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El reconocimiento facial es una técnica biométrica ampliamente utilizada para la auten-
ticacién de identidad en varios dominios. A pesar del notable progreso en el campo del
reconocimiento de rostros en la actualidad, existen desafios que se deben abordar, especial-
mente relacionados al reconocimiento de rostros con gran variaciéon de pose. Siguiendo la
idea de las distintas areas del cerebro especializadas en poses del rostro encontradas en los
cerebros humanos y de macacos, en esta tesis se disenan un conjunto de redes neuronales
convolucionales (CNNs) para representar esas regiones, donde cada una responde a un rango
particular de orientacion de pose. Para esto, se utilizan métodos basados en neuroevolucion,
empleando algoritmos genéticos (AGs), definiendo la estructura de tres CNNs. Cada CNN
evoluciona a través de un AG para un rango particular de orientacién de pose, correspon-
diente a rotaciones pequenas, medianas y grandes del rostro. Las mejores CNNs obtenidas de
cada AG fueron entrenadas con los conjuntos de datos VGGFace2 y MS1M. El rendimiento
del método propuesto se evalué en conjuntos de datos que contienen un nimero significati-
vo de rostros con gran variacién de pose, alcanzando porcentajes de desempeno mayores en
comparacién al estado del arte: 95,91 %, 95,73 %, 94,60 % y 99,18 % en VGGFace2 (prueba),
VGGFace2_FP, CPFLW y CFP_FP, respectivamente.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

1.1.1. Reconocimiento Facial

El Reconocimiento Facial (en inglés Face Recognition, FR) ha sido una técnica biométrica
ampliamente utilizada para la autenticacion de identidad en varios dominios [6, 7, 8|. Los
recientes avances en Deep Learning y el desarrollo de nuevos modelos han producido mejoras
significativas en el desempeto de los sistemas de FR |6, 9, 10|. A pesar del notable progre-
so en el campo del FR, todavia existen desafios que deben ser abordados. En los ultimos
anos, varios estudios han destacado los desafios restantes en FR, que incluyen el reconoci-
miento con grandes variaciones de pose en aplicaciones de vigilancia [11, 12]; la recuperacion
incorrecta causada por iméagenes de fondo no etiquetadas [13]; la pérdida de informacion
discriminativa en imagenes sintetizadas por ciertas funciones de pérdida [14] ; el rendimiento
degradado con rostros desalineados |15] y las dificultades en el entrenamiento de redes neuro-
nales convolucionales (CNNs) con conjuntos de datos pequenios [16]. Estos desafios requieren
una investigacion adicional para superar las limitaciones de los sistemas FR actuales. En
particular, investigaciones recientes han mostrado que el FR con grandes variaciones de pose
para aplicaciones de vigilancia ha producido pobre desempeno en conjuntos de datos en los
que los rostros frontales no son predominantes [6, 17|. Los métodos del estado del arte (SO-
TA) han logrado una exactitud de casi el 99.9 % en conjuntos de datos como LEW |[13] [18],
y Megaface [19, 20|, que consisten principalmente en rostros frontales o pocas variaciones
de pose. Sin embargo, los conjuntos de datos con rostros que incluyen variaciones en edades
[21], poses |22, 23|, iluminacién |24], sensores o estilos, atun no han alcanzado altos niveles de

porcentaje de acierto [6]. Estos desafios destacan la necesidad de una investigacion adicional
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para mejorar el rendimiento de los métodos FR en escenarios donde los rostros no son pre-
dominantemente frontales. Ademas, el aumento del uso de drones de vigilancia y monitoreo
ha presentado nuevos desafios en el FR y la clasificacion de acciones en condiciones de angu-
los variables, efectos de movimiento, cambios extremos de pose y variaciones de iluminacion
[25, 26, 27]. Los autores en [28] demostraron que varios métodos producen una reduccion en
porcentaje de acierto de mas del 10% al cambiar la verificacion de coincidencia de rostros
frontal-frontal a frontal-perfil. El reconocimiento facial cruzado de poses sigue siendo una

tarea extremadamente desafiante [29, 30, 31]

1.1.2. Antecedentes biol6gicos de FR con variaciones de pose

En complemento a lo anterior, estudios en neuroimagen y electrofisiologia han explorado
las regiones cerebrales involucradas en el procesamiento de la informacién sobre la orientacién
del rostro y el cuerpo en humanos y macacos [1]. Los estudios de neuroimagen en humanos
han revelado diferentes patrones de respuesta a diferentes orientaciones del rostro en varias
regiones, como el area occipital sensible al rostro (OFA), el area fusiforme sensible al rostro
(FFA) y el surco temporal superior posterior (pSTS), asi como el complejo lateral occipital
sensible a objetos (LOC) y la corteza visual temprana [32]. De manera similar, los estudios en
macacos han demostrado que las neuronas en las zonas del rostro lateral media y media fundus
sensible a la cara, y el surco temporal superior anterior (aSTS), responden a orientaciones

especificas [33].

En los cerebros de primates, tipicamente hay regiones en la corriente visual ventral que
responden selectivamente a los rostros. En macacos, estas arcas se encuentran en partes
similares de la corteza inferotemporal en diferentes individuos, aunque la correspondencia con
caracteristicas anatomicas especificas no se habia reportado previamente. En [1] se concluye
que es posible determinar la existencia de areas de la corteza lateral temporal en macacos que
son selectivamente responsivas a rostros. Los arreglos de electrodos implantados verificaron
que estos estimulos contienen neuronas selectivas para rostros. En la Figura 1.1 se puede

apreciar de manecra grafica los resultados de estos experimentos.

Estos hallazgos proporcionan informacion sobre los mecanismos neurales subyacentes al
procesamiento de la orientacion facial y del cuerpo en humanos y monos, mostrando que
varias regiones del cerebro estan especializadas en responder a diferentes orientaciones del
rostro |1, 32, 33]. Los resultados descritos de los mecanismos neurales en humanos y monos
macacos utilizados para procesar la orientacion facial [1, 32, 33], proporcionan una posible
linea de investigacion para abordar la necesidad de modelos mejorados en el érea de FR

con grandes variaciones de pose. Nuestro trabajo sigue esta linea de investigacion. Se pueden
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Figura 1.1: La localizacién anatomica de la selectividad de rostros en el STS (surco temporal
superior) del hemisferio derecho fue identificada en la parte inferior del surco temporal supe-
rior en 6 monos criados con experiencia normal de rostros, mostrando actividad preferencial

para rostros en comparacion con objetos. Extraida de [1].

desarrollar nuevas arquitecturas de modelos de redes neuronales especializadas en un rango de
poses del rostro especifico siguiendo la idea de tener varias zonas del rostro en el cerebro que
respondan a diferentes orientaciones. Una posible solucién que proponemos en este trabajo
para FR con grandes cambios de pose es proporcionar varias redes neuronales convolucionales,
como regiones del rostro, donde cada una esta ajustada a un rango de orientacion especifico,

siendo esta una idea original.

En el presente estudio, proponemos un nuevo enfoque para mejorar la exactitud del reco-

nocimiento facial, incluyendo aquellos con grandes variaciones de pose.

1.2. Hipbtesis

e Es posible modificar la arquitectura de una CNN, a través de un algoritmo genético,
para tener un reconocimiento de rostros mejorado en un rango especifico de pose del
rostro. El desempernio de la CNN estructurada para un rango de angulos especifico debe
ser superior a las redes sin estructurar que fueron entrenadas para todos los dngulos de

rostros.

e Es posible obtener resultados que superen el estado del arte en reconocimiento de
rostros con grandes cambios de pose, simulando lo que se ha observado en el cerebro de

humanos y macacos con las regiones faciales incluyendo areas especializadas en rangos
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de pose, mediante la combinacién de varias CNNs, en que cada una esté sintonizada a

un rango de pose especifico.

e Las arquitecturas de CNNs obtenidas para cada rango de pose deberian presentar di-
ferencias en términos de los parametros que definen cada arquitectura y la capacidad

de reconocimiento facial para los distintos rangos de pose.

1.3. Objetivo General

Desarrollar un método de reconocimiento facial que permita identificar rostros humanos
con variaciones de pose significativas utilizando un modelo original basado en varias redes
neuronales convolucionales estructuradas, utilizando algoritmos genéticos, para tener buen

desempetio en distintos rangos de pose del rostro.

1.4. Objetivos Especificos

e Desarrollar un método para modificar la arquitectura de una CNN, a través de un
algoritmo genético, para que obtenga buenos resultados de reconocimiento facial en un
rango especifico de rotacion del rostro: pequenas rotaciones (+10°), rotaciones medianas
(£]10°, 40°]) v grandes rotaciones (£[40°, 90°]). Se utilizaran algoritmos genéticos de
dos niveles (2LGA).

e Desarrollar un método de reconocimiento facial que integre varias CNNs evolucionadas
para tener una respuesta mejorada a rangos de poses faciales especificas, utilizando un

detector de pose de rostros.

e Medir desempeno de este nuevo método de reconocimiento facial, usando bases de
datos internacionales especialmente disenadas para medir la tarea de reconocimiento

con variaciones de pose, comparando los resultados obtenidos con el estado del arte.

e Identificar y visualizar las diferencias en las arquitecturas de las CNN evolucionadas,
en términos de los parametros clave que definen cada arquitectura y su rendimiento en

el reconocimiento facial en distintos rangos de pose.
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1.5. Principales Contribuciones

La primera contribucion de nuestro nuevo enfoque es crear varias CNNs siguiendo la idea
de implementar diversas regiones faciales para el reconocimiento de rostros, en las cuales
cada una esté especializada y se aplica en un rango de orientacién facial particular. La
segunda contribucion es emplear neuroevolucion, utilizando algoritmos genéticos (GAs), para
crear y evolucionar diferentes CNNs, en las que cada una esté especializada en un rango de
pose facial particular. Los GAs descubriran arquitecturas casi éptimas que pueden mejorar
la exactitud de FR con grandes variaciones de pose de manera eficiente. Para lograr esto,
se realizardn varios experimentos, utilizando conjuntos de datos estdndar, que permitiran
comparar nuestros resultados con los del estado del arte. Se propone desarrollar CNNs para
tres rangos de pose facial diferentes: pequefias rotaciones, de -10° a 10°; rotaciones medianas,
de -10° a -40° y de 10° a 40°; y grandes rotaciones, de -40° a -90° y de 40° a 90°, utilizando
tres modelos distintos obtenidos con algoritmos genéticos entrenados con las distintas poses

faciales para cada rango de pose particular.

Este investigacion culminé en la publicaciéon de un articulo en IEEE Access, revista inde-
xada en Web of Science (WoS) [34]. Esta publicacion destaca la validez y relevancia cientifica
de nuestra investigacion, contribuyendo significativamente al conocimiento en el campo del

reconocimiento facial y reflejando el estandar académico del trabajo.

1.6. Estructura de la Tesis

El documento esté organizado de la siguiente manera: El capitulo 2 muestra el estado del
arte y el trabajo relacionado, el capitulo 3 describe el método desarrollado, los experimentos
que fueron disenados para demostrar el desempeno del método y las bases de datos utilizadas
en el estudio. El capitulo 4, correspondiente a Resultados, anélisis y discusién presenta los
resultados obtenidos y, finalmente, el 5 presenta las conclusiones derivadas del trabajo rea-
lizado, resumiendo los hallazgos y resultados obtenidos. Ademaés, se mencionan las posibles

lineas de investigacion futura que pueden derivarse de esta investigacion.



Capitulo 2

Estado del Arte

2.1. Reconocimiento de rostros con variacién de pose

Varios estudios de estado del arte [6, 7, 35| resaltan los desafios en curso en el recono-
cimiento facial, tal como se evidencia en conjuntos de datos no saturados, es decir, que en
esos conjuntos adin se tiene margen de mejora en términos de tasa de reconocimiento del
modelo. Por ejemplo, tres conjuntos de datos importantes, MegaFace, MS-Celeb-1M y 1JB-
A/B/C, plantean desafios para el reconocimiento facial a gran escala con un gran ntmero
de candidatos, el reconocimiento facial de baja/una sola muestra y el reconocimiento facial
con una gran variabilidad de poses. Si bien los métodos de estado del arte logran una gran
exactitud en ciertos conjuntos de datos, como LFW y Megaface, no funcionan tan bien en
otros conjuntos de datos, como CFP_FP y CPLFW. Aun existen desafios fundamentales,
como el balance de rostros entre diferentes edades, poses, sensores o estilos [6]. Para mejorar
el FR, es crucial abordar problemas como los sesgos de raza, género, pose y edad que estan
presentes en el FR profundo |6, 35|. Aunque el FR profundo ha tenido éxito en aplicaciones
que requieren de cooperacion de los usuarios, lograr un reconocimiento universal en todas las
configuraciones sigue siendo un objetivo ambicioso |6, 35]. En la préctica, recopilar y etique-
tar muestras suficientes para numerosas escenas del mundo real es un desafio. Una posible
solucion es desarrollar un modelo general que se pueda transferir a escenas especificas de
aplicaciones [35]. Aunque la adaptacién profunda de dominios se ha aplicado recientemente
para reducir el sesgo del algoritmo en escenas y personas de diferentes razas, encontrar una
solucion general para transferir el FR sigue siendo en gran medida un tema abierto [6, 35].
Se requiere investigacion adicional para abordar estos desafios y lograr el FR en diversas
configuraciones |6, 7, 35]. A pesar de los avances en el FR, el rendimiento de los modelos de

FR a menudo no cumple con los requisitos de las aplicaciones del mundo real. Para abor-

6



dar este problema, se han dedicado esfuerzos significativos para disenar nuevos métodos que
puedan abordar problemas especificos relacionados con datos limitados en escenas realistas
[6, 35]. Estos problemas incluyen reconocimiento facial con variacion de pose, edades, baja
resolucion de las imagenes o poca cantidad de muestras [6, 7, 36, 35]. Mejorar la exactitud y
eficacia de los modelos de FR en estos escenarios es fundamental para lograr un FR universal
en diversas aplicaciones y escenas [6, 7, 36, 35]. Aunque ha habido algunos estudios previos
sobre FR utilizando Busqueda de Arquitecturas Neuronales (en inglés Neural Architecture
Search, NAS), no se centran explicitamente en resolver el problema de la variacién de poses.
Ademés, estos estudios han realizado pruebas principalmente en conjuntos de datos con una

variacion de poses limitada, como LEW [37, 38].

A lo largo de los afios, se han desarrollado numerosos algoritmos diseniados para la tarea
de reconocimiento de rostros con variaciones de pose. En [39], se presenta un modelo proba-
bilistico elastico de partes (PEP). El método captura la distribucion de la apariencia espacial
de las caracteristicas del rostro de todas las imagenes faciales, y posteriormente construye
una representacion concatenando diferentes descriptores en secuencia. En [40], se intenta rea-
lizar la frontalizacion en el espacio de caracteristicas, en lugar de aplicarlo en el espacio de la
imagen. Un bloque de mapeo residual equivariante profundo (DREAM) afiadi6 residuos diné-
micamente a una representacion de entrada para transformar una cara de perfil a una imagen
frontal. En [41], se propuso combinar la extraccion de caracteristicas con el aprendizaje de
subespacios de multiples vistas para hacer que las caracteristicas sean simultaneamente mas

resistentes y discriminativas a la pose.

En [§], un método llamado Modelo Invariante a la Pose realiza la frontalizacion del rostro
y aprende representaciones invariantes a la pose, tanto en conjunto como de extremo a ex-
tremo, y ademas introdujo el entrenamiento adversario no supervisado entre dominios y una
estrategia de aprendizaje para proporcionar imagenes de referencia frontales de alta fidelidad.
En [42], se present6 un enfoque novedoso para la frontalizacion de rostros utilizando una red
generativa de adversarios de identificaciéon de multiples dominios y fusién de caracteristicas
pre-entrenadas (PM-GAN). En este método, las caracteristicas pre-entrenadas obtenidas de
conjuntos de datos a gran escala se fusionan con las caracteristicas originales del codifica-
dor para mejorar la diversidad y la robustez de dichas caracteristicas. En [43] se presenta
un enfoque novedoso llamado Redes de Atencion Eficientes y Ligeras (ELANet) que aborda
el problema de la pose y la edad en la precisiéon de los sistemas FR. El enfoque propuesto
aprovecha la importancia de regiones locales similares en entornos donde la apariencia y la

geometria del rostro sufren cambios significativos.

Relacionado a las CNNs livianas, los autores de 70| introducen una nueva familia de mo-

delos ligeros de reconocimiento facial conocidos como ConvFaceNeXt, motivados por Conv-



NeXt y MobileFaceNet, que buscan mejorar la eficiencia en términos de operaciones de punto
flotante (FLOPs), parametros y tamano del modelo. Segun los resultados experimentales, el
modelo ConvFaceNeXt propuesto logra resultados competitivos o incluso mejores en compa-
raciéon con modelos previos de reconocimiento facial ligeros, con un nimero significativamente

menor de FLOPs, pardmetros y tamano del modelo.

Los autores de [44], sostienen que los métodos convencionales tienen dificultades para
reflejar la distribucién completa de los conjuntos de datos, porque un minibatch de peque-
no tamano contiene solo una pequena porcion de todas las identidades. Para superar esta
dificultad, proponen un nuevo método llamado BroadFace, que es un proceso de aprendi-
zaje para considerar un conjunto masivo de identidades de manera exhaustiva. BroadFace
logra resultados de vanguardia con mejoras significativas en nueve conjuntos de datos en
tareas de verificacion facial 1:1 e identificacion facial 1:N, y también es efectivo en la tarea

de recuperacion de imagenes.

En [45] se propone un método llamado MagFace para aprender caracteristicas unificadas
para el reconocimiento facial. Al alejar las muestras ambiguas de los centros de clase, MagFace
mejora la distribucion de caracteristicas dentro de la clase de los trabajos previos basados
en margen para el reconocimiento facial. Los resultados teoéricos y experimentales adecuados
demuestran que MagFace puede trabajar con la calidad de la imagen facial de entrada. Como
marco general, MagFace puede extenderse potencialmente para beneficiar otras tareas de

clasificacion, como el reconocimiento de objetos detallados o la reidentificacion de personas.

En [46] se propone el Aprendizaje de Prototipos Variacionales (VPL), que representa
cada clase como una distribucion, en lugar de un punto en el espacio latente. VPL se puede
integrar directamente en métodos de softmax mejorando el rendimiento del reconocimiento

facial profundo.

En [47], los autores, inspirados en una operacion de convolucion deformable, desarrollaron
una red de convolucién llamada Deformable Face Net (DFN), disenada para aprender la
alineacién a nivel de caracteristicas y la extraccion de caracteristicas simultdneamente para
FR. En [48| se propuso un marco novedoso no supervisado, llamado rotar y renderizar, que
puede sintetizar caras rotadas fotorrealistas utilizando solo colecciones de imagenes de una
sola vista del rostro. Los autores sostienen que su marco puede actuar naturalmente como

un motor de aumento de datos efectivo para impulsar los sistemas FR.

En [6] se hace un resumen del estado del arte en reconocimiento de rostros utilizando
aprendizaje profundo, y se presentan los mejores resultados de reconocimiento para diversos
métodos de estado del arte (SOTA, por sus siglas en inglés), utilizando los conjuntos de datos

de prueba ampliamente utilizados para FR con variaciones de pose. En [30], los autores intro-



dujeron la pérdida ElasticFace, que mejoro los resultados de ArcFace y CosFace al mejorar la
estimacion de error entre caracteristicas en los entrenamientos. En [49], se propuso un nuevo
enfoque para adaptar las funciones de pérdida al introducir la calidad de la imagen como
factor. Los autores argumentaron que la ponderacion de las muestras clasificadas incorrecta-
mente deberfa considerar la calidad de la imagen, teniendo en cuenta la complejidad relativa
de las muestras féciles y dificiles. Se propuso una nueva funciéon de pérdida, AdaFace, que
utiliza una funciéon de margen adaptativo para aproximar la calidad de la imagen mediante
normas de caracteristicas. Los resultados utilizando AdaFace superaron a muchos trabajos

del SOTA.

En [50] se propone un nuevo método de alineacion facial para la tarea de FR invariante
a la pose, llamado alineacion adaptativa de pose (APA), que aprende plantillas de alineacion
segtn las poses faciales para reducir las diferencias intraclase y corregir el ruido. También se
introduce un método de normalizacién de caracteristicas para generar una representacion de
caracteristicas mas discriminativas. El método propuesto muestra un buen rendimiento en
conjuntos de datos de reconocimiento facial de tltima generacion, incluidos los conjuntos de
datos IJB-A, IJB-C y CPLFW.

En [51], se propone un modelo de Redes Generativas Adversarias de Pose Cruzada (CP-
GAN) para el FR invariante a la pose, aprendiendo a mapear caras de perfil a caras frontales
con la misma identidad. CP-GAN utiliza un generador de red U-net codificador-decodificador
y una red discriminativa Siamesa para la extraccion profunda de caracteristicas. Se combina
GAN loss, con funciones de pérdidas de simetria, de regiones y de identidad para lograr la

frontalizacion preservando la identidad.

En [52], se propone un método basado en Redes Generativas Adversarias (GAN) que
preserva la estructura geométrica (GSP-GAN) para la frontalizacién y reconocimiento de
rostros con miltiples poses. El modelo utiliza un generador autoencoder con pérdida de
percepcion y pérdida de la norma L1 para sintetizar una imagen de cara frontal con la misma
identidad que la imagen de entrada. Se utiliza un bloque de autoatencién para preservar
la estructura geométrica del rostro en el discriminador. GSP-GAN supera a los modelos de

altima generacion en los conjuntos de datos Multi-PIE, LFW y CFP.

En [53], se propone un marco de entrenamiento alternado conjunto (JAT) para el FR de
cola larga, que utiliza tanto datos de cola larga como datos de cola con muestreo equilibrado de
instancias y de clases. Se aplica aumentacion de datos (en inglés Data Augmentation) y mezcla
basada en el margen para compensar la falta de muestras y la falta de variaciones intraclase.
La combinacién propuesta de estrategias logra un rendimiento de dltima generaciéon en 8

conjuntos de datos de rostros.



En [37] se propone una busqueda de arquitectura de redes neuronales profundas para el
FR, combinando NAS y el aprendizaje por refuerzo (en inglés o Reinforcement Learning). El
método propuesto optimiza NAS incorporando la latencia de evaluacion en las recompensas
y utiliza el algoritmo basado en gradientes (en inglés, Policy Gradient Methods) para buscar
arquitecturas automéaticamente. Las arquitecturas de red resultantes logran una exactitud de
altima generacion en los conjuntos de datos MS1IM y LFW, que tienen un tamano de red

relativamente pequeno.

En [54], los autores presentan PocketNet, una solucion ligera de FR que utiliza NAS.
Proponen un enfoque de entrenamiento novedoso llamado destilacion de conocimiento en
multiples etapas (KD), donde el conocimiento del modelo maestro se destila al modelo alumno
en diferentes etapas de entrenamiento. Su red mas pequena, PocketNetS-128, de solo 0.92

millones de parametros, logra resultados altamente competitivos.

En [55], se indica que el FR de tltima generacion logra una alta exactitud al depender
de imégenes web recopiladas. Para disminuir los sesgos de la base de datos, introducen un
conjunto de datos sintético a gran escala. El aumento de datos reduce la brecha entre lo
sintético y lo real, lo que resulta en una reduccion del 52.5 % en la tasa de error en LFEW en

comparacion con SynFace [56].

En [57], se propone el Generador de Caras con Condiciones Duales (DCFace), utilizando
un modelo de difusiéon para controlar la apariencia del sujeto y los factores externos. Los
modelos de reconocimiento facial entrenados en imagenes sintéticas de DCFace superan los
resultados de ultima generacion en términos de porcentaje de aciertos en tareas de verifica-

cion.

En [58], se presenta un enfoque novedoso para el problema de la distribucion de dominios
de cola larga en el reconocimiento facial, en respuesta al hecho de que solo un pequeno nimero
de dominios aparecen con frecuencia, mientras que otros dominios existen en menor medida.
El estudio propone un método llamado mecanismo de equilibrio de dominios (DB), que
incluye un indicador de frecuencia de dominios (DFI) para identificar dominios principales y
de cola; un bloque de mapeo de equilibrio residual (RBM) para equilibrar la distribucion de
dominios ajustando la red; y un margen de equilibrio de dominio (DBM) para optimizar el
espacio de caracteristicas de los dominios de cola. Los experimentos en varios conjuntos de
datos de reconocimiento facial muestran que el método propuesto mejora significativamente

la generalizacion y logra un rendimiento mejorado.

En 2021, se publicé un nuevo conjunto de datos de referencia para el reconocimiento facial
a gran escala |59]. El conjunto de datos WebFace260M consta de 4 millones de identidades y

260 millones de rostros, proporcionando ademés una herramienta excelente para la limpieza
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y el reconocimiento facial profundo de un millon de clases [59]. Los autores implementaron el
pipeline CAST (limpieza automética mediante autoentrenamiento) para limpiar automética-
mente el ruidoso WebFace260M y obtuvieron un conjunto de entrenamiento limpio llamado
WebFace42M. Se entrenaron modelos ArcFace |60] utilizando los subconjuntos WebFace42M,
WebFacel2M y WebFacedM, que superaron todos los FR en el desafiante conjunto de datos
IJB-C [61]. ArcFace también se comparé con los conjuntos de datos MS1M [62|, IMDB Face

[63] y MegaFace2 [64], donde se obtuvo un desempetio menor en comparacion a WebFace42M.

Varios autores han reconocido que el diseno manual de arquitecturas CNN por expertos
humanos es excesivamente lento [65]. La estructura de una CNN puede ser muy diferente
dependiendo de la tarea para la cual esté disenada. Por ejemplo, la arquitectura de una
CNN para reconocimiento de iris [66] es diferente a la utilizada para deteccion de objetos
o segmentacion semantica [67|. Existe un gran interés en automatizar esta tarea, es decir,
encontrar el tipo de operacion implementada en cada capa (convolucion, operaciones de
agrupacion, capas densas, etc.) y los hiperparametros asociados a la operacion (nimero de
filtros, tamartio del kernel y pasos para una capa convolucional, etc.), utilizando los conjuntos
de datos de entrenamiento y prueba disponibles [68, 69]. Uno de los métodos con mayor
potencial en el diseno de CNN, NAS [68, 70|, ha superado a las arquitecturas disenadas
manualmente y comunmente utilizadas en tareas como clasificacion de imagenes [71, 72, 73|
y segmentacion semantica [74, 75|. Como se plantea en la hipotesis, entonces la neuroevolucion
puede servir para disenar autométicamente CNNs que tengan un rendimiento mejorado en

rostros dentro de un rango de orientaciéon de pose especifico.

2.2. Busqueda de Arquitectura Neural

La Neuroevolucion es un subtema de NAS, que consiste en buscar arquitecturas de CNNs
y NNs automaéaticamente, utilizando varios métodos como el Aprendizaje por Reforzamien-
to (RL), la Optimizacién basada en Gradientes (GD), la Optimizacion Bayesiana (BO) y
los métodos evolutivos. La Neuroevolucién podria impactar fuertemente en el desarrollo de
tecnologias futuras basadas en Deep Learning de dos maneras. La primera es permitir a los
investigadores encontrar mejores arquitecturas de CNN para tareas especificas, reduciendo
asi el tiempo y el esfuerzo requeridos para encontrarlas. La segunda es que la Neuroevolucién
permite a los no expertos encontrar modelos de CNN cercanos al 6ptimo. La Neuroevolucion
podria ser utilizada por investigadores de otros campos sin requerir una experiencia avan-
zada en DL. Por ejemplo, la Neuroevolucion se ha aplicado con éxito a imagenes médicas
|76, 77, 78|, reconocimiento de voz |79, 80|, reconocimiento de emociones,|81|, clasificacion
de escenas [82], entre otros [83, 84, 85].
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El espacio de busqueda de NAS determina la estructura de la red durante el proceso de
bisqueda, con el objetivo de asegurar un modelo de muestreo racional y de alta calidad.
Aunque introducir conocimiento previo para tareas especificas puede reducir el espacio de
busqueda, también limita la generacion de redes mas alla de la experiencia previa [86]. La
estructura base de la red NAS comprende tres tipos de espacio de arquitectura: espacio de
busqueda basado en cadenas (Chain-Based Search Space en inglés), espacios de busqueda de
multiples ramas y basados en bloques. Su espacio de operadores consiste en convoluciones,

pooling, conexiones residuales y otras estructuras topologicas [86].

La estrategia de busqueda de NAS determina qué algoritmo es capaz de identificar las
configuraciones 6ptimas de la arquitectura de la red de manera rapida y precisa [86]. De-
pendiendo de la estrategia de busqueda especifica utilizada, NAS se puede clasificar en cua-
tro categorias diferentes [37]: Métodos basados en aprendizaje por refuerzo, como NASNet,
BlockQNN, ENAS y MnasNet; Métodos basados en aprendizaje evolutivo, como Hierarchical
y AmoebaNet; Métodos continuos diferenciables, como DARTS, NAO y DSO; Otros métodos
de bisqueda que incluyen SMASH, PNAS, Auto-Keras, Graph hypernet, Proxyless NAS y
Efficient Multi-Scale Architectures [87, 88, 71, 89, 90, 91, 92].

Dado el significativo tiempo y recursos computacionales requeridos por NAS, las estra-
tegias de aceleracion comtiinmente utilizadas incluyen el uso de comparticién de parametros,
morfismo de red y poda de red [37, 86]. Sin embargo, la eleccion de los indicadores de eva-
luacién del rendimiento para los algoritmos de NAS varia segtn la tarea y el escenario en
cuestion [86]. Los indicadores tipicos incluyen precision de prueba, numero de parametros,

latencia de inferencia y utilizacion de memoria.

Los algoritmos genéticos se inspiran en los procesos de evolucion y seleccién natural
y aprovechan operadores genéticos para obtener soluciones de alta calidad. Los elementos
principales de los procedimientos de AG incluyen la inicializacion, evaluacion de fitness, ope-
radores de poblacion (mutacion y cruce) y seleccion. Se utiliza el concepto de reproduccion
para englobar los procesos de seleccién, mutaciéon y cruce. Los algoritmos genéticos son apro-
piados para buscar problemas de arquitecturas de CNN ya que son libres de gradientes y no
son sensibles a los minimos locales. Ademas, los AG tienen una buena capacidad de busqueda
global en comparaciéon con los métodos de optimizaciéon de descenso de gradiente, que pueden
converger a un minimo local en casos de superficies no convexas. Ademas, pueden mancjar
problemas incluso cuando no se dispone de una funcion objetivo explicita o exacta, lo cual
es el caso del problema de busqueda de arquitectura de CNN. Por lo tanto, los AG son una
herramienta ttil para abordar problemas de biisqueda y optimizaciéon en general, y son es-
pecialmente adecuados para buscar arquitecturas de CNN debido a sus ventajas en términos

de bisqueda global y capacidad de manejar problemas sin una funcién objetivo explicita.
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Recientemente, se desarrollo un Algoritmo Genético (GA) para NAS y se aplico a varios
problemas de clasificacion de imégenes [65]. Este estudio utilizé conjuntos de datos como
MNIST Variants (5 conjuntos) [55][93], Fashion MNIST [94] y CIFAR-10 [95]. El GA pro-
puesto en [65] utilizé un enfoque de dos niveles, que incorpora una evaluacion rapida de la
poblaciéon mediante periodos de entrenamiento mas cortos, seguida de un entrenamiento mas

prolongado de los mejores individuos en generaciones seleccionadas.

13



Capitulo 3

Metodologia

Se propone un enfoque novedoso para mejorar la exactitud en el reconocimiento de rostros
en grandes conjuntos de datos que poseen grandes variaciones de pose. El nuevo enfoque se
basa en la idea de crear estructuras especializadas para distintas orientaciones del rostro,
como las presentes en los cerebros de humanos y macacos, para mejorar el rendimiento de
FR para un rango de orientaciéon de pose facial especifico. Para esto, se propone disenar
y optimizar arquitecturas de CNNs cercanas para varios rangos de pose facial utilizando
Neuroevolucion con GAs para crear estas estructuras o patches faciales especializados para
ciertos rangos de pose. Para entrenar cada una de las CNNs que conforman la poblacién
del algoritmo, se definieron tres categorias de rango de pose en funcion de las orientaciones
del éngulo facial: pequenas rotaciones, desde -10° hasta 10°; rotaciones medias, desde -10°
hasta -40° y desde 10° hasta 40°; y rotaciones grandes, desde -40° hasta -90° y desde 40°
hasta 90°. Se utilizaron tres GAs para buscar arquitecturas de CNNs, una para cada una de
las tres categorias de rango de pose, con 20 individuos en cada poblacion inicial. [65]. Esta
clasificacion permite que las CNNs se especialicen en rangos especificos de rotacion, lo que
probablemente mejora su precision y eficiencia en la tarea de reconocimiento o clasificacion
facial. Los AG son técnicas de optimizaciéon y busqueda inspiradas en la evoluciéon natural.
Se utilizan para encontrar soluciones 6ptimas en problemas complejos. En este contexto, se
emplean para buscar las mejores arquitecturas de CNN para cada categoria de rango de pose.
Los AG son adecuados para este proposito porque pueden explorar eficientemente un amplio
espacio de soluciones, el uso de NAS, como se menciona en los antecedentes, es una estrategia
efectiva para encontrar arquitecturas de CNN que sean Optimas para tareas especificas, en

este caso, la clasificacion de imégenes basada en diferentes rangos de pose facial.

La funcion de fitness se definié como el desempeno de reconocimiento de la arquitectura

de cada individuo CNN, y la busqueda se ejecutd durante mas de 54 generaciones para cada
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uno de los GAs. Se realizaron experimentos en el conjunto de datos VGGFace2, un conjunto
de datos estandar para FR, que contiene una gran cantidad de iméagenes con diversas poses y
condiciones de iluminacion. Primero, se dividi6 el conjunto de datos VGGFace2 en conjuntos

de entrenamiento y prueba, tal como se ha utilizado ampliamente en la literatura [4].

Se empled un GA de dos niveles (2LGA) [65] para la optimizacion de las arquitecturas
de CNNs con orientaciones especificas de rango facial. El primer nivel del GA evalua mu-
chos individuos rapidamente (entrenamiento corto), mientras que el segundo nivel evalia solo
aquellos con los mejores resultados més finamente (entrenamiento largo) [65]. El espacio de
busqueda tiene pocas restricciones, lo que permite el uso de arquitecturas de CNNs de dife-
rentes tamanos, formas y conexiones de salto entre nodos. El 2LGA se aplico previamente a
problemas de reconocimiento de patrones en varios conjuntos de datos, como cinco varian-
tes del dataset MNIST, Fashion-MNIST y CIFAR-10, logrando resultados significativamente
mejores que los del SOTA [65]. Como en [65], se utilizo un espacio de busqueda mas versa-
til que permite el uso de arquitecturas de diferentes formas y longitudes. Nuestro espacio de
busqueda comprende conexiones de salto entre operaciones, parametros de operacion y hiper-
parametros de la red. Nuestra estrategia de codificacion, para incorporar los hiperparametros
en el Algoritmo Genético, fue utilizada previamente [65] con buenos resultados en conjuntos
de datos como MNIST y CIFAR. En la Tabla 3.1 se muestran los principales parametros y
los valores que estos pueden adoptar para generar un individuo valido. Esto permite al GA

buscar soluciones con menos sesgo humano.

Tabla 3.1: Resumen de la informacion codificada en el espacio de busqueda propuesto.

Descripcion Dominio de Valores
Parametros estructurales tasa de crecimiento [1.5, 4.5]

nimero de celdas {1, 2, 3, 4}
Hiperparametros Warmup [0, 0.5]

tasa de aprendizaje [0.002, 0.125]

Parametros del nodo

Operacion

{Convolucién, Identidad, Maxpool}

Pardmetros de Convoluciéon

método de unién

factor de mapa de

{CAT, SUM}

caracteristicas [0.1, 0.2]
Activacion {ReLU, ELU, PReLU}
Dropout [0, 0.6]
tamano de kernel {1, 3, 5}
Parametros de Maxpool tamano de kernel {2, 3,5}

El pardmetro de tamano de batch, que determina el nimero de ejemplos de entrenamiento
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en cada paso hacia adelante/atras, se eligio en funciéon de la memoria de la GPU disponible.
Se utiliz6 un tamafio de batch de 64 imagenes en nuestro estudio. Los modelos de CNNs
se entrenaron desde cero utilizando un optimizador de descenso de gradiente estocastico.
Se empled un programa de tasas de aprendizaje con un valor inicial de 0.1 y un factor de

disminucién de 0.1. La funcién de pérdida utilizada ara todos los modelos fue ArcFace [96].

La funcién de pérdida ArcFace es una funcion de pérdida popular utilizada en tareas
de reconocimiento facial [96]. Es una variante de la funcion de pérdida softmax disenada
para aumentar el margen angular entre diferentes clases en el espacio de caracteristicas. En
ArcFace, la salida de la tltima capa completamente conectada se normaliza primero para
tener una longitud unitaria. Luego, se utiliza y aprende una matriz de pesos W para cada
clase, de manera que el producto punto entre el vector de caracteristicas normalizado y la
matriz de pesos de la clase correcta se maximice, mientras que se minimiza el producto punto
con las matrices de pesos de las otras clases [48]. La funciéon coseno se utiliza como métrica

de distancia entre el vector de caracteristicas normalizado y la matriz de pesos [96].

El margen m y el factor de escala s son hiperparametros que controlan el margen angular
y la escala de los vectores de caracteristicas de salida, respectivamente [96]. El margen m
aumenta la separacion entre las diferentes clases en el espacio de caracteristicas, mientras
que el factor de escala s controla el tamafio de los vectores de caracteristicas [96]. Se expresa

matematicamente como:

es(cos(&yﬁ-m))

N
1
L=—— log . - —.
N ; e(costOntm)) 43 it s

(3.1)

Donde:

L es la funcion de pérdida (loss function).

N es el namero de muestras en un lote.

e s es una escala que se aplica a los logits (es decir, la salida de la tltima capa de la red

neuronal antes de la activacion softmax).

6, es el angulo entre la caracteristica extraida y el peso de la clase verdadera (la clase

correcta a la que pertenece la imagen).

e m es un margen que se anade al angulo 0, para incrementar la discriminacion entre

clases.

y; es la etiqueta de la clase verdadera para la i-ésima muestra.
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e 1 es el ndamero total de clases.

La idea detras de ArcFace es que al anadir un margen angular m al angulo 6,, entre
las caracteristicas y el peso de la clase verdadera, se fuerza a que las caracteristicas de las
diferentes clases estén mas separadas en el espacio angular. Esto mejora la capacidad del
modelo para distinguir entre diferentes identidades, incluso cuando las variaciones intraclase

(diferencias dentro de la misma clase) son significativas.

ArcFace modifica la funcién de pérdida de manera que promueve una mayor separacion
angular entre las diferentes clases en el espacio de las caracteristicas, lo que lleva a una mejor

discriminacion en tareas de reconocimiento facial.

La funcion de pérdida ArcFace [96] se puede optimizar utilizando algoritmos de descenso
de gradiente [48]. Se ha demostrado que logra un rendimiento de tltima generacion en varios
conjuntos de datos de reconocimiento facial, superando a otras funciones de pérdida populares

como softmax y triplet loss [6, 9.

Tanto la funcion de pérdida como las funciones de activacion utilizadas en este estudio

estan definidas y demostradas en las referencias proporcionadas.

Las funciones de activacion consideradas fueron las siguientes: ReLU (Unidad Lineal Rec-
tificada): ReLU es una funcion de activacion comunmente utilizada en el aprendizaje pro-
fundo [97, 98]. Toma una entrada x y devuelve el maximo entre 0 y x, como se muestra a

continuacion,

ReLU(z) = max(0, z). (3.2)

Es una funcioén lineal por partes que ofrece un buen rendimiento en muchos modelos de
aprendizaje profundo. Sin embargo, ReLLU puede sufrir del problema de “ReLLU muerta", en
el cual algunas neuronas se vuelven inactivas y producen una salida de cero para todas las
entradas (97, 98|.

ELU (Unidad Lineal Exponencial): ELU es una funcion de activacion disenada para supe-
rar el problema de “ReLLU muerta"[97, 98]. Esta funcion de activacion introduce un parametro
de pendiente para los valores negativos de x. Utiliza una curva exponencial para definir los

valores negativos, como se muestra en (3.3),

x ife>0

eLUG) = { alexp(z) —1) ifx <0 ' (3:3)
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La funcién exponencial ayuda a suavizar los valores negativos y evitar que las neuronas
se vuelvan inactivas. Se ha demostrado que ELU mejora el rendimiento en ciertos tipos de

modelos de aprendizaje profundo en comparacion con ReLU [97, 98].

PReLU (Unidad Lineal Rectificada Paramétrica): PReLU es una variacion de la funcion
de activacion ReLU que introduce un pardmetro aprendible « , que controla la pendiente de

la parte negativa de la funciéon [97, 98|, como se muestra en (3.4),

T ifxz>0
PReLU(x) = ) (3.4)
ar Hx<0

PReLLU puede verse como una generalizacion de ReLLU, donde el parametro « permite
que la funciéon aprenda una pendiente diferente para cada neurona. PReLLU ha demostrado
mejorar el rendimiento de las redes neuronales profundas en ciertas tareas, especialmente

cuando los datos son escasos o ruidosos [97, 98|.

Con el objetivo de realizar entrenamientos mas cortos y descartar individuos que no
obtengan un buen desempeno, se seleccion6 un conjunto reducido de imagenes del conjunto de
datos VGGFace2 para entrenar cada arquitectura de las CNNs para un rango de orientacion
de pose dentro del Algoritmo Genético. El ntimero de iméagenes seleccionadas para cada
rango de orientacion de pose fue el siguiente: Algoritmo genético para pequenas rotaciones:
392.364 imégenes; Algoritmo genético para rotaciones medianas: 401.243 imagenes; Algoritmo
genético para rotaciones grandes: 122.527 imagenes. La cantidad de imagenes utilizadas para
el entrenamiento del algortimo genético para las rotaciones grandes fue menor porque el

conjunto de datos tiene menos imégenes para ese rango de orientacion.

Para el entrenamiento de cada AG, se utilizé6 una GPU modelo RTX 2080 Ti. Este hard-
ware especifico fue seleccionado por su capacidad para manejar de manera eficiente las com-
plejas operaciones computacionales requeridas en nuestro estudio. Se observa que el proceso
de entrenamiento consumi6 aproximadamente dos dias por generacion, especificamente en los
casos de rotaciones pequenas y medianas. Esto refleja la intensidad computacional requerida

para ejecurar cada AG.

Se utilizo el método img2pose [59][99] para estimar las poses en el conjunto de datos
VGGFace2. img2pose es un método desarrollado para estimar la pose de rostros en imagenes
utilizando redes neuronales convolucionales. La pose de un rostro se refiere a su orientaciéon en
el espacio tridimensional, es decir, su é&ngulo de inclinacion y direccién de la mirada. Estimar
la pose de un rostro es importante en aplicaciones de reconocimiento facial, realidad virtual,

y otras aplicaciones relacionadas con la percepciéon espacial.
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El método img2pose utiliza una red neuronal convolucional que procesa la imagen del
rostro para estimar su pose en seis grados de libertad: rotaciéon en los ejes x, vy, z, y traslacion
en los ejes x, y, z. La red es entrenada en una base de datos de imégenes de rostros con
pose conocida y utiliza técnicas de regresion para estimar la pose de los rostros en imagenes

nuevas que no han sido utilizadas en los entrenamientos.

El método img2pose ha demostrado ser altamente efectivo en la detecciéon de pose de
rostros en imagenes, superando a otros métodos existentes en términos de error de estimacion
de pose y velocidad de procesamiento en las principales bases de datos, como AFLW-2000 3D
y BIWI. Ademas, es capaz de detectar la pose de miultiples rostros en una sola imagen, lo que
lo hace 1til en aplicaciones que involucran la detecciéon y seguimiento de multiples personas.
Se propone un enfoque novedoso que estima la pose facial en 6 grados de libertad (6DoF) en
3D para todos los rostros presentes en una imagen de manera directa y sin la necesidad de
una deteccion previa de rostros. Se implementa un método eficiente de conversion de pose
para mantener la consistencia entre las estimaciones y poses de referencia entre una imagen
y sus propuestas ad-hoc, y se demuestra como las estimaciones generadas de pose en 3D
pueden convertirse en cajas delimitadoras precisas en 2D como subproducto, con una carga

computacional minima.

La figura 3.1 muestra algunos resultados cualitativos de estimaciéon de pose sobre iméagenes
arbitrarias de la base de datos WIDER FACE [99].

TR ;'il;r!q
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Figura 3.1: Ejemplos de estimacion de pose del rostro para imagenes del set de validacién de
la base de datos WIDER FACE utilizando el método img2pose. Imagen extraida de [59].

Se utilizo este enfoque para estimar la pose en el conjunto reducido de imagenes, en cada

rango de orientacion de pose para entrenar cada GA. El mismo método img2pose se utilizo
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para estimar la pose para sesiones de entrenamiento més largas de las mejores arquitectu-
ras encontradas en ambas particiones de entrenamiento de VGGFace2 y MS1IM. Ademas,

se utilizo6 img2pose durante las pruebas en la particion de prueba del conjunto de datos

VGGFace2.

Se evalu6 el rendimiento de cada arquitectura de red neuronal convolucional (CNN) en el
conjunto de pruebas del conjunto de datos VGGFace2, calculando el porcentaje de aciertos
como la proporcion de imagenes reconocidas correctamente frente al niimero total de imégenes
de prueba. También se midi6 el desempeno de FR en los siguientes conjuntos de datos,
ampliamente utilizados con los métodos SOTA, incluyendo, VGGFace2 FP, Cross-Pose LFW
(CPLFW) [60] [2] v Celebrities Frontal-Profile Faces (CFP) [61][3]. Se siguieron los protocolos
de evaluacion establecidos para cada conjunto de datos. La cantidad de imagenes de cada

conjunto se muestra en la Tabla 3.2.

Las pruebas de FR se puede categorizar en verificacion e identificacion facial. En ambos
escenarios, un conjunto de sujetos conocidos se enrola inicialmente en el sistema, llamando
a este grupo galeria, y durante las pruebas, se presenta un nuevo rostro que no forma parte
de la galerfa. Después de que las redes profundas son entrenadas con las bases de datos
de entrenaiento bajo la supervision de una funciéon de pérdida adecuada, cada una de las
imagenes de prueba sirve como dato de entrada a las redes para obtener una representacion
de caracteristicas. Utilizando la distancia coseno o la distancia L2, la verificacion de rostros
calcula la similitud uno a uno entre la galeria y el rostro de prueba para determinar si las dos
imagenes corresponden o no al mismo sujeto, mientras que la identificacion de rostro calcula
la similitud uno a muchos para determinar la identidad especifica de un rostro de prueba
[6, 36, 35].

Se realizaron dos conjuntos diferentes de experimentos para evaluar el rendimiento de
FR con el método propuesto, utilizando las tres CNNs estructuradas, cada una con una GA
para un rango de orientacion facial particular. En el primer conjunto de experimentos, se
probo el desempeno de FR para comparar nuestros resultados con los del SOTA utilizando
la particion de prucba estandar de VGGFace2 con varias configuraciones de entrenamiento,
utilizando los conjuntos de datos estandar VGGFace2 y MSIM para el entrenamiento. El
segundo conjunto de experimentos evalud el rendimiento del porcentaje de aciertos de FR
de las tres CNNs estructuradas con las GAs, utilizando los dos rangos de orientaciéon que no
se usaron para desarrollar la estructura de la CNN. Por lo tanto, estas pruebas tienen como
objetivo mostrar si cada CNN funciona mejor en desempeno de FR en el conjunto de prueba

que contiene el mismo rango de orientacion utilizado para generar la estructura de la CNN.
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Tabla 3.2: Cantidad de imégenes disponibles en los conjuntos de datos ampliamente utilizados

para medir el desempenio de reconocimiento de rostros por los métodos del estado del arte.

Dataset Usage # IDs 7 Images  Key Features

depth; head part of long tail;
VGGFace2 [81] Train 8.6k  3.1M EPLL Tieacd batt of Tong tals

cross pose, age and ethnicity; celebrity
MSIMV2 [16]  Train 85k 5.8M Breadth, central part of long tail, celebrity
depth; head part of long tail;
VGGFace2 [81] Val 500 173k ePHL fead bafh of Tous talh ,
cross pose, age and ethnicity; celebrity
5,000 pai
VGGFace2 [81] Test 500 2T balts Cross-pose
CPLFW [85] Test 5,749 6,000 pairs Cross-pose

7,000 pai
CFP FP[86] Test 500 P Frontal-profile

3.1. Experimentos

3.1.1. Experimento 1

En el Experimento 1, luego de seleccionar las 3 CNNs que fueron estructuradas a través de
cada algoritmo genético, cada uno para FR dentro de un rango de orientaciéon de pose facial
particular, se entrenaron con el conjunto de datos VGGFace2 (particion de entrenamiento)
y se evaluaron con el conjunto de datos VGGFace2 (particion de evaluaciéon). También se
entrenaron los tres mejores CNNs que resultaron de los GAs con el dataset MSIMV2 y se
evaluaron en los diferentes conjuntos de datos indicados en la Tabla 3.2 (VGGFace2 FP,
CPLFW y CFP). Este experimento nos permitié determinar la efectividad de nuestro en-
foque en el porcentaje de aciertos de FR y compararla con los resultados publicados en el
SOTA. La Figura 3.2(a) muestra un diagrama que ilustra la evaluacion de los diferentes
CNNs en el Experimento 1. En este experimento, se entrenaron tres CNNs separados en
conjuntos de datos reducidos que contenian ejemplos dentro de rangos de orientacion de pose
facial especificos. Se seleccionaron los mejores individuos de cada generacion en el GA y se
entrenaron por més tiempo utilizando la particiéon de datos de entrenamiento VGGFace2. La
Figura 3.2 muestra que se realizo entrenamiento adicional utilizando el conjunto de datos de
entrenamiento MSIMV2 y se logrd la evaluacion en los conjuntos de datos indicados en la

Tabla 3.2 (VGGFace2, CPLFW y CFP).

El componente "Enrolled DB’ del sistema esté disenado para almacenar los embeddings

generados para cada individuo enrolado, correspondientes a las tres categorias distintas de

21



poses faciales. En el proceso de reconocimiento, cuando se recibe una imagen de entrada,
el primer paso consiste en la estimacion del d&ngulo del rostro presente en la imagen. Poste-
riormente, se calcula el embedding utilizando la CNN adecuada, seleccionada en funciéon del
rango de rotacion facial estimado (pequeno, mediano o grande). Finalmente, este embedding
recién calculado se compara con los embeddings correspondientes previamente almacenados
en 'Enrolled DB’. Este método asegura que la comparacion se realice con los embeddings mas

relevantes y especificos para la pose estimada en cada imagen de prueba.

3.1.2. Experimento 2

En ¢l Experimento 2, se evalué el desempeno de cada una de las 3 CNNs diseniadas para un
rango especifico de orientacion de rostros. Se evalué el desempeno de reconocimiento facial de
la CNN disenada para el rango de orientacion de rostros pequeno utilizando las particiones de
prueba de los rangos de orientacion de rostros medio y grande de la base de datos VGGFace2.
De manera similar, se evalué el porcentaje de aciertos del reconocimiento facial de la CNN
disenada para el rango de orientacion de rostros medio utilizando las particiones de prueba
de los rangos de orientacion de rostros pequeno y grande. Finalmente, se midio el desempeno
de FR de la CNN disenada para el rango de orientacion de rostros grande utilizando las
particiones de prueba de los rangos de orientaciéon de rostros pequeno y medio. El objetivo
principal del Experimento 2 fue verificar si cada CNN disciada se desempena mecjor en
el rango de orientacion de rostros para el cual fue disenada especificamente. Al evaluar el
desempeinio del reconocimiento facial de cada CNN en las particiones de prueba de diferentes
rangos de orientacion de rostros en la base de datos VGGFace2, se pretende demostrar que una
CNN entrenada en un rango especifico de orientacién de rostros es mas efectiva al probarla

en rostros dentro del mismo rango.

Complementando lo anterior, se analizaron las arquitecturas resultantes de las CNN y las
diferencias observadas en los mejores individuos obtenidos a lo largo del proceso evolutivo. El
enfoque estuvo especificamente en examinar los cambios en los principales parametros y las
diferencias que definen las mejores arquitecturas de las CNN obtenidas en cada GA, como el
numero de conexiones, el nimero de céldas y bloques, comparando los hiperparametros entre
las arquitecturas de las CNNs de las generaciones iniciales con las obtenidas en las tltimas
generaciones. Ademas, se investigaron otros factores que pueden diferenciar las arquitecturas
en el proceso evolutivo, como el numero de convoluciones con diferentes tamanos de kernel,
el ntimero de capas de reduccion y los tipos de conexiones més comunes en cada célula. A
través de este anélisis, se identificaron algunos de los factores que contribuyeron al éxito en

la evolucion de las arquitecturas de las CNNs y al mejoramiento de la precision de FR en
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Figura 3.2: Diagrama de entrenamiento para cada Algoritmo Genético (GA) aplicado a un
rango especifico de orientacion de pose facial. El método propuesto consta de tres etapas:
En la Etapa 1, se emplean tres GAs diferentes para obtener tres CNNs separadas, cada una
disenada para manejar un rango particular de orientaciones de pose facial. En la Etapa 2, cada
una de las redes obtenidas se entrena ampliamente utilizando el conjunto de entrenamiento
VGGFace2 o el conjunto de datos MSIMV?2, dependiendo del experimento especifico. En la
Etapa 3, se evalia el rendimiento del método utilizando la particion de pruebas de VGGFace2,
con cada una de las tres mejores CNN evaluadas en un rango especifico de orientaciones de
pose facial. Para las pruebas, se utilizan imagenes de los conjuntos de datos VGGFace2 FP,
CPLFW y CFP en diferentes experimentos.

diversos cambios de pose.

También se investigaran las principales diferencias entre las mejores CNN obtenidas de los
tres GAs, especificas para un rango particular de orientaciéon de pose facial. Se cuantificaron
las diferencias entre los pardmetros de la red para resaltar aquellos cambios que produjeron

una mejora de desempeno en un rango especifico de orientacion de pose facial. Se cuantificaron
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las diferencias entre las arquitecturas para cada una de las tres CNN con el objetivo de

identificar qué pardmetros de CNNs eran relevantes para cada rango de orientaciéon de pose.

3.2. Bases de datos

Dos de los conjuntos de datos més utilizados para entrenamiento en la comunidad cientifi-
ca son VGGFace2 y MS-Celeb-1M |[4, 62|. VGGFace2 [4] consta de 3,31 millones de imégenes
de rostros de 9131 individuos. El conjunto de datos VGGFace2 se divide en dos partes, donde
el conjunto de entrenamiento tiene 8631 individuos mientras que el conjunto de evaluaciéon
tiene solo 500 individuos. MS-Celeb-1M [62] originalmente contenia una gran cantidad de rui-
do, pero una version refinada se hizo publica y esta disponible en [96]. Este conjunto de datos
incluye alrededor de 85.000 sujetos con 5,8 millones de imégenes alineadas y comtinmente se

utiliza en investigaciones debido a su gran tamano y alta calidad de las imégenes.

Los conjuntos de datos LEW [18], CPLFW [2| y CFP [3] son ampliamente utilizados en
la investigacion de reconocimiento de rostros para fines de prueba. Por lo tanto, se emplearon

estos conjuntos de datos para comparar nuestros resultados con los del SOTA.

El dataset Cross-Pose LEW (CPLFW) [2] se deriva de la base de datos LEW con variacion
intraclase de pose para las 3000 parejas de rostros positivos, mientras se asegura que las otras

3000 parejas de rostros negativos tengan los mismos atributos de género y raza.

La figura 3.3 muestra cjemplos de pares positivos de la base de datos CPLEW, que es una
de las utilizadas para medir el desempeno del método. Se puede apreciar que en CPLFW la

variabilidad de poses es mucho mayor que en los pares utilizados en la base de datos LEFW.

Esto se puede ver de forma maés clara en la figura 3.4 al visualizar la distribucion de poses
del conjunto CPLFW (azul), en comparacion al dataset LEW (rojo), lo que lo convierte en
un conjunto ideal para probar métodos que estén orientados a reconocimiento de rostros con

robustez a poses extremas.

El conjunto de datos CFP [3] contiene 7000 imagenes de rostros de 500 identidades distin-
tas, donde cada identidad tiene 10 imagenes de rostros frontales y 4 imagenes de perfil. Hay
3500 parejas de rostros positivos y 3500 parejas de rostros negativos. Las evaluaciones se rea-
lizan segin dos protocolos, denominados frontal-frontal (CFP-FF) y frontal-perfil (CFP-FP).

La figura 3.5 muestra ejemplos de pares positivos incluidos en esta base de datos.

Para VGGFace2 4] hay disponibles dos protocolos de evaluacion, que incluyen la eva-

luacion de las variaciones de pose y edad. La figura 3.6 muestra las principales estadisticas
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de variaciones de pose y edad para esta base de datos. En este caso, se escogio la particion
VGG2-FP, que enfatiza la variacion de pose, y consiste en evaluar, de manera similar a las
bases de datos CPLFW y CFP, 2500 pares de rostros positivos y 2500 negativos.

El protocolo de evaluacion proporcionado por cada conjunto de datos se aplicara en cada
caso para medir el desempeno del método implementado. Las estadisticas del conjunto de

pruebas se resumen en la Tabla 3.2.

Para los experimentos realizados, se extracn embeddings de la imagen original utilizando
las mejores arquitecturas de CNNs encontradas por el AG, con la finalidad de realizar la
identificacion y verificaciéon facial, y se emple6 el método de comparacion de similitud con la
distancia coseno. La verificacion 1:1 y el clasificador del vecino més cercano se utilizan para

la verificacion e identificaciéon facial, respectivamente.

Positive Pairs in LFW Positive Pairs in CPLFW

-

Anders_Fogh_Rasmussen Anders_Fogh_Rasmussen

Cathy_Freeman

Cathy_Freeman Clare_short

Figura 3.3: Ejemplos de pares positivos utilizados en la evaluacion de la base de datos CPLFW

y su comparacion con ejemplos de pares utilizados en LFW. Imagen extraida de [2].

Ademas, en la figura 3.4 (grafico de la derecha) se aprecia que en la base de datos CPLFW
las diferencias de pose son significativamente mayores en comparacion a los pares de rostros
de la base de datos LFW. En LEW, el valor maximo de diferencia entre dos imagenes de un

par positivo son 40°, mientras que en CPLFW esa diferencia llega hasta los 100°.
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Figura 3.4: Izquierda: Comparacion en la distribucion de poses de la base de datos LFW
(rojo) y CPLFW (azul). Derecha: Diferencia de grados en los pares positivos de la base de
datos LFW (azul) y CPLEW(rojo).

Figura 3.5: Ejemplos de pares positivos incluidos en la base de datos CFP. Imagen extraida
de [3].
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Figura 3.6: VVGFace2. a) Estadisticas de pose b) estadisticas de edad (c-j) ejemplos de 8

individuos con distintas etnias. Imagen extraida de [4].
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Capitulo 4

Resultados, analisis y discusion

Cada algoritmo genético disena la arquitectura de la CNN para un rango particular de
orientacion de pose facial (pequenas rotaciones, desde -10° hasta 10°; rotaciones medianas,
desde -10° hasta -40° y desde 10° hasta 40°; y grandes rotaciones, desde -40° hasta -90° y desde
40° hasta 90°) a lo largo de todas las generaciones, poblacion inicial y valores de parametros
definidos en 3.1. La Figura 4.1 muestra los resultados de desempeno de reconocimiento de
rostros de la evolucion del mejor individuo, para cada generacion y para cada uno de los
tres algoritmos genéticos. El individuo con el mejor desempeno en cada generaciéon de cada
CNN logroé el mejor desempeno de reconocimiento en una particion especifica del conjunto
de datos VGGFace2. Cada una de las tres particiones corresponde a un rango diferente de
orientacion de pose facial. La curva roja muestra el desempeno de los mejores individuos para
el AG entrenado en grandes rotaciones, desde -40° hasta -90° y desde 40° hasta 90°, mientras
que la curva verde representa a los mejores individuos para el AG entrenado en rotaciones
medianas, desde -10° hasta -40° y desde 10° hasta 40°. La curva azul muestra a los mejores
individuos para el AG entrenado en pequenas rotaciones, desde -10° hasta 10°. Los resultados
en la Figura 4.1 muestran que las CNN mejoran el desempeno de FR con la evolucion de
cada AG como una funciéon de cada generacién. Hay que tener en cuenta que para los tres
AGs, el entrenamiento de las CNNs se realizo considerando un méximo de solo 54 épocas
por individuo para reducir el tiempo computacional. Posteriormente, los mejores individuos

se entrenaron usando 150 épocas para alcanzar un méximo desempeno de reconocimiento.

Después de identificar a los individuos con mejor desempeno de reconocimiento en el
conjunto de VGGFace2 utilizado como validacion descrito en la 3.2 para cada generacion del
AG, para cada uno de los tres rangos de orientacién de pose facial, se lleva a cabo un proceso
de entrenamiento extendido (hasta 150 épocas). Utilizamos el subconjunto correspondiente

(pequenas, medianas y grandes rotaciones) de los conjuntos usados como entrenamiento y
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validacion del dataset VGGFace2.

—e— GA_[-40,-10][10,40]
—e— GA_[-10,10]
—e— GA [-90,-40][40,90]
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Figura 4.1: Desempeno para el mejor individuo de cada generaciéon de cada uno de los tres
AGs entrenados en una particion del conjunto de datos VGGFace2, y probados en la particion
de VGGFace2 utilizada como validacion y descrita en la tabla 3.2, para los tres rangos de
orientacion de pose facial. Rango de rotacion grande (rojo), rango de rotaciéon mediano (verde)
y rango de rotacion pequeno (azul). Tener en cuenta que para el AG, el entrenamiento de

cada CNN incluyé un maximo de solo 54 épocas para reducir el tiempo computacional.

En la Tabla 4.1 se presentan 4 ejemplos de los resultados obtenidos a partir de la ejecucién
del Experimento 1 para los 3 AGs en las 3 particiones (rangos de rotacion pequenio, mediano
y grande) del conjunto de pruebas de VGGFace2. El mejor resultado en el conjunto de
VGGFace2 utilizado como validacién se alcanzd con el mejor individuo de la generacién 59
para las rotaciones pequenas, la generacion 64 para las rotaciones medianas y la generacion
69 para las rotaciones grandes. Siguiendo la idea de regiones del cerebro especializadas en un
rango de orientacion facial especifico, utilizamos tres CNNs que produjeron un desempeno de
reconocimiento del 95.70 % en el conjunto de datos de prueba de la base de datos VGGFace2.

Los resultados presentados en la Tabla 4.1 muestran las mejoras en el desempeno de FR de
nuestro enfoque en la particiéon de pruebas del conjunto de datos VGGFace2 en comparacion
con los enfoques descritos en el SOTA. Como nuestro método utiliza tres CNNs, cada una

para un rango particular de orientacion de la pose facial. Este enfoque resulté en una tasa
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Tabla 4.1: Resultados del Experimento 1 utilizando 3 AGs en el conjunto de pruebas VGG-
Face2. Cada fila muestra los resultados obtenidos con 3 CNN estructuradas para un nimero
diferente de generaciones para las 3 rangos de orientacion de pose facial. Se muestra el desem-

peno de FR para cada rango de orientacion, y en la dltima columna se muestra el desempeno
de FR total para la prueba VGGFace2.

Method [-90 -40] [-40, -10] [-10, 10] [10, 40] [40, 90] Acc.
9LGA_FaceRec 1  89.41 94.21 98.74 93.92  90.02  95.64
29LGA_FaceRec 2 89.83 94.31 98.43 9451 9017  95.69
29LGA FaceRec 3 89.61 94.29 98.8 9397 9022  95.70
2LGA FaceRec 4 90.08 94.44 98.76 9465 9038  95.01

de reconocimiento de 95.91 % en el conjunto de VGGFace2 utilizado para validar.

Ademas, la Tabla 4.2 muestra los resultados de nuestro método utilizando los conjuntos de
verificacion CPLFW, CFP_FP y VGGFace2 FP, y empleando el conjunto de entrenamiento
MS1IMV?2. Todos los métodos expuestos en esta tabla, incluyendo los métodos propuestos,
fueron entrenados con el dataset MS1IMV2. Los resultados muestran que se lograron mejoras
en comparacion con las publicaciones SOTA (State-of-the-Art). En el conjunto de prueba
CPLFW, el error de verificacion se redujo en un 0.67 %, lo que representa una mejora del
11.04 % (% de error). En el conjunto de prueba CFP _FP, el error de verificacion se redujo en
un 0.07 %, logrando una mejora del 7.87% (% de error). Ademaés, en el conjunto de prueba
VGGFace2 FP, el error de verificacion se redujo en un 0.18 %, lo que representa una mejora
del 4.04% (% de error).

Por ejemplo, la mejora alcanzada en el conjunto de prueba CPLEW, entre SOTA [44]
y [82], fue del 6.9% (0.45/6.52) y, por lo tanto, nuestra mejora es mayor que la reportada
anteriormente. De manera similar, la mejora alcanzada por SOTA [85] en comparacién con
[44] fue del 8.2% (0.08/0.97) en CFP_FP y del 1.1% (0.05/4.5) en VGGFace2 FP.

En el estudio de ablacién, evaluamos nuestro método midiendo el rendimiento al utilizar
la misma CNN para cada uno de los tres rangos de orientacion de pose facial. Por lo tanto,
una de las tres CNN se utiliz6 de manera individual para el reconocimiento/verificacion. Se
realizd6 una comparaciéon de rendimiento con todos los moédulos. Este estudio de ablacion
sirvi6 para respaldar los resultados presentados en la Tabla 4.3, que indica que cada CNN
especifica esta adaptada para un rango de pose particular. El estudio de ablacién confirmd
la disminucion significativa en el rendimiento al aplicar cada red de manera individual a

los conjuntos de datos de verificacion. En el conjunto de datos CPLFW, nuestro método,
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Tabla 4.2: Comparacién de rendimiento en los conjuntos de datos SOTA, CFP_FP, CPLFW
v VGGFace2 FP, utilizando como dataset de entrenamiento MSIMV?2

Method CFP_FP CPLFW VGGFace2 FP
IR152_Arcface [96] 98.37 93.05 95.50
IR152 Adacos [100] 98.42 92.57 95.43
IR152 AM-Soft. [101] 98.45 92.52 95.55
LighCNN-29v2_AF [96] 94.35 85.78 94.06
ResNet50 AF [96] 98.27 93.48 -
AFRN [102] 95.56 93.48 -
BroadFace [44] 98.63 93.38 -
MagFace [45] 98.46 92.87 -
VPL-Arcface [46] 99.11 93.45 -
AdaFace [49] 99.03 93.93 -
2LGA FaceRec 2 99.1 94.45 95.60
2LGA _FaceRec 3 99.11 94.47 95.62
2LGA _FaceRec 4 99.18 94.60 95.73

Tabla 4.3: Estudio de ablacion en los conjuntos de datos CFP _FP, CPLFW y VGGFace2 FP

utilizando la base de datos MS1M para entrenamiento.

Method CFP_FP CPLFW VGGFace2 FP
2LGA _FaceRec 4 99.18 94.60 95.73
Small Rotation CNN 95.44 91.01 92.32
Medium Rotation CNN 95.86 91.59 93.36
Large Rotation CNN 90.53 83.63 84.11

que incorpora las tres redes y la informacion de pose, alcanza un rendimiento del 94.60 %.
Sin embargo, al utilizar una sola red para la tarea de verificaciéon, hubo una disminucion a
91.01%, 91.59% vy 83.63 % para la CNN de rotacién pequena, la CNN de rotacion mediana
y la CNN de rotacion grande, respectivamente. De manera similar, en el conjunto de datos
de prueba CFP_FP, nuestro método alcanza un rendimiento del 99.18 %. Sin embargo, al
utilizar una sola red para la tarea de verificacién, hubo una disminucién a 95.44 % para la
CNN de rotacion pequeiia, 95.86 % para la CNN de rotacion mediana y 90.53 % para la CNN
de rotacion grande. Con el conjunto de datos de prueba VGGFace2 FP, nuestro método
alcanza un rendimiento del 95.73 %. Sin embargo, al utilizar una sola red para la tarea de
verificacion, se observo una disminucion a 92.32 %, 93.36 % y 84.11 % para la CNN de rotacion

pequena, la CNN de rotacion mediana y la CNN de rotaciéon grande, respectivamente. Como
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se muestra en la Tabla 4.3, la integracion de las tres CNN entrenadas para cada rango de
pose particular mejora significativamente el rendimiento en los conjuntos de datos de prueba
VGGFace2 FP, CFP_FP y CPLFW, en comparacién con el uso de solo una CNN para la
tarea de verificacion facial. Ademaés, es significativo que el uso de individuos de generaciones
tempranas, especialmente a partir de la generacion 3, alcanza un rendimiento mucho menor
en comparacion con los resultados utilizando generaciones posteriores. Esto confirma que el

AG es capaz de encontrar arquitecturas optimizadas para cada rango de pose.

En el Experimento 2, se midi6 el desempeno de reconocimiento facial de cada uno de los
3 mejores individuos hallados con los 3 distintos AGs para un rango de orientacion de pose
facial diferente al utilizado para cada evolucion. Este experimento verifica si cada arquitectura
de CNN alcanzé los mejores resultados para el rango especifico para el cual se desarrolld
y entrend. El experimento se realizé utilizando el conjunto de entrenamiento y test de la
base de datos VGGFace2. Los resultados en la Tabla 4.4 muestran que las CNNs tienen un
rendimiento superior para el rango de orientacion de pose facial especifico en el que cada
una fue generada y entrenada. Por ejemplo, la CNN obtenida para el rango de rotacion
mediano exhibe un desempeno de reconocimiento superior para ese rango de orientacion de
pose, en comparacion con los rangos de rotacion pequeno y grande. De manera similar, la
CNN desarrollada para el rango de rotaciéon pequeno muestra un mejor rendimiento para el
rango de rotacion pequeno, en comparacion con los rangos moderado y grande. Este resultado
confirma la eficacia de nuestro enfoque en el diseno, a través de la evolucion, de CNN que

tienen resultados mejorados para rangos especificos de orientacion de pose.

Tabla 4.4: Los resultados de la validacion de poses cruzadas, Experimento 2, en el conjunto
de datos VGGFace2 usando uno de nuestros métodos (2LGA _FaceRec 3).
CNN [-90 ,-40] [-40, -10] [-10, 10] |[10, 40] [40, 90] Acc.

Small 80.92 89.91 98.8 89.26 80.96  92.97
Medium 83.27 94.29 94.09 93.97 83.31 93.43
Large 89.61 85.07 83.89 84.74 90.22  84.40

En la Tabla 4.5 se presentan los principales parametros que definen las mejores arqui-
tecturas de CNN encontradas con cada uno de los 3 algoritmos genéticos para un rango
especifico de orientacion de pose. Se muestran el nimero de bloques (nblocks), nimero de
celdas (ncells), ntmero de nodos por celda (nodos/celda), namero de conexiones por celda

(nconn/cell) y namero de bloques convolucionales (NCB).

Este resultado confirma que cada arquitectura obtenida posee diferencias en términos de

cantidad de conexiones y bloques convolucionales, por lo que la evolucion fue diferente en
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cada caso, dependiendo del tipo de rango de pose con que cada entrenamiento y seleccion de

mejores arquitecturas fue ejecutado.

Tabla 4.5: Los principales parametros que definen las mejores arquitecturas de CNNs encon-
tradas con cada uno de los 3 algoritmos genéticos para un rango especifico de orientacion de
la pose facial. La red CNN evolucion6 con estructuras diferentes dependiendo del rango de
orientacion de la pose utilizado para el entrenamiento.

[-10 , 10] [10, 40] [40, 90]

nblocks 3 4

ncells 4 4 3

nodes/cell 7 6

nconn/cell 11 11 10
NCB 60 64 45

En la Tabla 4.6 se muestra la comparaciéon de las arquitecturas obtenidas para las prime-
ras 5 generaciones y las tltimas 5 generaciones para los mejores individuos encontrados en
el algoritmo genético del rango de rotacion mediano (entre 10 y 40 grados). Los parametros
medidos corresponden al namero de bloques (nblocks), numero de celdas (ncells), nodos por
celda (nodos/celda), nimero de conexiones por celda (nconn/cell), nimero de bloques con-
volucionales (NCB), convoluciones por celda, nodos totales en la arquitectura (total nodes)

y conexiones totales entre nodos en la arquitectura (total conns).

En general, las arquitecturas de las primeras generaciones difieren significativamente en
términos del ntimero de convoluciones y conexiones en comparacion con las tltimas genera-
ciones analizadas. El nimero promedio de conexiones en las primeras generaciones es de 80.4,
mientras que en las ultimas generaciones es de 138, lo que indica un aumento del 71 % en
este parametro. El ntimero total de conexiones para los mejores 2 individuos de las primeras
5 generaciones varfa entre 48 y 132, mientras que en los mejores 2 individuos de las ultimas
5 generaciones el nimero total de conexiones varia entre 108 y 176. De manera similar, el
ntimero promedio de convoluciones totales en las primeras generaciones es de 39.1, mientras
que en las dltimas generaciones es de 60.4, lo que indica un aumento del 54.5% en este

parametro.

Para una mejor visualizacion, la Figura 4.2 muestra graficamente la diferencia en los valo-
res de los principales parametros de las 10 redes analizadas entre las primeras 5 generaciones
y las 10 CNN obtenidas en las tltimas 5 generaciones (ver tabla 4.6). Los pardmetros inclu-
yen nodos por celda, conexiones por celda, convoluciones por celda, convoluciones totales y

conexiones totales. Cada parametro se normalizé entre 0 y 1 utilizando los valores méximos
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Tabla 4.6: Comparaciéon de algunos parametros de arquitectura obtenidos para las primeras
5 generaciones y las ultimas 5 generaciones de 2 arquitecturas CNN: (a) ntimero de bloques,
(b) naimero de células, (c) nodos por célula, (d) namero de conexiones por célula, (e) nimero
de bloques convolucionales, (f) convoluciones por célula, (g) total de nodos en la arquitectura

y (h) total de conexiones entre nodos en la arquitectura.

Generation a b ¢ d e f g h
1 3 3 6 10 45 5 54 90
1 3 2 5 8 24 4 30 48
2 3 3 6 36 4 54 81
2 3 2 6 30 5 36 54
3 3 2 6 30 5 36 48
3 4 3 7 11 48 4 84 132
4 33 5 9 45 5 45 81
4 4 2 7 10 40 5 56 80
5 4 3 7 8 48 4 84 96
5 4 3 7 10 48 4 84 120

60 4 3 6 10 60 5 72 120
60 4 3 6 9 60 5 72 108
61 3 4 7 11 60 5 84 132
61 4 4 7 9 64 4 112 144
62 4 3 6 11 60 5 72 132
62 4 3 6 10 60 5 72 120
63 4 3 8 11 60 5 96 132
63 4 4 7 11 64 4 112 176
64 4 4 8 10 64 4 128 160
64 4 4 8 11 64 4 128 176

y minimos obtenidos entre las generaciones 1-5 y 60-64.

Otra manera de visualizar las diferencias entre cada una de las arquitecturas obtenidas
consiste en visualizar las regiones del rostro que entregan mayor informacion en la etapa de
extraccion de caracteristicas. Score-CAM |5] es una técnica utilizada en la visualizacion de
CNNs para resaltar y localizar las regiones de activacién en una imagen que contribuyen
significativamente a la clasificacién realizada por la red. El objetivo principal del método
es entender qué areas de la imagen son relevantes para la decision de la red sobre una

clase especifica. En la Figura 4.3 se muestran los resultados del método Score-CAM [5]
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Figura 4.2: Comparaciéon de los valores de los principales parametros de las CNN entre las

generaciones tempranas (izquierda) y las tltimas (derecha) para el caso CNN rotaciones
medias [10 40].

para visualizar las regiones de la imagen del rostro que son enfatizadas por cada modelo de
reconocimiento facial (3 CNNs), utilizando 3 pares de rostros de la base de datos CPLEW.
Se compara la visualizacion de la CNN de pequenas rotaciones (+-10°) con la de la CNN de
gran rotacion en una cara frontal (entre 40°y 90°), y también en el caso de rostros con gran
variacion de pose. Como se puede observar en la Figura 4.3, las CNNs tienden a enfatizar
diferentes regiones del rostro dependiendo del rango de orientacién de pose, lo que proporciona
algunas ideas sobre las caracteristicas aprendidas por cada modelo. En otras palabras, esta
visualizacion nos permite entender qué partes del rostro son més relevantes para cada modelo
y como cada modelo enfatiza diferentes caracteristicas faciales dependiendo de la orientacién
de la pose del rostro. Esta informacion es valiosa para comprender como los modelos de
reconocimiento facial “ven” y analizan los rostros, y para mejorar su desempeno en diferentes

situaciones y orientaciones de pose.

Smalli Largg Small Large Small Large
Rotation Rotation Rotation Rotation Rotation Rotation
Small
Rotation
CNN I
Large
Rotation
CNN

Figura 4.3: Visualizacion con el método Score-CAM [5] para las redes de pequenas y grandes

rotaciones en 3 pares de imégenes positivas de la base de datos CPLFW.
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Capitulo 5

Conclusiones

Siguiendo la idea de las regiones especializadas en poses faciales encontradas en el cerebro,
se utiliz6 neuroevolucién empleando AGs para estructurar tres CNNs que estan especializa-
das en un rango particular de orientacion de pose facial (rotaciones pequenas, medianas y
grandes). El rendimiento de nuestro método propuesto fue evaluado en varios conjuntos de
datos, cuyo uso fue reportado en publicaciones del SOTA, en FR con variaciones de pose:
VGGFace2, CPFLW y CFP_FP. Estos conjuntos de datos contienen una cantidad significa-
tiva de rostros con gran variaciéon de pose. Los GAs generaron nuevas CNN especializadas
ajustadas a tres rangos de orientacion facial. Los mejores individuos obtenidos en cada ge-
neracion de los AGs fueron evaluados en relacion a su desempeno de reconocimiento en la

particiéon de prueba del conjunto de datos VGGFace2.

La Figura 4.1 muestra que el desempeno de reconocimiento de las tres estructuras de CNN
generadas por los AG mejord en funcion del niimero de generaciones. Los mejores individuos
de las ultimas generaciones fueron entrenados durante un ntmero mayor de épocas en el
conjunto de datos de entrenamiento VGGFace2. Los resultados en el conjunto de prueba del
conjunto de datos VGGFace2, después de este entrenamiento prolongado, alcanzaron un de-
sempeno de reconocimiento més alto que la publicada anteriormente en el SOTA. Las mismas
mejores estructuras de CNN de la Figura 4.1 también se entrenaron utilizando el conjunto
de datos MS1MV?2; nuestros resultados se presentan en la Tabla 4.2 para los conjuntos de
verificacion VGGFace2 FP, CPLFW y CFP_FP. Los resultados alcanzaron un desempeno
mayor que la del SOTA.

Los resultados muestran que las nuevas CNNs generadas con AGs mejoran el desempeno
de reconocimiento en comparacion con las del SOTA. Por lo tanto, la neuroevolucion a través

de la estrategia de 2LGA es una alternativa para disenar nuevas CNNs que posean un buen
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desempeno de reconocimiento. Ademas, combinar varias CNNs con la informacién de rotacién
obtenida con el médulo de estimacién automéatica de pose, para abordar el problema de la
orientacion del rostro para rotaciones grandes, simulando lo que se ha observado en el cerebro
con areas especializadas en poses del rostro, produjo una mejora significativa respecto a otros
trabajos del SOTA, donde la mayoria de las veces se utilizan arquitecturas mainstream, es
decir, estructuras de CNN que son comtnmente utilizadas en tareas de FR. El porcentaje de
reconocimiento fue del 95,91 % en el conjunto de pruebas del conjunto de datos VGGFace2,
y del 95.73%, 94,60 % v el 99,18 % obtenidos para los conjuntos de datos VGGFace2 FP,
CPLFW y CFP_FP después del entrenamiento con MSIMV?2.

El estudio de ablacion confirmé la importancia de las tres CNNs diseniadas por el GA, una
para cada pose, en lograr un alto desempernio en el reconocimiento /verificacion facial. Estas
CNNs manejan de manera efectiva las variaciones en la orientacion de la pose, especialmente

en comparacion con el uso de la misma CNN para todas las poses faciales.

El Experimento 2 se llevd a cabo para verificar si el desempeno de reconocimiento de
cada red neuronal convolucional especifica, disefiada para un rango particular de orientacio-
nes faciales, tenia resultados similares para otros rangos de orientacion de rostro diferentes.
Nuestros resultados muestran que todas las CNNs exhiben un desempeno superior para el
rango de orientacion facial especifico para el cual fueron evolucionadas y entrenadas, lo que
confirma la efectividad de nuestro enfoque para mejorar la precision de reconocimiento en

conjuntos de datos con gran variacién de pose.

El analisis de las arquitecturas de CNNs para cada uno de los tres rangos de orientaciéon
facial muestra que estas arquitecturas difieren en complejidad y diseno, dependiendo del
rango de pose facial especifico. Esta informacion es importante para el desarrollo de sistemas
de reconocimiento facial mas robustos, que puedan funcionar bien en un amplio rango de
variaciones de pose. Al comparar las arquitecturas desde las primeras generaciones hasta las
altimas generaciones, se determind que difieren significativamente en términos del numero de

conexiones y los bloques convolucionales a medida que la CNN evoluciona.

El analisis de los principales parametros de las redes neuronales convolucionales generadas
en las primeras y nuevas generaciones muestra una diferencia significativa en la arquitectura.
Las nuevas generaciones tienen tanto un mayor nimero de conexiones como un mayor nimero
total de convoluciones en comparacion con las generaciones tempranas, con un aumento del

71 % vy 54.5 %, respectivamente.
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5.1. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro se propone la posibilidad de privilegiar ciertas arquitecturas de
CNNs como individuos validos del AG, a través de una etapa previa de clasificacion, que
podré ser entrenada con la informacién obtenida con las arquitecturas que no obtuvieron un

buen desempeno de reconocimiento.

Complementando la estrategia previa, también podréan ser explorados otros rangos de
valores para los individuos, escogiendo rangos mas acotados o especificos dependiendo del
rango de pose que desea ser resuelto, considerando que hasta ahora el espacio de biisqueda

es el mismo para los 3 algoritmos genéticos.

Por otra parte,se investigaran las posibles limitaciones en el reconocimiento facial con
gran variacion de pose producidas por conjuntos de datos de entrenamiento desequilibrados.
Esta limitacion es el resultado de conjuntos de datos de entrenamiento que presentan signi-
ficativamente menos muestras de rostros con gran variaciéon de pose. Esta subrepresentacion
de rostros con variacion de pose significativa puede generar un sesgo en los modelos entre-
nados. En nuestro método, la arquitectura de las CNNs se verian afectadas por este sesgo.
Una posible solucién a este problema es el uso de aumentacion de datos para equilibrar ar-
tificialmente las muestras subrepresentadas. Hay varios estudios que han logrado resultados
fotorealistas, generando rostros artificialmente con variaciéon de pose a partir de muestras

reales casi frontales [37].

Otra area de investigacion para abordar este problema es el uso de estrategias para tratar
el problema de la distribuciéon de dominio con cola larga. Las clases correspondientes a rostros
con rotaciéon de pose pequena estédn sobre-representadas en comparacion con las rostros con
gran variaciéon de pose. Por lo tanto, es pertinente investigar y desarrollar estrategias que
incorporen multiples mecanismos para equilibrar la distribucion de dominio y optimizar el
espacio de caracteristicas. Este tipo de estrategia ha sido explorada en el problema general

de reconocimiento facial [45].

Ademas de los enfoques mencionados, se plantea la posibilidad de extender y aplicar la
metodologia desarrollada en este estudio a otros desafios dentro del &mbito del reconocimien-
to facial. Entre estos, destacan la identificacion de la edad, clasificacion de género [103] y
el manejo de imégenes con oclusiones. Esta ampliaciéon permitira evaluar la versatilidad y
eficacia de la metodologia propuesta en contextos donde las caracteristicas faciales presentan
variaciones significativas o estan parcialmente obstruidas y donde métodos de busqueda de

arquitecturas neuronales atn no ha sido ampliamente explorado.
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