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Resumen - Con la popularidad de las redes
convolucionales, nuevas aplicaciones como style-transfer
han surgido y captado la atencion de la comunidad
cientifica. Style-transfer es una técnica que mimetiza el
estilo de una imagen a otra [l1] a partir de un modelo
convolucional VGG-19 pre-entrenado. Dicha técnica ha
encontrado diversas aplicaciones como filtros en redes
sociales, reconstruccion de imdgenes y transformacion del
estilo de texto de una persona a otra [2]. En este trabajo se
presentard un modelo de style-transfer basado en la red
VGG-19 y matrices Gram con la intencion de generar
filtros de estilo para redes sociales de tal forma que el estilo
de una imagen sea transferida a otra.

Key Style transfer, VGG-19,
transformation, Convolutional Neural Networks.
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I PROBLEMATICA

La transferencia de estilo en imagenes es una
problematica la cual busca transferir el “estilo” de una
imagen de referencia a una imagen de contenido
seleccionada como destino. Esto puede ser visto a nivel
de aplicaciones de redes sociales, las cuales tienen la
problematica de mantener un flujo constante de filtros
nuevos para conservar el interés de sus usuarios, en
contenido y novedad de su servicio [3]. Al seleccionar
propiamente la imagen de estilo, es posible que la
imagen de contenido reciba un conjunto de
caracteristicas definidas como el “estilo” de la imagen
de referencia, por lo que podria hacer parecer que la
foto fue tomada con distinta iluminacion, dia, clima, o
incluso hacer parecer que la foto tiene el estilo artistico
de diversas obras de arte [4].

Lo anterior ha permitido que esta técnica se lleve a
distintas aplicaciones en el entorno cotidiano, como lo
serian filtros de redes sociales, reconstruccion de
imagenes, transformaciones de textos, ¢
generacion de nuevas obras artisticas [2]. También se
han visto aplicaciones para adaptar diferentes cambios

incluso

de colores y estilos en interfaces web o de apps, con la
intencion de tener una perspectiva diferente a nuevas
paletas de colores, de construccién de la interfaz o
brindar un enfoque artistico basado en obras
reconocidas.

Estas técnicas hasta el momento estan limitadas por la
diversidad de las escenas/transferencias que puede
manejar, o en la exactitud de replicar el estilo de la
imagen de estilo. En este trabajo se busca conseguir un
acercamiento de soluciéon orientada al campo de
fotografia donde la foto seleccionada tenga un cambio
enfocado a una pintura y su estilo, utilizando redes
neuronales convolucionales profundas. La solucion
planteada originalmente se construye a partir de
matrices Gram para calcular todas las caracteristicas
que definen el estilo a transferir [5], con el fin de
transformar fotografias en obras de arte que puedan
posteriormente ser usadas en redes sociales.

IL. MARCO TEORICO

Esta seccion describe el marco teorico del proyecto con
la intencion de definir conceptos claves para la
implementacion de style-transfer.

A. Style transfer

Style-Transfer es una técnica de deep learning que
permite aplicar el estilo de una imagen a otra. Esta
técnica funciona separando el contenido del estilo de
una imagen para asi, fusionarlos en una imagen nueva.
Inicialmente el style transfer es planteado por L. Gatys
et al [6] aprovechando las capas convolucionales de
redes ya entrenadas, dejando a un lado las Fully
connected. Las capas convolucionales son utilizadas
para recopilar informaciéon de estilo y contenido a
través de correlaciones con matrices gram. Finalmente
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se transforma una imagen contenido o canvas
transfiriendo el estilo deseado.

B. Transfer Learning

El transfer learning es una técnica que se basa en
utilizar los pesos de una red ya entrenada para obtener
las caracteristicas que esta entrega al pasarle una
imagen [7]. En este trabajo se utilizara la red VGG-19
entrenada en el dataset de Imagenet [8] en donde la
salida de sus capas convolucionales seran usadas para
transformar la imagen generada, pero sin re-entrenar o
cambiar los pesos ya establecidos en el modelo.

C. VGG19

VGG19 [9], es una red neuronal convolucional
propuesta por el grupo Visual Geometry de Oxford
[10], esta red es una extension de la red VGG16, y se
considera la sucesora de la red AlexNet. Esta red utiliza
varias ideas de sus predecesores pero mejora la
precision ya que contiene en los bloques intermedios
exactamente 3 capas convolucionales mas que su
predecesora. Lo anterior permite aprovechar el poder
de procesamiento extra de estas capas y asi obtener una
mayor precision. Para style-transfer las caracteristicas
son obtenidas de los primeros mapas de caracteristicas
de cada bloque convolucional de uno de los cinco
bloques. Adicionalmente, el contenido es extraido del
segundo mapa de caracteristicas del quinto bloque. La
anterior informacion puede ser vista en la Fig. 1.

Maxpooling
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Conva1  Coms.1

Conv3_1

Feature Maps

Input Image
(convolutional layers)

Content Representation

Fig 1. Arquitectura VGGI19 y capas utilizadas en
style-transfer /11]

D. Iméagenes de contenido y de estilo
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En el marco de redes convolucionales, no es tan
sencillo pensar en estilo y contenido. A medida que una
CNN es entrenada, sus mapas de caracteristicas son
capaces de aprender caracteristicas cada vez mas y mas
complejas, yendo de lo general en sus primeras capas a
lo especifico en sus capas mas profundas. Las capas de
Max Pooling tienen la facultad de descartar detallada
informacion espacial de la imagen de entrada,
informacién que es innecesaria para tareas de
clasificacion. Por lo anterior, a medida que la red va
mas profundo, los mapas de caracteristicas se empiezan
a preocupar mas acerca del contenido de la imagen
(estructura) en lugar de textura, o color de pixeles. Las
capas profundas de una CNN suelen ser referidas como
representaciones de contenido. Por lo tanto, modelos
convolucionales pre entrenados ya saben extraer el
contenido de una imagen.

Ahora bien, para representar el estilo con un CNN,
se debe usar un espacio de caracteristicas que capture la
informacién de textura y color de la imagen. Este
espacio puede ser imaginado como correlaciones
espaciales en una capa especifica de la red. Entiéndase
correlacion como una medida de la cercania o similitud
entre dos o mas variables [12] . En el contexto de CNN,
es posible aplicar el concepto de correlacion para medir
qué tan fuerte es la relacion entre cada caracteristica
detectada a las otras caracteristicas en un mismo mapa
convolucional. Por ejemplo, si en un mismo mapa de
caracteristicas hay colores y formas similares, entonces
se podria considerar que estos son parte del estilo de la
imagen.

La imagen presentada en la Fig. 2 da un ejemplo de
como a medida que se va mas profundo en una red
convolucional VGG16, las caracteristicas de la misma
se hacen mas complejas (contenido).

El proyecto puede ser accedido desde: https://github.com/zestian56/style-transfer
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Fig 2. Representacion de caracteristicas en el proceso

de una red convolucional VGG16 [13]
E. Gram matrix

La matriz Gram permite medir la correlacion
espacial entre los mapas de caracteristicas de la red
VGG y asi, extraer el estilo de una imagen. Esta matriz
se extrae a lo largo de diferentes mapas de
caracteristicas de la red ya que a medida que se va mas
profundo, es posible obtener representaciones de estilo
en multiples escalas.

Para computar la Gram Matrix de la imagen de
estilo,
dimensiones n,n

suponga un mapa de caracteristicas de

w donde n_ son el nimero de

canales, y (nh, nw) son el alto y ancho de la imagen;

respectivamente. El primer paso seria vectorizar o
aplanar, las dimensiones (nh, nw) del mapa de

caracteristicas como un vector fila y construir una

nueva matriz de dimensiones(nc ,n, * nw). Cada fila

de esta nueva matriz corresponde a un canal del mapa
de caracteristicas y cada fila es la informacion
contenida en dicho canal.

Una vez se tiene esta version desarrollada del mapa
de caracteristicas, se procede a hacer la multiplicacion
de este mismo por su transpuesta. En esencia, lo que se
estd haciendo es multiplicar las caracteristicas de cada
mapa para conseguir la matriz Gram. Esta operacion
trata cada valor en el mapa de caracteristicas como una
muestra individual, sin relacién espacial a otros
valores. Por lo tanto, la matriz Gram posee informacion
no localizada sobre cada capa en el mapa de
caracteristicas. Esta informacién es muy importante ya
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que es informacion que se mantendra incluso si la
imagen ha sido modificada en el espacio de imagen.

El resultado final es una Gram Matrix cuadrada de
tamafio (nc, nc) cuyos valores miden la similitud entre

diferentes capas (canales) de un mismo mapa de
caracteristicas. Es importante resaltar que el tamafio de
la matriz Gram esta relacionada unicamente al numero
de canales de un mapa de caracteristicas y no al tamafio
de la imagen [6].

Ny X Ny, Nne Gram Matrix
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Correlation between filters

Fig 3. Funcionamiento de una Gram Matrix [14]
F. Funcion de Pérdida para estilo y contenido

El loss de contenido estd definido como la
diferencia entre las imagenes contenido y destino. La
representacion de contenido deseada sera representada
como Cc vy la representaciéon de contenido de la
imagen destino se definird como Tc . La funcion de
pérdida sera definida como el MSE (Error cuadratico
medio) de las dos representaciones de contenido. Esta
funcion de pérdida mide qué tan lejos se encuentran
ambas representaciones de contenido. El objetivo del
algoritmo es minimizar esta funcion de costo para que
ambas imagenes sean lo mas similares posible en
contenido [6] [15].

La siguiente ecuacion establece dicha relacion:

1 2

= 5%, - C)

content 2 c

(1

E.1 Funcion de pérdida de contenido.

La pérdida de estilo esta definida como la distancia
media al cuadrado entre las matrices gram de la imagen
de estilo y la destino. En total se computan 5 pares de
matrices Gram de los mapas de -caracteristicas
mencionados anteriormente de la red VGG-19. Los
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cinco pares son extraidos de la imagen de estilo y
destino. Cabe resaltar que unicamente estos mapas de
caracteristicas son utilizados para computar el estilo.

La lista de estilos en la imagen de estilo se define
como Ssi , donde 1<[0,1,2,3,4] y para la imagen

contenido como T .. La constante a se define como
S,i

un factor de normalizaciéon que tiene en cuenta el
niamero de valores en cada capa convolucional e.g.
[ckw*h] vy w_ es un vector que contiene un peso para

cada matriz gram de estilos. Los autores definieron el
vector w, con un valor constante de 0.2 para todas las

capas, sin embargo, se hizo una pequefia modificacion
y se establecieron estos pesos como [1, 0.8, 0.5, 0.3,
0.1] . La funciéon de pérdida de estilo se encuentra
escrita a continuacion.

= aziwi(Tsi o Ss i)z (2)

style
E.2 Funcion de pérdida de estilo.

Finalmente, las dos funciones de pérdida anteriores
se unen en un loss total de estilo y contenido como se
muestra en la ecuacion a continuacion.

Ly = €T, = €)% + BazZw (T =5 )9
3)

E.3 Funcion de pérdida de estilo.

Cabe resaltar que las constantes a, f son utilizadas
para aplicar un balance entre la pérdida de estilo y
contenido, las cuales pueden tener valores muy
diferentes. o estd definido como el peso de contenido
y B como el peso de estilo. Generalmente o, f son
descritos como un ratio o/f donde sus valores fueron
definidos por los autores como

%z 1* 10_3, 1* 10_4, 1* 10_6 . Para este caso

particular se utilizara un ratio de 1 * 10°. Menores
valores de ratio significa que el estilo tendrd mayor
efecto. La imagen a continuacion ejemplifica lo
mencionado anteriormente, tomada del paper original.

Fig 4. Cambios en la imagen final segun el ratio
escogido.

. METODOLOGIA

En el paper original [6], style-transfer fue hecho a
partir de una red VGG 19 pre entrenada. En este
problema  se Unicamente las  capas
convolucionales. Los autores definieron que el estilo de
una imagen puede ser extraido de los primeros mapas
de caracteristicas de cada bloque convolucional, es
decir, de las capas 'Convl 1', 'Conv2 1', 'Conv3 1',
'Conv4 1', 'Conv5 1'. Los mapas anteriormente
mencionados fueron los que dieron mejores resultados
a la hora de transferir el estilo de una imagen a otra
segin los autores. De igual modo, los autores
definieron que el contenido seria extraido del mapa de
caracteristicas 'Conv4 2' de la red VGG19 como se
ilustra en la Fig. 1.

utiliza

Inicialmente se reciben dos imagenes, una de
contenido(C), y la otra de estilo(S) usada para estilizar
la imagen destino o target (suele ser igual a la
contenido). Posteriormente, se
preprocesamiento de la imagen para resaltar mas las
caracteristicas a estilizar (bordes, colores, distribucion
de histograma, etc).

realiza

Estilo Target

Contenido

Fig 5. Representacion de las tres imdgenes de
entrada(C, S, T).

Se carga el modelo ya entrenado VGG-19 sin su
cabeza clasificadora y se inicializa aleatoriamente la
imagen que va a ser generada(T) o se clona de la
contenido, ya que, segun los autores C =~ T.

El proyecto puede ser accedido desde: https://github.com/zestian56/style-transfer
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Posteriormente se toman las 3 imagenes C, S, T como
se ve en la Fig. 5, y se pasan de forma separada a través
de la red convolucional, para extraer los mapas de
caracteristicas de estilo y contenido mencionados
anteriormente.

De esta lista de mapas de caracteristicas se utilizan
las caracteristicas de estilo para construir las matrices
gram las cuales contendran informacion del estilo y
sera utilizada en la funcién de costo. Para el contenido,
el mapa de caracteristicas es usado directamente de la
salida de las capas convolucionales a la funcion de
costo.

Estos valores son enviados a la funcion de costo Ec.
3, que estd compuesta por dos partes aplicada al
contenido y estilo deseado(C y S) junto con la imagen
destino(T). La imagen T es pasada repetidamente por la
red VGG para extraer el contenido y estilo de la misma
y a través de la minimizacion de la funcion de pérdida
compuesta se empiezan a modificar los pixeles de la
imagen destino hasta que la imagen destino tiene tanto
el estilo como el contenido deseado. La CNN no esta
siendo entrenada para clasificar una imagen, sino para
cambiar so6lo la imagen generada, actualizando su
apariencia hasta que su representacion coincida con la
de la imagen de contenido y estilo. La CNN se utiliza
para extraer caracteristicas y minimizar el Loss de
contenido y de estilo.

En este caso, la funcidon de costo para el contenido
se definira como la diferencia media al cuadrado entre
las dos representaciones (Ec.1). Esta funcion de pérdida
mide la distancia entre ambas representaciones. Como
el algoritmo pretende crear la mejor imagen generada,
el objetivo es minimizar este error.

La representacion del estilo de la imagen, se basa en
buscar correlaciones entre las caracteristicas en las
capas individuales de la red. Las similitudes incluiran
los colores y texturas generales que se encuentran en
esa capa. Las representaciones de estilo se extraen de
ciertas capas convolucionales como las mencionadas
con anterioridad y, a medida que la red comienza a
profundizar, es posible obtener una representacion de
estilo multiescala de la imagen de entrada. Las
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correlaciones en cada capa de la CNN son calculadas
utilizando la matriz de Gram para la imagen de estilo y
la imagen generada. Dicha matriz funciona como una
medida del ‘estilo’ en el contexto de style-transfer.

De esta manera la imagen generada va tomando
forma, mezclando contenido y estilo para entregar
después de varias iteraciones un resultado similar al
presentado en la Fig. 6.

Fig. 6 Style transfer con imagen Contenido, Style y
Target [5].

IV. RESULTADOS

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos y
experimentos realizados para validar el funcionamiento
de style-transfer.

Para validar el funcionamiento de style-transfer y el

, .y . o
efecto de sus parametros se varid el ratio —con los

B
e, 167" 167", 1%, 1e7]

respectivamente. Cabe resaltar que los pesos de estilo
w, = [1,0.8,0.5,0.3,0.1] no se modificaran a lo

valores

largo de las pruebas. Este ratio funciona de tal manera
de que a menor valor de %, mayor es la influencia de la

imagen de estilo. En la prueba se utilizo la misma
imagen de estilo y contenido (Fig. 10(a)), como target
se parte de la imagen contenido. Se itera un total de
1000 veces y los resultados son presentados en la Fig.
7.

El proyecto puede ser accedido desde: https://github.com/zestian56/style-transfer
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Fig 7. Imdgenes resultantes con la variacion del
ratio.

De esta prueba se evidencia un cambio minimo al
. .oa ., .
variar el ratloF, ya que, las imagenes generadas bajo

diferentes ratio pero mismo niimero de iteraciones se
ven casi idénticas como puede verse en los resultados
mostrados en la Fig 7. Los cambios mas significativos
pueden ser apreciados en el cuchillo del actor donde se
perciben formas diferentes a medida que se varia el
valor del ratio. Sin embargo, hay que tener cuidado a la
hora de variar este ratio, ya que, un valor muy pequefio
podria desaparecer completamente los gradientes al
propagarse a través de la red o en su defecto,
explotarlos. Lo anterior puede entenderse al analizar la

Ec. 3. De esta primera pruecba podemos concluir que el
o

ratio B

tiene un impacto sobre la imagen final variando

la influencia del estilo sobre el destino pero no de
manera significativa.

Ahora bien, ya que en la anterior prueba se partio de la

imagen contenido, se validara la robustez del algoritmo

reconstruyendo una imagen desde cero. Para esto se

genera un target(T) de ruido blanco y se modifica el
04

ratio de tal manera que g = 1con la intencién de pasar

contenido y estilo de manera equitativa a la imagen
destino. La imagen contenido y estilo utilizadas fueron
las mismas que las de la Fig. 7. El resultado obtenido
puede ser visto en la Fig. 8.

Content image

Fig 8. Imagen inicial a la izquierda (ruido blanco) y
resultado final después de style-transfer.

El anterior resultado nos permite validar como el
modelo es capaz de reconstruir una imagen desde cero
con un estilo basado en la pintura “the persistence of
memory”. Adicionalmente, se puede ver como la
imagen cuenta con gran parte de la estructura definida
de la imagen de contenido pero la textura final se
encuentra definida en gran medida por la imagen de
estilo.

Cabe resaltar que para obtener el anterior resultado
se requirieron un total de 10000 iteraciones o 15
minutos de computo en google collab. A pesar de que
la imagen es muy llamativa visualmente, se vuelve muy
costoso computacionalmente generarla y por lo tanto,
se recomienda partir de la imagen de contenido como
recomienda el autor.

Otro experimento llevado a cabo fue pensado en
(qué pasa si se cambia la imagen estilo por la
contenido? La Fig. 9 presenta el resultado obtenido.

El proyecto puede ser accedido desde: https://github.com/zestian56/style-transfer
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Fig 9. Invirtiendo estilo y contenido

En esta se puede apreciar como la textura de las olas se
mantiene a lo largo de la imagen pero su paleta de
colores pasa a un color pastel. Por otra parte, se puede
ver como el fondo de la escena empieza a tener el tapiz
de la imagen de “estilo” escogida Fig. 10-b,
presentando un borroneo de la imagen haciendo que los
bordes estén menos resaltados. Finalmente, la figura de
la persona no es resaltada en la pintura, y es
unicamente el estilo del tapiz el que adquiere fuerza
sobre esta imagen, pero aun asi logra percibirse que el
modelo intenta dibujar una mano o parte de ella en la
zona central, y es muy posible que con muchas mas
iteraciones se hubiera esbozado parte de la silueta de
esta persona sobre la pintura. b.

Content image Final image.

Content image Final image

Por 1ltimo, se establecieron como parametros

% =1e° y un total de 2000 iteraciones para generar

imagenes visualmente llamativas para redes sociales.
De cada grupo de imagenes la de la izquierda
corresponde al contenido(C), la inferior al estilo (S) y
la de la derecha al resultado final(T). Para este
experimento se partié de la imagen de contenido para
generar la imagen destino. Los resultados pueden ser
vistos en la Fig. 10.

El proyecto puede ser accedido desde: https://github.com/zestian56/style-transfer
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Fig 10. Imagenes resultantes variadas.

Las anteriores imagenes muestran una variada gama de
resultados o filtros obtenidos con diferentes estilos y
contenidos. De aqui es posible validar que el algoritmo
funciona de manera correcta y basado en el estilo
seleccionado, es posible generar imagenes muy
llamativas visualmente y con alto potencial de ser
implementadas como filtros para redes sociales.

Para esto mismo se realiz6 una plataforma web donde
es posible generar imagenes a partir de una imagen de
estilo y una de contenido, mostrando los cambios en
tiempo real, esto con el fin de validar los cambios que
presenta la imagen y asi poder habilitar a los usuarios
de redes sociales una forma facil y rapida de estilizar
las fotografias y asi wvalidar la solucion a la
problematica planteada.
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Fig 11. Pruebas del algoritmo en un ambiente web.

Finalmente, gracias a la plataforma web, se puede
validar el desempefio del algoritmo en un caso de uso
real, permitiendo medir tiempos de respuesta,
concurrencia y posibles oportunidades de mejora que se
presenten para mejorar la respuesta del mismo en
ambientes de alto desempeiio.

V. CONCLUSIONES

De los experimentos realizados se puede concluir que
la implementacion de style-transfer es satisfactoria y
permite realizar la tarea en cuestion de transferir el
estilo de una pintura a una persona de manera robusta y
sin importar el estado inicial de la imagen destino.

Con las pruebas realizadas en distintos ambientes, se
puede concluir que a mayor cantidad de iteraciones se
tiene mejores resultados, pero es muy costoso
computacionalmente, por lo que es dificil mantenerlo
en proyectos de alta concurrencia de usuarios.

Una de las técnicas que se pueden utilizar a partir del
style-transfer es utilizando una imagen inicial como
ruido blanco, lo que permite construir imagenes mucho
mas llamativas que conserven las caracteristicas
principales de la imagen de contenido y estilo al costo
de muchas mas iteraciones.

El proyecto puede ser accedido desde: https://github.com/zestian56/style-transfer
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El uso de redes convolucionales para la tarea en
cuestion demuestra el alto abanico de aplicaciones de
estas redes ya que, la mayoria de veces su uso se ve
limitado tUnicamente a clasificacion y deteccion de
objetos en imagenes.
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