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Resumen 

La investigación presentada se basa en el uso de inteligencia artificial para la 

automatización y personalización del diseño de calzado, optimizando el proceso de 

diseño de acuerdo a gustos y preferencias de los clientes. Mediante la utilización de 

redes neuronales artificiales, la plataforma logró ofrecer opciones de calzado según una 

paleta de colores, tendencias y catálogos que mostraron inicialmente un diseño en 2D el 

cual, tras aprobación, pasó a ser a un diseño 3D. Mediante la inteligencia artificial, el 

usuario obtuvo el diseño de su calzado bajo modalidades diferentes: un diseño aleatorio 

donde se generaron tres posibles opciones mediante la selección de alguna propuesta 

mostrada en un catálogo 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 según 

cuatro parámetros ubicados en los “slide bars”. Cuando el usuario haya terminado de 

modificar las características del diseño este puede ser descargado en local como un 

archivo JPG. Finalmente, el sistema toma como entrada esta imagen 2D y genera tanto 

la geometría 3D como la textura del modelo de forma semiautomática. 

 
 
Palabras claves: Red neuronal artificial; diseño de calzado; realidad virtual; calzado 

personalizado, innovación del diseño. 
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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 características del diseño 

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. 

 

Introducción 

El principal problema identificado ha sido el tiempo de espera necesario para obtener un 

diseño de calzado y el alto costo que ello implica, puesto que se tiene que esperar 17 

días y gastar en múltiples pruebas antes de obtener un diseño de calzado para 

fabricación; asimismo, las herramientas y equipos usados para el diseño demuestran 

que el 98 por ciento efectúan el diseño de forma manual y el 90 por ciento no usa ninguna 

herramienta ni equipo tecnológico para diseñar el calzado; razones por las cuales se 

planteó el reto de diseñar de forma automática y personalizada de la mano del cliente a 

través de la inteligencia artificial. Un estudio de Accenture a tres mil consumidores del 

sector retail evidenció que existe una demanda de personalización: el 63 por ciento de 

los consumidores mostró su interés en contar con productos personalizados y su 

disposición a compartir su información personal a cambio de éstos productos. En tanto, 

el 56 por ciento confirmó su deseo de probar el producto antes de la compra. 

Conocedores de estos requerimientos, se buscó disminuir el porcentaje de tercerización 

de la fase de diseño con mejora en el proceso, reduciendo los tiempos de diseño, 

automatizándolo y generando que el consumidor adquiera lo que realmente quiere de 

acuerdo a sus gustos y preferencias. Para tal fin, ha sido integrado un módulo de calce 

virtual, el cual permitió obtener las medidas de forma rápida para poder realizar el diseño 

del calzado personalizado, evitando la devolución a razón de una talla distinta o mal calce 

que se ve reflejado al tener de cada 10 compras 5 son devueltas por adquirir un calzado 

que no genera el ajuste deseado. 

https://dictionary.cambridge.org/es/diccionario/ingles-espanol/the
https://dictionary.cambridge.org/es/diccionario/ingles-espanol/research
https://dictionary.cambridge.org/es/diccionario/ingles-espanol/is
https://dictionary.cambridge.org/es/diccionario/ingles-espanol/based
https://dictionary.cambridge.org/es/diccionario/ingles-espanol/on
https://dictionary.cambridge.org/es/diccionario/ingles-espanol/the
https://dictionary.cambridge.org/es/diccionario/ingles-espanol/use
https://dictionary.cambridge.org/es/diccionario/ingles-espanol/of
https://dictionary.cambridge.org/es/diccionario/ingles-espanol/artificial
https://dictionary.cambridge.org/es/diccionario/ingles-espanol/intelligence
https://dictionary.cambridge.org/es/diccionario/ingles-espanol/for
https://dictionary.cambridge.org/es/diccionario/ingles-espanol/the
https://dictionary.cambridge.org/es/diccionario/ingles-espanol/automation
https://dictionary.cambridge.org/es/diccionario/ingles-espanol/and
https://dictionary.cambridge.org/es/diccionario/ingles-espanol/and
https://dictionary.cambridge.org/es/diccionario/ingles-espanol/of
https://dictionary.cambridge.org/es/diccionario/ingles-espanol/footwear
https://dictionary.cambridge.org/es/diccionario/ingles-espanol/design


 
 

Material y métodos  

La metodología aplicada contempló las siguientes actividades secuenciales. 

a. Diseño y construcción de la red neuronal artificial: 

El módulo de diseño 2D 

Su finalidad ha sido la generación de los diseños de calzados en dos dimensiones, 

es decir imágenes. Dada una imagen de entrada al sistema, el usuario ha sido 

capaz de modificar diferentes parámetros del calzado mediante una interfaz 

gráfica. El resultado de este módulo fue el diseño original. 

 

El módulo de generación 3D 

Se encargó de la generación del modelo 3D dado un conjunto de imágenes. El 

modelo generado agrupó la información geométrica del sistema. En tanto, el 

módulo de agregación de textura fue el responsable de añadir textura a los 

modelos 3D que recibe como input.  

 

Modelos Generativos  

Los modelos generativos a diferencia de los modelos discriminativos tratan de 

aprender cómo se encuentran distribuidos los datos en el mundo real a partir de 

un subconjunto de ellos. Una vez estimada esta distribución de probabilidad, estos 

modelos brindan una probabilidad alta a muestras que se parezcan a las muestras 

que 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 inició con la selección de un vector de números aleatorios 

denominado vector latente. La red generativa tomó como entrada este vector y 

generó una imagen con la resolución y la calidad deseada con el objetivo de poder 

engañar al discriminador; el discriminador tomó como entrada tanto las imágenes 

reales como las imágenes ficticias y clasificó si la imagen es real o no. Utilizando 

estas predicciones y las etiquetas reales se calculó el error que ha cometido el 

modelo, modificando los parámetros de ambos modelos para asegurar menos 

errores tanto en las tareas de discriminación como en la tarea de generación; el 

entrenamiento finalizó cuando el generador fue capaz de engañar al discriminador 

la mayor parte del tiempo. 

 

Previa a la exploración de las posibles fuentes de datos fue necesario realizar una 

acotación de las capacidades del modelo con el objetivo de llegar a ser más 

eficaces durante la colección de las imágenes. Las siguientes suposiciones / 

restricciones han sido tomadas en cuenta:  

 



 
 

1. El modelo a entrenar solo será capaz de generar dos tipos de zapatos en la 

primera fase. Esto con el objetivo de reducir la complejidad del modelo y el 

esfuerzo en la colección del dataset. En fases posteriores, se recolectaron 

imágenes de diferentes tipos de calzado.  

2. A priori no ha sido posible conocer cuáles son los atributos que se pueden 

modificar de las imágenes. Esto solo logró ser posible una vez entrenado el 

modelo, donde de manera experimental se varía cada parámetro y se visualiza 

el efecto final sobre la imagen.  

 

 

Características del dataset  

Como se ha mencionado el dataset se conformó de solo dos categorías o tipo de 

calzado.  Las imágenes contienen sólo un elemento, las imágenes de pares de 

zapatos no han sido consideradas; asimismo, se utilizó solo un perfil del calzado, 

dando preferencia a la vista lateral exterior.  

La resolución de las imágenes utilizada para el entrenamiento fue de 256x256 

píxeles. El primer dataset estuvo conformado por 5,000 imágenes, siendo el 

dataset final un conjunto de 50,025 imágenes. 

 

La acotación con este dataset es la diversidad en las resoluciones de las 

imágenes. Para entrenar los modelos de redes GAN’s fue necesario que las 

imágenes tengan una relación de aspecto de 1:1 y que la resolución sea un 

número exponencial de 2, por ejemplo, 128x128, 256x256 ó 512x512. Debido a 

esta variedad en las resoluciones se tuvo mayor cuidado durante el 

redimensionamiento de las imágenes 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 generación de imágenes. La hipótesis detrás 

de esta decisión en el diseño del modelo se basó en que mediante el uso de esta 

red auxiliar el modelo podría desacoplar la influencia que tiene cada valor en el 

vector latente sobre las características 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 característica en la imagen generada, 

sin embargo, uno de los principales problemas en los sistemas de generación de 

imágenes es que un valor en estos vectores cambia más de una característica a 

la vez. En el caso específico de diseño de calzados, una modificación de estos 

valores en el vector latente provocaría un cambio no solo en la forma de la suela 

si no también una modificación en el alto del taco. 



 
 

 

StyleGAN-Ada  

Se utilizó la versión StyleGAN-Ada que incluye un artificio para la aumentación 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 parámetro p. A mayor 

valor de p, mayor es la probabilidad de aplicar una serie de transformaciones a 

las imágenes de nuestro dataset, que fueron finalmente las imágenes que nuestro 

modelo utilizó durante el entrenamiento.  

 

Las transformaciones aplicadas fueron:  

 

1. Cambios del tipo espejo.  

2. Rotaciones utilizando diferentes ángulos.  

3. Cambios de color.  

4. Cambios de contraste.  

5. Cambios en la escala.  

6. Deformaciones afines, entre otros. 

 

b. Análisis de Híper parámetros del modelo  

StyleGAN incluye una serie de híper parámetros que debieron ser ajustados y 

experimentados durante el proceso de entrenamiento. La siguiente lista describe 

los hiper parámetros que se tuvieron que ajustar para conseguir resultados 

óptimos para nuestro problema:  

 

1. --aug: Deshabilita el proceso de aumentación 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 regularización que aplicamos al modelo. La 

regularización permite evitar el sobreajuste del modelo a los datos. Puede 

tomar valores entre 0 y 1. Valores altos de gamma, regularizan más el modelo.  

4. --p: Controla la probabilidad de utilizar transformaciones en el dataset. Puede 

tomar valores entre 0 y 1.  

5. --augpipe: Especifica el tipo de transformaciones a ser aplicadas a las 

imágenes del dataset en el entrenamiento.  

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

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

 

 

 



 
 

c. Entrenamiento de Redes Neuronales  

El entrenamiento de las redes neuronales consistió en el ajuste de sus parámetros 

con el objetivo de generar el resultado deseado a la salida de la red. Al igual que 

en otros algoritmos de aprendizaje automático la forma de realizar estos ajustes 

se dio a través de un algoritmo de optimización matemática. Antes de aplicar algún 

algoritmo de optimización se definió nuestra función de coste o pérdida. La función 

de pérdida es aquella expresión matemática que deseamos minimizar o maximizar 

dependiendo del problema que estemos abordando. Una función de coste típica 

es la definida por la ecuación (1), donde se utiliza la media de la suma de los 

errores cuadráticos para evaluar el rendimiento de la red. Las predicciones 

generadas fueron comparadas con los valores reales obtenidos. Este proceso se 

realizó por cada ejemplo en el dataset de entrenamiento, siendo m el número de 

muestras. El objetivo fue el de minimizar este error. 

 

Ecuación 1: Función de Pérdida. 

𝐽(𝑊, 𝑏, 𝑥, 𝑦) =  
1

2𝑚
 ∑‖𝑓𝑖(𝑊, 𝑏, 𝑥, 𝑦) − 𝑦𝑖‖2 +

𝑚

𝑖=1

𝑅(𝑊) 

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 optimización de 

redes de neuronas. Esta técnica realiza actualizaciones de manera iterativa de 

cada parámetro de la red en aquella dirección que minimice más la función de 

coste. Para obtener esta dirección se calculó la derivada parcial de la función de 

coste con respecto a cada parámetro de manera individual. Finalmente, el grado 

de actualización dependió del híper parámetro α o tasa de aprendizaje, el cual 

pudo ser modificado dinámicamente a medida que fuimos convergiendo hacia el 

mínimo. Las ecuaciones 2 y 3 describen este proceso. 

 

Ecuación 2: Actualización de pesos de la red neuronal. 

𝑤 ∶= 𝑤 − 𝛼 ∗ 
𝜕𝐽(𝑊, 𝑏)

𝜕𝑤
 



 
 

Ecuación 3. Actualización de sesgos de la red neuronal. 

𝑏 ∶= 𝑏 − 𝛼 ∗
𝜕𝐽(𝑊, 𝑏)

𝜕𝑏
 

Previo al realizar el entrenamiento ha sido necesario inicializar los parámetros de 

la red, siendo este un factor importante que logró determinar la convergencia o 

no. En la práctica, la inicialización se puedo realizar de manera aleatoria, 

utilizando una distribución Gaussiana, o mediante el método de Xavier, siendo 

este último uno de los más utilizados a la fecha. 

 

Red neuronal artificial permitió la generación de modelos de calzados en 2D de 

forma automática; el diseño puede logró ser generado utilizando 3 posibles 

opciones. La primera opción a partir de la generación de un diseño completamente 

aleatorio (Ver Figura 1 y 2), una vez generado este diseño fue posible modificar 

ciertos aspectos de la imagen mediante 04 parámetros que son controlados por 

los “slide bars” mostrados en la interfaz gráfica. 

 

Figura 1. Generación aleatoria. 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

Figura 2. Modificación de imagen aleatoria. 

 
 

La segunda opción consistió en seleccionar alguna de las opciones que se 

muestran en un catálogo predefinido de calzados (Ver Figura 3 y 4). El calzado 

seleccionado logró ser modificado mediante el mismo conjunto de parámetros 

mencionados previamente. 

 

Figura 3. Diseño de catálogo 

 
 

 

 

 



 
 

Figura 4. Modificación de imagen de catálogo 

 
 

La tercera opción por su parte, consistió en generar combinaciones de diseños de 

calzados a partir de la selección 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 5 y 6). 

 

Figura 5. Combinación de estilos 

 
 



 
 

Figura 6. Estilos generados 

 
 

Cuando el usuario terminó de modificar las características del diseño éste logró 

ser finalmente descargado en local como un archivo JPG. 

 

Discusión 

Entre los modelos identificados que resultaron útiles para nuestro propósito se 

encuentra el modelo Dib-Render, capaz de proporcionar como salida no solo la 

información geométrica del modelo (mesh format), sino también extraer la textura 

del objeto, y la aplicación de esta textura utilizando diferentes ángulos de visión, 

creando nuevas vistas del objeto, y todo gracias a una sola imagen. 

 

Otro de los métodos probados fue Mesh-RCNN que también al recibir una imagen 

en 2D de entrada mostró su capacidad de generar la representación en malla del 

objeto. Sin embargo, el flujo de procesamiento de este modelo resultó ser un poco 

más complicado que en el caso de Dib-Render, donde se tiene que primero ubicar 

al objeto en la imagen y mediante la rama de detección de objeto y luego realizar 

el proceso de inferencia de la geometría 3D. Es ideal para aplicaciones donde 

estamos interesados en estimar los modelos 3D de dos o más objetos a la vez, 

pero debido a que nuestro problema resultó un poco más restringido se determinó 

que no resultaba ser la mejor opción. 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 requeriría realizarse un paso adicional para la obtención de las imágenes 

renderizadas desde diferentes ángulos. 

 



 
 

En este artículo, proponemos un modelo de fusión novedoso utilizando una red 

antagónica generativa de triple discriminador, que puede lograr el equilibrio. La 

imagen de diferencia obtenida mediante la sustracción de imágenes puede 

resaltar la información de diferencia, extraer detalles de la imagen y obtener los 

contornos del objetivo en algunas escenas. Por lo tanto, además del discriminador 

visible y discriminador de infrarrojos, se agrega un nuevo discriminador de 

imágenes de diferencia para retener la diferencia entre las imágenes infrarrojas y 

visibles, mejorando así el contraste de los objetivos infrarrojos y manteniendo los 

detalles de la textura en las imágenes visibles. Las características multinivel 

extraídas por los discriminadores se utilizan para la medición de la información y, 

como resultado, se derivan pesos de fusión perceptivos para la fusión adaptativa. 

También se introducen la función de pérdida de SSIM y la pérdida de mejora de 

borde objetivo para mejorar la calidad de la imagen fusionada. En comparación 

con los métodos de fusión de vanguardia existentes en conjuntos de datos 

públicos, se demuestra que nuestro modelo tiene un mejor rendimiento en 

métricas cuantitativas y efectos cualitativos. 

Específicamente, entrenamos una red neuronal basada en GAN para regresionar 

una estimación de movimiento. El modelo resultante recibe un par de imágenes 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 geometría, nuestro método basado en Deep Learning 

es capaz de estimar la escala absoluta de la escena sin información extra ni 

conocimiento previo. Evaluamos WGANVO en el conocido conjunto de datos 

KITTI. Demostramos que nuestro sistema funciona en tiempo real y la precisión 

obtenida alienta a seguir desarrollando sistemas de localización basados en 

Aprendizaje Profundo. 

La moda desde sus inicios fue un diferenciador para las personas, ya que con la 

fusión de los diferentes campos se demostró que se pueden obtener resultados 

relevantes y funcionales como lo fue el Cognitive Dress y que no solo eso, sino 

que también con la ayuda de la inteligencia artificial se pueden optimizar los 

procesos de diseño ya que el análisis de los datos se vuelve más preciso y rápido. 

La red neuronal convolucional cuenta con la habilidad para clasificar con una 

variedad bastante amplia en cuanto a identificación de imágenes se refiere, 

teniendo así la capacidad de llegar a aplicaciones mucho más 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 cómputo muy elevada. 

 

 

 

 



 
 

Conclusiones 

Las redes neuronales permiten la generación de modelos de calzado en 2D para 

finalmente generar el modelo en 3D, obteniendo un  proceso de diseño de calzado 

optimizado y personalizado que incluye la obtención de las medidas de los pies y 

el modelo de calzado.  La automatización de del proceso de diseño para calzado 

personalizado ha generado los conocimientos para posibilitar la automatización 

en otras áreas productivas. 
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