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Resumen

La investigacion presentada se basa en el uso de inteligencia artificial para la
automatizacion y personalizacion del disefio de calzado, optimizando el proceso de
disefio de acuerdo a gustos y preferencias de los clientes. Mediante la utilizacion de
redes neuronales artificiales, la plataforma logré ofrecer opciones de calzado segun una
paleta de colores, tendencias y catdlogos que mostraron inicialmente un disefio en 2D el
cual, tras aprobacién, paso a ser a un disefio 3D. Mediante la inteligencia artificial, el
usuario obtuvo el disefio de su calzado bajo modalidades diferentes: un disefio aleatorio
donde se generaron tres posibles opciones mediante la seleccion de alguna propuesta
mostrada en un catalogo predefinido de calzados y una modalidad definida por gustos y
preferencias, donde el usuario selecciona los subconjuntos de calzados que se desea
combinar, y el sistema genera un matriz de calzados con todas las posibles
combinaciones. Recalcar que el usuario puede modificar el calzado seleccionado segun
cuatro parametros ubicados en los “slide bars”. Cuando el usuario haya terminado de
modificar las caracteristicas del disefio este puede ser descargado en local como un
archivo JPG. Finalmente, el sistema toma como entrada esta imagen 2D y genera tanto
la geometria 3D como la textura del modelo de forma semiautomaética.

Palabras claves: Red neuronal artificial; disefio de calzado; realidad virtual; calzado
personalizado, innovacion del disefio.
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Abstract

The research presented is based on the use of artificial intelligence for the automation a
nd personalization of footwear design optimizing the design process according to
customer tastes and preferences according to a palette of colors, trends and catalogs
that initially showed a 2D design which, after approval, became a 3D design. Through
artificial intelligence, the user obtained the design of their footwear under different
modalities: a random design where three possible options were generated by selecting a
proposal shown in a predefined catalog of footwear and a modality defined by tastes and
preferences, where the user selects the subsets of footwear that you want to combine
and the system generates a shoe matrix with all possible combinations. Emphasize that
the user can modify the selected footwear according to four parameters located in the
"slide bars". Cuando el usuario haya terminado de modificar las caracteristicas del disefio
este puede ser descargado en local como un archivo JPG. Finally, the system takes this
2D image as input and generates both the 3D geometry and the texture of the model
semi-automatically.

Keywords: Artificial neural network; shoe design; virtual reality; custom footwear, design

innovation.

Introduccién

El principal problema identificado ha sido el tiempo de espera necesario para obtener un
disefio de calzado y el alto costo que ello implica, puesto que se tiene que esperar 17
dias y gastar en multiples pruebas antes de obtener un disefio de calzado para
fabricacion; asimismo, las herramientas y equipos usados para el disefio demuestran
gue el 98 por ciento efectian el disefio de forma manual y el 90 por ciento no usa ninguna
herramienta ni equipo tecnoldgico para disefar el calzado; razones por las cuales se
planted el reto de disefiar de forma automatica y personalizada de la mano del cliente a
través de la inteligencia artificial. Un estudio de Accenture a tres mil consumidores del
sector retail evidencio que existe una demanda de personalizacién: el 63 por ciento de
los consumidores mostré6 su interés en contar con productos personalizados y su
disposicion a compartir su informacion personal a cambio de éstos productos. En tanto,
el 56 por ciento confirmd su deseo de probar el producto antes de la compra.
Conocedores de estos requerimientos, se buscé disminuir el porcentaje de tercerizacion
de la fase de disefio con mejora en el proceso, reduciendo los tiempos de disefio,
automatizandolo y generando que el consumidor adquiera lo que realmente quiere de
acuerdo a sus gustos y preferencias. Para tal fin, ha sido integrado un modulo de calce
virtual, el cual permitié obtener las medidas de forma rapida para poder realizar el disefio
del calzado personalizado, evitando la devolucion a razon de una talla distinta o mal calce
gue se ve reflejado al tener de cada 10 compras 5 son devueltas por adquirir un calzado
gue no genera el ajuste deseado.
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Material y métodos
La metodologia aplicada contemplo las siguientes actividades secuenciales.

a. Disefio y construccion de la red neuronal artificial:

El modulo de disefio 2D

Su finalidad ha sido la generacion de los disefios de calzados en dos dimensiones,
es decir imagenes. Dada una imagen de entrada al sistema, el usuario ha sido
capaz de modificar diferentes pardmetros del calzado mediante una interfaz
grafica. El resultado de este modulo fue el disefio original.

El médulo de generacion 3D

Se encarg6 de la generacion del modelo 3D dado un conjunto de imagenes. El
modelo generado agrupdé la informacion geométrica del sistema. En tanto, el
modulo de agregacion de textura fue el responsable de afadir textura a los
modelos 3D que recibe como input.

Modelos Generativos

Los modelos generativos a diferencia de los modelos discriminativos tratan de
aprender como se encuentran distribuidos los datos en el mundo real a partir de
un subconjunto de ellos. Una vez estimada esta distribucion de probabilidad, estos
modelos brindan una probabilidad alta a muestras que se parezcan a las muestras
gue fueron utilizadas durante el proceso de entrenamiento, mientras que estima
una probabilidad baja para aquellas muestras que por el contrario han sido
completamente diferentes a las encontradas en el dataset de entrenamiento.

El proceso se inici6 con la seleccion de un vector de numeros aleatorios
denominado vector latente. La red generativa tomd como entrada este vector y
genero una imagen con la resolucién y la calidad deseada con el objetivo de poder
engafar al discriminador; el discriminador tomé como entrada tanto las imagenes
reales como las imagenes ficticias y clasificé si la imagen es real o no. Utilizando
estas predicciones y las etiquetas reales se calcul6 el error que ha cometido el
modelo, modificando los pardmetros de ambos modelos para asegurar menos
errores tanto en las tareas de discriminacién como en la tarea de generacion; el
entrenamiento finalizé cuando el generador fue capaz de engafiar al discriminador
la mayor parte del tiempo.

Previa a la exploracion de las posibles fuentes de datos fue necesario realizar una
acotacion de las capacidades del modelo con el objetivo de llegar a ser mas
eficaces durante la coleccion de las imagenes. Las siguientes suposiciones /
restricciones han sido tomadas en cuenta:



1. El modelo a entrenar solo sera capaz de generar dos tipos de zapatos en la
primera fase. Esto con el objetivo de reducir la complejidad del modelo vy el
esfuerzo en la coleccion del dataset. En fases posteriores, se recolectaron
imagenes de diferentes tipos de calzado.

2. A priori no ha sido posible conocer cuales son los atributos que se pueden
modificar de las imagenes. Esto solo logro ser posible una vez entrenado el
modelo, donde de manera experimental se varia cada parametro y se visualiza
el efecto final sobre la imagen.

Caracteristicas del dataset

Como se ha mencionado el dataset se conformé de solo dos categorias o tipo de
calzado. Las imagenes contienen solo un elemento, las imagenes de pares de
zapatos no han sido consideradas; asimismo, se utilizé solo un perfil del calzado,
dando preferencia a la vista lateral exterior.

La resolucion de las imagenes utilizada para el entrenamiento fue de 256x256
pixeles. El primer dataset estuvo conformado por 5,000 imagenes, siendo el
dataset final un conjunto de 50,025 imagenes.

La acotacion con este dataset es la diversidad en las resoluciones de las
imagenes. Para entrenar los modelos de redes GAN’s fue necesario que las
imagenes tengan una relacién de aspecto de 1:1 y que la resolucién sea un
namero exponencial de 2, por ejemplo, 128x128, 256x256 6 512x512. Debido a
esta variedad en las resoluciones se tuvo mayor cuidado durante el
redimensionamiento de las imagenes para evitar deformaciones muy
pronunciadas.

StyleGAN a diferencia de otras redes GAN no inyecta el vector latente a la red de
forma directa, por el contrario, crea una nueva red de neuronas en paralelo que
se encarga de procesar este vector antes de que pueda realizar modificaciones al
generador e influenciar el proceso de generacion de imagenes. La hipétesis detras
de esta decision en el disefio del modelo se basé en que mediante el uso de esta
red auxiliar el modelo podria desacoplar la influencia que tiene cada valor en el
vector latente sobre las caracteristicas de la imagen. Es decir, imaginemos que
tenemos un vector latente con 100 posibles valores, cada uno de estos valores en
el caso ideal debe poder modificar solo una caracteristica en la imagen generada,
sin embargo, uno de los principales problemas en los sistemas de generacién de
imagenes es que un valor en estos vectores cambia mas de una caracteristica a
la vez. En el caso especifico de disefio de calzados, una modificacion de estos
valores en el vector latente provocaria un cambio no solo en la forma de la suela
si no también una modificacion en el alto del taco.



StyleGAN-Ada

Se utilizd la version StyleGAN-Ada que incluye un artificio para la aumentacion de
datos en escenarios donde no se tienen datasets los suficientemente grandes
para poder entrenar el modelo desde cero.

El aumento de los datos ha sido controlado por el hiper parametro p. A mayor
valor de p, mayor es la probabilidad de aplicar una serie de transformaciones a
las imagenes de nuestro dataset, que fueron finalmente las imdgenes que nuestro
modelo utilizé durante el entrenamiento.

Las transformaciones aplicadas fueron:

Cambios del tipo espejo.

Rotaciones utilizando diferentes angulos.
Cambios de color.

Cambios de contraste.

Cambios en la escala.

Deformaciones afines, entre otros.

ogkwbhE

. Anélisis de Hiper parametros del modelo

StyleGAN incluye una serie de hiper parametros que debieron ser ajustados y
experimentados durante el proceso de entrenamiento. La siguiente lista describe
los hiper pardmetros que se tuvieron que ajustar para conseguir resultados
Optimos para nuestro problema:

1. --aug: Deshabilita el proceso de aumentacion de datos.

2. --mirror: Amplifica el dataset con transformaciones del tipo flip. Normalmente
es beneficio activar este tipo de transformaciones.

3. --gamma: Controla la cantidad de regularizacion que aplicamos al modelo. La
regularizacién permite evitar el sobreajuste del modelo a los datos. Puede
tomar valores entre 0 y 1. Valores altos de gamma, regularizan mas el modelo.

4. --p: Controla la probabilidad de utilizar transformaciones en el dataset. Puede
tomar valores entre Oy 1.

5. --augpipe: Especifica el tipo de transformaciones a ser aplicadas a las
imagenes del dataset en el entrenamiento.

6. --kimg: Controla la duracion del tiempo de entrenamiento.

7. --batch: Controla el tamafio del minibatch.



c. Entrenamiento de Redes Neuronales

El entrenamiento de las redes neuronales consistio en el ajuste de sus parametros
con el objetivo de generar el resultado deseado a la salida de la red. Al igual que
en otros algoritmos de aprendizaje automatico la forma de realizar estos ajustes
se dio a través de un algoritmo de optimizacion matematica. Antes de aplicar algun
algoritmo de optimizacion se definié nuestra funcion de coste o pérdida. La funcion
de pérdida es aquella expresién matematica que deseamos minimizar o maximizar
dependiendo del problema que estemos abordando. Una funcién de coste tipica
es la definida por la ecuacion (1), donde se utiliza la media de la suma de los
errores cuadraticos para evaluar el rendimiento de la red. Las predicciones
generadas fueron comparadas con los valores reales obtenidos. Este proceso se
realiz6 por cada ejemplo en el dataset de entrenamiento, siendo m el nimero de
muestras. El objetivo fue el de minimizar este error.

Ecuacion 1: Funcion de Pérdida.

m
1
JOW,b,%,9) = 5= > Ifi(W,b,%,y) = yill* + AROW)
i=1

Donde:

w = Matriz de pesos de la red.

x = Vector de datos de entrada.

b = Vector de sesgos de la red.

y = Vector de etiquetas.

fi = Salida de la red para el dato i.
yi = Etiqueta del ejemplo i.

El descenso del gradiente ha sido el método utilizado para la optimizacion de
redes de neuronas. Esta técnica realiza actualizaciones de manera iterativa de
cada parametro de la red en aquella direccion que minimice mas la funcién de
coste. Para obtener esta direccion se calculé la derivada parcial de la funcion de
coste con respecto a cada parametro de manera individual. Finalmente, el grado
de actualizacion dependi6 del hiper parametro a o tasa de aprendizaje, el cual
pudo ser modificado dinAmicamente a medida que fuimos convergiendo hacia el
minimo. Las ecuaciones 2 y 3 describen este proceso.

Ecuacion 2: Actualizacion de pesos de la red neuronal.

oJ(W,b)

W =W — A *
ow



Ecuacién 3. Actualizacion de sesgos de la red neuronal.

oJ(W,b)

b:=b—a=x* b

Previo al realizar el entrenamiento ha sido necesario inicializar los parametros de
la red, siendo este un factor importante que logré determinar la convergencia o
no. En la practica, la inicializacion se puedo realizar de manera aleatoria,
utilizando una distribucién Gaussiana, o mediante el método de Xavier, siendo
este Ultimo uno de los mas utilizados a la fecha.

Red neuronal artificial permitio la generacion de modelos de calzados en 2D de
forma automatica; el disefio puede logréo ser generado utilizando 3 posibles
opciones. La primera opcién a partir de la generacién de un disefio completamente
aleatorio (Ver Figura 1 y 2), una vez generado este disefio fue posible modificar
ciertos aspectos de la imagen mediante 04 parametros que son controlados por
los “slide bars” mostrados en la interfaz gréfica.

Figura 1. Generacion aleatoria.
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Figura 2. Modificacion de imagen aleatoria.
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La segunda opcidén consisti6 en seleccionar alguna de las opciones que se
muestran en un catélogo predefinido de calzados (Ver Figura 3 y 4). El calzado
seleccionado logré ser modificado mediante el mismo conjunto de pardmetros
mencionados previamente.

Figura 3. Disefio de catalogo
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Figura 4. Modificacién de imagen de catalogo
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La tercera opcion por su parte, consistié en generar combinaciones de disefios de
calzados a partir de la seleccion de los subconjuntos de calzados que se
deseaban combinar, logrando que el sistema generara un matriz de calzados con
todas las posibles combinaciones (Ver Figuras 5y 6).

Figura 5. Combinacion de estilos
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Figura 6. Estilos generados
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Cuando el usuario terminé de modificar las caracteristicas del disefio éste logré
ser finalmente descargado en local como un archivo JPG.

Discusion

Entre los modelos identificados que resultaron Utiles para nuestro propésito se
encuentra el modelo Dib-Render, capaz de proporcionar como salida no solo la
informacion geométrica del modelo (mesh format), sino también extraer la textura
del objeto, y la aplicacion de esta textura utilizando diferentes angulos de visién,
creando nuevas vistas del objeto, y todo gracias a una sola imagen.

Otro de los métodos probados fue Mesh-RCNN gue también al recibir una imagen
en 2D de entrada mostr6 su capacidad de generar la representacién en malla del
objeto. Sin embargo, el flujo de procesamiento de este modelo resulto ser un poco
mas complicado que en el caso de Dib-Render, donde se tiene que primero ubicar
al objeto en la imagen y mediante la rama de deteccion de objeto y luego realizar
el proceso de inferencia de la geometria 3D. Es ideal para aplicaciones donde
estamos interesados en estimar los modelos 3D de dos o mas objetos a la vez,
pero debido a que nuestro problema resulté un poco mas restringido se determiné
gue no resultaba ser la mejor opcion. Otra de las restricciones de este método
resulta ser su falta de capacidad de agregar textura y color a los objetos 3D por lo
que requeriria realizarse un paso adicional para la obtencion de las imagenes
renderizadas desde diferentes angulos.



En este articulo, proponemos un modelo de fusién novedoso utilizando una red
antagonica generativa de triple discriminador, que puede lograr el equilibrio. La
imagen de diferencia obtenida mediante la sustraccion de imégenes puede
resaltar la informacion de diferencia, extraer detalles de la imagen y obtener los
contornos del objetivo en algunas escenas. Por lo tanto, ademas del discriminador
visible y discriminador de infrarrojos, se agrega un nuevo discriminador de
imagenes de diferencia para retener la diferencia entre las imagenes infrarrojas y
visibles, mejorando asi el contraste de los objetivos infrarrojos y manteniendo los
detalles de la textura en las imagenes visibles. Las caracteristicas multinivel
extraidas por los discriminadores se utilizan para la medicién de la informacion vy,
como resultado, se derivan pesos de fusion perceptivos para la fusion adaptativa.
También se introducen la funcion de pérdida de SSIM vy la pérdida de mejora de
borde objetivo para mejorar la calidad de la imagen fusionada. En comparacion
con los métodos de fusion de vanguardia existentes en conjuntos de datos
publicos, se demuestra que nuestro modelo tiene un mejor rendimiento en
métricas cuantitativas y efectos cualitativos.

Especificamente, entrenamos una red neuronal basada en GAN para regresionar
una estimacion de movimiento. El modelo resultante recibe un par de imagenes y
estima el movimiento relativo entre ellas. Entrenamos la red neuronal utilizando
un enfoque semi-supervisado. A diferencia de los sistemas monoculares
tradicionales basados en geometria, nuestro método basado en Deep Learning
es capaz de estimar la escala absoluta de la escena sin informacidén extra ni
conocimiento previo. Evaluamos WGANVO en el conocido conjunto de datos
KITTI. Demostramos que nuestro sistema funciona en tiempo real y la precision
obtenida alienta a seguir desarrollando sistemas de localizacién basados en
Aprendizaje Profundo.

La moda desde sus inicios fue un diferenciador para las personas, ya que con la
fusion de los diferentes campos se demostrd que se pueden obtener resultados
relevantes y funcionales como lo fue el Cognitive Dress y que no solo eso, sino
gue también con la ayuda de la inteligencia artificial se pueden optimizar los
procesos de disefio ya que el analisis de los datos se vuelve mas preciso y rapido.
La red neuronal convolucional cuenta con la habilidad para clasificar con una
variedad bastante amplia en cuanto a identificacion de imagenes se refiere,
teniendo asi la capacidad de llegar a aplicaciones mucho mas complejas.
Finalmente, cabe destacar la rapidez con que la red es entrenada y probada,
tardando mucho menos tiempo en realizar el proceso completo sin tener una
capacidad de computo muy elevada.



Conclusiones

Las redes neuronales permiten la generacion de modelos de calzado en 2D para
finalmente generar el modelo en 3D, obteniendo un proceso de disefio de calzado
optimizado y personalizado que incluye la obtencién de las medidas de los pies y
el modelo de calzado. La automatizacién de del proceso de disefio para calzado
personalizado ha generado los conocimientos para posibilitar la automatizacion
en otras areas productivas.
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