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Resumen

Desde que aparecieron las redes GAN, se han realizado varias investigaciones
sobre cdmo generar imagenes en diversos ambitos, como la generacion de imagenes,
conversion de imagenes, sintesis de videos, sintesis de imagenes a partir de textos y
prediccion de cuadros de videos. Basandose mayormente en mejorar la generacion de
imagenes de alta resolucion y la reconstruccion o prediccion de datos.

El propdsito de este trabajo es implementar las redes GAN en otros ambitos, como
la generacién de imagenes de entidades realizando una accién. En este caso se consi-
dero6 3 acciones de personas, que son los ejercicios de Gluteo, Abdomen y Cardio. En
primer lugar, se descargaron y procesaron las imagenes de YouTube, el cual incluye
una secuencia de imagenes de cada accion. Posteriormente, se separé dos grupos
de imagenes, de una sola persona, y de personas diferentes realizando las acciones.
En segundo lugar, se selecciono6 el modelo InfoGAN para la generacién de imagenes,
teniendo como evaluador de rendimiento, la Puntuacion Inicial (Pl). Obteniendo co-
mo resultados para el primer grupo, una puntuacion maxima de 1.28 y en el segundo
grupo, una puntuacion maxima de 1.3.

En conclusién, aunque no se obtuvo el puntaje maximo de 3 para este evaluador de
rendimiento, debido a la cantidad y calidad de las imagenes. Se aprecia, que el modelo
si logra diferenciar los 3 tipos de ejercicios, aunque existen casos donde se muestran

incorrectamente las piernas, los brazos y la cabeza.



Abstract

Since the appearance of GAN networks, various investigations have been carried out on
how to generate images in various fields, such as image generation, image conversion,
video synthesis, image synthesis from text, and video frame prediction. Based mostly on
improving the generation of high resolution images and the reconstruction or prediction
of data.

The purpose of this work is to implement GAN networks in other areas, such as the
generation of images of entities performing an action. In this case, 3 actions of people
were considered, which are the Gluteus, Abdomen and Cardio exercises. First, the
images from YouTube were downloaded and processed, which includes a sequence
of images of each action. Subsequently, two groups of images were separated, of a
single person, and of different people performing the actions. Secondly, the InfoGAN
model was selected for image generation, having the Initial Score (P1) as a performance
evaluator. Obtaining as results for the first group, a maximum score of 1.28 and in the
second group, a maximum score of 1.3.

In conclusion, although the maximum score of 3 was not obtained for this perfor-
mance tester, due to the quantity and quality of the images. It can be seen that the
model is able to differentiate the 3 types of exercises, although there are cases where

the legs, arms and head are shown incorrectly.
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Introduccion

Las Redes Generativas Adversariales (GAN), desde sus inicios han sido aplicadas
con éxito en la generacion de imagenes (Sage, Timofte, Agustsson, y Gool, 2018), la
reconstrucciéon de imagenes (Chandak, Saxena, Pattanaik, y Kaushal, 2019a), la gene-
racion de videos (Clark, Donahue, y Simonyan, 2019), la deteccidn de objetos (Prakash
y Karam, 2021), la segmentacion semantica (Chandak, Saxena, Pattanaik, y Kaushal,
2019b) y en el procesamiento del lenguaje natural (Subramanian, Rajeswar, Dutil, Pal,
y Courville, 2017). De acuerdo con el estudio de las redes GAN y sus aplicaciones
(Calcagni, 2020), aunque las redes GAN no fueron los primeros modelos en generar
datos, son estudiados ampliamente en la actualidad, dado que, se ha conseguido re-
sultados considerables desde su aparicién. Manifestando que entre sus aplicaciones
mas exitosas, se encuentran en el area de imagenes y vision por computadora, debido
a que los modelos GAN se ajustan a la distribucion de las muestras de datos origina-
les. Es decir, pueden generar imagenes sintéticas realistas, independientemente del

dominio, que representa al conjunto de datos de entrenamiento original.

Actualmente no existen investigaciones sobre generacion imagenes de una entidad
realizando una accion, debido a la dificultad de encontrar datos estructurados para rea-
lizar la experimentacion, como a su vez, el tiempo y poder computacional que conlleva
el entrenamiento y afinacion de un modelo de aprendizaje automatico. Desde la posi-
cion del estudio sobre la generacién de personas con XingGAN (Tang, Bai, Zhang, Torr,
y Sebe, 2020), la finalidad de generar imagenes de personas es poder generar estas
imagenes condicionadas a una imagen de entrada y varias poses deseadas, debido

a su uso en la formaciéon de nuevas imagenes, videos e identificaciéon de personas.



Como consecuencia, los estudios posteriores, se basan en mejorar la generacién de
imagenes de personas con la coleccion de datos existente. Por tal razén, no se amplia

el alcance hacia otros estudios, como la generacién de acciones de una persona.

La presente investigacién propone generar imagenes de una persona realizando
acciones especificas, que en este caso son ejercicios de cardio, gluteo y abdomen,
mediante un modelo de aprendizaje profundo. Se selecciond estos tipos de imagenes
porque se necesitaba que estas 3 acciones no difieran mucho en contexto entre ellas,
por la complejidad del entrenamiento del modelo de generacion de imagenes. Es decir,
no se buscd acciones como comer, dormir y nadar, porque no tienen relacion entre
si. También se considero la factibilidad para obtener las imagenes que, gracias a la
pandemia, se obtuvo de muchos videos de YouTube de personas realizando ejercicio
en casa. Se considero todo esto, porque actualmente no existe muchas bases de datos
especificas para acciones de personas y si existe, no en grandes cantidades.

En primer lugar, se busco videos de personas realizando estos ejercicios en YouTu-
be, con palabras claves como, cardio, gluteo, abdomen en diferentes idiomas como el
espanol, inglés, japones, portugués y ruso. Sabiendo que estos tipos de ejercicios se
practican en muchos paises del mundo. Asi mismo se selecciond videos en resolucion
HD, que se encuentra entre las resoluciones de SD y FHD, por mantener la calidad al
escalar la imagen y porque la mayoria de videos se encontraban maximo en HD. En
segundo lugar, se descargaron estos videos de 60 fotogramas con el programa aTube
Catcher, para obtener imagenes por cada 30 fotogramas por segundo del video. En
tercer lugar, se seleccioné las imagenes donde se mostraban las personas realizando

las acciones en cuerpo completo, ya que estos ejercicios se aprecian y diferencia, si



se muestra a la persona completamente. En cuarto lugar, se procesaron estos datos,
realizando una segmentacion, recorte, orientacién y escalamiento de imagenes. Acotar
que se formo dos grupos de imagenes, uno con imagenes de una sola persona reali-
zando cada accién, para formar un modelo base y otro grupo de personas diferentes

realizando estas acciones.

Fundamentalmente indicar, que se seleccioné el modelo InfoGAN(Chen y cols.,
2016), para entrenar el modelo de generacion de imagenes, debido a que aprende ca-
racteristicas de cada clase (Gluteos, Cardio y Abdomen) de imagen sin supervision.
Se entreno el modelo en una instancia de Google Colaboratory, haciendo uso de sus
herramientas gratuitas. Finalmente, se evalud el rendimiento del modelo, haciendo uso
de Puntuacion Inicial (Barratt y Sharma, 2018), porque de acuerdo con la investigacion
sobre la Puntuacion Inicial, este se correlaciona bien con el juicio humano sobre la ca-
lidad de imagenes generadas por los modelos generativos. Para esta investigacion la
puntuacién maxima es de tres, determinado por la cantidad de clases de imagenes que

genera el modelo. Es decir, si fueran cinco clases, la puntuacién maxima seria de cinco.

Como resultado de esta investigacion, la Puntuacion Inicial maxima obtenida en el
primer grupo, fue de 1.28 y un 1.3 para el segundo grupo. No se logro, estar cerca
del puntaje maximo, debido a que algunas imagenes de entrenamiento tenian algo de
ruido y falto diversidad de imagenes, de igual modo que sucedio en la investigacion de
generacion de rostros (Z. Liu, Luo, Wang, y Tang, 2015) realizado por Liu. A pesar de
los puntajes obtenidos, las imagenes generadas por modelo INfoGAN, muestra que el

modelo si diferencia las clases de ejercicios que se utilizaron para esta investigacion,



aunque las imagenes no siempre se muestren correctamente, ya que existen casos

donde se muestran incorrectamente las piernas, los brazos y la cabeza.

En definitiva, esta investigacion servira de referencia para dar inicio a mejorar o
realizar nuevas investigaciones sobre la generacion de acciones de personas. Como
mejora de esta investigacion, se podria desarrollar un modelo de seleccion y segmen-
tacion de imagenes de personas realizando ejercicios y otro modelo para mejorar la
calidad de imagen en secciones de ruido. Como nuevas investigaciones, se puede
desarrollar otros modelos, como la CGAN o DCGAN. Ademas de generar videos, en
base a las imagenes generadas y su modificacion de espacio latente en combinacion
con redes recurrentes. Finalmente implementar otra métrica de rendimiento, como la

distancia de Fréchet (FID).

Este documento consta de 5 capitulos: El capitulo 1 define el problema y el enfoque
adoptado en este trabajo para darle solucion. El capitulo 2 describe la disciplina de la
generacion de imagenes en las arquitecturas de Aprendizaje Profundo y los trabajos
previos que busquen generar imagenes mediante Redes Generativas Adversariales
(GAN). El capitulo 3 define las bases para el proceso de desarrollo y experimentacion.
El capitulo 4 describe el procedimiento desarrollado, asi como los resultados obtenidos
en la aplicacion del mismo. Finalmente, el capitulo 5 trata sobre las conclusiones y

recomendaciones obtenidas como producto de este trabajo.



Capitulo |

Generalidades

1.1. Problematica

Desde el 2014 que aparecieron las redes GAN (Goodfellow y cols., 2014), se han
realizado varias investigaciones sobre cdmo generar imagenes en diversos ambitos,
por ejemplo, en el ambito social, esta la generacidén de posturas de personas (Tang
y cols., 2020) y rostros (Karras, Aila, Laine, y Lehtinen, 2018); en el ambito cientifi-
co y biolégico, esta la generacidén de datos bioldgicos utilizando redes generativas de
confrontacion (Dong y Zhang, 2020), paisajes (Sun, Fang, y Schwing, 2020), plantas
(Kola, 2019) y animales (Sendik, Lischinski, y Cohen-Or, 2020); asimismo, en el ambito
médico, las tomografias (Han y cols., 2018). En estas investigaciones las redes GAN
(Goodfellow y cols., 2014) se enfocan en procesos especificos, como la generacion
de imagenes para completar datos de entrenamiento de los modelos de aprendizaje
automatico (Celik, 2018), procesos de restauracién de imagenes o en procesos de ge-

neracion de fragmentos de videos (M. Y. Liu, Huang, Yu, Wang, y Mallya, 2021).



De acuerdo con el estudio de las redes GAN y sus aplicaciones (Calcagni, 2020) ,
Calcagni manifiesta que este se aplica en la generacion de imagenes, sintesis de ima-
genes a partir de textos, conversion de imagen-imagen , generacion de imagenes de
alta resolucion, sintesis de videos, prediccion de cuadros de videos y mapeo de image-
nes 3D a partir de cortes en 2D. Basandose mayormente en mejorar la generacién de
imagenes de alta resolucion y la reconstruccion o prediccion de datos, porque todavia
se busca resolver o mejorar las principales dificultades de las redes GAN (Calcagni,
2020). La no convergencia, cuando no se logra un equilibrio entre el generador y discri-
minador. El colapso modal, que ocurre cuando se generan muestras similares, aunque
las entradas tengan diversas caracteristicas. Por ultimo, la perdida informativa, aun-
que se infiere que cuanto menos sea la pérdida del generador, mayor sera la calidad,
este no siempre es asi. En cambio, esta investigacidon no trata de mejorar los procesos
existentes. Sino de seguir implementando las redes GAN en otros ambitos, como la

generacion de imagenes de entidades realizando una accion.

El propdsito de este trabajo de investigacion es generar imagenes de personas rea-
lizando acciones especificas, que en este caso son ejercicios de abdomen, gluteos y
cardio. Se selecciono estos tipos de imagenes porque se necesitaba que estas 3 ac-
ciones no difieran mucho en contexto entre ellas, por la complejidad del entrenamiento
del modelo de generacidon de imagenes. Es decir, no se buscé acciones como comer,
dormir y nadar, porque no tienen relacion entre si. También se considero la factibilidad
para obtener las imagenes, que gracias a la pandemia, se obtuvo de muchos videos
de YouTube (Bienestar, 2020) de personas realizando ejercicio en casa. Obteniendo
las imagenes de YouTube, se defini6 y desarrollo un modelo GAN. A su vez, se valido

la generacion de imagenes con una meétrica de rendimiento, que en este caso es, la



Puntuacion Inicial (Barratt y Sharma, 2018). La investigacion busca comenzar y dar
una vision de lo que se puede hacer con estas imagenes de personas realizando una
accion, sentando el comienzo a futuras investigaciones. Mejorar la seleccién y seg-
mentacion de imagenes de personas realizando una accion. También en el desarrollo
de nuevos modelos utilizando la CGAN o DCGAN. Finalmente en la implementacion
de otra métrica de rendimiento, como la distancia de Fréchet (FID). En caso se de-
sarrollen mas trabajos en el area, se podria desarrollar un modelo de generacion de

imagenes que represente acciones de una persona a partir de textos.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Generar imagenes de acciones especificas de una persona realizando ejercicios

fisicos utilizando aprendizaje profundo.

1.2.2. Objetivos Especificos

1. Definir un modelo base de aprendizaje automatico y su respectivo conjunto de

datos de entrenamiento.

2. Desarrollar un modelo de aprendizaje automatico para generar imagenes de una
persona realizando una accion especifica utilizando la arquitectura de aprendi-

zaje profundo.

3. Validar el modelo de aprendizaje automatico desarrollado utilizando métricas que

evaluen su rendimiento.



1.3. Alcance

Existen multiples trabajos de generacion de imagenes, especialmente de animales
y plantas (Kola, 2019), radiografias (Han y cols., 2018) o personas (Gunel, Erdem, y
Erdem, 2018) pero con un enfoque especifico como, por ejemplo los rostros. En el pre-
sente estudio, tiene como objetivo, generar imagenes de una persona realizando una

accion especifica.

En este trabajo de investigacién se considerd, generar acciones de Gluteos, Cardio
y Abdomen, por las imagenes que se podia obtener de YouTube. Se considera estas
3 acciones para que las acciones tengan similitud y un buen reflejo del dominio para
entrenar los modelos de aprendizaje automatico. Se implementé el modelo InfoGAN
(Chen y cols., 2016) como generador de imagenes de personas realizando acciones
especificas. Asi mismo, se utilizé una variable de control discreta y dos continuas que
se anaden al modelo, en conjunto con el BatchNorm (loffe y Szegedy, 2015) y LeakyRe-
lu (Maas, 2013). Para evaluar el rendimiento se empled la Puntuacion Inicia (Barratt y

Sharma, 2018) ya que se asemeja a una evaluacion humana (Barratt y Sharma, 2018).

El entrenamiento de modelo InfoGAN (Chen y cols., 2016), se realizé con grupos
de imagenes obtenidas de videos de YouTube de personas realizando los tres tipos
de acciones mencionados anteriormente. Se considero para este estudio, imagenes
de personas con fondo blanco, con un tamafio de 64x64 pixeles. No solo se utilizé
imagenes de una posicion de cada ejercicio, sino que se considerd una secuencia de
imagenes que representan una accion, para que el modelo aprenda que una accion

tiene mas de una posicion.



Capitulo i

Marco Conceptual y Estado del Arte

En este capitulo se explora la generacién de imagenes describiendo algunas de
las principales técnicas existentes y se revisan los desarrollos recientes orientados
a realizar la generacion de imagenes. Asi mismo, se describe el enfoque utilizado de
estas investigaciones, indicando las imagenes seleccionadas, los resultados obtenidos

y complejidad.

2.1. Estado del Arte

2.1.1. Trabajos previos en generacion de imagenes utilizando apren-

dizaje profundo

Jyoti y Yanqging (Han y cols., 2018) ante la dificultad de obtener imagenes para el
desarrollo de un modelo robusto de diagndstico de enfermedades. Propuso un modelo
GAN novedoso en la generacion de imagenes PET (Tomografia por emision de posi-
trones) cerebral para tres etapas diferentes de la enfermedad Alzheimer, que son el

control normal, deterioro cognitivo leve y enfermedad de Alzheimer. Se desarrollé un



modelo DCGAN, con 411 tomografias PET cerebrales de 479 pacientes de la base de
datos de la iniciativa de neuroimagen de la enfermedad de Alzheimer (ADNI, 2020). El
generador tuvo como entrada un vector de 100 numeros aleatorios extraidos de una
distribucion uniforme, unido a 5 capas de transposicidon convolucional con zancada co-
nocidas como "deconv”, teniendo como salida, una imagen PET cerebral de tamafo
128 * 128 * 3. El discriminador consistio en una arquitectura CNN que toma una imagen
de tamafo 128 * 128 * 3 como entrada para su aprendizaje. Asi mismo el discrimina-
dor analiza las imagenes PET generadas por el generador y decide si es real o falsa.
Asi mismo, en el proceso de capacitacion, el discriminador se capacitdo para maximi-
zar la probabilidad de asignar etiquetas correctas a los ejemplos de capacitacion y las
muestras generadas. Finalmente se compararon cuantitativamente los resultados pro-
nosticados en términos de la proporcion maxima de senal de ruido (PSNR) y el indice
de similitud estructural (SSIM) para medir la calidad de las imagenes generadas, ade-
mas de histogramas para comparar las imagenes reales y falsas. En conclusién, luego
de la evaluacion cualitativa y cuantitativa del modelo propuesto demostraron que las
imagenes generadas por el modelo DCGAN estan cerca de las imagenes de PET ce-
rebral real de diferentes etapas de la enfermedad de Alzheimer. Sin embargo, se tuvo
que entrenar modelos GANs (Goodfellow y cols., 2014) por separado, para cada grupo
de imagenes de la etapa de la enfermedad de Alzheimer, lo que aumentd la compleji-

dad del entrenamiento.

Ramyasree Kola (Kola, 2019) Refirié que las imagenes generadas con el mode-
lo DCGAN para una base de datos de flores, incluian ruido y errores visibles. Por tal
motivo planted realizar la generacion de imagenes de plantas usando el modelo Style

GAN (Karras, Laine, y Aila, 2019), y usar técnicas de pre procesamiento a los datos

10



para reducir el ruido en las imagenes. La investigacion también se enfocé en identificar
varias métricas de evaluacion del desempefio del modelo Style GAN para los conjun-
tos de datos de imagenes generados. La implementacion del modelo Style GAN, fue
entrenado con el conjunto de datos de Leafsnap (Kumar y cols., 2012) que tenia 7719
imagenes de hojas de plantas. En el pre procesamiento de imagenes, se ejecutd un re
escalamiento de imagen a 512 x 512 px, también se trabajé en un mismo espacio de
color (RGB) y formato de imagen (JPG), a su vez se hizo un recorte y centrado de ima-
gen. El desarrollo y entrenamiento del modelo se baso en el estudio original de Style
GAN (Karras, Laine, y Aila, 2019) con un ajuste en los parametros de entrenamiento.
Para evaluar el modelo de aprendizaje Style GAN, utilizaron la medida de distancia de
inicio de fréchet. Como resultado, las muestras regeneradas fueron muy similares a
las originales y convincentes para el juicio humano. Sin embargo, la puntuacién FID no
fue el esperado. La principal dificultad del estudio, fue los tiempos de entrenamiento

por cada cambio en los parametros de entrenamiento.

Wei Ren Tan (Tan, Chan, Aguirre, y Tanaka, 2019) propone una serie de nuevos
enfoques para mejorar la red de confrontacion generativa (GAN) para la sintesis de
imagen condicional denominado ArtGAN (Tan, Chan, Aguirre, y Tanaka, 2018). Una
de las principales innovaciones es que, el gradiente de la funcién de pérdida se pro-
paga desde el discriminador categorico al generador. El generador logra aprender de
manera mas eficiente y generar imagenes con mejor calidad. Inspirado en trabajos
recientes, se incorpora un codificador automatico en el discriminador categoérico pa-
ra obtener informacion complementaria adicional. Por ultimo, presenta una estrategia
novedosa para mejorar la calidad de la imagen generado por el modelo. En los expe-

rimentos, evaluan ArtGAN en el conjunto de datos de CIFAR-10 y STL-10 a través de

1



estudios de ablacion. Todas las redes estan entrenadas con el optimizador Adam con
una tasa de aprendizaje inicial de 0.0002, b1 de 0.5 y un tamafio de minibatch igual a
100. La tasa de aprendizaje disminuye en un factor de 10 después de la iteracion 30
000. El vector de ruido de entrada z es una Variable aleatoria multivariante de 100 di-
mensiones muestreada usando un generador aleatorio distribuido uniforme U de -1 a 1.
Para la evaluacion, se adopta la puntuacion inicial (Salimans y cols., 2016). Los resul-
tados empiricos mostraron que el modelo propuesto supera los resultados del estado
del arte en CIFAR-10 en términos de puntaje de inicio. Cualitativamente, demostra-
ron que ArtGAN es capaz de generar imagenes de aspecto plausible en Oxford-102 y
CUB-200, asi como también puede dibujar obras de arte realistas basadas en estilo,

artista y género.

Simiao Yu, H. D (Yuy cols., 2019) propone SIMGAN, que puede generar imagenes
fotorrealistas de tamafo 256 * 256 de alta resolucion para SIM (manipulacion de ima-
genes semanticas) (Dong, Yu, Wu, y Guo, 2017). Para lograr esto se tuvo que crear un
generador capacitado G que primero tomaba como entrada una imagen y caracteris-
ticas de una descripcion de texto objetivo. Las caracteristicas extraidas de la imagen
y el texto se concatenan y se alimentaran del bloque residual. El uso del bloque resi-
dual no solo ayudé a retener la estructura subyacente como lo requiere SIM (Dong y
cols., 2017), sino que también permitié que el modelo a través de un proceso de co-
dificacion mas profundo aprenda mejores mapeos entre las caracteristicas visuales y
textuales. La salida del bloque residual fue como la entrada del médulo decodificador,
a partir del cual se generaron multiples y diversas imagenes para SIM. En la etapa de
entrenamiento, se emplearon varios términos de pérdida designados para permitir que

SIMGAN genere imagenes fotorrealistas de alta resolucién para SIM. Finalmente se
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demuestra la efectividad de SIMGAN y su superioridad sobre los métodos existentes a
través de la evaluacion cualitativa y cuantitativa de los conjuntos de datos Caltech-200

y Oxford-102.

Han Zhang (Zhang y cols., 2017) propone que las Redes Adversarias Generativas
Apiladas (StackGAN) estan destinadas a generar imagenes fotorrealistas de alta reso-
lucion. Primero, proponen una arquitectura de red de confrontacion generativa de dos
etapas, StackGAN-v1, para la sintesis de texto a imagen. En segundo lugar, se propo-
ne una arquitectura avanzada de red de confrontacion generativa de multiples etapas,
StackGAN-v2, para tareas generativas tanto condicionales como incondicionales. De
acuerdo al articulo, el StackGAN-v2 que desarrollaron, consta de multiples genera-
dores y discriminadores, estructurados en forma de arbol. Las imagenes a multiples
escalas correspondientes a la misma escena se generan a partir de diferentes ramas
del arbol. StackGAN-v2 muestra un comportamiento de entrenamiento mas estable
que StackGAN-v1 al aproximar conjuntamente multiples distribuciones. Extensos ex-
perimentos demuestran que las redes de confrontacion generativa apiladas propuestas
superan significativamente a otros métodos de vanguardia en la generacion de image-

nes fotorrealistas.

2.2. Marco Conceptual

2.2.1. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo (Schmidhuber, 2015) hace uso de las redes neuronales pa-
ra mejorar el aprendizaje automatico. Una red neuronal, realiza un proceso parecido

al del cerebro humano, haciendo uso de capas de neuronas. A diferencia del apren-
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dizaje automatico que obtiene conocimiento por medio de experiencia supervisada. El

aprendizaje profundo lo obtiene casi sin supervision.

El aprendizaje profundo es parte de muchos procedimientos de aprendizaje auto-
matico que se basan en entender datos representados. Por ejemplo, una imagen puede
ser interpretada de muchas maneras (un vector de pixeles), pero algunas interpreta-
ciones dan facilidad de aprender tareas focalizadas, por ejemplo, ”; es esta imagen un
gato?”’sobre la muestra de datos, y la investigacion en este ambito trata de definir qué
interpretaciones son mejores y como crear modelos para reconocer estas interpreta-

ciones.

Existen muchas arquitecturas de aprendizaje profundo, como redes neuronales re-
currentes, redes convolucionales, redes neuronales artificiales y redes neuronales de
retroalimentacion. Cada una para un caso de uso especifico, estos se han estudiado
en areas, como la visién computacional, reconocimiento del habla, reconocimiento de
audio y musica, revelando resultados de vanguardia en varias areas. En la Figura 2.1:
se visualiza la diferencia entre una red neuronal simple y profunda, mostrando que la

red neuronal profunda tiene mas capas ocultas.

RED NEURONAL SIMPLE RED NEURONAL PROFUNDA

@ Capa de entrada () Capa oculta @ Capa de salida

Figura 2.1: : Aprendizaje Profundo (Torres, 2017)
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2.2.2. Aprendizaje supervisado y no supervisado

El aprendizaje automatico (Kotsiantis, 2007) supervisado es el desarrollo de algo-
ritmos a partir de datos de entrada y de salida(etiquetas), que luego pueden hacer
predicciones en base a otros datos de entrada, que no necesariamente hayan existido
inicialmente en el entrenamiento del modelo. El propdsito del aprendizaje supervisado
es componer un modelo de la distribucion de los datos etiquetados para realizar pre-
dicciones genéricas. El clasificador resultante se usa para asignar etiquetas de clase
a las instancias de prueba donde se conocen los valores de las caracteristicas del pre-

dictor, pero se desconoce el valor de la etiqueta de clase.

El aprendizaje automatico no supervisado (Ghahramani, 2004) tiene como objetivo
extraer caracteristicas de los conjuntos de datos, a fin de simplificar su representacion.
En sintesis, la agrupacion de estas caracteristicas separa conjuntos de datos en gru-
pos que luego forman un resumen de los datos iniciales. Una descripcion sencilla y
precisa deberia contener suficiente informacién sobre las inclinaciones presentes en
el conjunto de datos, pero también sobre los comportamientos atipicos, para medir la

medida en que los grupos son representativos de todo el conjunto de datos.

2.2.3. Redes Adversarias Generativas

Redes Adversarias Generativas o también llamadas redes GAN (Goodfellow, 2016)
configura un juego entre dos actores. El primer actor es el generador G(z) donde (z)
representa los datos de entrada que se inicializa como un ruido. Creando muestras de
la misma distribucion que los datos de entrenamiento. El segundo actor es el discri-

minador D(x), donde (x) representa la imagen de entrada del modelo. El discriminador

15



examina estas imagenes para decidir si son reales o falsas. El discriminador apren-
de utilizando procedimientos tradicionales de aprendizaje supervisado, dividiendo las
entradas en clases reales y falsas. El generador esta entrenado para engafiar al discri-
minador. Es decir que el generador es como un estafador tratando de vender pinturas
falsas de Picasso, y que el discriminador es como el experto en pinturas, tratando de
diferenciar entre una pintura falsa y una real. Para tener éxito en este juego, el esta-
fador debe aprender a crear pinturas como las de Picasso, hasta tal punto, en que el
discriminador no pueda distinguir entre uno real y falso. En la Figura 2.2: se ilustra una
GAN de rostros, donde la funcién del generador es G(x) y del discriminador es D(x).
El generador busca generar imagenes que se asemejen a un rostro, mientras que el
discriminador busca reconocer correctamente si una imagen de rostro es real o falsa.
Cada vez que el discriminador evalue la imagen como falsa, el generador aprende de
sus errores generando nuevas imagenes de rostros aun mas reales. Dicho de otra ma-
nera, ambas estan en constante evolucion mejorando y siendo mas eficientes. Como
resultado se tiene un generador que aprende a desarrollar un conjunto de imagenes
mas realistas y un discriminador que aprende a identificar como falsas incluso aquellas

imagenes que tienen una apariencia mas real.
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Figura 2.2: : Arquitectura GAN (Goodfellow, 2016)

En términos formales, la funcién objetivo de este juego corresponde a un juego
entre el generador(G) y discriminador(D) con una funcién de costos V(D,G) regida por

la siguiente formula :

MINMEXV (D, G) = Bx-pyy,, [[0gD(X)] + By ) [l0g (1 - D(G(2)))]

En este caso D(x) representa al discriminador y G(z) al generador. La variable x repre-
senta los datos reales, mientras que py..(x) a la distribucion de datos originales. La
variable z es ruido con el cual se alimenta al generador para sintetizar los datos y p.(z)
a la distribucién del ruido.E, es el valor esperado sobre todas las instancias de datos
reales. [E, es el valor esperado sobre todas las entradas aleatorias al generador.

GAN (Goodfellow y cols., 2014) demuestra que este modelo tiene un éptimo global
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cuando p, = paua, donde p,, que es la distribucion generada por el modelo, alcanza

un equilibrio de Nash en el dominio de las funciones.

2.2.4. Equilibro Nash

Al ser las redes GAN como un juego entre el generador y discriminador, se busca
alcanzar el equilibro de Nash, donde los jugadores seleccionan la estrategia 6ptima,
dada la estrategia que seleccionan los demas. Es decir, elegir la mejor jugada, inde-
pendientemente de la eleccion del otro jugador, teniendo en cuenta que cada juga-
dor individual (Generador y Discriminador) no gana nada, modificando su estrategia
mientras los otros mantengan las suyas. Asi, cada jugador esta ejecutando el mejor
movimiento posible teniendo en cuenta los movimientos de los demas jugadores. Una

estrategia que maximiza sus ganancias dadas las estrategias de los otros.

Es importante tener presente que un equilibrio de Nash no implica que se logre
el mejor resultado conjunto para los jugadores, sino solo el mejor resultado para cada
uno de ellos considerados individualmente. Goodfellow (Goodfellow, 2016) explica que
en la practica la red puede no necesariamente converger ni mucho menos alcanzar el

equilibrio de Nash.

2.2.5. Redes generativas adversarias convolucionales profundas

Las redes adversarias generativas convolucionales profundas o DCGAN (Radford
y cols., 2015) son una mejora de las redes GAN (Goodfellow y cols., 2014). Ya que
pueden generar imagenes de mejor calidad y tener mas estabilidad durante la etapa

de entrenamiento. En el proceso de generar imagenes, hay dos fases al igual que con
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las redes GAN: una fase de entrenamiento y una fase de generacion. En la Figura
2.3: se muestra el modelo generador, que parte desde un ruido de 100 dimensiones,
pasando por 4 convoluciones, hasta producir la imagen de 64 x 64 que sera tratada
por el discriminador. En esencia, no se utilizan capas completamente conectadas o

agrupadas.

Figura 2.3: : Arquitectura DCGAN (Radford y cols., 2015)

Dos caracteristicas importantes de este tipo de red son el uso de BatchNorm (loffe y
Szegedy, 2015) para regular la escala de caracteristicas extraidas, y LeakyRelu (Maas,
2013) para prevenir gradientes muertos. Este también reemplaza toda agrupacion ma-
xima con zancada convolucional y utiliza la convolucion transpuesta para el muestreo
ascendente. Elimina capas completamente conectadas, usa la normalizacion por lote
y ReLU en el generador, excepto la salida que usa Tanh y LeakyReLU en el discrimi-

nador.

2.2.6. Redes generativas adversarias convolucionales profundas

condicionales

Cuando se desea condicionar la generacion de imagenes por clases, es cuando se

habla de Redes generativas adversarias convolucionales profundas condicionales o
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DCGAN (Mirza y Osindero, 2014) propuesta en el afio 2014. En esta situacion tanto el
generador como el discriminador estan condicionados por alguna informacién adicional
que podria ser de cualquier tipo, etiquetas de clase u otro tipo de dato. Se realiza el
acondicionamiento, dirigiendo esta clase o dato, a la capa de entrada del generador
y discriminador. Por ejemplo, supongamos que el modelo CDCGAN genera imagenes
de varios tipos de animales, pero se desea generar solo imagenes de gatos, entonces
se pasan los datos de la etiqueta gatos al generador, junto con el ruido de entrada
para producir la imagen de un gato. Integrando esta variable a la formula origina de

una GAN, se tendria lo siguiente:

MINMaxV (D, G) = Eupyq (108D (x[y)] + B, o) [l08 (1 = D(G(2]y)))]

En este caso D(x|y) representa al discriminador y G(z|y) al generador. La variable
x representa los datos reales, p;..(x) a la distribucién de datos originales. La variable
z es ruido con el cual se alimenta al generador para sintetizar los datos. La variable
y representa la etiqueta de la clase y p.(z) a la distribucion del ruido. E, es el valor
esperado sobre todas las instancias de datos reales. E, es el valor esperado sobre
todas las entradas aleatorias al generador.

En la Figura 2.4: se ilustra la estructura de este tipo de red, donde como ejemplo

se agrega la clase "y” al generador y discriminador, unido a los datos de entrada, para

condicionar el aprendizaje.
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Figura 2.4: : Arquitectura Generativa Condicional (Recognizer, 2021)

2.2.7. Aprendizaje de representacion interpretable por informacion

que maximiza las redes generativas adversarias

Aprendizaje de representacion interpretable por informacion que maximiza las re-
des generativas adversarias o INfoGAN (Chen y cols., 2016) es una extensién de las
redes GAN (Goodfellow y cols., 2014) donde agrega el término de maximizacion de

informacion.

Aunqgue en una GAN el generador aprenda a separar espacialmente propiedades
de imagen en el espacio latente, no existe control sobre ellas porque estan entrelaza-
das. InfoGAN (Chen y cols., 2016) busca desenredar estas propiedades. Para lograr
esto, se agregan variables de control junto con el ruido de entrada del generador, en-
trenando el modelo con una funcion de perdida de informacién mutua. Informacion
mutua, es la cantidad de informacién aprendida de una variable en base a otra varia-
ble. InNfoGAN (Chen y cols., 2016) agrega el término de maximizacién de informacion,
maximizando los codigos latentes y las muestras guiadas por estos codigos a la funcion

objetivo del GAN. Es decir, agrega variables de control al modelo, que son aprendidas
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automaticamente, permitiendo controlar la imagen generada, como el grosor, estilo o
tipo. En experimentos, el articulo demuestra la efectividad del modelo para desenredar
factores visuales, utilizando los cédigos latentes.

Esto inicia introduciendo informacién mutua para inducir codigos latentes

mGl'n mDéle(D,G) =V(D,G)—M(c;G(z,c))

A es un hiperparametro adicional al modelo de regularizacion constante y es tipicamen-
te configurado en uno para cédigos latentes discretos. Cuando son cédigos latentes
continuos, se usa el A mas pequeno para garantizar que el Al(c;G(z,¢)), este en la mis-
ma escala que los objetivos GAN. El termino /(c¢; G(z,¢)) es la informacion mutua entre
el codigo latente ¢ y la salida del generador G(z,c¢).

Al no ser practico calcular la informacién mutua de forma explicita, entonces un
limite inferior se aproxima utilizando argumentos variacionales estandar. Introduciendo
una distribucion auxiliar Q(c|x), que es modelada por una red neuronal parametrizada, y
que pretende aproximarse a la P(c|x) real, el cual representa la probabilidad del codigo

c dada la entrada generada x.

Variables de control categoéricas

Estas variables se utilizan para controlar el tipo o la clase de imagen que se quiere
generar del modelo. El numero de valores esta limitado por un grupo fijo. Por ejempilo,
la variable "Pais”, con valores: Peru, Chile y Uruguay, cada uno representan una clase

diferente.

Los modelos GAN (Goodfellow y cols., 2014) usan la codificacién one-hot a la re-

presentacion de estas clases categoricas. Es decir, si se tiene 3 clases, entonces el
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codigo de control seria una de las clases, por ejemplo, la primera clase, la entrada
del vector de control categérico al modelo del generador seria un vector de 3 elemen-
tos, 2 valores ceros con un valor 1 para la clase, por ejemplo [0, 0, 1]. No se necesita
elegir las variables de control categdricas al entrenar el modelo; ya que, se genera

aleatoriamente, cada uno con una probabilidad uniforme para cada muestra.

Variables de control continuo

Se utiliza para controlar el estilo de la imagen, se muestrean a partir de una distribu-
cion uniforme, entre -1 y 1, y se proporcionan como entrada al modelo del generador.
El modelo InfoGAN puede implementar la prediccion de variables de control continuas
con una distribucién gaussiana, donde la capa de salida esta configurada para tener
un nodo, la media que genera la red de reconocimiento, y un nodo para la desviacion
estandar del gaussiano, por ejemplo, se requieren dos salidas para cada variable de
control continuo. La funcion de pérdida debe calcularse como la informacién mutua so-
bre los codigos de control gaussianos, lo que significa que deben reconstruirse a partir

de la desviacion estandar y media antes de calcular la pérdida.

2.2.8. Normalizacién por Lotes

La normalizacion es un método de preprocesamiento usada para uniformar los da-
tos. Es decir, tener diferentes origenes de datos en un mismo rango. Si no se normaliza
los datos antes del entrenamiento de un modelo, puede causar, dificultad en el entre-

namiento y lentitud en el aprendizaje.

Normalizacion de lotes (loffe y Szegedy, 2015), es un método de normalizacion,

realizada en medio de las capas de una red neuronal, facilitando el aprendizaje. Se
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caracteriza de hacer que la normalizacion sea parte de la arquitectura del modelo y
realizar la normalizacion para cada mini lote de entrenamiento. La normalizacion por
lotes permite utilizar tasas de aprendizaje mucho mas altas y disminuir el efecto de una
pobre inicializacidn. También actua como un regularizador, en algunos casos eliminan-
do la necesidad de abandono. Ademas, la normalizacién por lotes permite que cada

capa de la red aprenda por si misma un poco mas independientemente de otras capas.

2.2.9. Funciones de Activacion ReLU y LeakyReLU

La funcién de activacion se ocupa de retornar una salida dada un valor de entrada
o conjunto de entradas. Normalmente la salida esta en un rango de (0,1) o (-1,1).

En la Figura 2.5 se muestra la funcién de activacion ReLU muy utilizada debido al
aprendizaje rapido en las redes neuronales, que solo retorna valores positivos. Retor-
nando el valor cero si es un ingreso negativo. Sin embargo, ReLU tiene una limitacion,
que a veces es fragil durante el entrenamiento, cuando la funcién es cero y su deriva-
da también lo es, se genera lo que se llama, muerte de neuronas, lo que dificulta el

aprendizaje, ya que las neuronas muertas dan una activacion cero.
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Figura 2.5: : Funcion de Activacion RelLU

Caracteristicas de la funcion RelLU:

Activacion Sparse — solo se activa si son positivos.

No esta acotada.

Se pueden morir demasiadas neuronas.

Se comporta bien con imagenes.

Buen desempefio en redes convolucionales.

En la Figura 2.6 se muestra la funcion de activacién Leaky RelLU, es una versién
mejorada de la funcion ReLU, para dar solucion a la muerte de neuronas. Basandose
en RelLU, cambia los valores ingresados, multiplicando los negativos por un coeficien-
te rectificativo y abandonando los positivos segun entran. Al realizar esta modificacién
para los valores de entrada negativos, el gradiente del lado izquierdo del grafico mues-
tra ser un valor distinto de cero. Por eso, ya no encontramos neuronas muertas en esa

region.
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Figura 2.6: : Funcion de Activacion Leaky RelLU

Caracteristicas de la funcion Leaky RelLU:

Similar a la funcion RelLU.

Penaliza los negativos mediante un coeficiente rectificador.

No esta acotada.

Se comporta bien con imagenes.

Buen desempeio en redes convolucionales.

2.2.10. Medidas de rendimiento
Puntuacion Inicial

Puntuacion Inicial o IS (Barratt y Sharma, 2018) es una métrica objetiva para de-
terminar la calidad de imagenes generadas por modelos GAN. Se desarrollo con el

intento de dejar atras la valoracién humana de las imagenes.
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La puntuacioén inicial involucra el uso de un modelo pre entrenado para clasificar las
imagenes, precisamente el modelo Inception v3 (Szegedy, Vanhoucke, loffe, Shlens, y
Wojna, 2015). Este modelo clasifica las imagenes, es decir, predice la probabilidad de
que la imagen corresponda a cada clase. La puntuacion inicial mide el rendimiento en
base a 2 criterios, la calidad de la imagen generada y la diversidad. Esta correlaciona
bien con la puntuacion humana de imagenes generadas a partir de un conjunto de
datos. Como resultado, dispone de un valor mas bajo de 1.0 y un valor mas alto del
numero de clases aceptadas por el modelo clasificador. Se calcula utilizando el modelo
Inception v3 entrenado con antelacién para pronosticar las probabilidades de clase

para cada imagen generada. La férmula utilizada es la siguiente:

IS(G) = exp(Exp, Dkr(P(ylx)[|p(¥))))

Donde x ~ p, indica que x es una imagen muestreada de p,, Dxz(p(y|x)||p(y)) es la
divergencia KL, esta es una medida de cuan similares o diferentes son dos distribucio-
nes de probabilidad. KL es alta cuando las distribuciones son diferentes. Es decir, alto
cuando cada imagen generada tiene una clase distinta y el conjunto general de image-
nes generadas tiene una amplia gama de clases. Mientras que P(y|x) es la distribucion
de clases condicional, p(y) es la distribucion de clases marginal. La puntuacion inicial

(PI) se obtiene, de la exponencial de la divergencia KL entre las distribuciones p(y) y

p(ylx).

Una deficiencia de IS es que puede tergiversar el rendimiento si solo genera una

imagen por clase. p(y) seguira siendo uniforme, aunque la diversidad sea baja.
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Distancia de inicio de Fréchet o FID

El puntaje FID (Heusel, Jan, y Hochreiter, 2017) es una métrica para evaluar la
calidad de las imagenes generadas y desarrollada para evaluar el rendimiento de las
redes adversas generativas. Se planteo como una mejora de la Puntuacion Inicial (PI).
Sin embargo, FID, no compara las imagenes sintéticas con las imagenes reales. Su
objetivo es evaluar en base a las estadisticas de una coleccion de imagenes sintéticas
en comparacion con las estadisticas de una coleccién de imagenes reales del dominio
objetivo. Es decir, verifica cuan similares son los dos grupos en términos de estadisti-
cas sobre las caracteristicas de vision por computadora de las imagenes calculadas,
utilizando el modelo de Inception v3 (Szegedy y cols., 2015) para la clasificacion de
imagenes. Los puntajes mas bajos indican que los dos grupos de imagenes son mas
similares o tienen estadisticas mas similares con un puntaje perfecto de 0.0 que indica

que los dos grupos de imagenes son idénticos.

La puntuacion FID se calcula utilizando la siguiente ecuacion:
FID = |y —pl P+ (L, + Y, 2, X))

Donde,

T,: Operacion de algebra lineal de trazas (suma de los elementos a lo largo de la dia-
gonal principal de la matriz cuadrada),

r: Distribucion de datos reales,

g: Distribucién de datos generados,

ur, ug: Media de datos reales y generados respectivamente,
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Y., Y. Covarianza de datos reales y generados respectivamente
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Capitulo Ili

Metodologia

En la Figura 3.1: se muestra el flujo de procesos realizado para lograr el objeti-
vo planteado para este estudio. El cual consiste en generar imagenes de personas
realizando una accion.

En primer lugar, se buscé y descargo videos de personas realizando ejercicios de
abdomen, cardio y gluteos en YouTube. Estos videos tenian resolucién HD, a su vez,
mostrar a la persona realizar ejercicios en cuerpo completo. En segundo lugar, se ob-
tuvo las imagenes de los videos y se realizo la seleccion de imagenes. Las imagenes
seleccionadas, tenian que ser de personas realizando un ejercicio en diferentes posi-
ciones, no repetitivos. Luego se agruparon, segun el tipo de ejercicio. En tercer lugar,
se segmento las imagenes con el modelo YOLACT pre entrenado con los datos de
Microsoft COCO para obtener solo a la persona, quitando el fondo de las imagenes.
Ademas, se recortaron las imagenes para adquirir la seccion donde se encuentra la
persona. El cuarto lugar, se definié una orientacién de las imagenes, para los ejerci-
cios de gluteos y abdomen. A su vez se cambid el tamarfio de las imagenes a 64x64,
utilizando el método de interpolacion INTERCUBIC.

Finalmente, se desarrollé y ajusto el modelo InfoGAN, hasta conseguir el mejor
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resultado en la evaluacion de Puntuacion Inicial para este modelo.

Iniciar Terminar
Busqueda y descarga de Rendimiento
videos de YouTube Optimo

No

Seleccion de imagenes con
diferentes posiciones por
persona y accion

Entrenamiento y
ajuste del modelo

No
Cuerpo completo y Desarrollo de
posicién nueva? modelo InfoGAN
Si
Orientacion y
Agrupacion de escalamiento de
imagenes imagenes

Segmentaciony
recorte de imagenes

Figura 3.1: : Metodologia

3.1. Recopilacion de datos

Para el propdsito de esta investigacion, no se us6 un conjunto de datos de imagenes
existentes, porque no existe. Sin embargo, se recopilo imagenes por cuenta propia de

una y varias personas que realizan 3 tipos de ejercicios: gluteo, abdomen y cardio.
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3.1.1. Busqueda de datos

Para que una GAN (Goodfellow y cols., 2014) aprenda a generar imagenes sintéti-
cas, es necesario obtener una cierta cantidad de imagenes de entrenamiento. En este
estudio, se trabajoé con 2 grupos de imagenes de personas realizando los 3 tipos de
ejercicios. El primer grupo de una sola persona realizando los 3 tipos de ejercicio, se
recopilé un total de 3900 imagenes, dividiéndose en partes iguales de 1300 imagenes
por clase, con la finalidad de realizar entrenamientos rapidos y tener un modelo base
con hiperparametros ajustados, para el siguiente grupo. El segundo grupo de personas
diferentes realizando los 3 tipos de ejercicios, se recopil6 un total de 15000 imagenes,
dividiéndose en partes iguales de 5000 por clase. Se tomo como referencia la cantidad
de imagenes del conjunto de datos de CIFAR-10 (Krizhevsky, Nair, y Hinton, s.f.) utili-
zados para entrenar un modelo GAN. Estas imagenes fueron recolectadas de videos
de YouTube con aTube Catcher, donde existen muchas personas que realizan estos
tipos de ejercicios. Asi mismo, se realizé una seleccion de videos donde se pueda vi-
sualizar a la persona en cuerpo completo. Las figuras 3.2: , 3.3: y 3.4: muestran un

ejemplo de los videos de YouTube utilizados en esta investigacion.

Figura 3.2: : Videos de Abdomen
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Figura 3.3: : Videos de Cardio

Figura 3.4: : Videos de Gluteo

Por otra parte, los videos tuvieron una duracion, entre 3 a 45 minutos, algunos vi-
deos de mayor duracién, tenian los 3 tipos de ejercicio. Asi mismo se descargd los
videos con resolucién HD (1920x1080) en formato mp4. Por otra parte, los videos fue-
ron grabados con una velocidad, entre 25 y 60 cuadros por segundo. El estudio de
formatos de video de alta velocidad de fotogramas (Mackin, Zhang, y Bull, 2019) argu-
menta, que la velocidad de fotogramas por segundo, mejora la calidad de percepcion
de los videos hasta los 120 cuadros por segundo. La nitidez de cada fotograma, depen-
de de la camara que se use, es decir, la cantidad de fotogramas del video no influye
en la calidad de la imagen. Para obtener los fotogramas, se usé OpenCV (Bradski,

2000), la libreria permite obtener los cuadros por segundo y guardar las imagenes en
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una carpeta especifica.

3.1.2. Seleccion de datos

Esta seleccion de imagenes se realiza de manera manual, esto quiere decir que se

utiliza el criterio del ojo humano para la seleccién.

La seleccidn se basa segun las posturas de los ejercicios mostrados en DAREBEE
(Darebee, 2021), que es un recurso de fitness global independiente. Una organizacion
sin fines de lucro, donde toda la informacion se ha investigado y probado para ofre-
cerse de manera gratuita. En la Figura 3.5: se muestra las posturas del ejercicio de
Abdomen, Cardio y Gluteos obtenidos de DAREBEE, que se usaron como base para
seleccionar imagenes de cada tipo de ejercicio, pero que se diferencien en las pos-
turas de cada una. Se tiene que verificar que se visualice el cuerpo completo de la
persona y que esta imagen sea la mas nitida posible. Esto con el fin de que nuestro
modelo de entrenamiento GAN (Goodfellow y cols., 2014) tenga mejores imagenes
para su aprendizaje. No se utiliza un proceso automatico, porque requeriria entrenar

otro modelo para el dominio de este estudio.
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(a) Abdomen (b) Cardio

(c) Gluteos

Figura 3.5: : Imagenes de posturas de ejercicios

Para el entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico, se divide las image-
nes en dos grupos. El primer grupo de la Tabla 3.1, es un grupo de imagenes donde
se considera a una sola persona. Este criterio se basa en el estudio de datos MNIST

(LeCun y Cortes, 2010). Este grupo fue usado para desarrollar el modelo InfoGAN y
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tomar los parametros ajustados como base para el siguiente grupo de imagenes.
El segundo grupo de la Tabla 3.2, se tiene a personas diferentes realizando los ejerci-

cios, los cuales se usaron para lograr los objetivos de este estudio.

Tabla 3.1: : Imagenes de una misma persona

Ejercicio de Gluteo | Ejercicio de Abdomen | Ejercicio de Cardio

1920x1080 1920x1080 1920x1080
1300 1300 1300

Tabla 3.2: : Imagenes de varias personas

Ejercicio de Gluteo | Ejercicio de Abdomen | Ejercicio de Cardio

1920x1080 1920x1080 1920x1080
5000 5000 5000

3.2. Procesamiento de datos

Cuando se trata de desarrollar un modelo GAN, el procesamiento de datos es el
primer paso que marca el inicio del proceso. Por lo general los datos reales estan
incompletos, inconsistentes e inexactos. El procesamiento, ayuda a limpiar, formatear

y organizar los datos, dejando listo estos datos para el entrenamiento del modelo.
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3.2.1. Segmentacion y recorte de imagenes

Con la finalidad de que el modelo de aprendizaje se enfoque en la generacién de
acciones, solo de la persona y no su entorno que la rodea, se retira el fondo de las
imagenes a través de un proceso de segmentacion de imagenes, en este caso se
usé el modelo YOLACT (Bolya, Zhou, Xiao, y Lee, 2019) con los datos de Microsoft
COCO (Liny cols., 2014), ya que se adecua mejor a las imagenes. En la Figura 3.6:

se muestra un ejemplo del resultado que se logré con la segmentacion de imagenes.

Figura 3.6: : Ejemplo de segmentacion

El resultado de la segmentacion que se muestra en la Figura 3.6: , se obtuvo, gra-
cias ala modificacién interna del proyecto original YOLACK (Bolyay cols., 2019). La pri-
mera modificacion del YOLACK se realiza en el archivo de evaluacion llamado eval.py,
se remplaza el método de enmascaramiento que se encuentra en la linea 183. Con
esto se realiza la segmentacion con fondo negro.

Luego, en el mismo archivo eval.py se agrega varias lineas de codigo después de
la linea 224 con el fin de realizar el recorte de las imagenes, segun la deteccion de
YOLACT. En este caso inicialmente se verifica que se haya detectado una persona, si
esto se cumple se realiza un recorte rectangular con ciertos margenes en cada lado,
siempre verificando de que estos margenes que se estan agregando no sobrepasen el

tamano de la imagen original, este margen es diferente para cada grupo de imagenes.
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Es importante también que solo se detecten a las personas de cada imagen, omi-
tiendo otros posibles objetos que se encuentren en la imagen original. Para lograr este
objetivo en el archivo detection.py se agregara una linea de cédigo después del codigo

en la linea 83.

cur_scores[1:] =0

3.2.2. Orientacion de imagenes

Los grupos de imagenes de Abdomen y Gluteo, tienen imagenes con orientacion de
la cabeza hacia laizquierda y derecha. En las pruebas iniciales del modelo con el primer
grupo de imagenes, mostro dificultad del modelo en aprender ambas orientaciones de
la cabeza, debido a la poca cantidad de imagenes. Por consiguiente, se procesaron las
imagenes para que tengan la misma orientacién, en este caso hacia la derecha. Esto
debido a la limitante de datos con lo que se cuenta para el proceso de experimentacion,

con el fin de que la InfoGAn (Chen y cols., 2016) evite confusiones en el aprendizaje.

(a) O. Izquierda (b) O.Derecha

Figura 3.7: : Cambio de orientacion de imagenes
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3.2.3. Escalamiento y Extraccion de caracteristicas

Las imagenes seran cambiadas a 64x64 pixeles utilizando el método de interpola-
cion INTER CUBIC (Keys, 1981) que, a diferencia de una interpolacion bilineal, contem-
pla 16 pixeles de 4 x 4. Las imagenes procesadas con interpolacion bicubica son mas
suaves demostrando que puede mantener la calidad de la imagen para esta investiga-
cion. Luego de realizar el escalamiento de imagen, el siguiente paso es la extraccion
de caracteristicas de las imagenes, en este caso se usara las caracteristicas de color
(Salau y Jain, 2019), para que pueda ser procesado en los modelos del Generador y
Discriminador. Finalmente se guardaron estos datos en formato NPZ que es apropia-
do para este caso, ya que admite una compresion nativa NumPy. En la Figura 3.8: se

muestra las imagenes que se usaron en el entrenamiento del modelo.
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(a) Abdomen (b) Cardio

(c) Gluteos

Figura 3.8: : Imagenes de entrenamiento 64x64

Normalizacion y Barajamiento de datos

El objetivo de normalizar los datos, es la de utilizar una escala general sin alterar
la divergencia en los intervalos de valores sin perder informacién. En este caso se
utiliza la normalizacion Min-Max, el cual consiste en transformar linealmente los datos

originales, en valores minimos y maximos, es decir en un intervalo de valores, en este
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caso para los pixeles de imagenes tienen valor entre -1y 1.
Por otro lado, para garantizar que todas las imagenes no estén en orden segun
las clases de ejercicio, barajamos el orden de las imagenes. Esto se logra mediante la

funcién shuffle de la biblioteca numpy.

3.3. Arquitectura GAN

Para este proyecto, se utiliza el modelo InfoGAN (Chen y cols., 2016), que es la red
adversaria generativa convolucional con etiquetas condicionales. No se usa una DC-
GAN (Mirza y Osindero, 2014), ya que el mapeo estructurado por el generador durante
el proceso de entrenamiento es algo aleatorio. Aunque el modelo aprende a separar
espacialmente las propiedades de las imagenes generadas en el espacio latente, no
existe control, las propiedades estan enredadas. InfoGAN (Chen y cols., 2016) jus-
tamente busca desenredar y controlar las propiedades de las imagenes generadas
haciendo uso de las variables de control discretas y continuas, entrenadas por medio
de la funcion de perdida de informacion mutua. Por esta razén, InfoGAN (Chen y cols.,

2016) es la arquitectura que se usa en este proyecto.

El modelo desarrollado tiene como cédigo base el repositorio de Comparacion-
rendimiento-de-GAN-en-cifar-10 (Aria, 2019), desarrollado en Python con TensorFlow
1.5, el cual fue adaptado para el propésito de este proyecto. Este modelo baso su
aprendizaje y generacion de imagenes en tamaino 64x64, haciendo uso de variables
de control, tipo discreto y continuo, enfocados en controlar el tipo y estilo de la imagen.
Como el modelo realiza un aprendizaje supervisado, cada imagen tiene como salida

un cédigo vector de dimension 5 (3 Etiquetas + 2 caracteristicas), esta salida controla
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la accion generada. El modelo toma el vector de ruido (z) y el vector de control (c)
como entradas separadas y concatenarlos antes de usarlos como base para generar

la imagen.

Se uso un espacio latente de 128 dimensiones para hacer coincidir el papel de
InfoGAN, es decir, en este caso, cada vector de entrada al modelo del generador se-
ra de 128 (variables gaussianas aleatorias) mas 3 (una variable de control categérica
codificada en caliente). El modelo generador utilizado se muestra en la Figura 3.9: ,
teniendo como principales actores el uso de Normalizacion de Lotes y Relu con una
salida Sigmoide. El modelo discriminador se entren6 de forma independiente en ima-
genes reales y falsas, segun una GAN normal como se muestra en la Figura 3.10:
haciendo uso de LeakyRelu, teniendo como salida otra sigmoide. También se cuenta
con un modelo auxiliar que tiene una salida de nodo para cada valor en la variable

categorica y usa una funcién de activacion softmax.

El modelo no se compila ya que no se utiliza de forma independiente. La funcién de
pérdida a utilizar en el generador y discriminador es de una entropia cruzada sigmoidal
de logits. Para el proceso de la funcién de pérdida de informacion mutua del modelo
auxiliar se usa un SoftMax. El optimizador a utilizado en el generador, discriminador y

clasificador es un Adam.

Figura 3.9: : Modelo Generador
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Figura 3.10: : Modelo Discriminador

Del repositorio Comparacion-rendimiento-de-GAN-en-cifar-10 (Aria, 2019) se mo-
dificé los parametros de entrada y entrenamiento del modelo. El tamafio de imagenes
es de 64x64, a su vez, se cambio la configuracién original que generaba 10 clases a 3
clases para este proyecto en el parametro que indica la cantidad de clases del mode-
lo. La tasa de aprendizaje se mantuvo segun el proyecto original, cada 64 imagenes
generadas se guardd una imagen en una carpeta externa, para su posterior revision y

visualizacion.

Se modificé el clasificador, generador, discriminador y calculo de rendimiento del
modelo original para generar y extraer caracteristicas de imagenes en dimensiones
de 64x64. El clasificador, generador y discriminador mantuvo la cantidad de capas
y funciones de activacién que tenian originalmente, pero se cambié las dimensiones
para que se maneje las imagenes segun las dimensiones establecidas. En el calculo
del rendimiento por Puntuacion Inicial, se cambiaron las dimensiones y parametros
clasificador a 3, que son los tipos de imagenes que se uso para este proyecto. En el
archivo de utilidades se modifico el método de guardar la imagen, se reemplazé el uso

de la libreria "scipy”por imageio”.
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3.4. Entrenamiento

En primera instancia se utiliza el entorno local para la recopilacion y procesamiento
de datos. Por otra parte, para el entrenamiento del modelo se necesita buena capaci-
dad computacional, ya que estos modelos GAN demoran en su proceso de aprendiza-
je, por tal razén se utilizé la plataforma de Google Colaboratory, creando una instancia
virtual.

Los parametros iniciales del modelo de entrenamiento se tomaron del repositorio
de Comparacién-rendimiento-de-GAN-en-cifar-10 (Aria, 2019). Luego de cada entre-
namiento y evaluacion de la grafica de rendimiento del modelo, se optimizo los hiper-
parametros, como la época, el tamaino del lote y la dimension de ruido del generador,
en funcién del avance o retroceso del puntaje de rendimiento de la Puntuacion Inicial
(Barratt y Sharma, 2018). Obteniendo el mayor rendimiento con 100 épocas, 32 lotes

y una dimensién de ruido de 128.

3.5. Evaluacion de rendimiento

El objetivo de este trabajo es generar imagenes de personas realizando una ac-
cion especifica. Por consiguiente, es necesario evaluar el rendimiento del modelo. En
esta ocasion se utiliza la Puntuacion Inicial (Barratt y Sharma, 2018), que determina
la calidad y diversidad de las imagenes. Internamente en el modelo, cada época de
entrenamiento realizo una evaluacién de las muestras generadas por el generador,
colocando un puntaje entre 0 y 3. Siendo 3 el maximo, determinado por la cantidad de
clases de imagenes del modelo. Terminando la experimentacién, se mostré una grafica

de lineas de los puntajes obtenidos en cada época.
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Capitulo IV

Experimentacion

Lo siguiente son los resultados obtenidos luego de ejecutar la metodologia para
lograr los objetivos planteados. También se indica los parametros usados en esta fase

para cumplir con el objetivo del proyecto.

4.1. Generacion de persona realizando acciones espe-

cificas

4.1.1. Procesamiento de datos

Se descargaron un total de 600 videos para los 3 tipos de acciones, estos videos
tenian una duracion entre 3 y 45 minutos. De estos videos se obtuvieron aproximada-
mente 600 mil imagenes. Se obtuvo una imagen de cada 30 fotogramas de los videos
descargados de YouTube. El proceso de seleccién de imagenes tomo mucho tiempo
debido que se realiz6 de manera manual usando el ojo humano, procesar cada 60

mil imagenes tomaba entre 5 y 6 horas. En la Figura 4.1: se muestra un ejemplo de
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como se realizo la evaluacidn y seleccion de 159 imagenes de gluteos. El area roja
no se considerd, porque no forma parte de los ejercicios de gluteos, no se muestra
correctamente la imagen o no se visualiza a la persona en cuerpo completo. En el area
verde, se muestra las 4 imagenes que consideramos correcta en esta seccion. En el
area amarilla, se muestra posiciones repetitivas que ya fueron consideradas. Es decir,
se selecciond 4 imagenes de 159 en 2 o 3 segundos. Considerar que luego de tener
las 5000 primeras imagenes para cada tipo de ejercicio, se revisé nuevamente, para

descartar o reemplazar alguna imagen.

Figura 4.1: : Ejemplo de seleccion de imagenes de Gluteos

En la segmentacion de imagenes, cuando se realizo la segmentacion de la imagen
con el modelo MaskRCNN (He, Gkioxari, Dollar, y Girshick, 2020), este no fue muy
eficiente, la segmentacion era imperfecto y tomaba mucho tiempo, se perdia parte de
las extremidades de las personas. A diferencia de YOLACT (Bolya y cols., 2019), que

si realizaba mejor la segmentacion y era mas rapido para procesar las imagenes.
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4.1.2. Entrenamiento y ajuste del modelo

El modelo InfoGAn (Chen y cols., 2016) fue desarrollado con una configuracion que
se adapta al conjunto de datos, que inicialmente empieza con ruido de datos con di-
mension de 128. El entrenamiento se realizé en 100 épocas con micro lotes de 32.
Para el modelo del generador se definié una tasa de aprendizaje de 0.002, el modelo

discriminador una tasa de aprendizaje de 0.0002 y el modelo auxiliar de 0.0001.

El modelo se entrend con los 2 grupos de datos, uno de 3600 y el otro de 15 000
imagenes. El primero con imagenes de una misma persona con la finalidad de realizar
la experimentacion en tiempos cortos para definir los hiperparametros y tener resulta-
dos preliminares. Esto sirvié de base para el segundo grupo de imagenes de personas
diferentes. En ambos casos con posturas diferentes en cada accién. El entrenamiento
total de ambos grupos de imagenes duré entre 4 y 5 horas. Se hizo uso de Google Co-
laboratory para realizar la experimentacién en ambos. Este cuenta con GPU 1xTesla
K80, compute 3.7, having 2496 CUDA cores , 12GB GDDR5 VRAM Y CPU 1xsingle
core hyper threaded Xeon Processors @2.3Ghz i.e(1 core, 2 threads)

Se muestra en la Figura 4.2: y Figura 4.3: como inicia el aprendizaje por cada tipo
de accion, en estas imagenes se visualiza como el modelo separa correctamente el

tipo de imagen, y como este cambia si se modifica el espacio latente.
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(a) Abdomen (b) Cardio (c) Gluteos

Figura 4.2: : 1° Grupo de Imagenes - Espacio latente epoca 1

(a) Abdomen (b) Cardio (c) Gluteos

Figura 4.3: : 2° Grupo de Imagenes - Espacio latente epoca 1

Enla Figura4.4: muestraimagenes generadas por clase, la primera columna mues-
tra la clase de cardio, la segunda columna la clase de abdomen y la tercera columna
la clase de gluteos, cada fila es una muestra de cada clase. Se puede apreciar que
en la primera época existe mucho ruido en las imagenes, no se puede distinguir una

diferencia entre los 3 tipos de ejercicio.
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(a) Imagenes de una persona (b) Imagenes de varias personas

Figura 4.4: : Aprendizaje clasificado época 1
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En la Figura 4.5: y Figura 4.6: se observa una mejora en el aprendizaje por cada
tipo de accion, se empieza a diferenciar las imagenes de cada tipo. También se nota

una secuencia de imagenes en cada clase de accion.

(a) Abdomen (b) Cardio (c) Gluteos

Figura 4.5: : 1° Grupo de Imagenes - Espacio latente época 50

(a) Abdomen (b) Cardio (c) Gluteos

Figura 4.6: : 2° Grupo de Imagenes - Espacio latente época 50

Se muestra en la Figura4.7: como mejora el aprendizaje en la época 50, generando
las clases especificas y aleatorias. Se puede apreciar que existe una notable mejora
en las imagenes, en este caso, se observa que el modelo entiende la diferencia entre

cada clase de accion.
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(a) Clases especificas (b) Clases Aleatorias

Figura 4.7: : Aprendizaje clasificado época 50
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Se muestra en la Figura 4.8: y Figura 4.9: como mejora el aprendizaje por cada tipo

de accion, en la época 100, se nota una diferencia clara entre cada clase de accion.

(a) Abdomen (b) Cardio (c) Gluteos

Figura 4.8: : 1° Grupo de Imagenes - Espacio latente época 100

(a) Abdomen (b) Cardio (c) Gluteos

Figura 4.9: : 2° Grupo de Imagenes - Espacio latente época 100

En la época 100 en la Figura 4.10: se observa finalmente que el modelo si entien-
de la diferencia entre cada clase de accién, pero que en ciertos momentos no logra

concebir a la persona completa.
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(a) Clases especificas (b) Clases Aleatorias

Figura 4.10: : Aprendizaje clasificado época 100
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4.2. Evaluacion de Rendimiento del modelo

En la seccion de Metodologia se revis6 varias medidas cualitativas y cuantitati-
vas para evaluar los modelos de aprendizaje GAN. Se decidié usar en esta ocasiéon
la Puntuacion Inicial (Barratt y Sharma, 2018) para evaluar el desempefio del modelo
InfoGAN, que evalua la calidad de imagen. Es decir, si las imagenes se parecen a un
objeto especifico y la diversidad de imagenes, si se genera una amplia gama de obje-

tos.

La puntuacién inicial (Barratt y Sharma, 2018) tiene un valor mas bajo de 1 y un
maximo igual al numero de clases respaldadas por nuestro modelo, en este caso seria
3. Tener en cuenta que las imagenes se dividen en grupos y la puntuacién inicial se

calcula en cada grupo de imagenes.

El calculo de la puntuacion inicial en un grupo de imagenes, implica primero utili-
zar el modelo inception v3 para calcular la probabilidad condicional para cada imagen
(p(y|x)). Ademas, la probabilidad marginal se calcula como el promedio de las proba-
bilidades condicionales de las imagenes del grupo (p(y)). Por otra parte, la divergencia
KL se calcula para cada imagen como la probabilidad condicional multiplicada por el lo-
garitmo de la probabilidad condicional menos el logaritmo de la probabilidad marginal.
En esta seccidn presentamos los resultados del experimento para el tercer objetivo de

investigacion.

Enla Figura4.11:, se muestra la curva de evaluacion de rendimiento por Puntuacion
Inicial, a lo largo del entrenamiento de cada época para cada grupo de imagenes. En

el primer grupo, se manifiesta una subida en la curva hasta la época 20, luego existe
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una baja hasta la época 25, para luego tener una tendencia de subida y bajada hasta la
época 100. A pesar de ello, al final de la curva, se aprecia que posiblemente con mas
épocas, el puntaje subiria aun mas, obteniendo como maximo puntaje de evaluacién
de 1.28. En el segundo grupo, se visualiza una rapida subida en la curva, hasta la
época 10, para luego tener una tendencia a la baja de manera progresiva, obteniendo
como maximo puntaje de evaluacion de 1.30. Si comparamos las dos imagenes, se
aprecia que, en el primer grupo, existe mayor diferencia entre los puntajes de cada
época, en cambio, en el segundo grupo, la diferencia es menor.

Como resultado no se logro, estar cerca del puntaje maximo, debido a que algunas
imagenes de entrenamiento tenian algo de ruido y falto diversidad de imagenes, de
igual modo que sucedid en la investigacion de generacion de rostros (Z. Liu y cols.,
2015) realizado por Liu. A pesar de los puntajes obtenidos, las imagenes generadas
por modelo InfoGAN, muestra que el modelo si diferencia las clases de ejercicios que
se utilizaron para esta investigacion, aunque las imagenes no siempre muestren co-

rrectamente las piernas, los brazos y la cabeza.

(a) 1° Grupo de Imagenes (b) 2° Grupo de Imagenes

Figura 4.11: : Grafico de Puntuacion Inicial (PI)
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Capitulo V

Conclusiones y Futuros Trabajos

En este capitulo se describen los principales hallazgos realizados como producto
de la presente investigacion, y mencionamos algunas recomendaciones para posibles

investigaciones futuras.

5.1. Conclusiones

La generacion de imagenes sintéticas es un problema complejo. El presente tra-
bajo obtuvo datos de ejercicio de abdomen, cardio y gluteo, obteniendo un total de
18900 imagenes, entre el primer grupo de imagenes de 3900 y el segundo de 15000
imagenes, para que un modelo GAN en este caso, una InfoGAN, genere imagenes de
manera especifica entendiendo internamente la diferencia entre estas clases de ac-
ciones. En este caso se realizd una evaluacién de rendimiento por Puntuacion Inicial
(P1), obteniendo puntaje maximo de 1.28 para el primer grupo de 3900 imagenes y un

puntaje maximo de 1.3 para el segundo grupo de 15000 imagenes.
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Aunque para el ojo humano se logro el objetivo principal para ambos grupos de
imagenes. Para la funcidon de evaluacion de rendimiento, no fue de la misma manera,
esta se vio afectada por la limitante en diversidad de imagenes y cierto ruido en algu-
nas imagenes. Esto se debe a que a pesar de que existen muchas bases de datos de
imagenes en el mundo, no necesariamente existe un grupo de imagenes sobre la in-
vestigacidon que se quiere realizar, es por ello que los datos utilizados en este proyecto
fueron recolectados por cuenta propia a través de videos. Los resultados experimen-
tales muestran que el modelo seleccionado, si logra diferenciar y separar las carac-
teristicas de cada clase de imagen, y que puede generar estas imagenes a pedido, y
no aleatoriamente como en un modelo GAN convencional. Asimismo, en la seccion de
entrenamiento y ajuste del modelo, donde se muestran grupos de imagenes para cada
ejercicio modificando el espacio latente. Se aprecia para cada ejercicio, que es posible
generar secuencias cortas de ejercicio de gluteo, cardio y abdomen, debido a que el

modelo se entrend con secuencia de posturas para cada ejercicio.

5.2. Trabajos Futuros

En esta investigacién, se presenta la generacion de imagenes de una persona rea-
lizando una accién especifica. Luego de evaluar los resultados finales, se recomienda,
obtener una mayor cantidad de imagenes de personas realizando ejercicios a fin de
mejorar el entrenamiento del modelo. Asimismo, es importante mejorar el proceso de
segmentacion de la persona para cada imagen, desarrollando un modelo de segmen-
tacion de imagenes, de personas realizando un ejercicio, con la finalidad de mejorar
el entrenamiento del modelo, utilizando imagenes que representen lo mejor posible

una accion determinada. Luego de resolver estos dos puntos con respecto a los datos,
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seria interesante, desarrollar otros modelos como la CGAN o DCGAN, ya que posible-
mente, otros modelos tengan mejor resultado. Finalmente implementar otra métrica de

rendimiento, como la distancia de Fréchet (FID).
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