do 68’'77%. Co mesmo conxunto de datos,
Wong e Low (2009) publicaron un modelo que logrou un 78'8%. Posteriormente,
Wang et al. (2016b) chegaron a un 82’4% e unha correlaciéon do 0.79, e Tan et al.
(2016b) ao 86’67% cunha correlacion do 0.843. Finalmente, Xia et al. (2017) lograron

unha taxa de éxito do 86’14%.

Un artigo publicado polo RNASA-IMEDIR na Neural Computing &
Applications (Q1) presentou unha correlacién do 0’94 para predicion e unha taxa de
éxito do 93% na tarefa de clasificacion (Carballal et al., 2018). Existen traballos
similares que empregan conxuntos de imaxes dos portais Photo.net,
DPChallenge.com e Flickr (Luo e Tang, 2008; Liu et al., 2010; Romero et al., 2011;
Romero et al., 2012a).

Destes conxuntos de imaxes podemos atopar unha vantaxe (a dispofibilidade
de numerosas fotografias avaliadas por un gran numero de usuarios) e diversos
inconvenientes (Romero et al., 2012b): as avaliacions dos usuarios poden depender
dos gustos persoais, as relacions co creador do traballo, gustos particulares ou a
moda do momento; non hai control sobre as condicidns da realizacion da votacion
(tamafo das pantallas, distancia, iluminacion, etc.); ademais o usuario pode avaliar
factores non relacionados coa estética (Datta et al., 2006) e pddese observar unha
correlacién alta entre a puntuacion da “orixinalidade” e da “estética”; e as imaxes

puntuadas con notas baixas tefien menos avaliacions.
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Hai poucos resultados na modelaxe estética, é dicir, na habilidade para realizar
avaliacions e xuizos estéticos; pero o estudo foi abordado dende diversas
perspectivas: IA (a través da estética computacional), a interaccion humano-
computadora (HCI), o mérketing e a psicoloxia (a través da psicoloxia estética). Con
respecto a HCI e marketing existen traballos que analizan a adaptacién aos usuarios
de video (Ben-Bassat et al., 2006; Hartmann et al., 2008; Lee e Koubek, 2012;
Reinecke et al., 2013; Bhandari et al., 2019) e sitios web (Thielsch et al., 2019).

O obxectivo principal desta tese doutoral é validar a hipétese de que se pode

predicir a preferencia estética media de usuarios mediante técnicas de IA.
Outros obxectivos son:

e Atopar un modelo neural 6ptimo, que permita a prediciéon da preferencia
estética media.

e Verificar a capacidade de métodos de reducion de dimensionalidade para
atopar conxuntos éptimos de métricas para predicidn estética.

e Analizar a capacidade computacional de predicir o valor de complexidade
perceptual de imaxe e a suUa relacion coa predicion de preferencia estética.

e Comparar diferentes métodos de machine learning en predicién de
complexidade perceptual.

e Analizar a achega actual de técnicas de machine learning e, en concreto,
redes de neuronas artificiais e especialmente deep learning, a tarefas

creativas e artisticas.

2.1 Metodoloxia

A metodoloxia é a adoptada polo grupo de investigacion RNASA-IMEDIR:

Identificacion do problema que hai que resolver

Xustificacion do uso de técnicas de soft computing e machine learning
Desefo e construcion dos conxuntos de datos

Adestramentos e ensaios

Organizacién e analise dos resultados

Validacion dos sistemas

Repeticion dos puntos 3, 4, 5 e 6 ata conseguir as aprendizaxes desexadas

0 N OO 0o B~ ON -

Transferencia tecnoldxica

Autora: Iria Maria Santos Lopez
Titor: Juan Jesus Romero Cardalda

Directores: Adrian Carballal Mato e Juan Jesus Romero Cardalda
Universidade da Coruiia




Predicién de preferencia de usuario mediante técnicas de soft computing
35

2.2 Artigos

Incluese nesta subseccion unha traducién dos abstracts dos tres artigos
cientificos realizados e posteriormente, nos capitulos 3, 4 e 5, trataranse en

profundidade.

2.2.1 Redes de neuronas artificiais e deep learning aplicada
as artes visuais: unha revision

Neste artigo, realizamos unha analise exhaustiva do uso de redes de neuronas
artificiais e aprendizaxe profunda nas artes visuais. Comezamos introducindo cambios
na IA ao longo dos anos e examinamos en profundidade os ultimos traballos
realizados en predicion, clasificacion, avaliacion, xeracion e identificacion a través de
redes de neuronas artificiais para as distintas artes visuais. Ainda que destacamos as
contribuciéns en fotografia e a arte pictérica, tamén hai outros usos como a modelaxe
3D, incluidos os videoxogos, a arquitectura e os coémics. Os resultados das
investigacions discutidas mostran que o uso de redes de neuronas artificiais nas artes
visuais segue evolucionando e experimentaron recentemente un incremento
significativo. Para complementar o texto, incliese tamén un glosario e unha taboa con

informacion sobre os conxuntos de datos de imaxes mais empregados.

O capitulo 3 consta do contido referente a este artigo.

2.2.2  Optimizacién de topoloxia de rede neuronal minima
para clasificacion estética

Neste artigo identificase unha topoloxia de rede neuronal minima en termos de
unidades e conexidns (neuronas e pesos), que permite avaliar estéticamente imaxes.
Para este propdésito, realizase unha analise para compactar a rede neuronal inicial
reducindo a cantidade de conexiéons e neuronas necesarias para unha funcion de
clasificacion estética en capas ocultas. Utilizouse unha coleccion de fotografias e
avaliacions estéticas dun sitio de votacion en lifia para fotografias (Photo.net). Estas
imaxes estan definidas por métricas ad hoc empregadas en estudos anteriores. Deste
xeito, os datos de entrada, as imaxes, son interpretados dentro dun esquema de
complexidade minima por estimadores de complexidade (representacions internas).
Os resultados obtidos mostran que a topoloxia optimizada atopada mantén o seu
rendemento e a sua capacidade de xeneralizacion. Como parte deste estudo,

atopouse unha relacion sobre os datos de entrada e a topoloxia minima necesaria
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para a sUa correcta representacion, demostrando estatisticamente un rendemento

comparable a outras topoloxias non minimizadas.

No capitulo 4 aféndase no contido relativo a este experimento.

2.2.3  Comparacion dos modelos mais tolerantes para medir

a complexidade visual
Proporcionar a complexidade visual dunha imaxe en termos de impacto ou

preferencia estética pode ser de grande aplicabilidade en areas como a psicoloxia ou
0 marketing. Para este fin, certas areas como “vision por computador” centraronse en
identificar caracteristicas e modelos computacionais que permitan obter resultados
satisfactorios. Este traballo estuda a aplicacién de modelos de machine learning
recentes empregando imaxes de entrada avaliadas por humanos e caracterizadas
polas particularidades relacionadas coa complexidade visual. Segundo os
experimentos realizados, confirmouse que un destes métodos, “Correlation by Genetic
Search” (CGS), baseado na busca de conxuntos minimos de caracteristicas que
maximicen a correlacion do modelo con respecto aos datos de entrada, predixeron
valoracions humanas de complexidade visual da imaxe mellor que calquera outro
modelo referenciado ata a data en termos de correlacion, RMSE ou nimero minimo de
funcidns requiridas polo modelo. Ademais, estudouse a variabilidade destes termos
eliminando imaxes consideradas atipicas en estudos anteriores, observando a
robusteza do método a hora de seleccionar as variables mais importantes para facer a

predicion.

O capitulo 5 explica a informacién sobre esta investigacion.
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3 Artificial Neural Networks and
Deep Learning in the Visual Arts: a
review

Optouse por levar a cabo un estado da arte sobre o uso especifico de redes de
neuronas artificiais e deep learning nas artes visuais, posto que se trata dun campo do
cal non existen estados da arte actualizados. Pola contra, si existen constantes
avances no estado da arte para outros usos especificos da IA e doutras técnicas como
a computacion evolutiva. Por exemplo, Lewis (2008) publicou unha agrupacién de 150
obras sobre computacion evolutiva aplicada as artes; Galanter (2012) fixo un
obradoiro sobre avaliacion estética computacional; Spratt e Elgammal (2014)
analizaron o uso de visidon por computadora na analise da pintura; Toivonen e Gross
(2015) deron unha vision xeral dos posibles usos do data mining e o machine learning
nos sistemas creativos; Upadhyaya et al. (2016) revisaron as funciéns de alto e baixo
nivel utilizadas para a recuperacion de imaxes baseadas en contido (CBIR); Johnson
et al. (2019) analizaron diferentes estudos sobre a psicoloxia da estética onde se
inclue a relacion entre complexidade e estética, medidas de complexidade e preditores
de complexidade dende a perspectiva da IA; e Briot et al. (2017) analizaron o uso de

técnicas de deep learning aplicadas a xeracion e analise de musica.

Para a realizacion deste estado da arte seguiuse unha metodoloxia de busca
exhaustiva. Primeiro realizouse a busca en Google Scholar e ResearchGate de
distintos traballos relacionados co tema, empregando palabras chave variadas, entre
as que destacan: Al (IA), machine learning, ANN (redes de neuronas artificiais), image
(imaxe), style transfer (transferencia de estilo), art generation (xeracion de arte),
artistic prediction (predicion artistica), visual art (arte visual), painting (pintura), painter
(pintor), e aesthetics (estética). Tamén foron consultados os artigos das distintas
conferencias sobre IA aplicada a artes visuais e as publicaciéns especiais dos xornais,
asi como as conferencias Bridges Conference, EVOMUSART e ICCC.
Posteriormente foron revisadas as citas dos artigos atopados. Finalmente filtraronse os
resultados tendo en conta tan sé nos que se fai emprego de técnicas de redes
neuronais e desbotando outras técnicas. Ao longo do estado da arte faise referencia a

determinados artigos, que fan emprego de support vector machines (SVM), posto que
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presentan conxuntos de datos que foron utilizados noutros artigos nos que si se

utilizan redes de neuronas artificiais.

Para a redaccion, unha das fases mais complexas foi a de agrupar os artigos
en tematicas similares, posto que se trata dunha tarefa bastante subxectiva e, incluso,
existen artigos que poderian formar parte de diferentes seccions por conter varios dos
contidos; pero fixose unha criba o mais obxectiva posible, outorgandolles a tematica
de maior importancia dentro do traballo. As distintas seccions seleccionadas foron:
deteccion de elementos en obras de arte; clasificacion de acordo co autor ou estilo;
clasificacion baseada na calidade, complexidade e caracteristicas visuais; avaliacion
da calidade ou estética; transferencia de estilo; e xeracion ou reconstrucién pictérica.
Dentro de cada seccién a orde dos artigos escollida foi a cronoldxica, para unha mellor

mostra da evoluciéon da tecnoloxia.

Ademais deste traballo, dentro do artigo fixose tamén unha taboa resumo do
numero de cada unha das tematicas por ano, comezando no ano 2012, buscando
deste xeito que o estado da arte fose o mais actual posibel. Esta tdboa foi tamén
incluida a modo de indice nunha ligazén externa onde se pode acceder directamente
aos artigos seleccionados.? Tamén se engadiu un anexo cunha taboa de conxuntos de
datos en que se inclue o acceso a todos os conxuntos dispoiibles publicamente

empregados nos diferentes artigos.

A continuacién, un resumo de cada unha das seccidns mencionadas.

3.1 Deteccidon de obxectos

Nesta seccion foron incluidos os traballos dos ultimos anos que empregaron
redes de neuronas artificiais para a detecciéon de elementos en pinturas e comics,

utilizando nalguns casos conxuntos de datos de imaxe real para o adestramento.

Esta seccion subdividese en deteccién de obxectos en pinturas (5 artigos),
deteccion de humanos en pinturas (1 artigo) e deteccion de obxectos en cémics (3

artigos), posto que se trata de tres usos diferenciados.

O primeiro traballo desta seccion data do ano 2015 e nel logrouse superar o
40% na deteccion de obxectos a través de adestramento con fotografias e ensaio en
pinturas. Dentro desta seccion, os mellores resultados obtidos foron os de Westlake
et al. (2016) a través de Faster-CNN que conseguiu unha precision media do 58% tras

axustar a rede neuronal convolucional nun conxunto de datos de debuxos animados e

2 Pddese consultar o indice no seguinte enlace: https://cutt.ly/4fCCWGs (23/04/2021).
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imaxes de persoas. Tamén foron moi interesantes os resultados de Dubray e
Laubrock (2019) para a segmentacion automatica de globos de texto cun F7-score ao
redor do 0'94, onde F1 é a media harmoénica entre e o recordo (recall), tamén

nomeado como exhaustividade ou sensibilidade, e a precisién (formula 2):

figxw/@bxw

Wb+w

(2)

Enténdese por precision a identificacion de proporcions positivas correcta
(férmula 3) e o recall coma a proporcion de positivos reais identificados correctamente

(férmula 4).

I Gy
Q\W\/-\( +f@

(3)

e
(4)

Nas férmulas de precision (3) e recall (4) VP equivale aos verdadeiros

positivos, FP aos falsos positivos e FN aos falsos negativos.

O ultimo dos experimentos desta seccion € o de Gonthier et al. (2020), que
tras ter realizados experimentos previos, utilizaron Faster R-CNN para a deteccién de
obxectos sen supervision e probarono en seis conxuntos de imaxes non fotograficas o

gue os levou a detectar varios problemas:

¢ Nalgunhas imaxes unha parte especifica dun obxecto € detectada como
completa.

e Alguns conxuntos son agrupados en instancias individuais de forma
separada.

e O bordo da caixa as veces é recortada de xeito incorrecto.
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e Existen imaxes cuxa complexidade semantica que crea fallos nas
etiquetas.
Estes problemas son os que explican non ter logrado unha mellora en relacion

cos resultados anteriores dos outros autores.

3.2 Clasificacion segundo o autor/a ou estilo

Os traballos integrados dentro desta seccion son os que extraen caracteristicas
das artes visuais e as agrupan dependendo do seu autor/a ou estilo. Esta tarefa é
mais complexa que a da subseccidn anterior, e quizais ese sexa un dos motivos polos
que hai mais traballos relacionados co ambito nos ultimos anos. Nesta seccion a
division escollida foi a clasificacion de pinturas e fotografias (17 artigos), a clasificaciéon
de debuxos (2 artigos), a clasificacién de comics (2 artigos), e a clasificacién de obras
arquitecténicas (1 artigo); a primeira das seccions (clasificacion de pinturas e

fotografias) é a que conta con maior numero de traballos recentes.

Dentro da clasificacion de pinturas e fotografias o primeiro traballo incluido non
conta co uso de redes de neuronas artificiais, pero ten presenza destacada ao longo
do artigo, posto que o conxunto de datos resultante foi utilizado por varios autores para
validar os seus experimentos. Tratase do conxunto de datos de Murray et al. (2012)
cofecido como “large-scale database for visual aesthetic” (AVA). O conxunto de datos
€ importante na area, xa que conta con mais de 250.000 imaxes cunha ampla
variedade de metadatos. Outro dataset que se inclie e tampouco conta con redes de
neuronas artificiais € o de Mensink e Van Gemert (2014), polo mesmo motivo. Eles
empregaron 71-vs-Rest linear SVM con 112.039 reproduciéns de obras de arte de

6.629 artistas exhibidos no Rijksmuseum.

Xa dentro dos experimentos con redes de neuronas artificiais e deep learning o
primeiro exemplo co que se contou foi o de Karayev et al. (2013). que presentaron
dous conxuntos de datos: o primeiro de 80.000 fotografias de Flickr anotadas con 20
estilos e o segundo que contén 85.000 pinturas etiquetadas dentro de 25 categorias
de estilo ou xénero utilizando multi-layer network para a predicion de estilo. Lograron
abarcar precisions de entre 72% e 94% na clasificacién das distintas clases. Tamén
recolleron 80.000 imaxes de Pinterest que, empregando o seu sistema, clasificaron en

pinturas e fotografias.

Tan et al. (2016a) utilizaron DCNN para a clasificacion por estilos, xéneros e

autores, cuxos mellores resultados foron para a clasificacién do Ukiyo-e (86%). Tamén
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obtiveron interesantes resultados en canto ao xénero de retratos (81%) e paisaxes
(86%). Outros autores que lograron bos resultados foron Bianco et al. (2017) coa
novel deep multibranch neural network en relacion coa clasificacién de estilo cun 85%
de precision; Lecoutre et al. (2017) a través do uso de deep residual neural network
na predicion de estilo con valores de precision por clase dende 89°75% en diante; Mao
et al. (2017) co uso do seu propio modelo de clasificacion con CNN (DeepArt) cuxa
precision foi do 80%; e Hicsonmez et al. (2017) que catalogaron ilustracions co uso
de CNN segundo o autor con resultados superiores ao 80% de precision. O ultimo
experimento relativo a esta subseccion foi o de Hua et al. (2020), que empregaron a

combinacién de CNN e Markov Random Fields (MRF) para a clasificacion de autores.

Os autores que traballaron na clasificacion de debuxos foron Elgammal et al.
(2018) e Sandoval et al. (2019). O primeiro deles obtivo unha precisién do 75'7% co
uso de CNN e o segundo cunha media de precision do 77°’53% empregando
Inception-v3 (Jia et al., 2019).

Young-Min (2018) foi quen introduciu a clasificacion de paxinas de cémic para
cinco estilos distintos de manga xaponés utilizando unha CNN similar a AlexNet (Kong
et al., 2016), obtivo unha media de precision do 86%. O mesmo autor propuxo no
seguinte ano a clasificacion para oito estilos de artistas diferentes segundo as paxinas
e tamén os paneis e logrou unha media F7-score do 84% para paxinas completas e do

50% para paneis (Young-Min, 2019).

Finalizando coa seccion de clasificaciéon temos a Yoshimura et al. (2019), que
trataron a clasificacion de obras arquitectonicas a través do uso de DCNN adestrado

utilizando fotografias de traballos de 34 arquitectos e obtiveron unha precisién do 73%.

3.3 Clasificacion baseada na calidade,
complexidade e caracteristicas visuais

Ademais da deteccién de obxectos, tamén se empregaron redes de neuronas
artificiais para a deteccion, clasificacion e comparacion de caracteristicas visuais:
complexidade, calidade, presenza de obxectos comuns... Os exemplos mais recentes
relacionados coas artes visuais foron de deteccién, clasificacion e comparacion de
semellanzas estilisticas. A divisidn en subsecciéns comprendeu as tres do titulo da
seccion: clasificacibn segundo a calidade (2 artigos), clasificacion segundo a

complexidade (1 artigo) e clasificacion segundo as caracteristicas visuais (7 artigos).
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En relacion coa clasificacion segundo a calidade os dous artigos seleccionados
son de dous anos non demasiado proximos no tempo. No primeiro, Tian et al. (2015)
propuxeron un modelo de extraccidon de caracteristicas abstractas a través do
adestramento masivo cunha DCNN para empregalo na clasificacion en imaxes de alta
e baixa calidade e cuns resultados que consideraron 6ptimos a pesar de que un 20%
das imaxes estaban mal clasificadas. No segundo, Wagner et al. (2019) aplicaron
deep learning para a clasificacidon segundo a calidade das imaxes, pero non superaron
os mellores resultados do método previamente empregado para 0 mesmo uso,
KonCept512.

Tampouco foi moi tratado o tema da clasificacién segundo a complexidade co
uso de redes de neuronas artificiais, tendo o uUnico exemplo con Machado et al.
(2015). Este traballo emprega un modelo de backpropagation, que parte de métricas
ad hoc, para predicir a complexidade perceptual dun conxunto de 800 imaxes,
empregadas en experimentos psicoléxicos. Conta con resultados na correlacién da
predicion e a puntuacidn media atribuida por humanos de Rs de ata un 0'834.
Analizase despois un traballo incluido nesta tese, que aborda este problema
(Carballal et al., 2020). Por iso compre distinguir entre Rs e R? ou R-Squared, xa que

son coeficientes diferentes empregados para avaliar resultados en experimentos.

Rs (formula 5) é o coeficiente de Spearman (tamén nomeado rho), que avalia a
relacién entre duas variables continuas ou ordinais de forma mondétona, é dicir, as
variables tenden a cambiar ao mesmo tempo, pero non necesariamente a un ritmo
constante. Pola sta banda, R? (R-Squared) é un coeficiente de determinacion que
equivale ao cadrado de r (o coeficiente de correlacion Pearson (formula 6)), que avalia
a relacion das variables de forma lineal. No caso do coeficiente de Pearson, o cambio
dunha variable aso6ciase ao cambio propocional na outra. O valor de ambos os
coeficientes pode variar de -1 a +1. Para que o valor sexa +1 en ambos 0s casos
cando unha variable aumenta aumenta e a outra aumenta de forma consistente. Nos
dous casos o coeficiente sera cero se a correlacion é case inexistente e, tamén para
ambos os coeficientes, se a relacion é decrecente o valor sera -1. Nos casos nos que
se diferencian son os seguintes: se unha variable aumenta e a cantidade non ¢é
consistente sera menor de +1 en relacion con Pearson, pero igualmente positivo, en
cambio, no coeficiente de Spearman seguird sendo +1; e se unha variable diminue
cando a outra aumenta, pero a cantidade non é consistente, entén o coeficiente de

Pearson sera negativo, pero maior que -1, mais no coeficiente de Spearman seguira
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sendo -1 (Restrepo e Gonzalez, 2007; Chok, 2010; Hauke ¢ Kossowski, 2011;
Kasuya, 2019).

57 (@A) - @A) (@A (3 - éﬁ«@)

(ﬁ
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Finalmente, e cun numero mais amplo de traballos, temos a clasificacion
segundo as caracteristicas visuais, cuxo primeiro exemplo data do ano 2016 e que foi

progresando paulatinamente ano tras ano, tendo o ultimo artigo data do 2020.

Os resultados mais destacables foron os de Carballal et al. (2018), que
utilizaron unha rede de neuronas artificial para distinguir entre pinturas e fotografias,
obtendo para ambas as categorias resultados superiores ao 94% de taxa de
coincidencia; e os de Prasad et al. (2018), que propuxo o0 uso de CNN para a

clasificacion de imaxes de flores cunha precision maxima do 97°78%.

E interesante mencionar tamén o Ultimo dos traballos, no que Castellano e
Vessio (2020) presentaron unha ferramenta na que empregaban DCNN para extraer
caracteristicas visuais de pinturas dixitalizadas para buscar similitudes entre estilos,
mostrando deste modo posibles influencias. Algunhas das similitudes atopadas foron
en pinturas de William Turner con Rembrandt, Salvador Dali e Gustave Courbet;
pinturas de Alfred Sisley con Camille Pissarro e Claude Monet; ou pinturas de

Sandro Botticcelli con Michelangelo e Raffaello.

3.4 Avaliacion da calidade fotografica e o valor
estético

Esta seccion inclue duas partes ben diferenciadas: a avaliacién da calidade

fotografica (5 artigos) e a avaliacion de valor estético (21 artigos). Tratase dunha
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seccidon cuxos principios son bastante subxectivos, polo cal resulta significativo obter

bos resultados relacionados con ambos os aspectos.

O primeiro que se tratou foron os conxuntos de datos mais relevantes
empregados dentro de ambos os campos e posteriormente incluironse os artigos
dentro de cada subseccion. Os principais conxuntos de datos empregados son
Photo.net, DPChallenge.com ¢ AVA.

Os traballos recentes de relevancia sobre avaliaciéon de calidade fotografica os
fixeron Tan et al. (2016b), Gao et al. (2017), Meng et al. (2018), Talebi e Milanfar
(2018), e Zhang et al. (2018). Os mellores resultados foron obtidos por estes ultimos,

que lograron promedios de entre 0’457 e 0°968.

As redes de neuronas artificiais tamén se utilizan en avaliacién estética, que,
de feito, é a seccion con mais traballos recentes. Carballal et al. (2014) xa lograban
uns resultados superiores ao 85% utilizando redes neuronais para a tarefa de
clasificacion binaria de composicion estética para imaxe e video. Jin et al. (2016)
lograron tamén bos resultados a través de Inception con precisions de 8562% e
7925%. Os seus resultados os melloraron Tan et al. (2017) cunha precisién do 87°1%.
Li et al. (2017) propuxeron unha embedded learning convolutional neural network
(ELCNN) para a avaliacion estética e os seus resultados por cada categoria non

baixaron do 93% e son os mais altos de todos os abordados.

3.5 Transferencia de estilo e xeracion pictorica ou
reconstrucion

Nos ultimos cinco anos moitos investigadores utilizaron redes de neuronas
artificiais e deep learning para a tarefa da transferencia de estilo, que consiste en
transferir o estilo dunha imaxe ou conxunto de imaxes a outra. Son sete os artigos
dentro desta seccién e os resultados poden verse en exemplos visuais como o0 da

Figura 7.

Figura 7. Resultados de Joshi et al. (2017) co uso de Neural Style Transfer co estilo impresionista de "Come Swim".
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Na Figura 7 podemos ver ters imaxes. A primeira imaxe € a imaxe orixinal
(“Come Swim”), a segunda o estilo impresionista que se lle quere transferir e a terceira
o resultado obtido (Joshi et al., 2017).

A ultima seccién dentro do artigo sobre o estado da arte do uso de redes de
neuronas artificiais e deep learning en artes visuais abarca a tarefa mais complexa
dentro da IA neste campo, xa que se trata da creacién de imaxes. Nesta seccion foron
incluidas tamén reconstruciéns de obras de arte, modelaxes 3D e creacion de contidos
graficos para videoxogos. O numero de artigos dentro desta seccion foron 15 sobre
xeracion ou reconstrucion fotografica ou pictérica, 2 de xeracidon de modelos 3D e

outros 2 referidos aos contidos graficos dos videoxogos: un total de 19 artigos.

Nestes campos de xeracion empréganse en moitos casos deep convolutional
generative adversarial networks (DCGANs). Unha GAN ten duas redes de neuronas
adestradas en paralelo: unha xera as imaxes segundo un criterio e a outra intenta

identificar cales son as imaxes féra do criterio.

Figura 8. "St George Killing the Dragon" feito por AICAN? e vendido en Nova York (novembro do 2017) por 16.000S
(Elgammal, 2019).

Os resultados para esta seccion tamén poden verse mellor de forma visual,
polo que se lles solicitou permiso aos autores para incluir as suas imaxes dentro do
artigo. Pédense ver exemplos dos resultados na Figura 8, a Figura 9 e a Figura 10 dos
resultados obtidos por Elgammal (2019), Blair (2019) e Li et al. (2019)

sucesivamente.

3 Dispofiible en lifia en https://www.AICAN.1O (04/04/2021).
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Figura 9. Exemplo dos resultados de xeracion de imaxe con Hercule LeNet (Blair, 2019).
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Figura 10. Exemplo de xeracion de obxectos 3D nos experimentos de Li et al. (2019) cuxos resultados de precision
media no conxunto de datos IKEA foron do 70°9%.
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Existen varios exemplos do uso de redes de neuronas artificiais e deep
learning tanto para xeracién como para transferencia de estilo, que non se presentan
directamente en artigos de investigacion, pero cuxos autores comparten a través da
plataforma online GitHub* como por exemplo Surma co seu ADNet’, que foi
empregado nun dos artigos de investigacién dos mais actuais (Tian et al., 2020) sobre

reducion de ruido.

4 Alguns dos exemplos publicados en Github:
. https://github.com/HvyD/DeepLearning_Art_Generation
. https://github.com/AhmetFurkanDEMIR/Deep-Learning-11-Art-generation-with-Neural-

Style-Transfer
https://github.com/utkarshj1303/Art-Generation-with-Neural-Style-Transfer-Coursera-

Deep-Learning-Convolutional-Neural-Networks
https://github.com/maurock/neural_transfer_style
https://github.com/samiramunir/Classifying-Painting-Art-Style-With-Deep-Learning
https://github.com/ashu10832/Style-Transfer-With-Deep-Learning
https://github.com/wgcv/Style-Transfer-with-Deep-Learning
https://github.com/Sarapuce/Transfert-Style
https://github.com/aabidshamiji/style-transfer
https://github.com/umit-ozturk/Deep-Learning-Artistic-Style-Transfer-with-VGG16
https://github.com/markerlich/GipStyleTransfer
https://github.com/WSRogers98/Neural-Style-Transfer
https://github.com/sarthakbatragatech/style_transfer
https://github.com/stembarb/DL--Image-Style-Transfer

https://github.com/nicktheodore/DeeplearningArt
https://github.com/aseemaroral995/artistic-style-transfer
https://github.com/th-rpy/Cnn_Ann
https://github.com/Caeri-Poot/Poot_TransferStyle P
https://github.com/prathampatel9/Style-transfer
https://github.com/chetanaramaiyer/styletransfer
. https://github.com/Mirgahney/Nural_Art
(13/04/2021)
5 ADNet de Surma dispofiible en Github: https://github.com/hellloxiaotian/ADNet
(13/04/2021)
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4  Minimal Neural Network Topology
Optimization for Aesthetic
Classification

Como se viu no estado da arte anterior, a determinaciéon do valor estético é a
seccion mais traballada polos diferentes investigadores no campo nos ultimos anos.
Isto débese a que determinar o valor estético seria unha grande achega tedrica e
practica en campos como a visién por computador e a psicoloxia. A relevancia da
complexidade da imaxe percibida tratase dun tema recorrente no campo da estética.
Isto é, que o valor estético esta relacionado co pracer sensorial e intelectual, que
aparece ao atopar unha percepcién compacta dun estimulo visual complexo. Segundo
Machado e Cardoso (1998) a relacion entre estética e complexidade foi explorada en
varios traballos de psicoloxia e graficos por computadora e deu como resultado que a
complexidade dunha imaxe estd directamente relacionada coa entropia e a
informacién minima requirida para construir a imaxe, e inversamente relacionada coa
orde. Deste xeito, pédese afirmar que depende do grao de prevision de cada pixel,
polo que unha imaxe plana € menos complexa e unha imaxe aleatoria pura pédese ver
como extremadamente complexa, de modo que é imposibel a predicion do valor de
cada pixel, incluso en pixeles vecinos. Pola sua parte Liu e Chang (1997) afirman que
a complexidade depende de quen esta a codificar ou percibir o obxecto. Este artigo
enfécase na busca dun modelo que poida representar o xuizo estético atendendo a
sta forma minima compacta. O que é o mesmo, atopar un programa minimo que

permita predicir a estética sen perder rendemento nin capacidade ao compactalo.

As redes de neuronas son un conxunto de unidades (neuronas) conectadas
entre si para transmitir sinais. A informacion de entrada pasa pola rede neuronal (onde
sofre varias operacions) producindo valores de saida. Cada neurona esta conectada a
outras a través de ligazéns. Nestes enlaces, o valor de saida da neurona anterior é
multiplicada por un valor de peso. Tales pesos poden aumentar ou paralizar o estado
de activacién das neuronas adxacentes. Igual que o cerebro humano, a rede aprende
adaptando as suas conexidéns para crear unha representacion interna dos datos de
entrada, que en moitos casos non ten por que ser compacta; pode haber neuronas ou
conexiéons que non interfiran na representacion interna. Nestes casos poderian

eliminarse da estrutura sen afectar a representacion.
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Este artigo consiste en identificar un modelo de rede neuronal minimo en
termos de unidades e enlaces (neuronas e pesos), que permita clasificar as imaxes en
termos de estética visual. Para iso, realizouse un estudo para compactar unha rede
neuronal inicial minimizando o nimero de conexidns e neuronas necesarias nas capas
ocultas nunha tarefa de clasificacion estética. O conxunto de imaxes e avaliaciéns
empregado obtivose dunha plataforma de votacion de imaxes en lifia (Photo.net).
Estas imaxes contan con métricas ad hoc empregadas en estudos anteriores. Asi, os
datos de entrada (imaxes) son representados por estimadores de complexidade

(representacions minimas) dentro dun sistema de complexidade compacto.

Tomouse a decisién de minimizar a topoloxia dunha rede completamente
conectada, intentando minimizar o niumero de elementos por capa, xa que cada un dos
elementos se conectara co resto das seguintes capas. Existiria a opcion de minimizar
as conexions e os elementos de procesamento implicando un aumento exponencial do
tempo necesario para atopar posibles solucidns. Outra forma de buscar o esquema de
minima complexidade seria facer un estudo das imaxes de entrada, ver cales delas
ofrece informacion importante na aprendizaxe e cal non; mais non se levou a cabo
deste xeito, xa que se pretende establecer algun tipo de regra para determinar o
numero minimo de elementos necesarios na percepcion multicapa (MLP) para garantir
un bo rendemento e xeneralizacion, que sirva para determinar tipoloxias que

minimicen o tempo de computacion no adestramento.

4.1 Dataset e traballos previos

Datta et al. (2008) propuxo catro conxuntos de datos de probas para a
realizaciéon de experimentos relacionados coa estética fotografica. Todos os conxuntos
de datos corresponden a portais de fotografia onde os usuarios poden facer unha
avaliacion de cada imaxe: Photo.net, DPChallenge.com, Terragalleria.com e
Alipr.com. Datta et al. (2008) proporcionaron un arquivo que contén os identificadores
de 20.278 imaxes e 0s seus votos dentro de cada categoria, que s6 contén imaxes de
Photo.net (este conxunto estd entre os recollidos en Santos et al., 2021). Para o
traballo foi posible recuperar aproximadamente 18.105 imaxes, posto que as restantes
xa non estan disporiibles no sitio web ou a informacion recuperada non ten
consistencia (os datos das puntuaciéns de cada categoria e das puntuaciéns medias

ponderadas non coinciden).
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O conxunto de datos foi escollido por dous motivos: tratase do mais
referenciado en clasificacion e predicion, e € o Unico que establece o numero de votos
para cada valor en cada imaxe. Os demais conxuntos tan sé contefien o valor estético
medio. Neste caso sabese cantas persoas asignaron determinado valor a unha imaxe

concreta.

Outro dos conxuntos mais empregados en estética é o de Ke et al. (2006), que
recolle fotografias de DPChallenge.com. Foi un conxunto criticado por estar dividido
en datos de adestramento e de probas. O terceiro conxunto a grande escala foi AVA
(Murray et al., 2012), que ofrece mais de 250.000 fotografias dun amplo numero de
temas e que incluen metadatos entre os cales estan as puntuacions estéticas de cada

imaxe, pero este conxunto de datos non ten uns precedentes amplos de uso.

O conxunto de datos de Datta et al. (2008) utilizouse en experimentos de
regresion e clasificacion. Na regresion os mellores resultados de Spearman obtidos
foron 0’5217 e 0'5826. Utilizando AlexNet (Kong et al., 2016) e Inception v-3 (Jia et
al., 2019) sucesivamente. Ambas as redes foron adestradas previamente con
ImageNet, un conxunto de datos composto por 15 milléns de imaxes de alta resolucién
e afinados coas imaxes de Photo.net. Os dous casos contan con sé 16.666 imaxes
das 20.278 definidas por Datta et al. (2008) e s6 666 foron empregadas para

validacién.

En clasificacion, os mellores resultados tinan unha precision do 6537% a
través do uso de SVM cunha validacion cruzada de cinco pasos. Os datos que recollen

por cada imaxe son o0s seguintes:

¢ Identificador de imaxe dentro do portal
e Numero de votos

e Desviaciéon media

e Desviacion estandar

e Votos por cada categoria (valor minimo: 1 — valor maximo: 7)

Resulta importante que en Photo.net as puntuacions estan no rango do 1 ao 7,

xa que noutros portais o intervalo vai do 1 ao 10, por exemplo en DPChallenge.com.

Grazas aos datos podese facer unha analise que permita realizar modificacions
para tratar de obter un conxunto de adestramento significativo. A idea é facer unha
clasificacion binaria formando dous conxuntos separados dos extremos da

distribucién. Foi unha metodoloxia aplicada en experimentos similares previamente.
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Datta et al. (2008), por exemplo, presentan a “fenda estética” onde fan a seleccion dos
extremos da distribucion na procura de dous subconxuntos suficientemente
representativos establecendo tres grupos de imaxes diferenciables: baixa, media e alta
calidade. Tras identificalos descartan o conxunto de calidade intermedio e realizan os
seus experimentos de clasificacion binaria cos restantes. Determinaron que as imaxes
cun valor medio inferior a 4’2 irian ao conxunto de baixa calidade e as de valor medio

superior a 5’8 aos de alta calidade.

Neste artigo realizouse un enfoque distinto para obter dous conxuntos

heteroxéneos a través de duas modificacions:

¢ Non se tefien en conta as imaxes que non foron valoradas por polo
menos dez persoas distintas. > Estandarizar o niumero minimo de
avaliacions

e Calculouse a media e a desviacion estandar das puntuacions e
eliminaronse nas que o consenso das puntuacions fose baixo. >

Descartar imaxes con votos dispares

Tras ordenar o conxunto pola media calculada novamente, elixense diferentes
porcentaxes cada vez mais baixas para comprobar o funcionamento das redes
xeradas con diferentes conxuntos de adestramento: metodoloxia empregada con
anterioridade por Ke et al. (2006) para estudar o comportamento dun clasificador de

imaxes profesional-afeccionado.

Decidiuse o uso de catro porcentaxes distintas para cada extremo: 5%, 10%,
15% e 20%. Deste xeito hai catro conxuntos de adestramento que van dende 1001 a

4004 imaxes con etiquetas de clasificacion binaria proporcionada.

A eleccion destes “estratos” mediante porcentaxes pechadas permite a
xeracion de grupos diferentes sen atencion as imaxes. Poderia utilizarse a informacién
visual das imaxes, pero forzaria algun tipo de criterio para agrupar as imaxes dentro
de cada subgrupo e poderia implicar a aparicién dalgun nesgo visual, coma o de
contido, por exemplo. Hai que ter en conta a superposicién real entre as puntuacions,
isto é, puntuaciéns dentro de cada extremo que cae no lado oposto. Xa que existen
casos marxinais nos que unha imaxe de baixa calidade obtivo unha nota distinta, por
exemplo un 6; e o mesmo pode pasar cos extremos contrarios. Ao determinar as
superposiciéns dos catro grupos de adestramento contouse coa referencia do erro

intrinseco dos datos de entrada.
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Tdboa 1: Valor de superposicion e valores mdximos e minimos en cada unha das
porcentaxes. As cores equivalen aos distintos adestramentos: laranxa (5%), azul (10%),
verde (15%) e amarelo (20%).

Precision
Minil:no MéleO Superposicién (%) Superpos(i)ci(')n baixa Superposicion alta mélea
superior inferior (%) (%) estimada
(%)
4’4 6’04 11°83 18’56 5’09 88’17
4’75 5’8 19°03 29°93 8’13 80’97

Os valores que poden visualizarse na Taboa 1 son:

¢ Minimo superior: puntuaciéon media minima a partir da que se considera
unha imaxe pertencente ao subconxunto de adestramento alto.

e Maximo inferior: puntuacion media maxima a partir da cal se considera
pertencente ao subconxunto baixo.

e Superposicion: porcentaxe de votos baixos de imaxes altas e viceversa.

e Superposicion baixa: porcentaxe de votos altos de imaxes baixas.

e Superposicion alta: porcentaxe de votos baixos de imaxes altas.

e Precision maxima estimada: estimacién da precision maxima do

obxectivo que deben permitir estes datos de entrada.

A superposicién no conxunto baixo sempre € maior, xa que nas imaxes altas
hai mais similitude e nas baixas existe ampla diversidade. Por tanto, as valoracions
persoais que se fan poden deberse ao contido, posto que non se trata de imaxes tan

profesionais nin tratadas.

4.2 Métricas empregadas

Machado et al. (2015) suxeriron un gran numero de posibles novas
estimacions de complexidade baseadas na compresion de imaxes e a lei de Zipf.
Unha vez que se analiza cada imaxe convértese de xeito independente nunha imaxe

de tres canles RGB (vermello, verde e azul) cunha profundidade de 8 bits cos valores
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de pixeles nun intervalo [0:255] e cun tamano predeterminado de 256x256. Asi as

imaxes enviadas seran do mesmo tamano e forma.

A imaxe transformase logo a cor HSV (matiz, saturacion e valor) procesandose
asi unha imaxe en escala de grises cunha canle para cada cor. A multiplicacién pixel
por pixel das canles S e V, e a multiplicacion resultante a 255 tamén se empregan
para xerar a nova imaxe en escala de grises. O novo método de calculo H denominase
HCS, que é unha nova alternativa potencial ao numero actual do modelo de cor de alto
valor HSV.

Posteriormente realizanse tres transformacions, todas con Canny e Sobel,
unha das cales aplica o filtro ao lado horizontal, a segunda a vertical e a terceira as
duas. Calquera das transformaciéns engadese a cada imaxe orixinal e as imaxes

producidas eliminando as distintas canles de cor.

As desviacions media e estandar midense coa intensidade do pixel de cada
sinal, a excepcion da imaxe da canle H (matiz). Estas desviaciéns determinanse
dependendo da norma e do angulo dos valores da tonalidade, debido a que a canle da
tonalidade é circular. O valor do angulo de tonalidade multiplicase polo valor CS e
determinase unha norma para os valores de tonalidades e CS consecuentemente.
Para as canles crecentes (H, S e V) a media e desviacién estandar son dous valores,
excepto na representacién de matices (H e HCS), que contefien catro valores medios
(norma e angulo) e dous valores de desviacion estandar. O total de caracteristicas

(media e desviacion estandar) é a suma: 10.

As caracteristicas baseadas en estimaciéns de complexidade forman parte de

tres grupos:

e (Os métodos de compresiéon JPEG e fractal: combinacién de 21
funciéns.

¢ Os métodos das regras de Zipf: minimo de 16 funciéns compatibles.

e O reconto de caixas baseado na dimension fractal e dos bordos

inspirado en Taylor et al. (1999).
Considerouse na sua totalidade unha categoria composta por 53 métricas:

e 21 caracteristicas de erro de compresion medidas usando os métodos
JPEG e fractal
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e 16 funcidns extraidas do enfoque baseado en Zipf para os rangos de
frecuencia e a relacion de escala
e 6 caracteristicas da dimension fractal

¢ 10 caracteristicas baseadas na media e na desviacion estandar

De cada imaxe derivaronse seis filtros adicionais (a incorporacion horizontal e
vertical dos filtros Canny e Sobel) por iso 371 métricas constitien o grupo resultante

de funcioéns: 53 funcions para 7 filtros.

4.3 Arquitectura proposta

As redes de neuronas artificiais estan baseadas nunha analoxia coa estrutura
fisica do cerebro. Intentan empregar moitos procesadores sinxelos de forma
cooperativa. A unién dos modelos pode formar distintas arquitecturas, pero deben ser
adestrados para un suposto determinado por unha regra ou algoritmo determinado,
que é o encargado de modificar os parametros da rede para que se adapte aos

obxectivos.

Existen dous tipos de adestramento: supervisado (un axente externo controla o
proceso de aprendizaxe) e sen supervision (a propia rede é a que desenvolve regras

que organizan o conxunto de adestramento).

Tras finalizar o adestramento a rede deberia poder xeneralizar extrapolando os
datos aprendidos a novos padréons de entrada. Para iso o conxunto de adestramento

debe ser amplo e representativo.

Unha das arquitecturas basicas mais empregadas é a MLP formulada por
Rosenblatt (1958). A arquitectura ten un desefio de rede neuronal de varias capas

composta por unha de entrada, unha de saida e varias intermedias (capas ocultas).

Dentro das redes neuronais existen duas grandes tipoloxias: as feedforward
(FFNN) e as recorrentes (RNN). Nas FFNN a informacion movese nunha soa
direccion e nas RNN forman un bucle na arquitectura. Ao se trataren de conexions
circulares a optimizacion da rede RNN seria computacionalmente mais complexo, por

iso buscamos optimizar a topoloxia dunha MLP integrada na FFNN.

Actualmente a tendencia principal € cara a aprendizaxe profunda onde o
numero de capas ocultas pode variar de un a centos. A capacidade de manipular
grandes cantidades de informacion reduciu a barreira do tempo para adestrar estas

tipoloxias.
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Neste caso preténdese o contrario do habitual, identificar a rede neuronal
minima completamente conectada que ofreza resultados similares a outras mais

grandes sen ter exceso de adestramento ou perda na capacidade de xeneralizacion.

Blum (1992) estableceu a topoloxia ideal nun maximo de 186 unidades
ocultas. A nosa topoloxia deberia ter 371 entradas, unha por cada caracteristica
detallada por Machado et al. (2015) e unha neurona Unica na capa de saida
(problema binario). Se temos en conta o numero de conexidns existentes no

adestramento seria dun maximo de 800 conexions.

Dada a diferencia entre as propostas de Blum (1992) e Machado et al. (2015)
tédmanse ambos os valores para establecer o rango de busca da topoloxia éptima do

valor 2 para 2 unidades ocultas necesarias.

Ademais da topoloxia basica tamén deben definirse os parametros. Algins son
estaticos: funcion de saida (identidade), funcion de actualizacion, inicial de pesos e
algoritmo de adestramento. Tamén hai outros que deben identificarse mediante un
proceso de hiperparametrizacion. Todos os parametros seleccionados para a
hiperparametrizacién estan relacionados con valores numéricos que se seleccionan
por proba-erro, excepto a funcién de transferencia, que queda estatica xunto coa
funcién de identidade. Non se estudan outras alternativas para non aumentar o tempo

de calculo.

Para identificar a topoloxia éptima e os demais parametros utilizanse 50 probas
independentes con cada combinacién para que os resultados sexan relevantes. Os

resultados son a media dos obtidos nas 50 carreiras.

A validacidon cruzada é o método cientifico empregado, porque outorga ao
modelo a oportunidade de adestrar en multiples divisions de probas de tren, dando

unha idea clara do que faria en resultados invisibles®.

Escolleuse repetir experimentos de 5-fold cross-validation,” que € un nimero

suficiente de veces, e observar o comportamento dos modelos. Se non existe

6 Outros métodos de clasificacidn conecidos son a analise discriminante, o algoritmo kNN, as
arbores de clasificacion, a arbore C5.0, a maquina de soporte vectorial (SVM), as redes de neuronas
artificiais, o clasificador Bayesiano e o combinado de clasificadores [Parra, 2017 — dispoiiible online en:
https://bookdown.org/content/2274/portada.html (11/03/2021)]

7 A validacion cruzada é esencial para determinar a calidade da predicién do modelo. Existen
varios tipos de validacién cruzada: k-fold CV, repeated k-fold CV, leave-one-out CV (LOOVC) e o tipo
Bootstrap CV (Feng et al., 2005; Kuhn e Johnson, 2013).
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variabilidade significativa nos resultados non é necesario aplicar unha validacién

cruzada distinta.

O obxectivo é atopar a topoloxia que ofreza os mellores resultados para os
catro conxuntos de datos de entrada (5%, 10%, 15% e 20%). Determinouse que 16
unidades na capa oculta son suficientes cumprindo as afirmacions de Blum (1992);
pero tendo 371 caracteristicas de entrada a topoloxia estaria composta por 6.307
conexions. Na Figura 11 méstranse os resultados obtidos para cada un dos catro

conxuntos porcentuais empregando esas 371 caracteristicas.

Topoloxia 371 entradas

%ouﬂ
He e

sodth

Figura 11: Trazo grdfico que mostra a distribucion dos resultados das catro
combinacidns porcentuais en cada extremo cos datos da topoloxia con 371 entradas.
As cores equivalen aos distintos adestramentos: laranxa (5%), azul (10%), verde (15%)

e amarelo (20%).

Para diminuir as conexions, reduciuse o numero de elementos na capa de
entrada. Determinaronse as caracteristicas mais representativas mediante a analise
de componentes principais (PCA). Utilizouse esta técnica por ser un método lineal, xa
que as outras opcidns non son lineais e, polo tanto, non son tan boas opcions pola
topoloxia de capa unica proposta. Pdédense ver os resultados dos distintos conxuntos
de adestramento (5%, 10%, 15% e 20%) segundo o numero de caracteristicas

seleccionados pola PCA na Taboa 2.
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Tdboa 2: Resultados obtidos adestrando a topoloxia dptima empregando
caracteristicas de entrada reducidas seleccionadas pola PCA. Os valores mostrados

corresponde d media de 50 carreiras independentes. As cores equivalen aos distintos
adestramentos: laranxa (5%), azul (10%), verde (15%) e amarelo (20%).

Caracteristicas

5

17

Resultado

(%)

71’89

Caracterfsticas

6

Resultado

(%)

72’38

Caracteristicas

7

Resultado

(%)

72’57

Caracterfsticas

- BN N N .

8

Resultado

(%)

73’81

67’26

18

68’74

19

69’17

20

70’04

74’65

70’85

71’26

75’78

72’65

Tras observar os resultados chegouse a conclusion de que nun punto

intermedio entre 10% e 15% hai un conxunto de imaxes en cada extremo que

representa o desafio cognitivo para a rede neuronal. No conxunto da columna do 5%

existe unha gran diferenza co resto, polo que é loxico que a rede poda facer mais

precisa a dicotomia.
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Realizase un estudo para determinar se as mostras independentes seguen ou
non unha distribucion normal mediante unha proba de Kolmogorov—Smirnov.
Determinase que se necesita empregar unha proba non paramétrica de Mann—
Whitney U2, recomendabel nos casos en que a comparacién sexa sO entre duas

mostras.

Case todos os enfoques detallados empregan modelos baseados en SVM e
por iso foi comprobado se o subconxunto de 18 caracteristicas obtén resultados
similares con outros modelos de adestramento. Neste caso faise tamén un proceso de
hiperparametrizacién para atopar a mellor configuracién posibel. Nos grupos do 10%
ao 15% o salto é mais agudo, polo que o problema da distincion dos conxuntos é
independente do modelo empregado. O modelo baseado en SVM usa un modelo

lineal, polo que cumpre con outros supostos mencionados.

Topoloxia 18 entradas

AL

Figura 12: Trazo grdfico que mostra a distribucion dos resultados das catro
combinacions porcentuais en cada extremo coa topoloxia dptima de 18 entradas
determinadas pola PCA. As cores equivalen aos distintos adestramentos: laranxa (5%),
azul (10%), verde (15%) e amarelo (20%).

A topoloxia optima de MLP contaria con 18 entradas, 16 unidades ocultas e
unha saida; o que significaria un total de 340 conexidéns que representan unha relacién
de 9:1. Os resultados obtidos para esta topoloxia de 18 entradas nos diferentes
conxuntos de porcentaxes poden verse na Figura 12. Porén, non cumpre co criterio de

Blum (1992), xa que para 18 unidades de entrada e unha de saida deberiamos obter

8 A proba de Mann—-Whitney U é unha proba estatistica non paramétrica que comproba as
diferenzas entre dous grupos nunha Unica variable ordinal sen distribucion especifica (Mann e Whitney,
1947). E diferente da proba de Kruskal-Wallis (que se utiliza no artigo 3), que avalia as diferenzas entre
tres ou mais grupos de mostraxe independentes nunha Unica variable continua normalmente non
distribuida, polo que se trata dunha extension da anterior, pero mais xeneralizada (Kruskal e Wallis,
1952).
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como maximo 9 unidades ocultas € non 16. O criterio de Blum (1992), deste xeito, é

mais adecuado para redes MLP conectadas localmente.

Polo tanto, con esta investigacion logrouse identificar unha rede minima e
compacta que utiliza s6 valores de entrada relacionados coa complexidade da imaxe
onde a capacidade de xeneralizacion e rendemento se mantefien respecto a redes
mais grandes. Seria interesante intentar replicar a metodoloxia con outras redes mais

complexas como o0 modelo RNN.
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5 Comparison of Outlier-Tolerant
Models for Measuring Visual
Complexity

Como xa falamos con anterioridade, a cuantificacién da complexidade visual
dunha imaxe é unha tarefa que resulta moi util, a par que complexa. Moitos factores,
caso da exposicion previa a certos estimulos visuais dados, afectan a percepcién
humana da complexidade visual. Autores como Frijda (1989) ou Blood e Zatorre
(2001) tamén afirman que a experiencia estética é afectiva ou incluso emocional.
Leder et al. (2004) crearon un modelo que diferencia entre emocion estética e xuizos
estéticos como dous tipos de saida, ofrecendo aos investigadores a flexibilidade para
consideraren e controlaren variables como o nivel de conecemento e o estado afectivo
dos destinatarios. Graf e Landwehr (2015) tamén contribuiron cun modelo que
permite formar preferencias estéticas. Pero foi Berlyne (1970) quen proporcionou
unha explicacién psicobioléxica adecuada dos efectos da complexidade na
preferencia, tras analizar o resultado da interaccion do sistema de recompensa e
aversion. Con isto, comprendeu que os ditos sistemas levarian as persoas a preferiren
niveis intermedios de complexidade, definidos por caracteristicas como a regularidade
do padrén, a cantidade de elementos, a heteroxeneidade ou a irregularidade de
formas. Isto débese a que as persoas buscan manter o nivel de excitacion preferido e

valores inferiores ou superiores fan que se perda o interese.

Existen duas caracteristicas, que inflien na percepcion da complexidade,
consideradas dende vai moito tempo como determinantes da beleza: a orde e a
variedade. Xa se viu que Birkhoff (2013) definiu unha funcién destes tres elementos

(férmula 1).

Onde M é o valor estético, O a orde e C a complexidade. Podemos obter desta
ecuacion a certeza de que a menor complexidade, maior é a beleza. Pola contra,
tamén vimos que nos estudos de Eysenck (1942) a correlacion cun grupo de
humanos suxeriron que tanto a orde como a complexidade contriblen de forma
positiva & beleza. Van Geert e Wagemans (2020) tamén apoian a importancia da

complexidade e da orde na predicidn da apreciacion estética.
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5.1 Dataset e traballos previos

Os primeiros métodos para predicir a complexidade visual basearonse no
numero de elementos e na sua regularidade e heteroxeneidade. Formaronse por
diferentes conxuntos de poligonos, que permitian contar de forma manual os
elementos contidos. Lempel e Ziv (1976) foron os que formularon un algoritmo novo
para medir a complexidade visual, que destaca porque o crearon a partir do programa
de ordenador mais pequeno necesario para almacenar e producir unha imaxe. Este
método segue a teoria de que a lonxitude minima de cddigo necesaria para describir
unha imaxe é unha medida adecuada de complexidade. Outros estudos sobre estética
experimental publicados recentemente centraronse en investigar como o tempo de
exposicion do estimulo afecta ao procesamento de imaxes. O método mais
empregado é a avaliacion de imaxes por un grupo de humanos. Forsythe et al. (2011)
analizaron a correlacién entre o valor de complexidade dado polas persoas a 800
estimulos visuais e os resultados das medidas de compresiéon JPEG e GIF, e unha
medida de deteccion perimetral. Os resultados mostraron que as tres medidas estaban
correlacionadas coa complexidade xulgada pola xente. A compresion GIF mostrou a
correlacion mais forte (R-Squared = 0°'5476). Tamén no campo da psicoloxia estética
se desenvolveron traballos nos que distintas imaxes foron avaliadas por humanos

segundo criterios exclusivamente estéticos.

Marin e Leder (2013) estudaron diferentes medidas computacionais
relacionadas coa clasificacion de complicidade de diferentes materiais e descubriron
que a compresion TIFF (R-Squared = 0'2809) e a JPEG (R-Squared = 0'2704) tinan
mellor correlacion que a deteccion perimetral con valores de complexidade subxectiva.
Nadal e Chatterjee (2019) descubriron que as persoas difiren significativamente na

medida na que as caracteristicas visuais influen no seu gusto.

Forsythe et al. (2011) basearon o seu traballo no conxunto de datos creado
por Cela-Conde et al. (2009) para medir a correlacion entre a complexidade visual

percibida polo ser humano e as diferentes medias obtidas por computador.

Posteriormente, Machado et al. (2015) propuxeron as novas estimacions de
complexidade baseadas no erro de compresion e na lei de Zipf. O obxectivo de
Machado et al. (2015) foi mellorar os resultados na predicion do valor de
complexidade percibido polos humanos mediante un método computacional. Tamén

intentaron avaliar os seus resultados de correlacibn de percepcion individual
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combinando as suas caracteristicas vectoriais con redes de neuronas artificiais cun
resultado de R-Squared de ata o 0°6939. Empregaron redes de neuronas artificiais e
métricas xeradas por ordenador con machine learning para predicir a complexidade
visual das imaxes. Carballal et al. (2018) estudaron a complexidade visual usando as
caracteristicas da imaxe e unha rede de neuronas artificiais para clasificar un conxunto

de imaxes e discriminar automaticamente entre fotografias e pinturas.
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Figura 13: Dous exemplos das imaxes que se inclien nas cinco categorias presentes no
dataset de Forsythe et al. (2011) empregado neste experimento: abstracto artistico
(AA), abstracto non artistico (AN), representativo artistico (RA), representativo non

artistico (RN) e fotografias creadas por seres humanos (FSH).
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Neste traballo, tbmase como datos de referencia os empregados por Forsythe
et al. (2011), Machado et al. (2015) e Fernandez-Lozano et al. (2019). Probaronse
varios modelos computacionais diferentes seguindo un desefio experimental robusto
para a analise de regresidén avaliando o rendemento en diferentes experimentos de
modelos computacionais de aprendizaxe automatica mdultiple e comparando as
diferenzas estatisticas dos resultados. O rendemento dos modelos foi avaliado co uso
de R? a través de 50 probas dun experimento de validacion cruzada de 10 veces en
conxuntos distintos. A validacion cruzada ten o propodsito de probar a capacidade do
modelo para predicir novos datos que non se utilizan no adestramento para que se
poidan detectar problemas como o exceso de trafico ou o nesgo de seleccion, e
proporciona unha vision de como o modelo se xeneraliza nun conxunto de datos
separados. Os resultados foron avaliados analizando o conxunto completo de

variables e eliminaronse as atipicas para validar o pre-procesamento.

O conxunto de datos empregado foi o do estudo de Forsythe et al. (2011) que
provifia de Cela-Conde et al. (2009) e contifia preto de 1.500 imaxes dixitalizadas.
Deste conxunto completo o total final (Forsythe et al., 2011) foron 800 imaxes
divididas en cinco categorias: representativo artistico (RA), abstracto artistico (AA),
representativo non artistico (RN), abstracto non artistico (AN) e fotografias creadas
polo ser humano (FSH). Como pode verse na Figura 13 as imaxes incluidas nas AA
son pinturas abstractas; as AN son figuras vectoriais abstractas; as RA son pinturas,
que mostran unha representacion clara da realidade; as RN son figuras vectoriais, que

representan a realidade; e as FSH son fotografias.

No traballo de Forsythe et al. (2011) participaron 240 persoas onde un 46'6%
eran homes e un 53'33% eran mulleres, que formaban parte da Universidade das lllas
Baleares sen formacién artistica formal. As 800 imaxes foron divididas en conxuntos
de 100 imaxes e cada conxunto se lles presentou de forma aleatoria aos grupos
compostos por 30 persoas. As imaxes mostraronse aos participantes durante cinco
segundos nunha pantalla de 400x225 cm (16:9) a través dun PowerPoint cos
participantes a distancias entre 200 e 700 cm. Os resultados non tefien caracter
publico, pero foron proporcionados polos autores orixinais que colaboraron deste

modo no avance da investigacion.

Cada estimulo fixouse en 150 ppi cun tamafo de 9x12 centimetros. A escala
de cor variouse maximizando as variables psicofisicas e a luminancia da estimacién de

270 a 390 luxes. En certos casos, para unha anonimizacion éptima, a sinatura do autor
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eliminouse de forma uniforme. A cada participante déronlle uns estimulos pouco
complicados ao comezo do experimento (unha icona) e outro de gran complexidade
(unha cidade) como exemplos xunto cunha descricion de detalles ou dificultade
(Snodgrass e Vanderwart, 1980). Os participantes tiveron que clasificar
individualmente as imaxes nunha escala de Likert (de 1 a 5), onde 5 eran imaxes
complexas e 1 moi sinxelas. O resultado para 5 imaxes da categoria fotografias e
unha da categoria AN os valores foron atipicos dentro dalgun dos seguintes criterios:
distancias de Cook, residuais estudados e altos puntos de apalancamento; por iso

foron suprimidas.

5.2 Modelos estudados

Realizaronse varios experimentos para seleccionar o mellor modelo usando R
e o paquete RRegrs, MATLAB R e CGS baseado en Java. Os métodos empregados
foron os seguintes: Elastic Net (ENET), seleccién de funciéns aprendizaxe multiple do
nucleo (FSMKL), regresioén parcial de minimos cadrados (PLS), Random Forest (RF),
eliminacion de caracteristicas recursivas do bosque aleatorio (RF-RFE), soporte de
maquinas vectoriais con funciéns radiais (SVM-Radial) e un algoritmo xenético hibrido

baseado en modelo de regresién chamado Correlation by Genetic Search (CGS).

e Regresion ENET: combina a potencia dunha regresion de Ridge
(elimina as variables non relevantes) e Lasso (reduce o numero ao
mais préximo a 0) nun unico algoritmo mediante un hiperparametro que
controla as variables analizadas. Tratase dun tipo especial de algoritmo
de regresion pertencente ao grupo de algoritmos de regularizacion. Este
modelo foi creado como critica ao modelo Lasso, que tifia unha
capacidade para seleccionar as variables moi dependente dos datos
analizados e alta variabilidade en funcidén dos exemplos empregados no
conxunto de datos.

e FSMKL: modelo baseado en nucleos moi empregado para resolver
diversos problemas de diferentes campos. Adoita funcionar en
ambientes de alta dimensionalidade e ruidosos. Os diferentes
subgrupos de variables extraéronse das imaxes individuais
codificandose en nucleos e combinaronse os nucleos para resolver un
problema de regresion co uso de SVM. Realizouse un proceso interno
de seleccion de funciéns en cada subconxunto escollendo as variables

e subconxuntos mais relevantes.
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e PLS: modelo que consiste en reducir ao maximo o niumero de variables,
seleccionar as de menor correlacion entre elas e realizar unha regresion
de minimos cadrados s6 no subconxunto reducido. Emprégase moito
cando se analizan datos de alta dimensionalidade e correlacionados
entre si. O modelo usa combinacions lineares das variables calculadas
cunha analise de compofentes principais (PCA) seleccionando as
proxeccions que mellor describen a covarianza dos datos e a variable
dependente.

e RF: técnica capaz de resolver problemas de regresion e clasificacion
coa combinacién de arbores de decisién sinxelas sen correlaciéon con
distintos parametros para cada arbore e tamén diferentes conxuntos de
datos. O resultado obtido é a media dos resultados de todas as arbores
de decision.

e RF-RFE: é unha combinaciéon da RF anteriormente mencionada e unha
fase de seleccion de funcions externa cofecida como eliminacion de
funciéns recursivas (RFE). A RFE extrae en cada iteracién do algoritmo
de RF a importancia das variables na predicion final e elimina as que
tiveron menos peso no proceso para atopar o subconxunto de variables
de mellor resultado.

e SVM-Radial: modelo de maquinas vectoriais de soporte (SVM) para
problemas de regresiéon cun nucleo de funciéon de base radial (RBF),
que tenta identificar o hiperplano que maximiza a marxe de separacion.
Para os problemas de regresién débese engadir un factor de tolerancia
de erros, posto que as saidas son numeros reais. SVM, pola sua banda,
basea o funcionamento na construcion dun hiperplano éptimo en forma
de superficie de decisidon, no cal a marxe de erro € minima na
estimacion da mellor regresion. A potencia do SVM atdpase en que
permite aumentar a dimensionalidade dos datos e transformar o espazo
de entrada nun mais grande sen aumento do custo computacional.

e CGS: algoritmo xenético hibrido baseado en modelos de regresién. Foi
empregado por Pazos-Perez et al. (2018) para predicir o crecemento
urbano vertical en Tokio baseandose en datos macroeconémicos.
Tamén o empregaron Carballal et al. (2019) para predicir a estética. O
algoritmo xenético emprega operadores matematicos para refactorizar

as variables de entrada e atopar unha solucién adecuada.

Autora: Iria Maria Santos Lopez
Titor: Juan Jesus Romero Cardalda

Directores: Adrian Carballal Mato e Juan Jesus Romero Cardalda
Universidade da Coruiia




Predicién de preferencia de usuario mediante técnicas de soft computing
67

Todos os modelos tiveron resultados mellores ou mais estables ao analizar o

conxunto de datos do que se eliminaron os valores atipicos excepto con ENET.

A mellora no modelo FSMKL foi significativa, ao poder aumentar o seu
rendemento segundo R? en varios puntos porcentuais. CGS, o segundo modelo
gafiador, foi 0 que presentou un comportamento con maior variabilidade estatistica ao
longo das 50 repeticions, pero conseguiu superar a todos os demais dun xeito
estatisticamente significativo; ofrecendo unha maior variabilidade nos dous casos (con

valores atipicos e sen eles).

Os catro mellores modelos (RF, RF-RFE, SVM-Radial e CGS) separaronse nos
dous problemas (conxunto completo e conxunto prescindindo dos valores atipicos) e
empregaronse para unha proba emparellada de Kruskal-Wallis cun nivel significativo
de a = 0’05 e asumindo a hipotese nula de que os resultados fosen estatisticamente

iguais.

A diferenza do método FSMKL, onde o uso do filtro de deteccién de bordos
Canny e a canle de cor de saturacion parecia ter mais relevancia, co método CGS
tanto esa canle de cor en particular como o0 uso ou non de filtros de deteccion de
bordos non eran tanto unha prioridade. FSMKL puido usar as pequenas diferenzas
entre as métricas (que estaban moi correlacionadas) para obter correlaciéns da orde
de 0’71. No caso de CGS, o método parecia atopar mellores aproximaciéns usando
grupos de funcidéns cun menor nivel de correlaciéon interna en comparacion con
FSMKL.

O resultado obtido foi que o0 modelo CGS (método hibrido para a creacion de
modelos de regresion multiple baseados na maximizacién da correlacion) acadou a
mellor puntuacién de rendemento entre as 50 diferentes corridas realizadas para cada

un dos conxuntos de datos empregados.

O método CGS tivo os mellores resultados de correlacion en termos de R-
Squared, que foron corroborados estatisticamente a través da proba parella de
Kruskal-Wallis. Este método tamén se estudou eliminando do conxunto de estudos
imaxes xa identificadas coma valores atipicos en estudos anteriores, asi coma o resto
dos métodos propostos. Os resultados mostran que o método permanece estable en
termos estatisticos e as métricas que o método precisa para obter estes resultados

apenas varian. Do mesmo xeito que os valores R-Squared, onde a variabilidade radial
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SVM era minima, CGS tamén foi estatisticamente mellor en termos de RMSE, ainda

que este é un método con maior variabilidade.

Estas evidencias mostran a capacidade do modelo para identificar métricas que
non dependen de posibles valores atipicos no conxunto de entrada. A eleccion do
método CGS, non s6 en funcion dos resultados obtidos, € adecuada xa que os datos
de entrada tefien unha dimensién relativamente pequena (329 caracteristicas), o que

permite usar poboaciéns igualmente pequenas.
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6 Conclusions

Nesta tese de doutoramento por compendio preséntanse tres traballos nos que
se empregan técnicas adaptativas co fin de predicir a preferencia visual, ben dunha
forma directa, ben mediante outras variabeis subxectivas como & a percepcién de

complexidade visual.

Se ben, o primeiro dos artigos tratase dun estado da arte que non engloba
todos os contidos relacionados coa IA en artes visuais, senén s6 os relativos a redes
de neuronas artificiais e deep learning, isto débese a que xa existen investigacions
previas doutros autores que tratan o tema de forma mais xeral. No noso caso, ao
longo da investigacion seleccionouse todo este contido, pero posteriormente tan sé se
tiveron en conta os artigos relacionados con redes de neuronas artificiais e deep
learning, posto que non existian revisidns previas ao respecto tan especificas, o cal
consideramos de interese. Queda constancia do interese cientifico na posibilidade de

publicacion do artigo nunha revista cun indice de impacto que abrangue o cuartil Q1.

Desta revision podemos concluir dous datos importantes a hora de levar a cabo
0s experimentos posteriores: existen poucos artigos enfocados & complexidade visual
(tan s6 un dentro deste estado da arte) e, pola contra, houbo un auxe nos ultimos anos

nos avances relacionados coa avaliacion da estética.
Considerando estes dous datos:

e Se outros autores estan tratando o tema da avaliacidn e, por tanto, da predicion
de estética visual nas obras de arte, non cabe dubida de que se trata dun
campo de relevancia. Neste sentido, buscar a topoloxia minima capaz de

realizar estas tarefas é un factor chave para a mellora dos procesos.

e A falta de traballos de predicion de complexidade visual pode mostrar unha
baixa relevancia do tema. No entanto, como pode verse en Johnson et al.
(2019), a complexidade visual é o factor mais nomeado nos estudos sobre a
psicoloxia da estética en relacién coa predicién do valor estético. E por iso que
0 que consideramos moi relevante a par que complexo dado o seu alto

compofiente subxectivo.

Volvendo as preguntas presentadas na introducién (ten sentido crer que un
enfoque computacional da estética nos axudara a entendela?; merece a pena

investigar ferramentas e contornas computacionais que poidan contribuir a temas
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relacionados coa estética?; é factible crear programas que aporten contidos estéticos
de relevancia?), coa lectura desta tese, a resposta clara a todas as preguntas é un si
rotundo, xa que, como vimos, pode servir para innumerables aplicacions, dende

psicoloxicas a comerciais.

A hipotese presentada sobre a posibilidade de predicir a preferencia de usuario
mediante técnicas de soft computing € algo que ten verdadeira importancia. Cos datos
mostrados tan s6 no estado da arte (Artigo 1), debeu quedar claro que esta
posibilidade é real. Por iso, fomos un paso mais ala, realizando practicas para poder
obter esta predicion estética da mellor forma posible con menos custos

computacionais, econémicos, temporais, e con resultados satisfactorios e de peso.

Logrouse, finalmente, identificar unha rede minima compacta a través do uso
de valores de entrada relacionados coa xa famosa complexidade da imaxe e con
capacidade de xeneralizacion e rendemento (Artigo 2). Descubriuse tamén que o
método hibrido para a creacion de modelos de regresién multiple baseados na
maximizacion da correlacion (CGS) é o que obtén mellor rendemento na predicién de
estética visual (Artigo 3). Por iso, considérase idéneo o emprego de ambas as técnicas

de machine learning para esta problematica.

Queda pendente para investigacions futuras replicar a metodoloxia da MLP en
redes mais complexas como o modelo RNN. Tamén resulta de interese para
investigacions futuras, sobre todo en posibles aplicaciéns para marketing dixital e e-
commerce, o calculo de predicions directas sobre o gusto estético de usuarios
individuais, xa que os estudos levados a cabo ata o momento foron sobre o gusto

estético de conxuntos de persoas.
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