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OutfitMatch: Un model que et troba la
combinacio ideal per destacar amb estil

Jill Areny Palma Garro

Resum—OutfitMatch és un sistema de recomanacié de moda que utilitza aprenentatge profund per suggerir conjunts de roba
estilisticament compatibles. EI model combina imatges d'alta resolucié i metadades de les peces (color, Us, temporada, etc.)
per generar recomanacions precises. Es desenvolupen dues arquitectures: un autoencoder i xarxes siameses amb pseudo-
parells. L'avaluacié mostra que I'autoencoder excel-leix en la consisténcia amb regles de moda, mentre que les xarxes
siameses aconsegueixen una alta similitud cosinus. A més, es proposen millores futures com la integracié de ChatGPT i

models avancgats com CLIP.

Paraules clau—Recomanacié de moda, xarxes neuronals, autoencoder, xarxes siameses, aprenentatge profund.

Abstract—OultfitMatch is a fashion recommendation system leveraging deep learning to suggest stylistically compatible ouffits.
The model integrates high-resolution images and garment metadata (color, usage, season, etc.) to generate accurate
recommendations. Two architectures are developed: an autoencoder and siamese networks. Evaluation results show that the
autoencoder excels in rule-based fashion consistency, while siamese networks achieve high cosine similarity. Future
improvements include integrating ChatGPT and advanced models such as CLIP.

Index Terms—Fashion recommendation, neural networks, autoencoder, siamese networks, deep learning

1 INTRODUCCIO - CONTEXT DEL TREBALL

amoda sempre ha estat part integral de 'expressi6 hu-

mana, ja que reflecteix la personalitat, la cultura, i en

ocasions, fins i tot I'estatus social. Amb 1'auge del co-
merg¢ electronic i les compres en linia, la personalitzaci6 de
les recomanacions de moda s'ha convertit en un repte cada
vegada més rellevant per a la tecnologia. Tot i que els sis-
temes de recomanacio tradicionals han avangat significati-
vament en el suggeriment d'articles basats en les preferen-
cies de l'usuari, la moda, amb la seva complexa interaccié
de colors, estils i tendeéncies, planteja un desafiament tinic.
Per aix0, I'ts de 'aprenentatge profund en les recomanaci-
ons de moda ha captat 'atencié del mon, oferint la possi-
bilitat d'entendre els patrons d'estil i generar conjunts que
no només siguin visualment atractius, siné també contex-
tualment rellevants.

En aquest projecte, el meu objectiu final és desenvolu-
par un sistema de recomanacié dinamic que utilitzi o
aprengui les regles de compatibilitat de la moda, oferint
bones recomanacions que agradin usuaris. El model apro-
fitara tant dades visuals (imatges d'alta resoluci6 de peces)
com a dades categoriques (atributs com a color, tipus, us,
estaci6, estil i generé) per a produir suggeriments persona-
litzats de conjunts de roba.

1.1 Objectius

Com he dit abans I'objectiu principal d’aquest TFG és
desenvolupar un model que pugui recomanar peces de
roba. Els segiients subobjectius estan ordenats en funcié de
la importancia per aconseguir I'objectiu final:

- Construir un model capa¢ de recomanar peces de
vestir a partir de l'entrada d'una altra: Utilitzant
imatges i dades categoriques sobre peces de vestir,
el model aprendra quines peces es complementen
entre si. Aquesta tasca implica tant el tractament
d'imatges com el modelatge de dades i coneixement
en sistemes de recomanacié avancats.

- Investigar sistemes de recomanacié mitjancant
aprenentatge profund: La recerca aprofundira en
com les xarxes neuronals modernes, en particular
les xarxes neuronals convolucionals i els percep-
trons multicapa, es poden entrenar i/o utilitzar en
els sistemes de recomanacié de moda. Per a aixo
sera fonamental comprendre les recerques anteri-
ors i les tendeéncies actuals [2][3].

- Desenvolupar una interficie/demo on provar el
model: Es desenvolupara un prototip funcional o
una plataforma de demostracié6 per a mostrar el
funcionament del sistema de recomancié.

- Fer comparativa entre la recomanacié humana i
amb altres models: Es fara una recol lecta de outfits
amb una prenda especificada fetes per humans i per
altres models, i es compara els resultats.



1.2 Metodologia

1.2.1 Desenvolupament de la planificacié
En aquest projecte, utilitzaré la metodologia Kanban, ja
que permet gestionar de manera visual les tasques pen-
dents i el flux de treball, especialment quan es tracta d'un
Unic desenvolupador. El tauler de Kanban estara dividit en
quatre columnes principals que ajudaran a monitoritzar el
progrés del projecte:
- Per fer: Tasques que encara no han comencat.
- En progrés: Tasques que s'estan realitzant.
- Bloquejat: Tasques que han trobat alguna dificultat
o dependencia externa, no es pot continuar fins que
aquesta es resolgui.
- Completat: Tasques ja finalitzades.

A més, el tauler comptara amb quatre tipus de targetes,
que reflecteixen les diferents fases del projecte, diferencia-
des pel seu color:

- Recerca inicial i exploracié del conjunt de dades:

Color vermell.

- Disseny i desenvolupament del model: Color

blau.

- Desenvolupament de la demo i proves finals: Co-

lor verd.

- Redaccié i finalitzacié6 de l'informe final: Color

gris.

Cada targeta incloura un nom descriptiu de la tasca i la
data inici i data 1imit. També, s'assignara una prioritat a
cadascuna de les targetes:

- Prioritat Alta: Tasques que han de ser completades

amb urgencia per avangar el projecte.

- Prioritat Media: Tasques importants, perd sense

urgencia immediata.

- Priorita Baixa: Tasques que es poden realitzar en

un moment posterior.

Aixi mateix, faré tis d’un diagrama de Gannt per la pla-
nificacio a llarg termini. Aquestes dues eines em permetran
una gesti6 flexible i adaptable, fent visible l'estat de cada
tasca i ajudant a mantenir un flux de treball constant i sense
interrupcions.

.....

Fig 1 Imatge del KANBAN

1.2.2 Font de Dades

Com a font de dades, el projecte utilitzara un dels con-
junts de dades de productes de moda més utilitzats en el
mon, Fashion Product Images Dataset (la versi6é completa)[1],
aquest presenta una gran varietat de peces juntament amb
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imatges d'alta resoluci6 i atributs clau com la categoria del
producte, el color i l'estil. Tot aixd, ens proporciona una
base ideal per a entrenar un model d'aprenentatge profund
capag de comprendre i predir la compatibilitat de la roba.

wow!‘ 1
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Fig 2 Imatges del dataset
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A aquestes dades, Obviament, li farem una mica d'engi-
nyeria de dades, que, a grosso modo, consistira en prepro-
cessar les imatges ,i, al mateix temps, estructurar i netejar
les dades tabulars. A més d'extreure que colors poden com-
binar amb uns altres segons la teoria de color [4] i que peges
de roba no poden anar juntes.

1.2.3 Arquitectures del Model

De manera sencilla, I'idea de "arquitectura final per a
aquest projecte és un sistema de recomancié hibrid que
combina la entrada d"una imatge i la entrada de metadades
de la peca de roba a recomanar. La part CNN extraura les
caracteristiques visuals de les imatges, mentre que el MLP
processara les metadades (color, estil, marca, etc.). Aquests
dos components es fusionaran per a formar una represen-
taci6 rica en caracteristiques de la pega, a tot aixo se’l diu
encoder. A partir d'aqui, el model predira una recomana-
ci6 adequada, és a dir, quines peces complementen millor
l'article d'entrada.

ENCODER

N
[ INPUTIMAGE |——» CNN —
/

/

FUNCIO \

> Concatenar EMB 74,{ RECOMANACIO | PECES DE ROBA )
.

o
| INPUT DATA —> MLP —

/

Fig 3 Arquitectura del Model Recomanador

Per entrenar un encoder eficient, explorarem dues es-
trategies prometedores:

- Els autoencoders: que permeten condensar i sinte-

titzar informacio rellevant de les peces.

- Les xarxes siameses: pensades per identificar simi-

lituds entre diferents elements.

Aquest entrenament també necesitara 1'implementacié
de regles de compatibilitat sintétiques per garantir recoma-
nacions coherents, com assegurar la combinacié de colors
harmonics i evitar suggerir peces que no tinguin sentit jun-
tes.
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1.3 Pla de Treball

Per simplicitat, en el pla de treball només s’especificara
les tasques grans. Les subtasques d’aquestes estaran des-
crites en el diagramma de Gannt.

Recerca inicial i exploracié del conjunt de dades (25/09
- 27/10)

- Investigar els sistemes de recomanaci6é d'aprenen-
tatge profund existents, centrant-se en aplicacions
relacionades amb la moda.

- Explorar el conjunt de dades i preprocessar les
imatges i les dades tabulars, a més de fer I'enginye-
ria de dades.

Disseny i desenvolupament del model (28/10 - 02/12)

- Pensar i construir el model.

- Integrar regles de moda y adaptar dataset pel mo-
del escollit.

- Entrenar el model i avaluar el seu rendiment en
conjunts de validacié.

Desenvolupament de la demo i proves finals (16/12 -
13/01)
- Desenvolupament d'una interficie d'usuari/demo
que permeti als usuaris provar el model.
- Dur a terme proves amb els usuaris per a recaptar
les seves opinions, perfeccionar el model i fer una
comparativa amb altres models.

Redaccié,correcié i finalitzacié informe (05/10 - 03/02)
- Redactar l'informes de progrés, fer correccions i re-
dactar informe final.

Fig 4 Diagrama de Gantt

2 SISTEMES DE RECOMANACIO

Per desenvolupar sistemes de recomanacié efectius, és
fonamental entendre la base d’aquestos i com aquestos
usan l'intel ligencia artificial (IA). Aquesta ultima es la res-
ponsable, més concretament l'aprenentatge profund, dels
avengos més significatius en aquest ambit, permetent reco-
manacions més precises i rellevants. Tot aix0, ha fet millora
als sistemes de recomancid, fent-los capagos d'identificar
patrons complexos i captar certs aspectes de les preferen-
cies de 'usuari, cosa que fa que els sistemes de recomana-
ci6 siguin cada cop més adaptatius i personalitzats.

2.1 Tipus de Sistemes de Recomanacid i les seves

Aplicacions
Hi ha diversos tipus de sistemes de recomanaci6, cadas-
cun adequat per a diferents necessitats. En aquest apartat,
presentaré els enfocaments més comuns a la indtstria i la
seves aplicacions [5] [6]:
- Sistemes de Popularitat: és I'enfocament més basic
i antic dels sistemes de recomanacié. Simplement
recomanen els articles més comprats o millor valo-
rats dins d'una categoria. Tot i que és senzill, aquest
metode pot ser efectiu, ja que es basa en la saviesa
de la multitud; no obstant aixo, no té en compte els
interessos personals de cada usuari. Per aquesta
rad, el seu s sol ser limitat, encara que segueix sent
atil en situacions en qué es busca maximitzar la vi-
sibilitat de productes populars.

- Sistemes de Filtrat Col laboratiu: utilitzen dades
d'usuaris amb comportaments similars per predir
les seves preferéncies. Aquesta técnica analitza pa-
trons d'interaccié entre usuaris i productes per fer
recomanacions, com les compres o les valoracions.
Hi ha dues variants principals:

- Filtrat per Usuari: Compara un usuari amb altres
usuaris de gustos similars per suggerir productes.
- Filtrat per ftem: Recomana articles basats en la
seva similitud amb altres que 1'usuari ha valorat o
comprat préviament.

Encara que el filtrat col laboratiu és efectiu en mol-
tes aplicacions, pot no ser suficient en situacions on
els estils i les combinacions sén molt personals. A
més, necessita una quantitat considerable de dades
d'usuari, per la qual cosa no és la millor opci6é quan
les dades s6n limitades o quan no hi ha un historial
d'interaccié.

- Sistemes de Filtrat Basat en Contingut: aquest en-
focament es centra en les caracteristiques dels pro-
ductes, en lloc de dependre de les interaccions dels
usuaris. Aix0 significa analitzar atributs com el co-
lor, el tipus de peca, etc.; Y, el sistema recomanara
articles amb caracteristiques similars als que 1'usu-
ari ha vist o valorat. Aquest enfocament és ttil en
situacions on es vol recomanar sense dependre de
dades d'usuari. Tanmateix, té les seves limitacions,
ja que captar preferéncies d'estil complexes (per
exemple, combinacions inusuals o preferéncies per-
sonals) pot ser dificil o impossible només amb da-
des de productes.

- Models Hibrids: aquest tipus de sistema combina
el filtrat col laboratiu i el filtrat basat en contingut,
aprofita els punts forts dels dos meétodes. Els mo-
dels hibrids poden, per exemple, iniciar una reco-
manacié basada en popularitat i ajustar-la segons
les caracteristiques del producte o el comportament
de l'usuari. Aquests sistemes solen ser els més ro-
busts i efectius a la practica, ja que minimitzen les



limitacions de cada enfocament quan s'utilitzen de
forma aillada. Tanmateix aquests també s6n els més
complexos i requereixen una major quantitat de da-
des i processament.

- Filtrat Contextual: és el més recent en els sistemes
de recomanaci6é i proposa incorporar informacioé
contextual sobre l'usuari i el seu entorn. Aquests
sistemes poden recomanar productes tenint en
compte factors com el pais, la temporada, 'hora del
dia o fins i tot la seqiiéncia de productes que l'usu-
ari ha vist o comprat en una mateixa sessi6. Son
utils quan les preferéncies poden variar en funcié
de factors externs a l’atribut i/ o 'usari. Per exem-
ple, un sistema de recomanaci6 contextual de roba
pot suggerir roba lleugera i de colors clars si detecta
que l'usuari es troba en un pais amb clima calid.
Aquest enfocament requereix moltes dades contex-
tuals, pero pot oferir recomanacions altament per-
sonalitzades i oportunes.[5]

Ateés que aquest projecte no compta amb dades d'usuari
ni dades contextuals, s'emprara un sistema de filtrat basat
en contingut.

3 DATASET

Com he dita bans, el dataset base utilitzat en aquest pro-
jecte és el Fashion Product Images Dataset [1]. Aquest conjunt
de dades original conté imatges i metadades detallades de
productes de moda, amb categories com tipus de pega,
temporada, s i color. No obstant aixo, degut a la gran va-
rietat d’elements i a la preséncia de valors nuls o categories
poc representatives, he realitzat una serie de passos de ne-
teja i transformaci6é per millorar la qualitat de les dades i
I'adequaci6 al model.

Columnes

Fig 5 Abans i després dels valors cada columna

3.1 Procés de Neteja i Simplificacio

Per preparar el dataset, he pres decisions especifiques
que facilitarien I'entrenament del model i reduirien la com-
plexitat de les dades. En primer lloc, vaig eliminar certs ti-
pus d’accessoris i peces que podrien confondre el model.
Aixo incloia elements com tirants o banyadors, que no
aportaven valor en el context de predicci6 desitjat. A més,
els valors amb poca representacié (menys de cinc instan-
cies), com els conjunts complets, es van a combinar amb
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categories més generals o es van a eliminar si no hi havia
cohesio amb altres categories. Aquest criteri va ajudar a
unificar el dataset i a mantenir inicament categories que
oferissin una representaci6 ttil.

Un altre ajust realitzat va a ser la simplificaci6é d’algunes
categories massa especifiques. Per exemple, en el camp ar-
ticleType, vaig unificar els valors "sport sandals" i "sandals"
sota "sandals". Aquesta simplificaci6 es va a aplicar de ma-
nera consistent en tots els camps rellevants per reduir el
soroll en les dades.

A més, vaig reorganitzar els valors que tenien el camp
subCategory. La categoria Topwear es va subdividir en
dues: Topwear, que inclou shirts i T-shirts, i Over-
Topwear, formada per jackets i sweaters. Aquesta divisi6
es va fer amb 1'objectiu de fer més facil les recomanciéns.

3.2 Ompliment de Valors Nuls

A més de la neteja, es va dur a terme una fase d’engi-
nyeria de dades per omplir valors nuls en els camps season,
usage i color. Com que la quantitat de valors nuls en els
camps usage i color era baixa, aquests es completaren ma-
nualment. En el cas de season, on el nombre valors nuls era
més alt, vaig utilitzar el valor més freqiient en funcié del
tipus de peca (articleType), assignant un valor adequat en
funci6 del context de cada article.

3.3 Preprocessament d’Imatges

Finalment, vaig realitzar un preprocessament de les
imatges per preparar-les per al model ResNet50. Aquest
preprocessament incloia ajustos en mida, normalitzaci6 i
format, adaptant cada imatge als requisits d’entrada de
I'arquitectura ResNet50. Aquesta etapa assegura que les
imatges siguin compatibles i optimés per a I'entrenament
del model de recomanacio.

3.4 Observacions

En l'analisi del dataset, s'han detectat enllacos incorrec-
tes que porten a imatges que no corresponen amb el tipus
de peca indicat. No es disposa del nombre exacte d'errors
presents, i actualment no hi ha cap manera sencilla de cor-
regir aquesta incidéncia.

4 MODELS DE ENTRENAMENT
4.1 AutoEncoder

4.1.1 Concepte

Un autoencoder és una xarxa neuronal que pren dades
complexes, com conjunts amplis d'imatges, i les converteix
en una representacié interna que busca conservar l'essén-
cia del contingut original. La idea és que la xarxa aprengui
a generar un resum intern sense perdre els elements essen-
cials. Aix0 ho fa intentant que la sortida s'assembli a 1'en-
trada, la xarxa va polint quins elements irrelevants i quins
son relevants. Tot i que, en ocasions, les representacions
poden resultar semblar complexes d’interpretar, quan tot
encaixa, l'autoencoder és capag d’ordenar aquestos d'una
manera comprensible.

L'estructura del autoencoder es compon de dues parts
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principals: el codificador, que compacta la informacié, i el
descodificador, que tracta de recuperar l'aspecte original.
Aquesta concepte va més enlla de la mera representacié de
dades, ja que, per exemple, pot netejar soroll en les imat-
ges, recrear patrons similars als existents o detectar pautes
internes sense una guia externa. La qualitat final del resul-
tat depen del tipus de dades, de l'arquitectura emprada i
dels objectius plantejats.7][8]

Lotend® apace
Bscrapeniotion

Fig 6 AutoEncoder
4.1.2 OutifMatch: AutoEncoder

En el meu cas, l'autoencoder no es limitara en processar
imatges de peces de roba, sin6é que també incorporara da-
des tabulars que descriuen cada article. Per exemple, en el
cas d’una jaqueta, doncs, el model generara una represne-
taci6 interna que combina detalls visuals amb atributs com
categoria, color o temporada. Aquesta uni6 creara una base
que orienta la recomanaci6 d'altres peces, intentant que en-
caixin amb el producte inicial.

També, per la reconstruccion visual, el descodificador
aprofita una arquitectura del tipus U-Net. Aquesta confi-
guraci6 interna, amb els seus enllagos entre capes, recupera
detalls subtils que tendeixen a perdre’s. D’aquesta manera,
l'autoencoder no només condensa una pega, siné que
també reconstrueix la seva imatge amb un nivell de detall
superior. D'altra banda, el codificador visual es basa en
una ResNet50, reconeguda per la seva capacitat per ex-
treure trets complexos, cosa que aporta a la representaci6
un sentit més profund de la peca.

Amb la uni6 de l'arquitectura visual i una arquitectura
sencilla per les dades tabulars, I'autoencoder combinat
sembla que assoleix una sintonia interessant entre la infor-
macié visual i la numeérica, aconseguint recomanacions
amb més coheréncia.

Durant I'entrenament, les pérdues marquen el cami a se-
guir. En comptes de comparar pixels, resulta més fructifer
emprar pérdues perceptuals basades en xarxes ja entrena-
des, com la ResNet50. Aquestes perdues capten qualitats
visuals més internes, incrementant la qualitat de la recons-
trucci6 sense quedar-se amb diferéncies molt superficials.
Per a les dades tabulars, una péerdua del tipus Sparse Cate-
gorical Crossentropy ajusta millor 'assignacié de categories,
guiant la xarxa a representar la informacié sense desorien-
tar-se.

Per el que es el sistema de recomanci6, després de codi-
ficar I'entrada, el sistema cerca al cataleg les peces més si-
milars. Al mateix temps, aplica regles sobre el tipus d'ts,
el genere, l'estaci, la classe d'article i el color. Aquesta
combinacid, entre informacié numeérica, detalls visuals i
condicions especifiques, encamina cap a recomanacions
més consistents. Si una opcié no encaixa, es descarta i es
passa a la segiient, formant aixi conjunts amb més harmo-
nia. No hi ha una férmula magica, perd aquest metode obre
una via per a resultats més estables, barrejant intuicié hu-
mana (regles tabulars) amb la comprensi6 interna del mo-
del.

AUTOENCODER
ENCODER COMBINED DECODER COMBINED

Ve N } ( / N\
\:EMTRADA IMATGE ?7"{ ENCODER IMATGE DECODER IMATGE }»74N‘ SORTIDAIMATGE ‘

ONCATENA} FUNCIONES
= PERDUA

( ENTRADA DADES }—7>{ ENCODER DADES DECODER DADES }»7»{ SORTIDADADES |

T

CATALEG

ENCODER COMBINED (

| ENTRADA IMATGE I—h{ ENCODER IMATGE

DNE’:":N‘ RECDMANAG\D PECES DE RDEA )
o AMB REGLES

| ENTRADADADES I—h{ ENCODER DADES

Fig 7 OutfitMatch: AutoEncoder

A continuacid, presento una foto d'un exemple
d'outfit generat pel meu model autoencoder, que demos-
tra com la combinaci6 de diverses peces del model resulta
en un conjunt estilisticament cohesionat i atractiu

Visualitzacié d'Outfit - Autoencoder

Fig 8 Exemple OutfitMatch: AutoEncoder



4.2 Xarxes Siameses

4.2.1 Concepte

Les xarxes siameses neixen amb la finalitat de mesurar
semblances entre parelles de dades. Aquestes arquitectu-
res tenen dues branques bessones (dos encoders), cadas-
cuna processant una entrada diferent, i comparteixen els
mateixos parametres per generar vectors representatius.
Mitjancant el calcul de la distancia entre aquests vectors, es
pot determinar si dos elements estan relacionats d'alguna
manera. Aquest mecanisme resulta especialment ttil en
contextos com el reconeixement facial, la verificacié de sig-
natures o la comparacié de productes. [9][10][11]
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Fig 9 Xarxes Siameses

4.2.1 OutifMatch: Xarxes Siameses

En el nostre context, 'encoder, que inclou una ResNet-
50 preentrenada per obtenir trets visuals, combina aques-
tes caracteristiques amb atributs tabulars a través d'una
MLP. Com a resultat, cada peca es projecta en un espai vec-
torial que integra aparenga, textura, estaci6 i altres factors
rellevants.

#a)

Funcié
Pardmetros
H(ompnlidm de
costo
CNN I:P
f(e
i :

CNN

Per generar els pseudo-parells necessaris durant l'entre-
nament, s'assigna un percentatge de compatibilitat a cada
combinacié de caracteristiques entre peces (com ara esta-
ci6, color o Gis). Posteriorment, es calcula una mitjana pon-
derada d'aquests percentatges per determinar la compati-
bilitat global del parell. Si aquesta mitjana supera un llin-
dar predefinit, el parell es classifica com a compatible; en
cas contrari, s'etiqueta com a no compatible.

L’entrenament de la xarxa siamésa inclou cicles conti-
nus on els pesos s’actualitzen amb cada lot de parells. Des-
prés de moltes iteracions, 'encoder es fa capac de generar
embeddings representatius, cosa que permet que el motor
de recomanacions sorgeixi amb agilitat en la selecci6 de pe-
ces a partir de catalegs molt amplis. El resultat final és un
sistema que, a partir de la regla de que no em doni dos pe-
ces de la mateixa categoria i un model entrenat, troba com-
binacions coherents, integrant coneixement visual i atri-
buts especifics sense necessitat d'intervencié manual cons-
tant.

El sistema de recomancié com tal, parteix d'una peca
inicial: I'encoder genera el seu embedding. A continuacio,
es calcula la distancia cosinus respecte a altres opcions del
cataleg, i les més afins superen un primer filtre. En triar
una segona peca, el seu vector s'incorpora al conjunt i
s’obté una mitjana que actualitza I'embedding global de
I'outfit, reflectint la compatibilitat col lectiva.
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Aquest méetode no només se centra en la mesura de pro-
ximitat vectorial. Com he dit abans, hi ha regles que s’en-
carregen de filtrar categories per evitar redundancies. Per
exemple, si hi ha un vestit al conjunt, es prefereix no afegir
peces que saturin la mateixa funcié. Aixi, el procés no es
limita a sumar items que s'assemblin a la peca inicial, sin6
que construeix un conjunt més coherent.
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Fig 10 OutfitMatch: Xarxes Siameses

A continuacid, presento una foto d'un exemple d'outfit
generat pel meu model, que il lustra com la combinacié de
diverses peces seleccionades pel model resulta en un con-
junt estilisticament cohesionat:

Visualitzacié d'Outfit - Siameses

(e ]

\:ll

/

e

,\/

Fig 11 Exemple OutfitMatch: Xarxes Siameses

Aquest exemple demostra la capacitat del sistema per
integrar diferents atributs i trets visuals, creant combinaci-
ons compatibles.
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4.3 Plan d’avaluacio

4.3.1 Consistencia amb Regles

Disseny

- Preparaci6: Definim regles especifiques per a les
combinacions, com emparellar peces formals
amb altres formals o colors que es complemen-
tin.

- Avaluacié: El model genera combinacions que
després comparem amb les nostres regles prede-
finides. Calculem la taxa de compliment dividint
les recomanacions que segueixen les regles entre
el total de recomanacions.

4.3.2 Similitud de cosinus entre peces

Disseny

- Preparacié6: Definim un conjunt de prova i gene-
rem embeddings per a cada peca utilitzant el
model.

- Avaluacié: Per a cada peca en el conjunt de
prova, el model suggereix les combinacions més
compatibles. Calculem la similitud cosinus entre
els embeddings de les peces combinades i la peca
de prova, verificant si estan dins d'un llindar de
similitud.

- Resultats: Percentatge de recomanacions que
compleixen aquest llindar, proporcionant una
mesura de precisi6 de les nostres suggeréncies.

5 AVALUACIO

5.1 Objectiu

En aquest apartat es vol veure fins a quin punt les dife-
rents aproximacions de recomanacié de moda dels models
funcionen correctament. S’observara si els conjunts sugge-
rits segueixen les regles definides, si es mantenen prou a
prop de la peca de referéencia i com es distribueixen els em-
beddings. Cal dir que la descripcién del proces d'avaluacio
esta definida en el apartat 4.3 i que s’han fet servir les ma-
teixes dades de prova en tots els casos.

5.2 Consisténcia amb regles

S’ha recollit la taxa de combinacions acceptables (llin-

dar: 0,6) segons les normes de moda.

Comparacié de Consitencia amb les Regles entre Models (Llindar: 0.6)
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Fig 12 Consistencia amb regles

Les xifres mostren que 'autoencoder obté un percen-
tatge molt destacat, mentre que les Xarxes Siameses se si-
tuen al voltant del 40%. Tot i trobar-se lluny del nivell de
I'autoencoder, aquest resultat és clarament superior a les
propostes aleatories, que no superen ni el 1%.

Si veiem la distribucié de la consistencia de regles dels
models podem veure que els percentatges de combinaci-
ons acceptables tenen sentit, i encara que sembli que els
aleatoris tenen una bona distribucié tenim que tindre en
compte que les regles estan amb probabilitats de que com-
binin, on el maxim es 1, encara que sigui molt dificil que
passi del 0.8, i el minim es 0 ,encara que sigui molt dificil
de que passi del 0.2, tot aixd pero la assignaci6 de probabi-
litats de combiancié entre valors.

Lo Distribucié de Consiténcia amb les Regles entre Models
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Fig 13 Distribuci6 de la consistencia amb regles

5.3 Similitud de cosinus entre peces

En aquesta metrica s’avalua la similitud cosinus entre
els vectors generats i la peca original.

Comparacion de vecinos mas cercanos entre Modelos (Threshold: 0.6)
0.94

1.0

0.86

0.8

0.6
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0.4

0.2

0.0

Autoencoder Siameses

Modelos

Fig 14 Similitud de cosinus entre peces
Es pot veure que "autoencoder arriba a un 86%, mentre
que les Xarxes Siameses assoleixen fins al 94%. Aixo indica
que els dos models capturen les caracteristiques internes
que fan que les peces suggerides siguin compatibles amb
la peca inicial.

Si veiem la distribucié de la similitud cosinus podem
veure que els resultats tenen sentit, perdé també veiem que
hi ha alguns valors atipics en el model de les Xarxes Sia-
meses.
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Fig 15 Distribuci6 de similitud de cosinus entre peces

5.3 Visualitzacié d’Embeddings

Aquest apartat pretén oferir una perspectiva més clara so-
bre la manera com 1’ Autoencoder i les Xarxes Siameses dis-
tribueixen les peces de roba en I'espai latent. Amb la repre-
sentaci6 en 2D, es pot identificar fins a quin punt les peces
similars queden properes entre elles o si s’escampen en re-
gions més y tadisperses.

Embeddings en 20 por outfit_id

-

0

Fig 16 Embeddings AutoEncoder

La tendéncia és agrupar peces, que encara que no siguin
del mateix outfit, tenen caracteristiques semblants, fet que
indica un cert grau de coherencia interna. Aixo pot afavorir
la cerca de conjunts que segueixin una logica més consis-
tent.

Embeddings en 2D por outfit_id
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Fig 17 Embeddings Xarxes Siameses
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La distribucié és semblant a la de l'autoencoder pero
menys compacta, fet que déna cabuda a conjunts diversos
que, tot i aixo, no es dispersen completament. Aixo pot ser
atil si es volen recomanacions amb un ventall ampli d’es-
tils. També sembla que hi han menys varietat de articles en
els outfits.

5.4 Conclusions de I’Avaluacio

Els resultats indiquen que I"autoencoder presenta un alt
nivell de coincidencia amb les regles i aconsegueix una si-
militud destacable en comparacié amb els altres models.

Pel que fa a la consisténcia amb les normes de més de
un 60%, supera de manera clara la resta de métodes, men-
tre que les Xarxes Siameses es situen en un 40%, una dada
que, malgrat ser inferior a la de I'autoencoder, queda per
sobre de les combinacions aleatories (amb percenetage in-
ferior al 1%), tot i que no usen les regles directament com
I'autoencoder. I, encara que la distribucié sigui bastant
properes entre models, hem de tindré en compte que les
regles estan fetes perque la probabilitats no sigui quasi mai
més alta de 0.8 ni menys baixa de 0.2.

Pel que fa a la similitud cosinus, les Xarxes Siameses
aconsegueixen que un 94 % superi una similitud de un 60%,
superant a 'autoencoder (86%) en aquesta metrica. La dis-
tribucié dels models en aquesta metrica ens diu que les
Xarxes Siameses genera combinacions de peces amb simi-
lituds més altes en promig i amb menys variabilitat, pero
amb alguns valors atipics.

En relaci6é amb la disposicié dels embeddings, I’autoen-
coder acostuma a generar agrupacions més concentrades
de peces de roba amb caracteristiques semblants, mentre
que les Xarxes Siameses presenten un patré menys com-
pacte pero igualment identificable.

I, tenint en compte que totes les proves s’han realitzat
amb el mateix conjunt de dades, podem dir que la compa-
raci6é és coherent i permet afirmar que I'autoencoder des-
taca en el compliment de les normes, i que les Xarxes Sia-
meses mostren un valor alt en la semblanga entre peces.

5.5 Observacions dels models

Les Xarxes Siameses tendeixen a repetir peces de roba
en diferents combinacions, pero, al meu parer, sense gene-
rar combinacions dolentes. En canvi, I’ Autoencoder no ten-
deix a repetir peces de roba i es centra més en les regles(
encara que aquestes només haurien de ser una guia), fet
que, a vegades, pot donar lloc a combinacions dolentes, se-
gons el meu criteri.
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4 CoNCLUSIO

El projecte OutfitMatch ha complert la majoria dels ob-
jectius proposats, desenvolupant un sistema de recomana-
ci6 de moda multimodal que combina dades visuals i cate-
goriques per generar outfits estilisticament coherents. A
continuacio6, es destaquen els principals assoliments, apre-
nentatges del projecte i millores futures:

1-

2-

3-

Compliment d'objectius:

S’han desenvolupat models amb la base hibrida
plantejada, xarxes mneuronals convolucionals
(CNN) i perceptrons multicapa (MLP), aconse-
guint un sistema capag¢ de recomanar peces com-
patibles amb una entrada inicial.

S’ha investigat en profunditat I'ts de sistemes de
recomanaci6 basats en aprenentatge profund,
avaluant 1'efectivitat d’arquitectures com els Au-
toencoders i les Xarxes Siameses.

S’ha creat una demo funcional per provar els sis-
temes en un entorn practic.

S’han dissenyat i aplicat metriques d’avaluaci6é
per valorar la consisténcia amb regles i la simili-
tud entre peces dels models.

No obstant, no s’ha pogut fer una comparativa
amb recomanacions humanes a causa de les limi-
tacions de temps.

Avaluacié de models:

Autoencoder: Aquest model ha destacat per la
seva capacitat de generar recomanacions que
complien, en almenys un 60%, amb les regles pre-
definides de moda, assolint un 72% de consistén-
cia dita.

Xarxes Siameses: Aquest enfocament ha mostrat
un rendiment excel lent en la métrica de similitud
cosinus, arribant al 94%. Aixo evidencia la seva ca-
pacitat per capturar i representar les caracteristi-
ques intrinseques de les peces.

Resultats generals: Ambdés models han demos-
trat capacitat per generar conjunts estilisticament
harmonics, almenys en la teoria. La integracié de
regles de compatibilitat ha contribuit, directament
o indirectament, a recomanacions relativament
coherents i practiques.

Limitacions identificades:

La manca de temps ha impedit implementar i ava-
luar una comparativa amb recomanacions huma-
nes i una possible millora dels models.

Accés a informacié actualitzada i comprensible:
Algunes fonts sobre intel ligencia artificial, espe-
cialment relacionades amb TensorFlow, presenta-
ven explicacions complexes o informaci6 desactu-
alitzada, fet que ha dificultat aprofundir en alguns
temes.

4-

Millores futures:

Per tal de millorar el sistema, es suggereixen les se-

glients millores:
Incorporar recomanacions miultiples i ChatGPT:
Adaptar els models per tal que generin les N mi-
llors opcions de peces compatibles. Aquestes op-
cions podrien ser enviades a un model de llen-
guatge com ChatGPT, que aplicaria criteris estilis-
tics més complexos o personalitzats per seleccio-
nar l'outfit final. Aquesta millora no es va imple-
mentar per manca de temps, perd presenta un
gran potencial per enriquir I'experiéncia de I'usu-
ari.
Explorar models més avancats: Models preentre-
nats com CLIP podrien millorar la qualitat de les
recomanacions.
Validacié amb usuaris reals: Realitzar estudis
comparatius entre les recomanacions del sistema i
les d’estilistes humans per avaluar-ne 1'efectivitat
des d"una perspectiva practica.
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A2. IMATGES STREAMLIT

OUTFITMATCH

Cargar una imagen y un archivo JSON <

Sube una imagen (formatos: jpg, jpeg, png)

Drag and drop file here
@ B P Browse files
Limit 200MB per file - JPG, JPEG, PNG

D prenda_35489.jpg 52.9KE x

Imagen cargada

Sube un archivo JSON con datos tabulares

D d d file h

@ ragand drop file here Browse files
Limit 200MB per file» JSON

D prenda_35489.json 213.08 *

Contenido del JSON:

id gender subCategory | articleType season  usage  image

0 35485 Men Shoes Shoes Summer Formal _/input/fashion-product-images-dataset

Selecciona el modelo para generar el outfit
Elige un modelo

Autoencoder v
‘ Generar Qutfit |
Generando outfit con el modelo Autoencoder...

Visualizacion de Outfit - Autoencoder <




