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Resumen

La relevancia de las imégenes faciales ha aumentado significativamente
a lo largo de los anos, debido a la creciente disponibilidad de los dispositivos
fotogréaficos y su uso en el contexto digital. Esta amplia disponibilidad ha
permitido su uso en sectores como la biometria o la seguridad, donde el
andlisis de la calidad y las condiciones de adquisicién de las imagenes es
especialmente relevante. En particular, la estimacion de la distancia entre la
camara y el sujeto es un factor crucial para dicho analisis. Esta prediccion
permite calcular la distorsién de perspectiva y, en consecuencia, desarrollar
avances tanto en la correccion de dichas distorsiones como en ambitos de
identificacion o reconocimiento facial.

En este TFG se ha disenado un método para la estimacion de la distancia
camara-sujeto a partir de una fotografia con una longitud focal conocida.
El objetivo principal es mejorar la tnica propuesta basada en aprendizaje
profundo conocida hasta la fecha. Para ello, se ha generado un conjunto de
135 730 imégenes completamente sintéticas, diversas y realistas, utilizando
una variedad de 277 modelos 3D tanto faciales como de cuerpo completo.
Con este dataset, se pretende abordar diversos sesgos identificados en pro-
puestas anteriores.

La propuesta de este trabajo, denominada FacialSCDnet+, analiza el
comportamiento de dos modelos diferentes de aprendizaje profundo para
estimar automaticamente la distancia. En concreto, se han empleado las ar-
quitecturas VGG-16 y ResNet-50, adaptadas para el problema de regresion.
Ademss, se ha diseniado un benchmark para evaluar el rendimiento de ambas
arquitecturas y del método en el que se basa este trabajo, empleando tanto
conjuntos de imégenes sintéticas como reales. Los experimentos demuestran
como las modificaciones propuestas superan la precision en la estimacion
de distancias mejorando el error medio absoluto en 5.5 cm y obteniendo un
error de distorsién menor de 1% tanto en imédgenes reales como sintéticas.
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Abstract

The relevance of facial images has significantly increased over the years
due to the growing availability of photographic devices and their use in the
digital context. This wide availability has enabled their use in sectors such
as biometrics or security, where the analysis of the quality and acquisition
conditions of the images is particularly relevant. Specifically, estimating the
distance between the camera and the subject is a crucial factor for such
analysis. This prediction allows calculating the perspective distortion and,
consequently, developing advancements both in correcting these distortions
and in the fields of identification or facial recognition.

In this Final Degree Project, a method has been designed to estimate the
subject-to-camera distance from a photograph with a known focal length.
The main objective is to improve the only proposal based on deep learning
known to date. To achieve this, a set of 135 730 fully synthetic, diverse,
and realistic images has been generated, using a variety of 277 3D models,
including both facial and full-body models. With this dataset, the aim is to
address various biases identified in previous proposals.

The proposal of this work, called FacialSCDnet+, analyzes the behavior
of two different deep learning models to automatically estimate the distance.
Specifically, the VGG-16 and ResNet-50 architectures, adapted for the re-
gression problem, have been employed. Additionally, a benchmark has been
designed to evaluate the performance of both architectures and the method
on which this work is based, using both synthetic and real image sets. The
experiments demonstrate how the proposed modifications improve the ac-
curacy of distance estimation, enhancing the mean absolute error by 5.5 cm
and achieving a distortion error of less than 1% in both real and synthetic
images.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Definiciéon del problema

En la era digital actual, las imdgenes faciales han adquirido una relevan-
cia significativa (Figura, dado su amplio uso en aplicaciones multimedia,
redes sociales, sistemas de vigilancia y seguridad para la identificacién de
personas o control de accesos en edificios, asi como en investigaciones cri-
minales y forenses para la identificacién de sospechosos o la reconstruccion
de rostros. Esta expansién se debe en gran medida al continuo desarrollo
tecnoldgico, que ha mejorado tanto la calidad como la ubicuidad de las fo-
tografias faciales, permitiendo su presencia en una variedad cada vez mayor
de contextos y aplicaciones [1, 2 3, 4].
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Figura 1.1: Numero de publicaciones, en Scopus, relacionadas con imagenes
faciales en los dltimos 45 afios [1

En este contexto, es importante resaltar el papel que tienen las imége-

!Las bisquedas se pueden consultar en el




2 1.1. Definicién del problema

nes faciales en campos como la biometria para la verificacién de identidad,
asi como en la seguridad nacional y las ciencias forenses, donde se pueden
utilizar para la identificacién facial @ . A fin de garantizar el correcto
desempeno de estas aplicaciones, se debe tener en cuenta la calidad de las
imégenes y todos los factores que afectan a la escena fotografica El] As-
pectos como la resolucién, el enfoque o la iluminacién deben cumplir unos
requisitos minimos. Por ello, desde hace anos existen numerosas herramien-
tas y técnicas dirigidas a la extraccién de metadatos, la deteccion facial
o la estimacién de la pose , todas ellas fundamentales para
asegurar la fiabilidad y precisién de los sistemas de identificacién facial.

Uno de los factores mas importantes a tener en cuenta en las fotografias
faciales es la distorsion de perspectiva, la cual puede provocar deformaciones
en los rasgos faciales, como en las orejas, la nariz o la forma general del
rostro, especialmente cuando la cimara estd muy cerca del sujeto al momento
de tomar la fotografia (Figura . Esta alteracién en la perspectiva
repercute negativamente tanto en los sistemas de reconocimiento facial como
en el andlisis de iméagenes, complicando la interpretacién visual al alterar
c6mo se perciben ciertos rasgos.

Figura 1.2: Efectos de la distorsion de perspectiva en fotografias faciales
realizadas a diferentes distancias: 0.3 m, 0.6 m y 1.5 m respectivamente.

La distorsiéon de perspectiva esta estrechamente relacionada con la dis-
tancia cdmara-sujeto (subject-to-camera distance, SCD en adelante), que
se define como la separacion fisica entre la posicién de la camara y el sujeto
fotografiado. Esta relacién entre la distorsion de perspectiva y la SCD sigue
un patrén de decremento logaritmico, de modo que a distancias cortas se
produce una mayor distorsién, la cual disminuye gradualmente a medida que
la distancia entre la cidmara y el sujeto aumenta . Conocer la SCD en
fotografias faciales permite cuantificar la cantidad de distorsién de perspec-
tiva presente en una imagen, asi como las diferencias en la distorsion entre
dos pares de imagenes. Esta informacion puede ser determinante al evaluar
la identidad de un individuo mediante técnicas forenses de identificacion
facial, ademds de facilitar el desarrollo de métodos precisos para corregir
dichas distorsiones .
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La SCD, a diferencia de otros parametros de la camara [2.2] como la
distancia focal o el tamano del sensor, no se puede obtener directamente
desde los metadatos de la fotografia [17]. Por tanto, es necesario un método
preciso para su estimacion.

En los dltimos anos se han utilizado varios métodos que combinan técni-
cas manuales y automatizadas basadas en puntos de referencia o en carac-
teristicas anatémicas de la cara |18} |19} 20]. Sin embargo, no se han obtenido
resultados favorables debido a la dificultad para obtener estimaciones preci-
sas en largas distancias por la diversa fisionomia de la cara, y a los problemas
relacionados con los parametros de la cdmara, como el recorte de imagenes
o la combinacién de diferentes distancias focales en el mismo conjunto de
datos.

Recientemente, se han comenzado a aplicar técnicas de aprendizaje pro-
fundo para la estimacién de la SCD, como el método FacialSCDnet [21],
que utiliza una arquitectura basada en aprendizaje profundo para proce-
sar imdgenes faciales y calcular su distancia correspondiente. Estas técnicas,
aunque prometedoras, enfrentan limitaciones debido a la calidad y cantidad
insuficiente de datos para el entrenamiento, lo que puede resultar en modelos
sesgados y con capacidad limitada para generalizar. Ademaés, la variabilidad
en la calidad de las imédgenes y las condiciones de captura presentan desafios
significativos. Estas cuestiones subrayan la necesidad de seguir desarrollan-
do y refinando estas técnicas para mejorar su precisién y aplicabilidad en
un amplio rango de contextos y poblaciones.

Considerando todos estos aspectos, el presente Trabajo de Fin de
Grado (TFG) pretende mejorar el método actual del estado del
arte en la estimacion automatica de la distancia camara-sujeto en
fotografias faciales. Para ello, partimos de FacialSCDnet como una prue-
ba de concepto sélida, reconociendo sus ventajas pero también identificando
sus limitaciones inherentes. Nos centraremos en incorporar mejoras signifi-
cativas que permitan solventar estas limitaciones con el objetivo de elevar
el rendimiento y la precisién del sistema.

1.2. Motivacion

En el campo de la biometria, cuando se comparan rasgos faciales para
la identificacién humana en fotografias o videos, es crucial tener en cuenta
varios factores, como la iluminacién [22, 23], la pose [24] y la expresién |25]
26]. Ademas de ellos, uno de los desafios clave es la distorsién de perspectiva,
que afecta los atributos faciales segin la distancia entre el sujeto y la cAmara
en el momento de la fotografia (Figura . Esta distorsién puede afectar
significativamente el andlisis comparativo y la precisién de las herramientas
de reconocimiento asistido por computadora. Por tanto, conocer la SCD fa-
cilita el desarrollo de técnicas que permitan analizar y corregir con precision
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dicha distorsién [16| 27|, con el fin de realizar un andlisis facial mucho més
fiable.

En el ambito forense, también es importante determinar la distancia en-
tre el sujeto y la cdmara, ya que esto permite evaluar la distorsiéon de la
imagen en la escena original donde se tomé la fotografia. Ademads, puede
ayudar a recrear las condiciones bajo las cuales se capturé la escena, lo que
facilita una comparaciéon més precisa de los individuos [28]. De este modo,
se optimiza la confiabilidad y precisién de técnicas como la comparacion
facial forense (CFF) [29], la cual consiste en identificar similitudes y dife-
rencias entre imagenes faciales con el objetivo de determinar si corresponden
a la misma persona.

En el campo del aprendizaje automatico, es comin encontrar sesgos en
los datos que pueden afectar la precisién y la capacidad de generalizacion de
las soluciones [30]. Estos sesgos pueden surgir debido a varios factores, como
la falta de diversidad o el ruido excesivo en el conjunto de datos utilizado
para entrenar los modelos. Este fenémeno también se observa en el método
FacialSCDnet, entrenado con una sola base de datos facial compuesta 1ini-
camente por individuos femeninos. Una estrategia para abordar este desafio
consiste en integrar multiples bases de datos con el objetivo de construir un
conjunto de datos mas completo y diverso en términos de edad, sexo bioldgi-
co, ascendencia, expresiones faciales, condiciones de iluminacion y fondos, asi
como la inclusién de modelos tanto faciales como de cuerpo completo. Esta
mejora contribuiria a una mayor capacidad de generalizacion y adaptacion
del modelo, al mitigar los sesgos inherentes a los datos.

Por otro lado, obtener conjuntos de datos reales de alta calidad no siem-
pre es una tarea sencilla. La recopilacién y etiquetado de datos pueden re-
sultar costosos y requerir bastante tiempo. En muchos casos, los conjuntos
de datos reales disponibles pueden ser limitados en términos de tamano y
diversidad, como ocurre con FacialSCDnet. Una solucién ampliamente utili-
zada consiste en emplear conjuntos de datos sintéticos en lugar de conjuntos
de datos reales |31} (32, [33]. El uso de conjuntos de datos sintéticos puede
ayudar a reducir costos y tiempo de recopilaciéon de datos, manteniendo o
mejorando el rendimiento de los modelos. Ademas, al emplear datos sintéti-
cos, se tiene un mayor control sobre los pardmetros de generacién de la
imagen, lo que permite ajustar la escena de manera precisa y reproducible.

En resumen, la distancia entre la cdmara y el sujeto desempena un papel
esencial en diversas disciplinas debido a su impacto en la distorsién de los
sujetos en las imagenes. Estimar con precisién la SCD es vital para mejorar
el andlisis de las fotografias faciales, por lo que este trabajo pretende abordar
algunas limitaciones y sesgos identificados en los métodos actuales.
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1.3. Objetivos

El objetivo general de este TFG consiste en desarrollar un modelo de
aprendizaje profundo para mejorar la estimacién de la distancia camara-
sujeto en fotografias faciales (Figura . Para el desarrollo del proyecto,
dividiremos el objetivo general en una serie de objetivos parciales:

1. Realizar un analisis exhaustivo del estado del arte, en concreto, exami-
nar con pausa y de forma critica el modelo de referencia FacialSCDnet.

2. Examinar detenidamente las bases de datos existentes de modelos fa-
ciales y humanos en 3D, y disenar un protocolo de estandarizaciéon para
generar imagenes sintéticas fotorrealistas a partir de estos modelos.

3. Realizar un estudio comparativo y analizar la viabilidad de la nueva
aproximacion propuesta.

4. Explorar el uso de arquitecturas y tecnologias alternativas que permi-

tan mejorar el rendimiento y/o los resultados del método original.

Datos de entrenamiento
Modelos 3D

110cm 70 cm
Estandarizacién y generacién
de imagenes sintéticas

—>
§ &
2 g

?

Figura 1.3: Diagrama del proceso de estimacion automaética de la SCD en es-
te proyecto. El punto de partida es una serie de modelos 3D, tanto completos
como faciales, a los cuales se les aplicara un proceso de estandarizaciéon y nor-
malizacién. Posteriormente, se anadiran fondos HDR para generar imagenes
fotorrealistas a diferentes distancias, las cuales se utilizaran para entrenar el
modelo de aprendizaje con el objetivo de estimar la SCD ante nuevos datos
de entrada.

Completos Faciales Algoritmo de aprendizaje Modelo entrenado

' — Estimacién de
lascD

Datos de entrada H @ P
i

1.4. Planificacién del proyecto

Para abordar el desarrollo de este proyecto, es esencial considerar que el
TFG tiene asignados 12 créditos ECTS, lo que equivale a aproximadamente
300 horas de trabajo. Dada la distribucion temporal del segundo cuatrimes-
tre, con unas 20 semanas disponibles, se estima que se requerira dedicar al
TFG unas 20 horas semanales, equivalentes a 4 horas diarias durante 5 dias
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a la semana. Se reservan asi 4 semanas como margen para posibles retrasos
o imprevistos que puedan surgir durante el desarrollo del proyecto.

En cuanto a la metodologia de desarrollo, se ha optado por seguir un
enfoque basado en el ciclo de vida en cascada [34], aunque con una variante
que permite retroalimentacién. Aunque el proyecto presenta requisitos y
objetivos claros, se reconoce la posibilidad de ajustes menores durante su
desarrollo, especialmente a medida que se obtenga ma&s informacion sobre el
problema y los métodos. Esta flexibilidad se considera crucial para adaptarse
a posibles cambios en el contexto o los requisitos del proyecto.

A continuacién se describen las fases del ciclo de vida del proyecto:

» Andlisis de Requisitos: Consiste en las reuniones iniciales con los clien-
tes, en este caso los directores del TFG. Se realiza un anélisis del pro-
blema y un estudio detallado de la bibliografia existente.

= Diseno: Consiste en la exploracién y seleccion de los métodos apropia-
dos asi como de los conjuntos de datos basados en el andlisis previo,
tanto para la resolucién como para la validacién de la solucién pro-
puesta. Ademds, se llevaran a cabo pruebas preliminares y se elaborara
el diseno del software experimental.

s Implementacion: Consiste en la adaptacién del cédigo de los modelos
investigados, la implementacién de nuevas funcionalidades y la gene-
racién de un conjunto de datos sintético junto con su posterior pre-
procesado.

= Experimentacion: Consiste en la realizacion de diversos experimentos
para validar el funcionamiento del software desarrollado, utilizando los
modelos y datos previamente definidos.

s Documentacion: De forma paralela a las cuatro fases anteriores, se
realiza un proceso continuo de documentacion de la memoria del pro-
yecto. Este proceso asegura un registro de todas las actividades rea-
lizadas, detallando cada paso y decisiéon tomada durante el desarrollo
del proyecto, facilitando asi la comprension y la replicacién del trabajo

realizado.
Tarea Semanas Febrero Marzo Abril Mayo Junio
-Horas |5 12 19 264 11 18 251 8 15 22 29 |6 13 20 27 |3 10 17
Andlisis de Requisitos 3-60
Diseno 3-60
Implementacién 5-90
Experimentacion 5-90

Tabla 1.1: Planificacién inicial del proyecto.

La planificacién inicial se detalla en la Tabla sin embargo, experi-
menté varios retrasos, principalmente debido a que el autor también estaba
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trabajando en un proyecto en colaboracién con la Universidad de Granada.
Por otro lado, la obtencién de los conjuntos de datos 3D no resulté ser una
tarea sencilla, debido a su escasa disponibilidad y a los permisos necesarios
para acceder a ellos. Ademads, el preprocesamiento de los datos 3D consumio
mas tiempo del previsto, ya que, aunque se automatizo en cierta medida,
requirié ajustes manuales significativos. Estos contratiempos, junto con el
aprendizaje de nuevas librerias por parte del autor, resultaron en modifica-
ciones en la planificacién original, tal como se ejemplifica en la Tabla [1.2]

Semanas Febrero Marzo Abril Mayo Junio
-Horas |5 12 19 26 |4 11 18 25|1 8 15 22 29 |6 13 20 27 |3 10 17
Anélisis de Requisitos 3-60

Tarea

Diseno 4-170
Implementacién 6 - 100
Experimentacion 7-120

Tabla 1.2: Planificacién final del proyecto.

Para estimar los costos, comenzamos considerando un salario de 30 euros
por hora para un responsable I4+D en una empresa tecnoldgica o para un
investigador senior. Ademds de esto, se contemplan los gastos asociados a
los materiales, como el costo del portatil utilizado en el desarrollo del TFG
y el uso de un servidor GPU de alto rendimiento. Estos costes se desglosan
detalladamente en la Tabla L3l

En relacién al servidor GPU, su valoracién se estima en 16 000 euros.
Con una amortizacién proyectada a dos afios, lo que equivale a un pago
diario de 21.92 euros, su contribucién al costo total del proyecto se estima
en 3090.72 euros.

Fecha de inicio 05/02/2024

Fecha de fin 24/06/2024

Duracién 141 dias, 101 laborables
Item Costo

Salario 12 120 euros

Portatil de Gama Alta | 2600 euros

Servidor GPU 3090.72 euros

Total 17 810.72 euros

Tabla 1.3: Estimacién del coste del proyecto.






Capitulo 2

Fundamentos tedricos

2.1. Aprendizaje automatico y aprendizaje pro-
fundo

2.1.1. Fundamentos

El aprendizaje automético (Machine Learning, ML) [35]|36] es una rama
de la inteligencia artificial centrada en el uso de datos y algoritmos para
imitar la forma en la que los humanos aprenden, detectando patrones o
regularidades para realizar predicciones.

Existen 3 tipos de aprendizaje dentro del ML:

= El aprendizaje supervisado consiste en entrenar un modelo con
datos que tienen etiquetas conocidas, lo que indica la categoria a la que
pertenece cada dato. Por ejemplo, si los datos de entrada son imagenes
de animales, las etiquetas podrian ser “perro” o “gato”. A partir de
estos datos etiquetados, el modelo aprende a predecir la etiqueta de
nuevos datos. Es el tipo de aprendizaje mas utilizado y los datos vienen
ya “preparados” para su uso. Este aprendizaje serd el utilizado en este
TFG.

= En el aprendizaje no supervisado, el modelo analiza los datos de
entrada sin etiquetas, buscando patrones y estructuras inherentes a los
datos. El agrupamiento es una técnica comun en este tipo de aprendi-
zaje, ya que identifica posibles grupos dentro de los datos. Este enfoque
suele requerir un gran volumen de datos para ser efectivo.

= Por otro lado, en el aprendizaje por refuerzo, el modelo aprende a
través de recompensas o penalizaciones en funcién de las acciones que
realiza. El objetivo del agente es maximizar las recompensas a largo
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plazo, lo que lo hace especialmente 1til en la ensenianza de estrategias
en juegos y otras interacciones dinamicas.

El aprendizaje profundo (Deep Learning, DL) |37, 38] constituye una
subarea del ML que se enfoca en algoritmos basados en redes neuronales
profundas, capaces de aprender representaciones jerarquicas de los datos.
Para ello, el DL suele requerir grandes cantidades de datos y poder compu-
tacional para entrenar modelos efectivos.

2.1.2. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks, ANN) [39,
40, |41] son redes computacionales que intentan, a groso modo, simular el
proceso de decisién de las neuronas del sistema nervioso central de animales
y humanos. Las ANN poseen unidades de procesamiento de informacién

llamadas neuronas, las cuales estan conectadas entre si. La estructura béasica
de una ANN se compone de (Figura [2.1)):

= Una capa de entrada, que tendra tantos inputs como caracteristicas o
variables tenga el problema.

= Una o varias capas ocultas, compuestas por neuronas. El nimero de
capas ocultas define la profundidad de la red neuronal.

= Una capa de salida, la cual representa el valor o valores predichos.

Las neuronas son la unidad fundamental de cémputo, tienen varios va-
lores de entrada y un valor de salida que se conecta con las neuronas de la
siguiente capa. Los elementos bésicos del modelo neuronal son (Figura [2.2]):

= Un conjunto de conexiones con las seniales de entrada. Cada conexion
tiene su propio peso/fuerza.

s Una funcién de suma de las senales de entrada, ponderadas cada una
con su peso. Estas operaciones constituyen una combinacion lineal.

= Una funcién de activacion, para limitar la amplitud de la salida de
la neurona. Normalmente, el rango de salida estd en el intervalo [0,1],
o alternativamente en [-1,1]. Existen muchos tipos de funciones de
activacién pero, se suelen utilizar cuatro: la funcién signo, la funcién
logistica, la funcién arco-tangente o la funcién ReLU (Rectified Linear
Unit).

En términos matematicos, podemos describir la salida de una neurona
como:
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Input Hidden Hidden ' Hidden Qutput
layer layer 1 layer 2 layer 3 layer 4

Figura 2.1: Esquema general de una red neuronal [37], que consta de una
capa de unidades de entrada, una capa de unidades de salida y tres capas
de unidades ocultas. Cada circulo representa una unidad de procesamiento
simple, la cual incluye el producto escalar de pesos por entradas y una
funcién de activacién (generalmente no lineal), tal como se muestra en la

Figura [2.2]

y= oY wjz;+b) (2.1)
j=1

siendo ¢ la funcién de activacién, m el nimero de senales de entrada, w;
el peso de cada entrada z;, y b el sesgo.

El algoritmo de aprendizaje de la red neuronal consiste en ir modificando
los pesos y el sesgo, iterativamente, hasta alcanzar el resultado deseado. Este
proceso iterativo se conoce como entrenamiento, y permite, a través de estas
modificaciones, reconocer y extraer las caracteristicas mas relevantes de los
datos.

El objetivo del entrenamiento es minimizar el error de prediccién de
la salida de la red neuronal, para ello, se define una funcién de pérdida.
Existen numerosas funciones de pérdida, algunas de las méas conocidas son: el
error cuadratico medio (MSE), el error absoluto medio (MAE) o la entropia
cruzada. La informacién de la funcion de pérdida se transmite desde la salida
a la capa inicial, con el fin de modificar adecuadamente los pesos para generar
una mejor estimacién de la prediccion.

Uno de los aspectos mas importantes al entrenar un modelo es el sobre-
ajuste. Este fenémeno ocurre cuando el modelo se adapta excesivamente al
conjunto de datos de entrenamiento, lo que resulta en un rendimiento defi-
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Figura 2.2: Diagrama detallado del modelo neuronal para una neurona k
[40]. El diagrama muestra las senales de entrada que se multiplican por sus
respectivos pesos. Estas senales ponderadas se suman junto con el sesgo, y
se les aplica una funcién de activacién para producir la salida de la neurona.

ciente al enfrentarse a nuevos datos no incluidos en el entrenamiento. Esto
se debe a una limitada capacidad de generalizacion, que puede mitigarse
mediante técnicas de regularizacién (Seccién [2.1.5]).

2.1.3. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks,
CNN) [42, |43| |44] son un tipo de red neuronal profunda que trabaja con
patrones de cuadricula, como pueden ser imégenes (Figura [2.3]).

En estas redes neuronales, las capas convolucionales desempenan un pa-
pel fundamental, y a menudo se complementan con capas de pooling. Dichas
capas se encuentran en la primera parte de la red y son las encargadas de
extraer las caracteristicas relevantes de la entrada. Esto posibilita la automa-
tizacion del proceso de extraccién de caracteristicas, mejorando simultanea-
mente tanto el tiempo como el rendimiento.

A continuacion, se describen los posibles tipos de capas presentes en una
CNN [46, [47]:

Capa de convolucion

La capa convolucional es un componente fundamental de las CNN, uti-
lizada para la extraccién de caracteristicas de una imagen o un conjunto
de imégenes. Esta capa aplica una operacion lineal especializada conocida
como convolucion, que consiste en aplicar un filtro o kernel a la imagen de
entrada. El kernel es una matriz que se desliza a lo largo de la imagen, mul-
tiplicando sus valores con los pixeles correspondientes y suméandolos para
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Figura 2.3: Arquitectura tipica de red neuronal convolucional , utilizada
principalmente para la tarea de clasificacion de iméagenes. La entrada es una
imagen de un objeto. La red consta de varias capas de convolucién seguidas
por funciones de activacién y capas de pooling que reducen la dimensionali-
dad de los mapas de caracteristicas. Finalmente, las caracteristicas extraidas
se aplanan y se pasan a través de capas totalmente conectadas que termi-
nan en una capa de clasificacién softmaz, proporcionando una distribucion
de probabilidad sobre las posibles clases de salida.

producir un unico valor en la imagen de salida. Este proceso se repite en
todas las posiciones de la imagen dando como resultado una nueva matriz
denominada mapa de caracteristicas (Figura [2.4]).

Los pesos de los filtros se aprenden durante el proceso de entrenamiento
de la red neuronal. Cada kernel tiene sus propios pesos que se ajustan ite-
rativamente durante el entrenamiento para minimizar la funcién de pérdida
y mejorar el rendimiento del modelo.

La caracteristica clave de la operacién de convolucién es el weight sha-
ring, que implica compartir los mismos kernels en toda la imagen. Esto per-
mite que la red detecte patrones locales independientemente de su ubicacién
en la imagen. Ademads, contribuye a aprender jerarquias de caracteristicas
espaciales, lo que permite capturar una amplia gama de caracteristicas en
varios niveles de abstracciéon. Este enfoque también aumenta la eficiencia
del modelo al reducir la cantidad de parametros que necesita aprender en
comparacién con las redes totalmente conectadas.

Por otro lado, es importante la configuracién de los hiperparametros de
cada capa convolucional, estos se definen antes de iniciar el entrenamiento de
la red neuronal y afectan al comportamiento de la misma. Los mas comunes
son:

» Tamano del kernel: se refiere a las dimensiones del filtro que se aplica
a la imagen de entrada. Los tamafnios comunes son 3x3, 5x5 o 7x7.
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Figura 2.4: Ejemplo de operacién de convolucién en CNN [47]. Se muestra
cémo un kernel se aplica sobre un tensor de entrada (una matriz de pixeles
de la imagen), realizando un producto elemento a elemento. Los productos
resultantes se suman para obtener un tinico valor en el mapa de caracteristi-
cas. Este proceso se repite para cada posicién del kernel sobre la imagen de
entrada, generando asi un nuevo mapa de caracteristicas.

» Nimero de kernels: indica cudntos filtros se aplicardn a la imagen de
entrada para extraer diferentes caracteristicas. Cuantos mas kernels se
utilicen, mayor serd la profundidad de los mapas de caracteristicas de
salida.

= Padding: esta técnica consiste en anadir pixeles alrededor de la imagen
de entrada tras el proceso de convolucion. Su propédsito es mantener
el tamano de la salida, ya que al aplicar la convolucién, las dimensio-
nes del mapa de caracteristicas se reducen con respecto a la imagen
original.

s Stride: es el nimero de pixeles que se desplaza el kernel en cada paso
durante la convolucién. Un mayor stride reduce el tamaino del mapa
de caracteristicas y la cantidad de operaciones necesarias.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que la operacién de convo-
lucién por si sola es lineal y puede no ser suficiente para aprender patrones
complejos. En este contexto, entra en juego la capa de activacién, que in-
troduce no linealidades en la red y potencia su capacidad para capturar
relaciones més complejas entre las caracteristicas extraidas.

Capa de activacién

La capa de activacién en una CNN sigue a la capa convolucional y se
encarga de introducir no linealidades en el modelo mediante una funcién
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de activacion. Esta funcién aumenta la capacidad de la red para aprender
relaciones no lineales en los datos, lo que es fundamental para capturar
patrones mas complejos. Algunas de las funciones de activacién comunes
utilizadas son la funcién ReLU, la funcién sigmoide y la funcién tangente

hiperbélica (Figura [2.5)).

(a)ReLU 10 (b) sigmoid

(c) tanh 1.00

T T T T t T T T 1 &
-100 -75 50 -25 00 25 50 75 100 -100 -7.5 -50 -25 00 25 50 75 100

Figura 2.5: Funciones de activacién cominmente aplicadas en CNN [47]. (a)
La funciéon ReLU activa los valores positivos, estableciendo los negativos en
cero. (b) La funcién sigmoide, que mapea los valores de entrada a un rango
entre 0 y 1. (¢) La funcién tangente hiperbélica, que mapea los valores de
entrada a un rango entre -1 y 1.

Capa de pooling

La capa de pooling también es especifica de las CNN y se encarga de
reducir la dimensionalidad de las caracteristicas conservando la informacién
mas relevante.

Esta capa resume la informacién en regiones locales mediante una ope-
racién de downsampling en las caracteristicas de entrada. Al reducir la di-
mensionalidad de las caracteristicas, la capa de pooling disminuye el niimero
de parametros aprendibles en la red, lo que puede ayudar a prevenir el so-
breajuste y mejorar la eficiencia computacional del modelo. Ademads, esta
capa también ayuda a introducir invariancia a pequenas traslaciones y dis-
torsiones en los datos de entrada, permititiendo a la red reconocer patrones
incluso si estan ligeramente desplazados en la imagen.

Los dos tipos mas comunes de pooling son el max pooling, que selecciona
el valor maximo de una region local en las caracteristicas de entrada, y el
average pooling, que calcula el promedio de los valores en una regién local

(Figura [2.6]).
Los hiperparametros de la capa de pooling incluyen el tamano del filtro,

el stride y el tipo de padding. Estos hiperparametros afectan la forma en que
se realiza el downsampling en las caracteristicas.

Capa totalmente conectada

La capa totalmente conectada sigue a las capas de convolucién y pooling.
En esta capa, las caracteristicas extraidas por las capas anteriores se trans-
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Figura 2.6: Tipos de pooling comtinmente utilizados en CNN . En el maz
pooling, se selecciona el valor maximo de una region local de la matriz de
caracteristicas de entrada, mientras que en el average pooling, se calcula el
promedio de los valores en una regién local.

forman en un formato unidimensional (vector) antes de conectarse a una o
mas capas totalmente conectadas, también conocidas como capas densas.

Esta capa, al igual que en las redes neuronales clasicas, tiene la respon-
sabilidad de combinar y procesar las caracteristicas extraidas para producir
la salida final de la red.

Cada neurona en una capa totalmente conectada estd conectada a todas
las neuronas de la capa anterior a través de pesos aprendibles. Estos pe-
sos determinan la contribucién de cada neurona de entrada a la neurona de
salida correspondiente en la capa totalmente conectada. Durante el entre-
namiento, estos pesos se ajustan mediante algoritmos de optimizacién como
backpropagation y descenso de gradiente para minimizar la diferencia entre
las salidas predichas y las etiquetas reales.

Es importante destacar que la capa totalmente conectada suele estar se-
guida por una funcién de activacion no lineal, como ReLU, para introducir no
linealidades en el modelo y permitir la representacién de patrones complejos
en los datos. Ademas, la tltima capa de activacién de la CNN, generalmente
se selecciona segtn la naturaleza de la tarea que se estd abordando.

2.1.4. Transferencia de aprendizaje

La transferencia de aprendizaje , también conocida como Transfer
Learning (TL), es una técnica fundamental en el campo del aprendizaje au-
toméatico. Consiste en aprovechar el conocimiento adquirido al resolver un
problema para mejorar el rendimiento en otro problema relacionado. En lu-
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gar de comenzar desde cero al entrenar un modelo para una tarea especifica,
el TL utiliza el aprendizaje previo en tareas similares, obteniendo multiples
beneficios, como una mayor eficiencia en el entrenamiento de modelos, una
mejor generalizacién con conjuntos de datos limitados y una aceleracién en
el desarrollo de modelos.

En las arquitecturas convolucionales, la forma ma&as comin de llevar a
cabo la transferencia de aprendizaje es mediante el fine-tuning [46], que
implica utilizar pesos pre-entrenados, congelar todas las capas de la red
excepto las superiores, y ajustar estas iltimas para adaptarlas a nuestro
problema especifico, de manera que el entrenamiento se realice inicamente
en esas capas superiores. Este enfoque aprovecha la capacidad de los modelos
pre-entrenados para capturar caracteristicas generales de los datos, lo cual
es especialmente 1til cuando se dispone de conjuntos de datos pequenos
o limitados. Ademsds, al congelar las capas iniciales se evita la pérdida de
informacién importante aprendida durante el pre-entrenamiento, mientras
que el fine-tuning en las capas superiores permite adaptar el modelo a la
nueva tarea especifica.

En este contexto, es comun utilizar los pesos pre-entrenados en el con-
junto de datos de ImageNet [50] debido a su gran tamano, diversidad, re-
presentatividad y disponibilidad.

2.1.5. Regularizacion

Tanto en las redes neuronales clasicas como en las convolucionales, el so-
breajuste a los datos de entrenamiento es un problema importante (Figura
. Aunque la solucién éptima seria adquirir més datos para el entrena-
miento, esta opcién no siempre esta disponible. Por tanto, se recurre a técni-
cas de regularizacion para mitigar este problema. Entre las més destacadas
se encuentran:

= Dropout: es una técnica de regularizacién donde se establecen aleato-
riamente ciertas activaciones a 0 durante el entrenamiento, de modo
que el modelo se vuelve menos sensible a pesos especificos en la red.

= Weight decay: también conocido como regularizacion L2, reduce el
sobreajuste penalizando los pesos del modelo para que tomen solo
valores pequenos.

» Batch normalization: es un tipo de capa suplementaria que normaliza
adaptativamente los valores de entrada de la siguiente capa, mitigan-
do el riesgo de sobreajuste, asi como mejorando el flujo de gradiente
a través de la red, permitiendo tasas de aprendizaje mas altas y redu-
ciendo la dependencia de la inicializacién.
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s Data augmentation: es un proceso de modificacion de los datos de
entrenamiento a través de transformaciones aleatorias, como volteo,
traslaciéon, recorte, rotacién y borrado aleatorio, para que el modelo
no vea exactamente las mismas entradas durante las iteraciones de
entrenamiento. Esta técnica, ademas de reducir el sobreajuste, permite
una mejor generalizacion del modelo.

s FEleccion del modelo: un modelo de una alta complejidad puede provo-
car sobreajuste ya que tiene la capacidad de ajustarse mucho mejor a
los datos de entrenamiento. Es fundamental encontrar un modelo que
tenga un equilibrio entre complejidad y generalizacién, es decir, que
sea lo suficientemente complejo para captar las caracteristicas impor-
tantes pero que a la vez sea capaz de generalizar sin sobreajustarse
demasiado a los datos.

Underfitting Qverfitting

Loss function

Validation error

Training error

Number of iterations

Figura 2.7: Zona de infraajuste y sobreajuste del modelodurante el entrena-
miento [47]. El eje vertical representa la funcién de pérdida, mientras que el
eje horizontal muestra el nimero de iteraciones durante el entrenamiento.
Al inicio del proceso, tanto el error de entrenamiento como el de validacion
son altos, indicando que el modelo no ha aprendido lo suficiente de los da-
tos, situacién conocida como infraajuste. A medida que el entrenamiento
avanza, ambos errores disminuyen hasta alcanzar un punto éptimo donde el
modelo generaliza bien en datos no vistos. Sin embargo, si el entrenamiento
continta, el error de validacion comienza a aumentar mientras que el error
de entrenamiento sigue disminuyendo, fenémeno conocido como sobreajuste.

A pesar de las técnicas anteriores, persiste la preocupacién por el so-
breajuste al conjunto de validacién en lugar del conjunto de entrenamiento,
principalmente debido a la filtracion de informacion durante el ajuste fino
de hiperparametros y el proceso de seleccién del modelo. Por tanto, es im-
portante evaluar el rendimiento del modelo final en un conjunto de prueba
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separado, preferiblemente no visto previamente. Esto es fundamental para
validar la capacidad de generalizacion del modelo y garantizar su fiabilidad.

2.2. Parametros de la camara

A la hora de trabajar con im&genes faciales y, particularmente, para
comprender todos los factores que intervienen en el proceso de la simulacion
de imégenes faciales, es esencial introducir una serie de conceptos relativos
a los parametros de la camara [51, 52, 53, [54]. Estos pardmetros, como la
distancia focal, el sensor de la cdmara y la distancia cdmara-sujeto, entre
otros, estan estrechamente relacionados entre si y ejercen una influencia
significativa tanto en la configuracion de la escena fotografica como en la
percepcion visual de los sujetos retratados en ella.

Distancia focal

La distancia focal mide la distancia, en milimetros, entre el punto nodal
(punto donde la luz converge en una lente) y el sensor de la cAmara (Figura

2.3).

Punto nodal

Sensor

Figura 2.8: Relacion entre el punto nodal y la distancia focal en un sistema
6ptico [55]. La imagen muestra cémo la luz que pasa por el punto nodal de
la lente converge en el sensor de la cAmara.

La distancia focal es un factor importante, ya que determina el campo
de visién de una lente, es decir, la cantidad de escena que se captura (Figura
. En distancias focales més largas, los objetos parecen estar més cerca
del objetivo de la cadmara, lo que puede hacer que parezcan mas grandes en
la imagen. Por el contrario, con distancias focales més cortas, los objetos
aparentan estar mas distantes en la fotografia.

Sensor de la camara

El sensor de la camara es el componente encargado de capturar la luz
y transformarla en una imagen digital. Su tamano incide directamente en
la calidad de la imagen y en su capacidad para capturar la luz. El estandar
comunmente utilizado es de 36mm x 24mm, conocido como full frame o
3bmm, siendo este tamano una referencia debido a su similitud con el for-
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Figura 2.9: Relacion entre distancia focal y campo de visién . La distancia
focal afecta al tamano aparente de los objetos y a la cantidad de escena que
aparece en la imagen.
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mato de pelicula fotografica analdgica utilizado en el pasado.

La necesidad de establecer un estandar es esencial para comparar equi-
tativamente iméagenes capturadas por diferentes dispositivos. Al referirnos
a un estandar de 35 mm, disponemos de un sistema de referencia comun
que nos permite convertir las imagenes, de manera que los objetos visibles
en la escena tengan dimensiones similares, facilitando asi su comparacién y
analisis.

Otra manera de expresar el tamano del sensor es a través del factor de
recorte, que se calcula como la proporcién entre el tamafno del sensor de 35
mm y el de nuestra cdmara (Figura . El factor de recorte se emplea a
menudo para comprender la dimensién del sensor de la camara en relacién
con el estdndar de 35 mm. Esta medida facilita una comparacién directa
entre el tamano del sensor de 35 mm y el de nuestra camara, lo que permite
entender mejor su capacidad para capturar imégenes.

Uno de los aspectos mas importantes del factor de recorte es su impacto
en la distancia focal, lo que nos lleva al concepto de distancia focal equiva-
lente (Figura. Por ejemplo, al tener una focal de 300 mm en un sensor
con factor de recorte 1.6, estarfamos obteniendo un efecto equivalente al de
una focal de 480 mm (300 mm x 1.6) en un sensor full frame con factor de
recorte 1.

Distancia camara-sujeto

La distancia camara-sujeto se define como la separacién fisica entre la
camara y el sujeto que estd siendo fotografiado (Figura [2.12)). Modificar
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FACTOR DE RECORTE TAMARO DE LOS SENSORES

Medio formato

1,0 Fotograma completo 35 mm

1

39 2/3"

5,6 1/2,3"

Figura 2.10: Comparaciéon de tamanos de sensores fotograficos expresados
segun el factor de recorte . Los tamanos van desde medio formato hasta
1/2.37.

esta distancia provoca variaciones en la apariencia visual del rostro en la
fotografia obtenida [59]. Este fenémeno se conoce como distorsién de pers-
pectiva.

La distorsién de perspectiva es la transformacién que sufre un
objeto y su entorno debido a la proximidad del mismo respecto al objetivo
(Figura [2.13). En el caso de las fotograffas faciales, cuanto menor es la
distancia cdmara-sujeto, mayor es la distorsiéon de perspectiva que afecta a
la persona fotografiada. Esto afecta a rasgos de la cara que pueden aparecer
mas grandes, como la nariz, o méas pequenos, como las orejas, de lo que
realmente son (Figura [1.2)).

Uno de los malentendidos comunes en fotografia es la creencia de que la
distancia focal distorsiona los rasgos faciales, sin embargo, la distancia focal
no tiene nada que ver con la distorsion del rostro de un sujeto, siendo esta
Unicamente provocada por la distancia de la cAmara al sujeto .
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Angulo de vision
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Figura 2.11: Diagrama que muestra el concepto de distancia focal equivalente
en funcién del tamafno del sensor . Se observa cémo un lente proyecta la
luz en sensores de diferentes tamanos (APS-C y Full Frame), lo que modifica
el angulo de visién y, en consecuencia, la cantidad de escena capturada en
la imagen resultante.

Distancia camara-sujeto

Figura 2.12: Distancia desde la cdmara al sujeto. El punto de referencia
utilizado para el sujeto es el centro de los ojos.

Figura 2.13: Efecto de la distorsién segin la distancia al objeto [51]. De
izquierda a derecha, la distancia entre la cdmara y el objeto disminuye, lo
que provoca un aumento progresivo de la distorsién.



Capitulo 3

Estado del Arte

En el campo del aprendizaje automatico, el tema de la estimacion de la
distancia en fotografias faciales ha ganado recientemente mucha atencion.
La Figura [3.I] muestra la tendencia ascendente de publicaciones que hacen
referencia a la SCD. El ntimero alcanza 441 articulos desde 1992 indexados
en la base de datos Scopus [1]
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—&— Estimacion de la SCD en fotografias faciales
—e8— Estimacién de la SCD en fotografias faciales mediante 1A
—&— Estimacion de la SCD en fotografias faciales mediante deep learning

Figura 3.1: Ntimero de publicaciones, en Scopus, relacionadas con la estima-
cién de la distancia en fotografias faciales en funcién del ano de publicacion.

El nimero de publicaciones relacionadas con este tema, ha ido en au-
mento a lo largo del tiempo, alcanzando un mayor nimero de publicaciones

!Las bisquedas se pueden consultar en el
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en 2020. En particular, a partir de 2015, se empezaron a aplicar técnicas de
aprendizaje profundo. Este cambio se debe a los avances tecnolégicos que
han permitido la implementacién de nuevas estrategias y conocimientos.

Sin embargo, a pesar de existir 411 publicaciones relacionadas con la
SCD, son escasas las investigaciones que tratan el problema especifico que
aborda este trabajo. La mayoria de ellas se enfocan en el desarrollo de técni-
cas para inferir la profundidad de los objetos capturados en la imagen, ana-
lizando meticulosamente la disposicion y las relaciones entre los elementos
de la escena fotografica. Estos enfoques buscan identificar patrones visuales
que revelen informacion sobre la distancia relativa de los objetos o indivi-
duos a la camara, sin considerar necesariamente la relacion directa con esta
ultima.

3.1. Estimacion métrica de la SCD

Uno de los primeros métodos utilizados para abordar la estimacion métri-
ca de la SCD a partir de una imagen facial, fue propuesto por Flores et al.
[18], quienes proponen utilizar un conjunto de puntos de referencia faciales
para calcular la distancia y la posicién respecto a la camara, en un rango que
va desde los 10 cm hasta los 3 m. Este método consiste en tomar una ima-
gen 2D de una cara desconocida, identificar sus puntos de referencia faciales
y compararlos con los puntos obtenidos de modelos faciales 3D conocidos.
Luego, empleando el algoritmo EPnP [61], se determina la distancia entre
la cdmara y el sujeto. Esta técnica asume que los puntos de referencia no
varian significativamente entre individuos, sino que tienden a agruparse en
clusters.

Sin embargo, este primer enfoque presenta algunas limitaciones, como
la dependencia de conjuntos de datos en 3D (los cuales no siempre estén
disponibles), la mezcla de diferentes distancias focales en un mismo conjunto
de datos y la necesidad de reconocimiento manual de los puntos de referencia
faciales.

Posteriormente, Burgos-Artizzu et al. [19] introducen un método innova-
dor que elimina la necesidad de anotaciéon manual de los puntos de referencia
de la imagen. En su lugar, estos puntos se estiman autométicamente median-
te un enfoque de regresién conocido como Robust Cascaded Pose Regression
(RCPR) [62]. Una vez que se han identificado los puntos de referencia facia-
les, se emplea un modelo automatico de regresién para predecir la distancia
entre la cdmara y el sujeto en funcién de la posicion relativa de estos pun-
tos. Este regresor fue entrenado utilizando el conjunto de datos Caltech
Multi-Distance Portraits (CMDP) [63], que consta de 53 retratos individua-
les tomados desde 7 distancias diferentes, que van desde 60 cm hasta 480 cm.
Todos estos retratos estan anotados manualmente con 55 marcas faciales.

Este método, sigue teniendo algunas limitaciones como el recorte de las
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imégenes (pérdida de resolucién) o la tnica vista frontal.

Ademas de los métodos previamente citados, se han desarrollado otras
técnicas para estimar la SCD basadas en caracteristicas anatémicas como el
tamano facial [64], la separacién entre los ojos [65], o una combinacién de
ambos factores [66].

3.1.1. Estimacién basada en caracteristicas anatémicas

En 2017, Stephan et al. [20] desarrollaron un método para la estimacién
de la SCD en imégenes faciales llamado PerspectiveX. Este método fue di-
seiado para mejorar el proceso de superposicién craneofacial y se basa en
la localizacién de una caracteristica anatémica especifica, la longitud de la
fisura palpebral, definida por dos puntos de referencia facilmente identifica-
bles.

Esta eleccidon se justifica por varios aspectos: su clara visibilidad frontal,
incluso cuando la cabeza experimenta un ligero giro hacia el lado méas cercano
a la cdmara; su definicién precisa, que garantiza una correcta medicién; su
minima variabilidad, atribuible a restricciones evolutivas; su notable tamano
facial relativo, lo cual minimiza la probabilidad de errores en comparacion
con caracteristicas mas pequenas, como el didmetro del iris; y su distribucion
normal, que contribuye a reducir el margen de error en las predicciones. Sin
embargo, dado que la longitud real de la fisura palpebral puede no estar
disponible, se recurre al promedio de un grupo demografico homogéneo en
términos de sexo y edad, ya que se sabe que esta medida varia minimamente
debido a restricciones evolutivas.

Junto con la longitud de la fisura palpebral, PerspectiveX requiere cono-
cer el tipo de cdmara, necesario para obtener las especificaciones de pixeles,
asi como la distancia focal de las lentes. Ambos datos pueden extraerse de
las imagenes electrénicas mediante lectores EXIF disponibles en linea. Fi-
nalmente, la estimacion del SCD se realiza mediante la siguiente férmula:

SCD = f(1+ uf_‘y) (3.1)

donde: f, es la distancia focal de las lentes (mm); A, es la longitud real
de la fisura palpebral (mm); x, es la longitud de la fisura palpebral en la
foto (pixeles); y, son las especificaciones del tamano del pixel del receptor
de imagen (mm).

A pesar de que PerspectiveX ofrece una estimacién precisa de la SCD
para una distancia focal conocida, también presenta ciertas limitaciones. Es-
tas incluyen la necesidad de intervencién manual para marcar los puntos de
referencia faciales y la incapacidad para considerar las rotaciones de cabeza
que superen los 30°. Ademas, se llevo a cabo un estudio para validar el algo-
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ritmo, utilizando fotografias tanto de vista frontal como de perfil, tomadas
con camaras DSLR y smartphones |67]. Si bien los resultados fueron satis-
factorios para las fotografias obtenidas con camaras DSLR, se observaron
imprecisiones notables en las tomadas con smartphones, tanto en la vista
frontal como en la de perfil.

Posteriormente, en 2020, surge MediaPipe Iris EL un modelo de apren-
dizaje automatico desarrollado por investigadores de Google. Este modelo
tiene la capacidad de rastrear puntos de referencia como el iris, la pupila
y los contornos del ojo en tiempo real, utilizando tnicamente una cdmara
RGB estandar y sin necesidad de utilizar ningtin hardware especializado.
Mediante el seguimiento de los puntos de referencia del iris, este modelo
puede determinar la distancia métrica entre el sujeto y la cAmara.

El modelo se basa en el didmetro horizontal del iris del ojo humano,
el cual se mantiene relativamente constante en un rango de 11.7£0.5 mm
en una amplia poblacién. Esta caracteristica, combinada con argumentos
geométricos simples, permite al modelo estimar la distancia SCD.

Sin embargo, es importante destacar que este modelo presenta ciertas
condiciones y limitaciones. Es 1itil inicamente en situaciones donde existan
datos EXIF disponibles, se capturen iméagenes frontales donde el iris sea
visible, y los individuos se encuentren a una distancia de menos de 2 metros
de la posicion de la camara.

3.1.2. Técnicas deep learning

A finales de 2022, Bermejo et al. [21] presentan un novedoso método
que estima la SCD directamente a partir de fotografias mediante el empleo
de técnicas de aprendizaje profundo. La utilizacién de una arquitectura de
redes neuronales profundas elimina una restriccién crucial: la necesidad de
detectar una caracteristica anatéomica especifica para guiar el proceso de
estimacién. Esta capacidad permite que el método sea eficaz en la estimacién
de la SCD en cualquier posicion de la cabeza, desde la frontal hasta el perfil
lateral.

Este método se compone de cuatro modelos de aprendizaje profundo ba-
sados en la arquitectura VGG-16, cada uno asociado a una distancia focal
especifica: 27 mm, 35 mm, 55 mm y 85 mm, respectivamente. Para entre-
nar estos modelos, se empled un conjunto de datos hibrido que incluye dos
colecciones: una coleccion sintética de aproximadamente 150 000 imagenes
generadas a partir de los modelos 3D disponibles en la base de datos Stirling
ESRC 3D Face [ﬂ y una coleccién de fotografias digitales de 28 individuos
tomadas a diversas distancias, desde 50 cm hasta 6 m, y en siete posiciones

2https://blog.research.google/2020/08 /mediapipe-iris-real-time-iris-tracking.html
3Stirling ESRC 3D Face: https://pics.stir.ac.uk/ESRC/
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diferentes de la cabeza, desde el perfil izquierdo hasta el perfil derecho.

Este enfoque destacd por varias caracteristicas clave, entre las cuales se
incluye la utilizacién de pesos preentrenados en el conjunto de datos Image-
Net [68] como punto de partida para la inicializacién de los modelos, acele-
rando asi el proceso de entrenamiento. Ademads, se empleé el error absoluto
medio de la distorsién facial relativa como medida principal de rendimien-
to, lo que contribuyé a mejorar la precision en la estimacion de distancias
cortas, que suelen presentar una mayor distorsién.

Los resultados obtenidos por FacialSCDnet son prometedores. En la Sec-
cién [£.2.7] analizaremos con més detalle las caracteristicas de este médoto
asi como las limitaciones que justifican el desarrollo del presente TFG.






Capitulo 4

Materiales y métodos

4.1. Materiales

Dada la exigencia de grandes volimenes de datos en los modelos de
aprendizaje profundo, optaremos por la utilizacién de un conjunto de datos
sintéticos. Para ello, se simulardn imagenes fotorrealistas a partir de la se-
leccién de diversos modelos 3D, que abarcan desde modelos faciales hasta
modelos de cuerpo entero. Ademds, se implementara un pipeline especifico
para garantizar que todos los modelos se encuentren de forma estandarizada.

4.1.1. Modelos 3D

Tras una analisis exhaustivo de las bases de datos disponibles de modelos
3D de personas, se optd por la combinaciéon de miltiples conjuntos de datos
publicos. El objetivo fue crear un conjunto de datos unificado que fuera a
la vez realista y diverso. Este conjunto final incluye tanto modelos faciales
como de cuerpo completo, todos ellos asociados con sus correspondientes
texturas.

Modelos faciales

Se seleccionaron los siguientes conjuntos de datos: HeadSpace [69], H3DS-
net [70], Stirling ESRC 3D Face[[]y DI4D_UGR [}

El conjunto de datos de Headspace [69] es un conjunto de imagenes en 3D
de la cabeza humana, que consta de 1519 sujetos que llevan gorros de latex
ajustados para reducir el efecto de los peinados (Figura [4.1). Este conjunto
presenta multiples ventajas, entre las cuales destacan su excelente resolucion
y la inclusién de metadatos utiles que facilitan la seleccién de un subconjunto
de datos adecuado. Sin embargo, debido a que este tipo de modelos pueden

!Stirling ESRC 3D Face disponible en https://pics.stir.ac.uk/ESRC/
2Conjunto de datos proporcionado por el tutor.
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introducir sesgos al no representar casos realistas, se utilizara un nimero
limitado de ellos para complementar el conjunto de modelos final.

e e
vaeges

Figura 4.1: Ejemplos de modelos en HeadSpace 3D.

H3DS-net contiene escaneos texturizados en 3D de la cabeza comple-
ta con una alta resolucién (Figura . Este conjunto comprende un total
de 23 modelos, todos ellos con los ojos cerrados, lo que proporciona una
variabilidad adicional en los datos.

458284

Figura 4.2: Ejemplos de modelos en H3DS-net.

Stirling ESRC 3D Face es una coleccién que contiene 99 sujetos con re-
decilla en el pelo (Figura. Cada uno de ellos contiene multiples modelos
faciales en 3D que capturan una variedad de expresiones faciales.

18883

Figura 4.3: Ejemplos de modelos en Stirling ESRC 3D Face.

DI4D_UGR es un conjunto de datos adquiridos en la Universidad de Gra-
nada, concretamente en el laboratorio A!4HumanID Lab del instituto Dasci.
Los modelos fueron adquiridos utilizando un dispositivo de gran calidad ba-
sado en fotoantropometria, llamado DI4D Pro. El conjunto de datos consta
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de 40 sujetos, cada uno de los cuales fue escaneado mostrando diferentes
expresiones faciales, tales como sonrisa, enfado, tristeza, sorpresa o neutral

p8ngs

Figura 4.4: Ejemplos de modelos en DI4D_UGR.

Si bien se investigaron otros conjuntos de datos como FaceVerse o}
CASIAEI7 estos fueron descartados debido a problemas como la baja calidad,
formatos incompatibles y escalas no reales.

Modelos de cuerpo entero

Se han seleccionado los siguientes conjuntos de datos: HuMMan [72],
People Snapshot vy Render People ﬁ

HuMMan es un conjunto de datos 3D que consta de 153 sujetos
humanos, con una amplia cobertura de sexos biolégicos, edades, formas del
cuerpo y poblaciones (Figura . Cada sujeto contiene 2-3 secuencias, y
cada secuencia contiene aproximadamente 20 modelos. Este dataset destaca
por la gran cantidad de poses disponibles para cada modelo.

Figura 4.5: Ejemplos de modelos en HuMMan.

People Snapshot contiene 24 sujetos 3D con texturas adaptadas a
diferentes situaciones tales como casual, deporte y actividades al aire libre

(Figura [4.6).

3CASIA disponible en http://biometrics.idealtest.org/
“RenderPeople disponible en https://renderpeople.com/es/
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Figura 4.6: Ejemplos de modelos en People Snapshot.

RenderPeople es una empresa privada especializada en la creacién de
modelos humanos en 3D. Existen modelos disponibles para comprar, pero
dado su costo, hemos decidido emplear exclusivamente aquellos gratuitos que
estan disponibles. Aunque tinicamente hay 2, estos son bastante realistas y
presentan situaciones que no se contemplan en los anteriores modelos (Figura

17).

o -

A

Figura 4.7: Ejemplos de modelos en Render People.

Seleccién del subconjunto de modelos

Ante la gran cantidad de modelos disponibles, surge la necesidad de
elegir un subconjunto de modelos adecuado, combinando modelos faciales y
de cuerpo completo. Inicialmente, se seleccionaron 300 modelos 3D, de los
cuales 206 son modelos faciales y 94 son modelos de cuerpo completo.

En cuanto a los modelos faciales, se seleccionaron 23 modelos de H3DS-
net, compuestos por 13 masculinos y 10 femeninos, todos de ascendencia
europea. De HeadSpace, se seleccionaron 93 modelos, con una distribucién
de 46 masculinos y 47 femeninos, cubriendo una amplia gama de edades y
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representando diversas ascendencias, incluyendo europea, asiatica, africana
o mixta. Se seleccionaron 50 modelos de la base de datos Stirling ESRC 3D
Face, con 43 femeninos y 7 masculinos, mayoritariamente de ascendencia
europea. Por ultimo, se seleccionaron 40 modelos de DI4D_UGR, con una
distribucién de 17 femeninos y 23 masculinos, todos de ascendencia europea.

Por otro lado, en cuanto a los modelos completos, se seleccionaron 2
modelos de RenderPeople, uno masculino y otro femenino, ambos de as-
cendencia europea. De People Snapshot, se eligieron 24 modelos, siendo 16
masculinos y 8 femeninos, todos de ascendencia europea. Finalmente, se
seleccionaron 68 modelos de HuMMan, distribuidos equitativamente en 34
masculinos y 34 femeninos, con una variedad de ascendencias incluyendo
mayoria asiatica pero también africana y europea.

Estas selecciones se hicieron con el proposito de garantizar una amplia
diversidad en términos de sexos bioldgicos, ascendencias y poses, teniendo
en cuenta las bases de datos disponibles. Sin embargo, a pesar de que ini-
cialmente la muestra era de 300 modelos 3D, después de algunas pruebas
preliminares, se descartaron 23 modelos debido a su potencial impacto ne-
gativo en el aprendizaje, lo que resulté en un conjunto final de 277 modelos.

4.1.2. Preparacion del conjunto de datos

Procesamiento de modelos 3D

Al contar con un conjunto de datos compuesto por miltiples conjuntos,
cada uno con una escala especifica, ya sea en centimetros o metros, y dispues-
tos de manera diversa, surge la necesidad de normalizar la escala y alinear
los modelos con respecto a un punto de referencia. Para esto, se empled el
centro de los ojos como punto de origen (0, 0, 0), dado que son facilmente
visualizables, se ubican en una posicion central y estan presentes tanto en
los modelos faciales como en los de cuerpo completo. Este procesamiento
se produce para luego poder generar correctamente las imagenes a distintas
distancias.

La normalizacién de la escala se lleva a cabo mediante transformaciones
de escala, multiplicando o dividiendo por un factor de 100. Esta se realiza
solo en algunos modelos, para que todos estén a la misma escala.

Para alinear los modelos, en primer lugar se aplicé un script de Python
para realizar transformaciones (especificas para cada conjunto de datos) con
el objetivo de posicionarlos de frente. Posteriormente, se desarrollé un pro-
grama en Python que utiliza librerias como VTK, PyVista y Trimesh para
la manipulacién de mallas 3D, junto con Mediapipe para la detecciéon de
rostros. El proceso implica tener un modelo de referencia ya alineado ma-
nualmente, junto con 13 puntos de referencia faciales 3D (incluyendo la nariz,
los ojos y la boca) obtenidos mediante Mediapipe. Después, dado un nuevo
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modelo sin alinear, se calculan automéaticamente sus puntos de referencia
correspondientes y se determina y aplica la matriz de transformacion entre
estos puntos y los del modelo de referencia. Esta transformacién ajusta el
modelo desalineado al modelo de referencia previamente alineado.

A excepcién de algunos ajustes manuales en los modelos de HeadSpace
y HuMMan, el proceso se automatizé de forma efectiva.

Generacion de imagenes faciales sintéticas

Una vez procesados los modelos 3D, se procedié a generar el conjunto de
imégenes faciales. Para ello, se utilizé un script en Blender cuyo pseucodigo
se puede ver en el Algoritmo

Algoritmo 1 Generacién de imagenes

1: for each model in models do

2: for each d in distances do

3: for each f in focals do

4: for i = 0 to model_iters — 1 do

5: background < SELECT_RANDOM_BACKGROUND()

6: rx < UNIFORM(—30, 30)

7: 72z = UNIFORM(—70, 70)

8: APPLY_ROTATION(7z, 0, r2)

9: value = (d/10.0) * (83.6/f) ]
10: tx < UNIFORM(—value, value)
11: tz < UNIFORM(—value, value)
12: ty « Va2 — ta? — t22[]

13: APPLY_TRANSLATION(tx, ty, tz)
14: SET_RANDOM_ILUMINATION()
15: end for

16: end for

17: end for

18: end for

A continuacién, se detallan las tareas especificas llevadas a cabo para
cada modelo del conjunto de datos 3D:

1. Carga el modelo y lo posiciona a una distancia especifica de la cAmara.
Se seleccionaron 35 distancias diferentes, que van desde 50 cm hasta 6
m, con incrementos graduales de 5 cm, 10 cm, 20 cm y 25 cm.

SFérmula aplicada para evitar traslaciones que provoquen que el sujeto salga del en-
cuadre de la imagen. Esta férmula se desarrollé mediante un proceso de prueba y error.

6 Ajuste realizado para mantener invariante la distancia cdmara-sujeto tras la traslacién
en los ejes X y Z.
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2. Posteriormente, para cada distancia, se ajusta la distancia focal de la
camara. En este caso, solo se utilizé la focal de 35 mm.

3. A continuacién, para cada distancia focal, se realizan 14 iteraciones,
donde en cada iteracion:

1) Se aplica un fondo seleccionado aleatoriamente de un conjunto de
95 fondos HDR. descargados de Poly Haven ﬂ Algunos de estos
fondos se pueden observar en la Figura [4.8]

2) Se aplican transformaciones aleatorias de rotacién de la cdmara
con respecto al modelo para anadir variabilidad a las poses. Estas
transformaciones incluyen tanto rotaciones horizontales, entre -
70° y 70°, para mostrar los modelos desde diferentes perspectivas
laterales (Figura, asi como rotaciones verticales, entre -30° y
30°, para presentar perspectivas més altas o bajas (Figura [4.10]).

3) Se realizan pequenas traslaciones de la cdmara para evitar que
todos los modelos aparezcan centrados en la imagen, anadiendo
asi una variabilidad extra. Sin embargo, estas transformaciones
provocan una ligera alteracién de la distancia entre la camara y el
sujeto. Por ello, tras aplicar las transformaciones, se lleva a cabo
un ajuste para mantener la distancia invariante.

4) Se ajusta la iluminacién y las sombras mediante una lampara
cuya intensidad y posicion varian aleatoriamente dentro de unos
rango determinados.

5) Por dltimo, se genera la imagen con un tamano de 224x224 pixe-
les. Este tamano fue elegido especificamente para ajustarse a las
dimensiones de entrada de los modelos de aprendizaje empleados.

Tras este proceso de generacién de imagenes, y considerando que se con-
taba con 277 modelos 3D, el conjunto total de datos ascendié a 135 730
imédgenes. La gran diversidad de poses, expresiones faciales, modelos y fon-
dos del conjunto de datos se pueden observar en la Figura

4.2. Métodos
4.2.1. FacialSCDnet

El método FacialSCDnet [21], es un enfoque de aprendizaje profundo
para estimar la distancia entre el sujeto y la cdmara en fotografias faciales.
Se basa en una red neuronal convolucional, en concreto VGG-16, adaptada
para regresar la distancia métrica de los individuos directamente desde las
fotografias faciales. Este método consta de cuatro modelos de aprendizaje,
uno por cada distancia focal presente en el conjunto de datos: 27 mm, 35

"Poly Haven disponible en https://polyhaven.com
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Figura 4.9: Imagenes generadas desde perspectivas més altas o mas bajas.
La secuencia se sigue de izquierda a derecha, mostrando rotaciones verticales
que abarcan desde -30° hasta 30° en intervalos de 20°.

mm, 53 mm y 83.6 mm.

Para entrenar estos modelos, se emple6 un conjunto de datos compuesto
por dos colecciones:

» Conjunto sintético: se generaron imégenes sintéticas 2D a partir de los
modelos 3D de la base de datos Stirling ESRC 3D Faceﬂ En particular,
se utilizaron 315 modelos faciales de 54 individuos femeninos diferentes
para generar aproximadamente 150 000 fotograffas sintéticas.

» Conjunto de fotografias digitales: se adquirieron fotografias de 28 in-
dividuos siguiendo un protocolo de adquisicién especifico. Se conside-
raron 4 distancias focales diferentes (27 mm, 35 mm, 55 mm, 85 mm)
en formato full frame y se capturaron 12 distancias diferentes de la
camara al sujeto, que oscilaron desde 50 cm hasta 6 m. Ademas, se fo-

8Stirling ESRC 3D Face: https://pics.stir.ac.uk/ESRC/
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Figura 4.10: Imagenes generadas desde distintas perspectivas laterales. La
secuencia se sigue de arriba hacia abajo y de izquierda a derecha, mostrando
rotaciones horizontales que abarcan desde -70° hasta 70° en intervalos de
20°.

tografiaron 7 posiciones distintas de la cabeza, desde el perfil izquierdo
hasta el perfil derecho, con intervalos de rotacién de 30°.

El proceso de entrenamiento de los modelos consta de dos fases. En pri-
mer lugar, se entrenan los modelos con el conjunto de datos sintéticos para
capturar las relaciones entre la SCD y las caracteristicas faciales. Poste-
riormente, se realiza un ajuste fino utilizando el conjunto de datos reales.
Ademds, se aplica un proceso de aumento de datos que incluye la adicién de
diferentes fondos aleatorios a las imdgenes (Figura 4.12)), asi como rotacion,
desenfoque, ruido, saturacién, cambios de color e iluminacién a las imagenes
de entrenamiento.

Durante el andlisis preliminar del método publicado en [21], se detectaron
dos limitaciones de gran relevancia que impiden su aplicabilidad real:

= Limitacién del conjunto de datos: La coleccién sintética consta
de una tnica base de datos facial que estd compuesta exclusivamente
por individuos femeninos. Ademas, la coleccién real incluye un niimero
reducido de individuos.

= Sesgo sobre el preprocesamiento original: Como hemos visto en
la Figura el preprocesamiento aplicado en suponia la apli-
cacién de una mascara de transparencia a la imagen facial con el fin
de dotar al método de mayor robustez gracias a la variabilidad de
fondos simulados. Sin embargo, una bateria de pruebas preliminares
han permitido detectar que, gracias a esta mascara, el modelo estaria
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Figura 4.11: Iméagenes generadas para el conjunto de datos sintético. Estos
ejemplos contienen diferentes sujetos y distancias.

aprendiendo a localizar méas facilmente la posicién de los individuos en
las fotografias y, por ende, sesgando los resultados. Asi, FacialSCDnet
tendria una capacidad limitada de generalizacién en un entorno real.

Estas limitaciones motivan los desarrollos propuestos en el presente TFG,
como se describe en la siguiente seccién.

4.2.2. FacialSCDnet-+

En este trabajo se propone un enfoque alternativo que permita supe-
rar las limitaciones identificadas en el principal método del estado del arte
para la estimacién de la distancia cAmara-sujeto en fotografias faciales: Fa-
cialSCDnet+. Entre las mejoras se presentan dos modelos de aprendizaje
diferentes, basados en las arquitecturas VGG-16 y ResNet-50, respectiva-
mente. Ambos modelos se entrenaron con el propdsito de estimar la SCD
en imagenes con una distancia focal aproximada de 35mm. Ademas de inte-
grar nuevas arquitecturas, FacialSCDnet+ se ha desarrollado completamen-
te desde cero para optimizar el rendimiento y la eficiencia empleando un
framework alternativo como se describira més adelante.

Otra de las principales diferencias es el uso exclusivo de un dataset
sintético (siguiendo el procedimiento descrito en la Seccién, considera-
blemente mas realista, diverso y extenso que el empleado en . Eliminando
la necesidad de realizar una segunda etapa de fine-tuning con datos reales
para el entrenamiento. Ademads, se ha redisenado el sistema de aumento de
imégenes aplicando las operaciones siguientes

» Transformaciones afines: Se aplican rotaciones aleatorias de has-
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Figura 4.12: Iméagenes reales con fondos utilizados en FacialSCDnet. Los
rostros se integraron en los fondos aplicando una maéscara con la silueta
facial.

ta 15 grados en sentido horario o antihorario, asi como traslaciones
horizontales y verticales de hasta el 20% del tamano de la imagen,
con una probabilidad del 100 %. Esta transformacién simula diferen-
tes perspectivas de las imagenes.

= Emborronado Gaussiano: Se aplica un emborronado gaussiano con
un kernel de tamano 1 y un sigma aleatorio entre 0.1 y 2.0, lo que
suaviza la imagen, con una probabilidad del 25 %. Esta transformacién
ayuda a introducir algo de ruido en las imagenes.

= Nitidez: Se ajusta la nitidez de la imagen aplicandole un factor de
nitidez de valor 2, con una probabilidad del 25 %. Esta transformacién
simula una mejor definiciéon de las imagenes

= Alteraciones de color: Se aplican ajustes aleatorios en el brillo,
contraste y tono de la imagen, con un rango de variaciéon entre + 0.1
en cada canal, con una probabilidad del 25%. Esta transformacién
contribuye a aumentar la diversidad en la apariencia de las imagenes.

= Borrado de pixeles: Se borran zonas de pixeles aleatorias de la ima-
ge. Estas zonas tienen un tamano de entre el 2% y el 5% de la ima-
gen, y la relacién de aspecto esta entre un 0.5 y un 1.5, dotando a
estas zonas de un aspecto mas rectangular. Esta transformacién tiene
una probabilidad del 25 %. Esta transformacién introduce un grado
adicional de variabilidad y robustez frente a la ocultaciéon parcial de
informacién.
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= Escala de grises: La imagen se convierte a escala de grises, per-
diendo la informacién de color, con una probabilidad del 25%. Esta
transformacién permite al modelo mejorar su invarianza al color.

Estas nuevas transformaciones aumentan la calidad del conjunto de datos
de entrenamiento, mejorando la robustez y la capacidad de generalizacién del
modelo ante diferentes condiciones y variaciones en las imagenes de entrada.

Figura 4.13: Transformaciones aplicadas a las imagenes en el conjunto de
datos de FacialSCDnet+: a) transformaciones afines, b) emborronado gaus-
siano, ¢) nitidez, d) alteraciones de color, e) borrado de pixeles, f) escala de
grises.

A continuacién, se detallaran los aspectos técnicos de implementacién
més relevantes, junto con el disenio experimental del método.

Gestion de experimentos

En el método FacialSCDnet+ se ha puesto en practica la metodologia
MLOps. Esta metodologia ha surgido como una respuesta efectiva para me-
jorar la gestion de experimentos en el campo del aprendizaje automaético.
Al implementar MLOps, se persigue un doble objetivo: automatizar y mo-
nitorizar de manera eficiente los procesos relacionados con el desarrollo,
entrenamiento y despliegue de modelos de ML, a la vez que se garantiza
la coherencia y reproducibilidad de los resultados obtenidos en todo mo-
mento. Este enfoque integral no solo aumenta la eficiencia y la fiabilidad de
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los sistemas de IA, sino que también fomenta una cultura de colaboracion,
transparencia y mejora continua en los equipos de desarrollo y operaciones.

Para llevar a cabo esta metodologia, se ha hecho uso de la libreria ML-
flow, una herramienta que facilita la gestion y el seguimiento del proceso
de desarrollo de modelos de aprendizaje automético. Esta libreria no solo
proporciona un entorno unificado para organizar experimentos y compartir
resultados, sino que también ofrece capacidades avanzadas de seguimien-
to y visualizacion de métricas, parametros y artefactos asociados con cada
iteracion del proceso de desarrollo.

Optimizacién de hiperparametros

El ajuste de hiperparametros es esencial en el desarrollo de modelos de
ML, ya que éstos controlan el comportamiento y la complejidad del algo-
ritmo de aprendizaje. La optimizacién adecuada puede mejorar significati-
vamente el rendimiento del modelo en términos de precision, velocidad de
entrenamiento y capacidad de generalizacion. Ademds, el proceso de ajus-
te de hiperparametros permite explorar el espacio de busqueda de manera
sistematica, lo que proporciona una comprension mas profunda del compor-
tamiento del modelo y sus interacciones con los datos.

Con el objetivo de realizar la optimizacion de hiperparametros, se ha op-
tado por utilizar Optuna, una libreria de optimizacion de hiperpardmetros
automatizada. Esta herramienta ofrece una manera eficiente de encontrar
los mejores valores para los hiperpardmetros de un modelo de aprendiza-
je automatico. En particular, se emplea el algoritmo conocido como Tree-
structured Parzen Estimator (TPE) [74], el cual es una técnica de muestreo
que ajusta una distribucién probabilistica a los datos recopilados durante la
busqueda para dirigir la exploracién hacia regiones prometedoras del espacio
de busqueda. Ademas, se utiliza una técnica de poda para descartar de ma-
nera temprana las configuraciones de hiperpardmetros menos prometedoras,
lo que contribuye a acelerar el proceso de bisqueda y mejorar su eficiencia.

Cambio de framework

El método FacialSCDnet fue desarrollado utilizando Keras, uno de los
principales frameworks en deep learning. Keras es una biblioteca de codigo
abierto que fue adoptada e integrada en Tensorflow a mediados de 2017. A
pesar de su popularidad, Keras estd escrita en alto nivel, lo que implica una
mayor facilidad de uso pero un menor rendimiento en cuanto a velocidad.
Esta biblioteca es una excelente opcion para conjuntos de datos pequenos
o prototipos rapidos, ya que permite construir, entrenar y evaluar modelos
de manera rapida. Sin embargo, debido al gran volumen de datos y ex-
perimentos en este proyecto, Keras puede quedarse rezagado en cuanto a
rendimiento.
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Por esta razon, en FacialSCDnet+ se modifica el framework utilizado.
En concreto, se realiza una transicién desde la versién 1.15 de TensorFlow,
desarrollada en 2019, a la versién 2.0.1 de PyTorch, lanzada en 2023. Esta
libreria, relativamente reciente, cuenta con un excelente soporte comunitario
y un desarrollo activo. Entre sus principales ventajas se incluyen:

s Flexibilidad: PyTorch ofrece un control mas granular sobre cada as-
pecto del modelo gracias a su API de bajo nivel.

» Simplicidad: A pesar de su bajo nivel de operacion, PyTorch se siente
natural, lo que facilita la programacion y la hace mas intuitiva.

s Depuracion: PyTorch facilita la depuracion de modelos gracias a su
estructura dinamica de grafos computacionales, lo que permite una
mejor visualizaciéon y seguimiento de errores.

= Eficiencia en el uso de memoria: PyTorch optimiza el uso de memoria
a través de técnicas como la gestién de tensores y el calculo diferencial
automatico, permitiendo un uso mas eficiente de los recursos disponi-

bles.

Protocolo de validacién experimental

La técnica empleada para llevar a cabo el entrenamiento se conoce co-
mo hold-out (Figura . Esta metodologia implica dividir el conjunto de
datos en dos partes distintas: el conjunto de entrenamiento y el conjunto de
test. A su vez, dentro del conjunto de entrenamiento, se realiza una subdivi-
sién adicional para crear un conjunto de validacion. Este conjunto se utiliza
durante el proceso de entrenamiento del modelo para evaluar periédicamen-
te la calidad del mismo mediante comparaciones con las métricas obtenidas
en el conjunto de entrenamiento. Una vez finalizado el entrenamiento, se
evalia el modelo utilizando el conjunto de test, que contiene datos que no se
han visto nunca durante el entrenamiento, con el propésito de obtener una
evaluacién definitiva sobre la calidad del aprendizaje.

El uso de la metodologia hold-out en lugar de cross-validation se debe
a dos razones principales: el alto costo de tiempo asociado al entrenamiento
de los modelos y el hecho de ser el protocolo empleado en el trabajo de
referencia.

El primer paso de esta metodologia consiste en reservar todas las image-
nes de 30 sujetos de forma aleatoria para el conjunto de test. Posteriormente,
se anaden imdgenes adicionales de manera aleatoria, para constituir el 20 %
del conjunto total de test, mientras que el 80% restante se asigna al con-
junto de entrenamiento. Finalmente, durante el proceso de entrenamiento
de los modelos, se aparta un 20 % aleatorio del conjunto de entrenamiento
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Figura 4.14: Esquema de division del conjunto de datos total en los subcon-
juntos de entrenamiento, validacién y test.

como conjunto de validacién, dejando el 80 % restante para el entrenamiento
propiamente dicho. Por tanto, contamos con 135 730 imagenes, de las cuales
85 435 se destinan al entrenamiento, 21 360 a la validacién y 28 935 a test.

Métricas

Dado que se aborda un problema de regresién en el que la importancia
de la distorsién a distancias cercanas es crucial, se ha optado por emplear
la distorsion como funcién de pérdida. Esta medida se calcula mediante la
siguiente férmula:

1 1
n
Zi:1|1+% B 1_|_ﬁ|
Distorsion = d d (4.1)
n

siendo y; la distancia verdadera en la imagen ¢, x; la distancia predicha
en la imagen ¢, y d = 12.6572 cm, que corresponde a un valor derivado
de calculos geométricos |15] para obtener experimentalmente el factor de
distorsién de una cabeza humana de tamafnio promedio, segiin la SCD de la
fotografia.

En cuanto a la interpretabilidad de esta métrica, podremos considerar
que la predicciéon de la distancia obtenida es aceptable cuando baje del 1%
de error. Este umbral se ha definido como el méaximo admisible para realizar
comparaciones en contextos forenses [15].

Aunque la distorsién se considera la medida principal de rendimien-
to, también se han empleado otras métricas como el error absoluto medio
(MAE), el error relativo medio (MRE) y el coeficiente de determinacién (R?)
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para evaluar el desempeno del modelo:
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El MAE, al calcular la diferencia absoluta promedio entre las prediccio-
nes del modelo y los valores reales, mide cudnto se desvian las predicciones
del modelo en términos absolutos. Esto es 1til para entender la magnitud
de los errores de prediccién sin considerar su distorsién.

(4.4)

Por otro lado, el MRE, al calcular la diferencia relativa promedio entre
las predicciones del modelo y los valores reales, proporciona una medida de
cuanto se desvian las predicciones del modelo en relacion con la distancia
real (normalmente en porcentaje). Esto es fundamental cuando se necesita
evaluar el rendimiento del modelo en términos de precisién relativa.

Finalmente, el coeficiente de determinacién R?, mide la proporcién de la
varianza en la variable dependiente que es predecible a partir de la variable
independiente. Un valor de R? cercano a 1 indica que el modelo explica
bien la varianza de los datos observados, mientras que un valor cercano a 0
sugiere que el modelo no explica bien la variabilidad de los datos.

4.2.3. Backend
VGG-16

VGG-16 es una red neuronal convolucional profunda basada en la ar-
quitectura VGGNet [75]. Esta red contiene 16 capas entrenables, como su
nombre indica, y destaca por su eficacia en la extraccién de caracteristicas
en imagenes.

La arquitectura VGG-16 se puede ver en la Figura Inicialmente, la
red recibe como entrada una imagen RGB de tamafno fijo 224x224 pixeles.
Esta imagen atraviesa una serie de capas convolucionales, donde se emplean
filtros de tamano 3x3. En estas capas, el stride se mantiene constante en 1
pixel y se utiliza un padding de 1 pixel para evitar la pérdida de dimensio-
nalidad al aplicar los filtros de convolucién 3x3. Cada capa convolucional
contiene una capa de activacién ReLU detras. Tras algunas de las capas
convolucionales, se realiza un maz pooling con filtros de tamano 2x2 y stride
de 2 pixeles, esta operacién se realizar para ir reduciendo el tamano de los
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mapas de activacién. En esta primera parte de la red es donde se extraen
las caracteristicas de la imagen.

Posteriormente, esta primera parte de la red es sucedida por tres capas
totalmente conectadas: las dos primeras cuentan con 4096 neuronas cada
una, mientras que la tercera realiza la clasificacién con 1000 neuronas (una
por cada clase). Tras cada una de estas capas, sigue una capa de activacién
ReLU. La tultima capa corresponde a la capa de soft-maz que calcula las
probabilidades de pertenecer a cada clase. En esta parte final de la red se
realiza la clasificacion final de las caracteristicas extraidas para la tarea de
reconocimiento de imagenes.

224x224x3 224X224x64

t 28><28><51214 i 5I2><7><512
V= 1x1x4096 1x1x1000

@ convolution+ReLU
max pooling
fully connected+ReLU
(1) softmax

Figura 4.15: Arquitectura de la red VGG-16. Las dimensiones se muestran
en formato: Columnas x Filas x Canales .

Las arquitecturas VGGnet destacan por emplear convoluciones tnica-
mente de tamano 3x3. Este enfoque representé un importante avance con
respecto a las arquitecturas predecesoras, ofreciendo diversas ventajas sig-
nificativas:

= Mayor profundidad: Permite aplicar més convoluciones e incrementar
la profundidad de la red al tener menos parametros entrenables.

= Agregacién implicita de escalas: Combinando las pequenas convolu-
ciones y la profundidad de la red, se pueden detectar caracteristicas
a pequena escala, mientras que la agregaciéon de escalas mayores va
implicita al pasar de capa.

En FacialSCDnet y FacialSCDnet+, se realizé una modificacién estruc-
tural en la red originalmente disefiada para clasificacién. Se mantuvo la
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extraccion de caracteristicas a través de los 5 bloques convolucionales, apro-
vechando los pesos preentrenados en ImageNet [68]. Sin embargo, se eliminé
la parte superior de la red y se agregaron 2 capas totalmente conectadas de
4096 neuronas, junto con una capa final de una neurona configurada para
llevar a cabo la tarea de regresién.

Tras realizar estos ajustes en la estructura de la red, se congelaron los
pesos de los bloques convolucionales, mientras que la parte final de la red
se entrend desde cero. En total, la red cuenta con 119 545 857 parametros
para el entrenamiento.

El uso de esta red se justifica por su sencillez y su capacidad para apren-
der caracteristicas significativas de las imagenes mediante el bloque de capas
convolucionales. Dado su alto nimero de parametros a entrenar, VGG-16
demanda recursos computacionales significativos, sin embargo, su gran ren-
dimiento en el procesamiento de imagenes lo convierte en una opcién atrac-
tiva para este trabajo.

ResNet-50

ResNet-50 es una red neuronal convolucional profunda que pertenece a
la familia de las redes residuales [77] (ResNets). Estas redes destacan por la
introduccion de conexiones “residuales”, disefiadas para evitar el desvaneci-
miento del gradiente, uno de los principales problemas de las CNN profun-
das. Este problema surge durante el entrenamiento de las redes neuronales
cuando se emplean métodos basados en descenso estocéastico de gradientes y
retropropagacién. En concreto, ocurre cuando los gradientes de la funcién de
error con respecto a los pesos de la red se vuelven excesivamente pequenos,
lo que dificulta la actualizacion de dichos pesos durante el proceso de apren-
dizaje. Esta situacion puede interrumpir el aprendizaje, especialmente en
redes profundas con multiples capas.

En las ResNets, en lugar de simplemente apilar capas una sobre otra,
se anaden conexiones directas que saltan una o mds capas (Figura .
Estas conexiones de atajo permiten que la red aprenda las diferencias entre
la representacion deseada y la representacién actual, en lugar de tener que
aprender la representacion completa en cada capa. Este enfoque permite
aumentar la profundidad de la red sin que su rendimiento se vea afectado.

La arquitectura ResNet-50 se puede observar en la Figura Esta
consta de 50 capas, incluyendo capas convolucionales, capas de pooling y
capas totalmente conectadas. La estructura se divide en una serie de médulos
concatenados:

» Entrada: La imagen de entrada se procesa inicialmente a través de una
capa de convolucién seguida de una capa de average pooling.
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Figura 4.16: Bloque bottleneck construido para las ResNet-50/101/152 [78].
Este bloque consiste en tres capas de convolucion: una convolucién 1x1 que
reduce la dimensionalidad a 64 canales, seguida de una convolucién 3x3, que
aprende las caracteristicas espaciales, y otra convolucién 1x1 que restaura
la dimensionalidad original de 256 canales. Todas las capas de convolucién
usan activaciones ReLLU. La conexién de salto agrega la entrada del bloque
directamente a la salida, antes de pasar por una activaciéon ReLU final.

= Bloques residuales: ResNet-50 tiene varias capas de bloques residuales.
Estos bloques se repiten varias veces, y cada uno consta de multiples
capas de convolucién. Aqui es donde se incorporan las conexiones “re-

siduales”, es decir, la entrada de cada bloque se anade a la salida del
bloque.

= Capa de pooling: Tras los bloques convolucionales, los mapas de ca-
racteristicas atraviesan una capa de max pooling.

= Capas totalmente conectadas: Por ultimo, las caracteristicas se pa-
san a un vector unidimensional y se conectan a través de una capa
totalmente conectada para generar las predicciones finales.
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Figura 4.17: Arquitectura de la red ResNet-50 [78].
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En FacialSCDnet—+, al igual que con VGG-16, se realizé una modificacion
estructural en la red originalmente disenada para clasificacion. Se mantuvo
la extraccién de caracteristicas a través de los bloques residuales, aprove-
chando los pesos preentrenados en ImageNet. Sin embargo, se prescindié de
la udltima capa de la red y se agregaron 2 capas totalmente conectadas de
4096 neuronas, junto con una capa final de una neurona configurada para
llevar a cabo la tarea de regresién.

Tras realizar estos ajustes en la estructura de la red, se congelaron los
pesos de los bloques convolucionales, mientras que la parte final de la red se
entreno desde cero. En total, la red cuenta con 25 178 113 parametros para
el entrenamiento.

La implementacién de conexiones residuales en ResNet-50 posibilita la
construccion de una red mas profunda, con un gran conjunto de capas con-
volucionales. Esta estructura aumenta su capacidad para aprender carac-
teristicas complejas en las imédgenes. A pesar de no alcanzar la cantidad
de pardametros de VGG-16, su profundidad implica una demanda notable
de recursos computacionales. No obstante, su alto rendimiento en tareas de
visién la posicionan como una opcion atractiva para este proyecto.



Capitulo 5

Experimentos

5.1. Entorno de desarrollo

El proyecto se llevé a cabo utilizando exclusivamente el lenguaje de pro-
gramacién Python en su versién 3.11.8, debido a su versatilidad y eficacia
en diversas dreas, desde el renderizado de modelos 3D en Blender hasta el
desarrollo de modelos de aprendizaje profundo. Se emplearon diversas bi-
bliotecas para diferentes tareas: Trimesh y PyVista junto con VTK para
la manipulacién de modelos 3D; Mediapipe para la extraccién de puntos de
referencia faciales; NumPy y pandas para el procesamiento de datos; PIL
para el trabajo con imagenes; matplotlib y Seaborn para la generacion de
graficos; Optuna para la optimizacién de hiperparametros; MLflow para la
gestién de experimentos; y, finalmente, PyTorch en su versién 2.0.1 junto
con las librerias CUDA para el entrenamiento de modelos de aprendizaje
profundo.

Con el objetivo de realizar un control de versiones durante el desarrollo
del proyecto, se utilizé Git junto con GitHub. El cédigo generado se pue-
de encontrar en el siguiente enlace https://github.com/ivansalinasugr/
TFG. Para més informacion, consultar el Readme del repositorio.

5.2. Entorno de ejecucion

El proceso de ejecucién se lleva a cabo en un entorno de alto rendi-
miento ubicado en la Universidad de Granada, al que se accede de forma
remota a través de SSH. Se emplea un script de Shell para configurar los
parametros esenciales de los archivos. Por un lado, se utiliza SLURM para
reservar recursos en la particién “dios” del cluster, asignando una GPU del
nodo “dionisio”. Este nodo cuenta con dos Quadro RTX 8000, una memoria
RAM de 512 GB DDR4 y dos procesadores Intel Xeon Silver 4216. Por otro
lado, Conda se encarga de gestionar el entorno de software, garantizando la
disponibilidad de las bibliotecas necesarias durante el proceso.
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En este trabajo se realizaran varios experimentos para entrenar y validar
los dos modelos de aprendizaje presentados en FacialSCDnet+. Antes de los
entrenamientos, se llevara a cabo un ajuste de parametros para optimizar
el rendimiento de los modelos. Finalmente, se compararan los resultados
obtenidos con los obtenidos por FacialSCDnet. Estas comparaciones se efec-
tuaran mediante el rendimiento en dos conjuntos de imagenes: el conjunto
de test sintético de FacialSCDnet+, y el conjunto real de FacialSCDnet. Es-
to nos permitira evaluar la robustez y la capacidad de generalizaciéon de los
modelos propuestos.

El objetivo de estos experimentos es validar la hipétesis de que los mo-
delos presentados en este trabajo pueden igualar o superar el rendimiento
del modelo de referencia y por tanto, estimar mejor la SCD en fotografias
faciales. A continuacion, se presentan los detalles especificos y los resultados
de estos experimentos.

5.3.1. Ajuste de hiperparametros

Inicialmente, se llevé a cabo una fase de ajuste de hiperparametros con el
fin de determinar una configuracién éptima para las arquitecturas propues-
tas. Los rangos de valores y los parametros finales se detallan en la Tabla
Ademas de los hiperpardmetros mencionados, se establecié un entrena-
miento a lo largo de 300 épocas, con una tasa de aprendizaje minima de
1072 y una reduccién de la tasa de aprendizaje del 20 % cada 3 épocas
consecutivas sin mejoras (paciencia), hasta un minimo de 10~'2.

Pardmetros Opciones Mejor VGG-16 Mejor ResNet-50
Optimizador [adam, sgd] adam adam

Tasa de aprendizaje [107, 107?] 4.63-107° 0.00042

Tamano del lote 16, 32 64, 128] 32 32

Paciencia (2, 3, 4] 3 3

Early Stopping [4, 6, 8] 6 6

Dropout (%) [0, 10, 20, 30] 0 0

Tabla 5.1: Parametros de entrenamiento seleccionados para las redes VGG-
16 y ResNet-50, junto a los rangos de valores utilizados durante el proceso
de optimizacién de hiperparametros.

Los detalles de implementacion de este tuneo de hiperparametros se pue-
den observar en la Seccién [4.2.2]

5.3.2. Comparativa Arquitecturas

A continuacién, para valorar el comportamiento de las diferentes ar-
quitecturas propuestas, compararemos los resultados obtenidos para Fa-
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cialSCDnet+ usando el conjunto de validacién. La Figura muestra la
grafica de la funcion de pérdida durante el entrenamiento de ambas arqui-
tecturas, mientras que la Tabla[5.2] muestra los valores finales de las métricas
en el conjunto de entrenamiento de validacién tras finalizar el entrenamiento.

—— Train Loss VGG
0.018 - ---- Validation Loss VGG
—— Train Loss ResNet
0.016 - Validation Loss ResNet

0 20 40 60 80
Epocas

Figura 5.1: Gréfica de la funcién de pérdida durante el entrenamiento de
las redes VGG-16 y ResNet-50. Para la red VGG se representa en azul la
pérdida en el conjunto de entrenamiento mientras que en rojo se representa
la pérdida en el conjunto de validacion. Para la red ResNet se representa en
verde la pérdida en el conjunto de entrenamiento mientras que en naranja
se representa la pérdida en el conjunto de validacion.

Ambas arquitecturas comienzan con una pérdida alta que disminuye
rapidamente durante las primeras épocas, lo cual es esperado ya que los
modelos empiezan a ajustarse a los datos de entrenamiento. A medida que
avanza el entrenamiento, ambos modelos van aprendiendo de los datos y por
tanto, las pérdidas de entrenamiento y de validacion siguen disminuyendo.

VGG-16 muestra una convergencia mas suave y una pérdida mas baja
tanto en entrenamiento como en validacién en comparacién con ResNet-50.
Aunque ResNet-50 comienza bien, alcanza una meseta en la reduccién de
la pérdida de entrenamiento més rapidamente que VGG-16. Por tanto, la
arquitectura VGG-16 tiene un mejor rendimiento en términos de pérdida
tanto en entrenamiento como en validacién en comparaciéon con ResNet-50.

Ademsds, ambas arquitecturas finalizan el entrenamiento debido al early
stopping, tras seis épocas sin mejorar. La aplicacion de esta técnica parece
haber sido efectiva, ya que no se observa una gran divergencia entre las
pérdidas de entrenamiento y validacién hacia el final de la grafica. Esto indica
que los modelos no estan sobreajustando significativamente y mantienen un
buen equilibrio entre el ajuste a los datos de entrenamiento y la capacidad
de generalizacion.
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Métricas de evaluacién Validaciéon VGG-16 Validacion ResNet-50
Media (std) 0.61 (0.614) 0.746 (0.722)
Distorsién (%) Mediana 0.434 0.532
Perc 90, 95,99 [1.356, 1.747, 2.742] [1.692, 2.176, 3.266]
Media (std) 31.425 (44.048) 34.072 (43.447)
MAE (cm) Mediana 12.194 15.597
Perc 90, 95, 99 [89.95, 125.106, 204.385] [93.849, 126.878, 194.479|
Media (std) 0.111 (0.138) 0.128 (0.137)
MRE (%) Mediana 0.075 0.093
Perc 90, 95, 99 [0.233, 0.328, 0.647] [0.266, 0.356, 0.659]
R? 0.897 0.894

Tabla 5.2: Métricas en el conjunto de validacién tras el proceso de entrena-
miento de las redes VGG-16 y ResNet-50.

A pesar de que los valores del MAE son relativamente altos, ambos
modelos muestran un error medio de distorsién menor al 1% y un error
relativo medio muy bajo, lo cual es un valor aceptable para que la prediccion
sea fiable. En este contexto, VGG-16 presenta una distorsién ligeramente
mis baja que ResNet-50, lo que indica una mejor prediccion de las distancias.

En general, aunque ambos modelos tienen buenos resultados, sobre to-
do en términos de distorsion, VGG-16 destaca con mejor rendimiento que
ResNet-50 en todas las métricas.

5.3.3. Comparativa con el estado del arte: FacialSCDnet

En esta seccién se lleva a cabo una comparativa entre los tres modelos
utilizados para la estimacién de la SCD: VGG-16 y ResNet-50 de FacialSCD-
net+ y VGG-16 de FacialSCDnet. Para ello, se evalian los modelos en dos
conjuntos de datos: el conjunto de test sintético propuesto en este trabajo,
previamente definido en la Seccién y un conjunto de test de imagenes
reales propuesto en |21]. Asi, se pretende proporcionar una comparativa en
igualdad de condiciones para ambos métodos.

Aunque no se deberian utilizar los conjuntos de test para tomar decisio-
nes metodoldgicas debido al riesgo de data snooping (lo que puede llevar a
un sobreajuste a los datos de test), en este trabajo seguiremos el protoco-
lo del estudio de referencia [21] y de muchos otros estudios, utilizando los
conjuntos de test para evaluar y comparar el rendimiento de los modelos.

Para hacer la comparaciéon méas visual, se complementaran las métricas
con figuras que muestren las predicciones comparadas con los valores obje-
tivo, asi como los errores de prediccion representados en diagramas de caja.

Test imagenes sintéticas

Este conjunto de datos contiene 28 935 imégenes sintéticas en 35 dis-
tancias desde 50 a 600 cm. Los resultados de evaluar los modelos en este
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conjunto de datos se muestran en la Tabla

Métricas de VGG-16 VGG-16 ResNet-50
evaluacién FSCDnet FSCDnet+ FSCDnet+

Media (std) 1.218 (1.395) 0.624 (0.596) 0.781 (0.754)
Distorsién (%) Mediana 0.764 0.453 0.55

Perc 90, 95, 99  [2.878, 3.893, 6.826] [1.381, 1.758, 2.639] [1.782, 2.265, 3.445]

Media (std)  53.237 (73.434) 32.165 (44.045) 35.005 (43.954)
MAE (cm) Mediana 21.594 12.771 16.498

Perc 90, 95, 99 [147.604, 220.045, 338.481] [92.037, 127.188, 200.073] [96.793, 130.566, 193.916]

Media (std) 0.215 (0.299) 0.113 (0.135) 0.133 (0.14)
MRE (%) Mediana 0.132 0.078 0.099

Perc 90, 95, 99  [0.455, 0.681, 1.567) [0.24, 0.327, 0.64] [0.277, 0.362, 0.669]
R? 0.673 0.895 0.89

Tabla 5.3: Métricas en el conjunto de test sintético de FacialSCDnet+, com-
parando los modelos VGG-16 y ResNet-50 de FacialSCDnet+ contra el mo-
delo de FacialSCDnet.

Esta tabla refleja cémo VGG-16 FacialSCDnet+ presenta mejores resul-
tados en la mayoria de las métricas, seguido por ResNet-50 FacialSCDnet+ y
VGG-16 FacialSCDnet. Estos resultados sugieren que el método FacialSCD-
net+ proporciona una mejora significativa en el rendimiento de la prediccion
en comparacién con el método FacialSCDnet, y se reafirma la conclusion
obtenida en la comparativa anterior, donde la arquitectura de VGG-16 se
comporta mejor que ResNet-50 en este contexto especifico.

Ambos modelos de FacialSCDnet+ presentan una distorsién inferior al
1%, lo cual se considera un margen de error aceptable, incluso a pesar de que
muestran un MAE elevado. Visualmente, podemos analizar la distribucion
del error en la Figura donde se compara el error en las predicciones
mediante graficos de caja.

VGG-16 FacialSCDnet VGG-16 FacialSCDnet+ ResNet-50 FacialSCDnet+
400 400 400
8
200 200 200
g —— g 8 N
s s I s
T o DD (o oo se—

-200 -200 -200

-400 -400 ° -400

Figura 5.2: Grafica que muestra la comparacién de las predicciones de error
para cada uno de los 3 modelos utilizados.

En estas gréaficas se puede observar cémo VGG-16 FacialSCDnet mues-
tra la mayor variabilidad y la mayor cantidad de outliers, lo que sugiere
que este modelo enfrenta mas dificultades para hacer predicciones precisas
en muchos casos. Los dos modelos de FacialSCDnet+ mejoran en compara-
cién con FacialSCDnet, reduciendo tanto la variabilidad como la cantidad
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de outliers, lo que indica un desempeno més consistente. En particular, el
modelo VGG-16 FacialSCDnet+ parece tener menor variabilidad, mientras
que ResNet-50 presenta la menor cantidad de outliers.

En la Figura [5.3| se pueden observar predicciones de la distancia para
algunas de las imagenes del conjunto sintético.

Objetivo: 200 cm Objetivo: 180 cm
VGG-16: 173.92 cm VGG-16: 173.74 cm
ResNet-50: 182.05 cm ResNet-50: 198.57 cm
FacialSCDnet: 315.20 cm FacialSCDnet: 221.57 cm
Objetivo: 70 cm Objetivo: 475 cm
VGG-16: 69.29 cm VGG-16: 424.50 cm
ResNet-50: 74.99 cm ResNet-50: 396.52 cm
FacialSCDnet: 95.25 cm FacialSCDnet: 344.51 cm
Objetivo: 55 cm 3 Objetivo: 110 cm
VGG-16: 58.58 cm * VGG-16: 115.82 cm
ResNet-50: 63.32 cm ResNet-50: 115.94 cm

FacialSCDnet: 75.09 cm FacialSCDnet: 129.07 cm

(ﬂ
— e .,

Figura 5.3: Ejemplos de predicciones en imagenes sintéticas para los distintos
modelos VGG-16 y ResNet-50 de FacialSCDnet+ y VGG-16 de FacialSCD-
net.

Es importante destacar que los modelos de FacialSCDnet+ parten con
cierta ventaja en esta compartiva, ya que han sido entrenados en un con-
junto similar al empleado en este test. Por esta razén, a continuacién se
evaluaran los modelos en un conjunto de test compuesto tnicamente de
imagenes reales.

Test imagenes reales

Este conjunto de datos contiene 1134 imagenes reales en 29 distancias
desde 50 a 500 cm. Los resultados de evaluar los modelos en este conjunto
de datos se muestran en la Tabla [(5.4]

Esta tabla refleja como VGG-16 FacialSCDnet+ presenta mejores resul-
tados en todas las métricas, seguido por ResNet-50 FacialSCDnet+ y VGG-
16 FacialSCDnet. Esto sugiere que el método FacialSCDnet+ proporciona
una mejora significativa en el rendimiento de la prediccion en comparacion
con el método FacialSCDnet estandar, y que el modelo VGG-16 es mas
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Métricas de VGG-16 VGG-16 ResNet-50
evaluacion FSCDnet FSCDnet+ FSCDnet+

Media (std)  1.233 (1.615) 0.702 (0.727) 1.257 (0.993)
Distorsién (%) Mediana 0.77 0.477 1.085

Perc 90, 95, 99 [3.005, 3.869, 8.389)] [1.637, 2.195, 3.459] 2.59, 3.136, 4.108]

Media (std) 31.594 (55.366) 26.05 (48.391) 39.852 (58.581)
MAE (cm) Mediana 9.994 8.69 16.233

Perc 90, 95, 99  [98.136, 154.061, 288.525] [71.072, 117.413, 261.572] [130.143, 179.453, 257.784]

Media (std)  0.187 (0.33) 0.098 (0.101) 0.161 (0.126)
MRE (%) Mediana 0.103 0.067 0.137

Perc 90, 95,99 [0.409, 0.58, 1.61] [0.212, 0.3, 0.523] [0.342, 0.409, 0.523]
R? 0.786 0.829 0.624

Tabla 5.4: Métricas en el conjunto de test real de FacialSCDnet, comparando
los modelos VGG-16 y ResNet-50 de FacialSCDnet+ contra el modelo de
FacialSCDnet.

efectivo que el ResNet-50 en este contexto especifico.

El modelo VGG-16 de FacialSCDnet+ es el tinico que presenta una dis-
torsién inferior al 1 %. Aunque todavia tiene un MAE ligeramente alto, este
nivel de error en la distorsion se considera aceptable.

En este contexto, es notable destacar un error cometido en el método
FacialSCDnet. A la hora de evaluar el modelo con las imagenes reales, se
les aplicaba una méscara para anadirles un fondo sintético. Esto provoca-
ba que el rendimiento del modelo aumentara artificialmente, ya que la red
neuronal internamente estaba aprendiendo a localizar a los individuos en fo-
tografias lejanas gracias al preprocesamiento. Asi, se estaba cometiendo un
sesgo significativo debido a la aplicacién de méscaras. Los resultados pueden
comprobarse en la publicacién original , donde se muestran resultados
que reducen una sexta parte del error real sin preprocesamiento.

La Figura[5.4 muestra una comparacién de las predicciones de error para
los tres modelos utilizando graficos de caja.

VGG-16 FacialSCDnet VGG-16 FacialSCDnet+ ResNet-50 FacialSCDnet+
S

o
o

200 200 200

100 100 100

Pred error
Pred error
Pred error

-100 -100 -100

-200 -200 -200

o 000 A

Figura 5.4: Grafica que muestra la comparacién de las predicciones de error
para cada uno de los 3 modelos utilizados.

Se observa que VGG-16 FacialSCDnet presenta la mayor cantidad de
outliers, lo que sugiere que este modelo tiene mas dificultades para hacer
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predicciones precisas en ciertos casos. Ademds, este modelo tiende tanto a
sobreestimar como a infraestimar las predicciones. Por otro lado, ambos mo-
delos de FacialSCDnet+ muestran una menor cantidad de outliers, aunque
tienen una mayor variabilidad, especialmente el ResNet-50 FacialSCDnet+.
El modelo VGG-16 FacialSCDnet+, a pesar de tener una variabilidad lige-
ramente mayor que el VGG-16 FacialSCDnet, presenta menos outliers, lo
cual sugiere que es el modelo mas consistente de los presentados.

En la Figura [5.5| se pueden observar predicciones de la distancia para
algunas de las imagenes del conjunto real.

Objetivo: 70 cm Objetivo: 200 cm
VGG-16: 68.80 cm VGG-16: 184.61 cm
ResNet-50: 62.40 cm ResNet-50: 151.73 cm
FacialSCDnet: 68.29 cm FacialSCDnet: 302.14 cm
Objetivo: 350 cm Objetivo: 50 cm
VGG-16: 322.83 cm VGG-16: 47.05 cm
ResNet-50: 323.84 cm ResNet-50: 58.91 cm
FacialSCDnet: 462.56 cm FacialSCDnet: 58.94 cm
Objetivo: 80 cm Objetivo: 130 cm
VGG-16: 84.08 cm VGG-16: 131.62 cm
ResNet-50: 91.65 cm ResNet-50: 139.72 cm
FacialSCDnet: 92.89 cm FacialSCDnet: 146.02 cm

Figura 5.5: Ejemplos de predicciones en iméagenes reales para los distintos
modelos VGG-16 y ResNet-50 de FacialSCDnet+ y VGG-16 de FacialSCD-
net.

La Figura [5.6| representa una comparativa del rendimiento de los méto-
dos a la hora de prededir la SCD, de forma que podemos observar la dis-
persién concreta de las estimaciones con respecto a la SCD real. La primera
fila muestra los resultados en test de los tres métodos comparados para el
conjunto de imédgenes sintético, mientras que la segunda fila muestra los re-
sultados sobre el conjunto de iméagenes reales. La principal diferencia entre
ambos conjuntos de datos es evidente, el nimero de imagenes sintéticas que
podemos generar permite cubrir un amplio rango de distancias en compara-
cion con las imégenes reales. Esto nos permite contextualizar el rendimiento
de los modelos.

En linea con los resultados cuantitativos mostrados en las Tablas y
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VGG-16 FacialSCDnet VGG-16 FacialSCDnet+ ResNet-50 FacialSCDnet+
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Figura 5.6: Grafica comparativa de predicciones vs objetivos para los tres
modelos utilizados. La primera fila presenta los resultados en el conjunto
de test sintético, mientras que la segunda fila muestra los resultados en el
conjunto de test real.

ambas arquitecturas de FacialSCDnet+ tienen un comportamiento si-
milar, realizando estimaciones mucho mas precisas a distancias cortas (en
torno a 1.5 metros) y mostrando més variabilidad a distancias mayores. Es
precisamente en esos casos donde el impacto de la distorsion de perspectiva
es menos relevante, con lo que los resultados se explican al emplear la metri-
ca de distorsion para guiar el entrenamiento del modelo. Para el conjunto de
datos real se puede extraer una conclusiéon similar, destacando cémo el mo-
delo basado en VGG-16 de FacialSCDnet+ parece minimizar la dispersion
en la estimacion de SCD, reduciendo los outliers y mostrando un comporta-
miento méas consistente. En el caso del modelo de referencia, FacialSCDnet,
la grafica deja patente cémo el método, al no ser ayudado por la aplicacién de
las mascaras de transparencia, tiene un rendimiento real considerablemente
peor al reportado en y del obtenido por FacialSCDnet—+.

Ademés, los coeficientes de determinacién R? (Tablas y propor-
cionan una medida cuantitativa adicional del rendimiento de los modelos,
indicando qué tan bien se ajustan las lineas de regresion de la Figura
a los datos. En concreto, el modelo VGG-16 de FacialSCDnet+ alcanza un
valor de 0.895 para el conjunto de datos sintéticos, mientras que para el
conjunto de datos reales se reduce a 0.829. Esto indica que dicho modelo
tiene una buena capacidad (mayor del 80 %) para explicar la variabilidad en
los datos de ambos conjuntos, mientras que el resto de modelos tienen un
R? més reducido, sobre todo en el conjunto de datos real.






Capitulo 6

Conclusiones y trabajos
futuros

La distancia entre la camara y el sujeto en fotografias faciales es un tema
relevante en diversas disciplinas, debido a los cambios en la apariencia de
los sujetos fruto del impacto de la distorsién de perspectiva. Para facilitar
el andlisis de estas imagenes, en el presente TFG, nos enfocamos en desa-
rrollar un método basado en técnicas deep learning para la estimacion de la
distancia cdmara-sujeto (SCD) de manera robusta en escenarios reales. Para
ello, se cumplieron satisfactoriamente una serie de objetivos fundamentales.
Por un lado, se realizé un anélisis del estado del arte y del método de refe-
rencia FacialSCDnet [21]; se examinaron diferentes bases de datos existentes
de modelos faciales y humanos en 3D; y se disefid un protocolo de estan-
darizacién para generar imdagenes sintéticas fotorrealistas a partir de estos
modelos. Ademas, se disend e implement6 el método propuesto junto con
un sistema de gestién de experimentos basado en la metodologia MLOps;
se llevé a cabo un estudio comparativo de la nueva aproximacion propues-
ta; y, finalmente, se exploraron nuevas arquitecturas en busca de un mejor
rendimiento respecto al método original.

La propuesta desarrollada en este trabajo, FacialSCDnet+, aborda las
limitaciones identificadas sobre el método principal del estado del arte |21].
Esta propuesta reduce aproximadamente a la mitad el error en la estimacién,
ademads de reducir los sesgos producidos en FacialSCDnet por el preprocesa-
miento original de las imagenes. Para ello, se diseié un protocolo novedoso
para crear un conjunto de imagenes sintéticas generadas a partir de mode-
los 3D, que sirvieron para entrenar dos modelos de aprendizaje basados en
las arquitecturas VGG-16 y ResNet-50. Ambos modelos se adaptaron a la
tarea de regresion de la distancia, mostrando buenos resultados en cuanto a
predicciones tanto en conjuntos de test sintéticos como reales. En concreto,
el modelo VGG-16 supero el rendimiento del modelo ResNet-50 e incluso
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del modelo FacialSCDnet, logrando un error medio de distorsién menor al
1% usado como referencia, tanto en el conjunto sintético como en el real.
Este hecho se observa en todo el rango de distancias, sin embargo, el im-
pacto de la métrica de distorsién es evidente a distancias mayores, ya que
sigue presente cierta dispersién en las estimaciones. Este comportamiento
es esperable, ya que a medida que avanza la distancia, el impacto de la
distorsién de perspectiva se reduce exponencialmente, y es precisamente es-
ta distorsién la que guia el aprendizaje del modelo. Asi, podemos concluir
que todas las propuestas realizadas en este trabajo han contribuido a su-
perar el rendimiento del estado del arte para la estimacién de la SCD con
técnicas de deep learning. Ademads, gracias al sistema implementado y los
experimentos realizados se han detectado una serie de fallos concretos del
planteamiento original FacialSCDnet, que han permitido identificar algu-
nos factores que deben tenerse en cuenta a la hora de trabajar con datos y
modelos de aprendizaje automético, con el fin de evitar posibles sesgos en
el proceso de entrenamiento. Este conocimiento es muy valioso dentro del
campo de la investigacién y el desarrollo de modelos de inteligencia artificial.

En general, para el desarrollo de este TFG, se utilizaron conocimien-
tos tanto de la asignatura de Aprendizaje Automdtico como de Visién por
Computador. Ademds, se adquirieron nuevos conocimientos sobre modelado
3D con Blender, y el uso de herramientas desconocidas para el autor como
Keras.

De cara a los trabajos futuros, se presentan varios desafios y oportuni-
dades de mejora. Uno de los principales desafios es la prediccién robusta
de distancias mas lejanas, donde las actuales arquitecturas pueden no ser
suficientemente precisas, para ello se explorarian métricas alternativas que
permitan tener en cuenta tanto la distancia métrica como el error de dis-
torsién. Ademads, seria interesante explorar el impacto del uso de distintas
focales en las predicciones, asi como un diseno alternativo que integre el va-
lor de la distancia focal para evitar la necesidad de entrenar varios modelos
diferentes. Este es un factor importante a tener en cuenta, ya que las varia-
ciones en la distancia focal pueden influir significativamente en la exactitud
de la estimacion de la SCD. Por dltimo, se propone ampliar el uso de mode-
los 3D de cuerpo completo para aumentar la variablidad de poses de forma
que el conjunto de datos sea més diverso y realista atin. Esto podria propor-
cionar una mejor representacién de las variaciones anatémicas y mejorar la
robustez del modelo ante diferentes condiciones y tipos de sujetos.



Apéndice

Busquedas en Scopus

Imagenes faciales

Encontradas 2937 publicaciones a fecha 27 de Marzo de 2024 median-
te el comando de consulta: TITLE-ABS-KEY ( facial AND ( images OR

photographs ))
Estimacion de la distancia en fotografias faciales

Encontradas 441 publicaciones a fecha 28 de Marzo de 2024 mediante
el comando de consulta: TITLE-ABS-KEY ( ( distance OR depth ) AND
estimation AND ( photographs OR images ) AND facial ) AND ( LIMIT-
TO ( SUBJAREA , “COMP” ) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA , “ENGI” )

)

Estimacion de la distancia en fotografias faciales mediante TA

Encontradas 224 publicaciones a fecha 28 de Marzo de 2024 mediante
el comando de consulta: TITLE-ABS-KEY ( ( deep AND learning ) OR (
machine AND learning ) OR ( artificial AND intelligence ) OR ( computer
AND vision ) OR ( soft AND computing ) AND ( ( distance OR depth
) AND estimation AND ( photographs OR images ) AND facial ) ) AND
( LIMIT-TO ( SUBJAREA , “COMP” ) OR LIMIT-TO ( SUBJAREA ,
“ENGI” ) )

Estimacion de la distancia en fotografias faciales mediante
deep learning

Encontradas 129 publicaciones a fecha 28 de Marzo de 2024 mediante el
comando de consulta: TITLE-ABS-KEY ( ( deep AND learning ) AND ( (
distance OR depth ) AND estimation AND ( photographs OR images ) AND
facial ) ) AND ( LIMIT-TO ( SUBJAREA , “COMP” ) OR LIMIT-TO (
SUBJAREA | “ENGI” ) )
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