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Aplicacio de Tecniques d’Intel-ligencia
Artificial en la Postproduccio

Adria Mateos Martinez

Resum— Aquest article analitza i estudia diferents métodes centrats en I'envelliment i rejoveniment de rostres mitjancant
técniques d’Intel-ligéncia Artificial i com aquestes eines s’estan implantant en la produccié de productes audiovisuals. En concret
s’analitzen tres models: Lifepan Age Transformation Synthesis (LATS), High Resolution Face Age Editing (HRFAE) i Style-based
Age Manipulation (SAM). L'estudi compara els resultats de cada métode tenint dos conceptes en el punt de mira, I'edat aparent
dels rostres modificats i si es manté o no la identitat del rostre. Per tal de corroborar I'objectivitat de I'analisi, s’empra I'eina
“deepFace” i diverses funcionalitats de la llibreria “face_recognition”.

Paraules clau— Intel-ligéncia Artificial, Postproduccid, LATS, HRFAE, SAM, GAN, deepFace, xarxes neuronals, Deteccié facial,
Reconeixement facial.

Abstract— This article analyzes and studies different methods focused on aging and rejuvenating faces through Artificial
Intelligence techniques and how these tools are being implemented in the production of audiovisual products. Specifically, three
models are analyzed: Lifepan Age Transformation Synthesis (LATS), High Resolution Face Age Editing (HRFAE), and Style-
based Age Manipulation (SAM). The study compares the results of each method with two concepts in mind: the apparent age of
the modified faces and whether the identity of the face is maintained or not. To corroborate the objectivity of the analysis, the
"deepFace" tool and various functionalities of the "face_recognition" library are employed.

Index Terms— Atrtificial Intelligence, Post-production, LATS, HRFAE, SAM, GAN, deepFace, neural networks, Facial Detection,

Facial Recognition.

1 INTRODUCCIO

La postproduccié és una pesa clau en la realitzacié au-
diovisual, profundament vinculada a altres etapes com la
preproducci6 i la produccié. Es tracta de la fase final on
s’aconsegueix una estructura coherent que permet reflectir
l'idea final d'un projecte dotant-lo de la perfeccié técnica i
artistica necessaria. La postproduccié es podria definir
com la manipulacié del material audiovisual on es realit-
zen tots els processos necessaris per finalitzar el producte i
que aquest sigui de la maxima qualitat possible.

Els professionals que intervenen en aquest procés son
els muntadors (encarregats del muntatge o edici6é de les
imatges), els muntadors de so, els musics, els mescladors
(unio6 de tots els sons), els artistes VEX i els etalonadors (en-
carregats que igualen les diferents lluminositats i donen
una continuitat a ’obra).

En els dltims anys, 'aplicacié de técniques d’intel li-
gencia artificial (IA) en la postproduccié ha experimentat
un rapid creixement. La IA s'ha consolidat com una eina
poderosa per millorar 'eficiencia i la qualitat dels proces-
sos dins d'aquest ambit. Aquest fet és a causa de la capaci-
tat que tenen les IA per analitzar grans conjunts de dades i
aplicar algoritmes avangcats de processament d'imatge i so.

Entre les diverses técniques emprades en la postpro-
ducci6, cal destacar 1'ts del “Deepfake”. Es un acronim de
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"fake" i "Deep Learning". Tal com indica la paraula, du a
terme un aprenentatge profund per tal de crear imatges
"falses". Un ts concret d'aquesta tecnologia és la millora
dels doblatges [1, 2]. En aquest cas, es sincronitza els mo-
viments de la boca per tal que concordi amb l'audio d'un
doblatge.

Una altra técnica és el rejoveniment o envelliment d'ac-
tors, permetent-los interpretar personatges més joves o
més vells [3]. En conseqiiéncia, fa possible la creacié de
pel licules com la recent d'Indiana Jones, on Harrison Ford
interpreta un Indiana Jones més jove, o "Captain Marvel",
on Samuel L. Jackson interpreta un Nick Fury amb uns
quaranta anys.

En aquests casos, en una primera observaci6 i amb I'ex-
periéncia personal d’haver vist una gran quantitat de se-
qliencies animades en videojocs. Es pot apreciar certs as-
pectes als rostres que et fan adonar-te'n de I'engany. Fet
que demostra que queda bastant per millorar si s’utilitza
aquesta tecnica per modificar cares que es veuen amb
claredat i durant una estona prolongada.

Un altre exemple és 1'ts d’aquestes técniques per su-
plantar als dobles d’accié en les escenes de risc que realit-
zen i posar la cara dels actors principals.

Amb aixo present, 1'is de tecniques d'IA en la postpro-
ducci6 ofereix una serie d'avantatges significatius. En pri-
mer lloc, millora la qualitat visual i auditiva mitjancant cor-
reccions d'imatge i so precises i automatitzades, assegurant
un producte final de primera qualitat. A més, possibilita la
identificaci6 i segmentacié precisa d'objectes per aplicar
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efectes visuals especifics. En segon lloc, I'is d'IA pot con-
duir a una reducci6 substancial en els costos de produccié.
Aquest fet es deu a la capacitat de la IA per minimitzar la
necessitat de ma d'obra per a tasques repetitives i manuals,
optimitzant aixi els recursos i l'eficiencia del procés de
postproduccio.

2 OBJECTIUS

Per tal de comprendre el funcionament d’aquestes tec-
niques, l'objectiu és estudiar les diferents tecnologies que
utilitzen intel ligencia artificial en ’ambit de la Postpro-
duccié audiovisual. Per tal de saber com funcionen con-
cretament les técniques de “Deepfake” i envelliment o re-
joveniment de persones. I aixi entendre els processos que
segueixen per tal d’aconseguir els resultats esperats.

A més, per aprofundir en l'estudi dels diferents meéto-
des, com a objectiu principal es realitzara I’aplicaci6 de téc-
niques d’envelliment i rejoveniment a diferents imatges
mitjangant diverses eines.

També, per tal de aclarir i saber quina técnica és millor,
s’analitzara i estudiaran el resultats obtingut per tal de
comparar-los amb altres métodes.

3 METODOLOGIA

La metodologia que es fara servir per dur a terme
aquest projecte combina elements de Scrum i Kanban. En
particular, es basa en 1'is de sprints de Scrum, tot i que
s’adapta la metodologia per acomodar el fet que aquest és
un projecte individual, la qual cosa simplifica la jerarquia.

A més, per la part de Kanban, es gestiona i es representa
l'evolucié de les tasques de manera visual. Per a aixo, es fa
servir l'eina Jira, que permet un control visual de les tas-
ques i el seu progrés.

4 PLANIFICACIO

En aquesta secci6 es mostren les diferents tasques a re-
alitzar per tal de complir els objectius en els diversos ter-
minis de lliurament durant la realitzacié del projecte. Les
tasques s’han realitzat en sprints tenint com a termini ma-
xim les entregues parcials.

e Estudiar i comprendre les xarxes neuronals GAN.
e Comprendre I'ds de les GAN en els models de

“Deepfake”.

e Comprendre els models d'envelliment o rejoveni-
ment.

e Analitzar diversos metodes d’envelliment o rejo-
veniment.

e Fer un seguit de proves amb els metodes escollits.

e Realitzar una base de dades amb persones de di-
ferents edats per controlar el funcionament dels
diferents meétodes.

e Comparaci6 dels resultats entre els métodes.

e Utilitzar detectors d’edat i reconeixement facial
per comprovar la robustesa dels metodes.

e Analitzar els resultats, estudiar millores possibles.

e Elaboraci6 de dossier

e Entrega de I'informe final
e Preparar la presentacio.

5 ESTAT DE L’ART

Des dels darrers anys, I'aplicacié de tecniques d'IA en la
postproduccié ha concentrat una atencié considerable. Pel
que fa als diferents metodes per tal d’aplicar transformaci-
ons facials primer de tot és necessari un metode per detec-
tar la cara on es volen realitzar els canvis.

Un exemple molt conegut és 1"algorisme Viola Jones[21],
aquest metode analitza una seérie de caracteristiques ano-
menades caracteristiques de Haar, que sén patrons rectan-
gulars que representen canvis abruptes en la intensitat dels
pixels a una imatge. L’algorisme utilitza el metode “Ada-
boost” per seleccionar el conjunt de caracteristiques més
discriminatives per a detectar rostres. Per millorar I'efici-
éncia, el metode utilitza una estructura en cascada que
aplica al classificador en varies etapes. Aquesta técnica de
detecci6 de rostre és molt eficient fer a la deteccié en temps
real.

Un altre model és el “Selective Refinement Network”
[14], es tracta d"un classificador capag de millorar I'eficién-
cia en quan a nombre de falsos positius i la precisi6 a 'hora
de localitzar les cares. Tal i com es pot veure a la Figura 1,
aquest model consisteix dos moduls. El primer, de classifi-
caci6, encarregat de filtrar la majoria de mostres negatives
mentre que el segon de regressi6 ajuda en la precisi6 per al
que fa a la detecci6 del rostre.

Selective Two-step Classification (STC) Selective Two-step Regression (STR)
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Figura 1: Estructura de la Xarxa SRN.
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Figura 2: Metode d’envelliment amb cGAN. Primer es fa una aproximacio del vector
latent per reconstruir la imatge d’entrada i després es modifica I'edat a I'entrada del

generador per realitzar l'envelliment.
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Per tal d’aplicar envelliment o rejoveniment, en desta-
quem I'ts de metodes on s’apliquen “conditional Genera-
tive Adversarial Network” (cGAN), arquitectura a la Fig-
ura 2, que permeten modificar 1'edat en imatges generades
[5,6,7,8].

Un dels inconvenient que tenen aquests models és que
acostumen a produir imatges borroses o en les quals no es
pot identificar a la persona. Per tal de solucionar-ho s'han
implementat diferents mecanismes com un classificador
d'identitat preentrenat [7, 9]. Una altra forma per tal de mi-
llorar els resultats obtinguts, ha sigut mitjancant “S?\GAN"
[10] que aplicaria transformacions especifiques de l'edat a
la base de l'envelliment codificat per tal d'obtenir i desco-
dificar la representaci6 de l'edat de la imatge d'entrada. Tot
i aixi, aquest metode té menys capacitat per representar el
transcurs de 'edat.

Una altra proposta que busca millorar el resultat pro-
duit per les GAN és 1'StyleGAN i la manipulacié de 1'edat
basada en I'estil (SAM) [19]. Com es veu a la Figura 3, uti-
litzen una xarxa per predir 1'edat i aquesta, guia al codifi-
cador encarregat de fer les transformacions pertinents, ge-
nerant una ruta que representa la progressi6 de 'edat. A
més, aquest metode preserva la identitat facial.

expressions i modificant la profunditat, el moviment i les
condicions d'il luminacié. Un inconvenient és la incapaci-
tat de modificar correctament les cares a edats inferiors als
divuit anys.
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Figura 4: Metode REGAN. Donada una imatge d’entrada, el model la transforma a I'edat
objectiu mitjangant diferents funcions que aporten informacio sobre l'edat.

Decoder

Per acabar amb aquest llistat d’exemples, destacar 1'aplica-
ci6 mobil FaceApp[], que té la capacitat de realitzar un
munt de transformacions als rostres, des de corregir petites
imperfeccions a afegir una barba o ulleres i fins i tot mani-
pular I'edat del rostre. Aquesta aplicacié utilitza un altre
proposta de millora a les GAN, el CycleGAN esta centrat
en traduccié d'imatge a imatge. En resum, aquesta arqui-
tectura es basa en dos xarxes GAN connectades, com es
pot veure a la Figura 5, les dades d’entrada de la segona
xarxa corresponen a les dades de sortida de la primera.

Encoder Generator

Recovered simpie styled mops
= Encoder Generator I I g - —)I I
=74 Simple styled mops Tronsferred styled mops >
T —— i =2 I_) - - I -
(L) Discriminator Discriminator
Figura 3: Arquitectura del metode SAM. La xarxa rep una imatge d’entrada i I'edat objec-
: Iy ’ . . ’ . Y . Target styled maps Fake/Real Fake/Real
tiu. El codificador d’envelliment té la tasca d’extreure les diferents caracteristiques. Final- — Map = Map
ment, s'utilitza un StyleGAN preen-trenat per generar la imatge transformada. A2 ’—)

Per tal de generar imatges amb gran resolucié es pro-
posa un editor de l'edat facial capa¢ d'operar amb grans
resolucions (HRFAE)[11]. Aquest métode prepondera les
caracteristiques codificades mitjancant la sortida d'una
Unica capa connectada. Un inconvenient és que limita el
procés a l'envelliment i no al rejoveniment.

Un altre model, presenta un metode per sintetitzar les
transformacions de la cara en passar els anys (LATS)[12].
El descodificador d'aquest meétode realitza convolucions
modulades en les caracteristiques facials mentre imple-
menta el vector d'edat objectiu apres de la xarxa. Tot i aixo,
LATS se centra en la cara obviant el fons de la imatge, fet
que pot conduir a que apareguin objectes inesperats.

Per acabar, el “Re-Aging” GAN (REGAN)[13] permet
conservar la identitat d'una persona canviant l'edat modi-
ficant les caracteristiques facials entre diferents grups d'e-
dat amb més eficacia i, a diferéncia de LATS, no es centra
Unicament en la cara i permet mantenir el fons de la
imatge, tal i com es veu a la Figura 4.

A més d'aquests metodes, també podem aplicar la tra-
ducci6 d'imatge a imatge per a la transformacié de 1'edat
facial, en especial la xarxa d'envelliment facial (FRAN)[3]
capag de proporcionar resultats d'envelliments estables a
alta resoluci6 en videos on es mostren cares amb diferents

Figura 5: Arquitectura CycleGAN

Per tal de comprendre amb més exactitud els diferents
funcionaments d’aquestes metodes, és imprescindible co-
mentar el funcionament de I’AutoEncoder i de les “Gene-
erative Adversarial Networks” (GAN) i com varia la defi-
nici6é d’espai latent per aquestes estructures.

Un AutoEncoder és una xarxa neuronal dissenyada per
aprendre una representacié compacta a partir d’unes da-
des d’entrada. Aquest esta compost per dues parts princi-
pals: I'encoder i el decoder.

L’encoder és la part de la xarxa que pren les dades d’en-
trada i les transforma en una representacié comprimida,
aixo seria l'espai latent. En aquesta fase, les caracteristiques
més rellevants de les dades sén extretes i comprimides en
una representacié més petita.

Per la seva banda, el decoder, pren aquests codi latent i
intenta reconstruir les dades d’entrada originals a partir
d’aquesta representacié comprimida. Es podria dir que el
decoder és I'encarregat de descomprimir el codi latent per
recrear les dades originals.

En aquest cas, I'espai latent és el conjunt de totes les pos-
sibles representacions dels exemples d’entrada en el codi
latent. Aquest espai és molt més compacte que l'espai
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original de les dades, ja que conté només la informacio es-
sencial necessaria per reconstruir els exemples d’entrada
originals.

Pel que fa a les GAN, sén un tipus de model generatiu
que esta format per dues xarxes competidores, el genera-
dor i el discriminador.

El generador pren un vector latent (una petita represen-
taci6 de les dades d’entrada) i intenta generar dades que es
semblin a les reals. El discriminador, en canvi, s’entrena
per distingir entre dades reals i dades generades. El seu ob-
jectiu és classificar les dades com a reals o falses.

Pel que fa a I'espai latent en una GAN, és I'espai dels
vector d’entrada al generador. Aquest espai pot ser de di-
mensions més elevades i acostuma a tenir una estructura
més complexa respecte al generat per 1’AutoEncoder.

El que es fa amb aquest espai, és introduir un vector que
servira com a identificador de les dades que es vulguin ge-
nerar, dins d’aquest espai latent. Per exemple, si a una
xarxa se li dona el mateix vector dues vegades, generara la
mateixa sortida en els dos casos. Pero si se li dona un de
diferent, el resultat variara. De la mateixa manera, si modi-
fiquem una mica el vector d’entrada, el resultat sera una
petita modificacio.

6 DESENVOLUPAMENT

En aquesta secci6 es presenten les diferents tecnologies
emprades en els experiments realitzats centrant-se en la
detecci6 i posterior modificacié de rostres en imatges.

6.1 Face Detection

Per tal de poder aplicar diferents canvis a les cares dels
actors, és essencial poder detectar les cares on poder fer les
modificacions.

Per tal de comprendre el funcionament del model de de-
tecci6 de cares, s’ha realitzat un de propi. A la Figura 6, es
veu el resultat de la deteccié de cares en temps real.

El model ha estat entrenat amb una base d’imatges pro-
pia. Aquesta base de dades esta formada per 3780 imatges
per a I'entrenament, 840 per al testatge i 780 per a la vali-
dacio.

Pel que fa a l'eficiencia del model, aquest és capag de
detectar cares en diferents postures i parametres d’il Tumi-
nacié. A més, té la capacitat de trobar cares en temps real.

Figura 6: Deteccid de cares en temps real.

6.2 Face Recognition

Un altre metode realitzat ha estat mitjancant la llibreria
“face_recognition”[15]. Aquesta llibreria permet manipu-
lar i reconeixer cares i utilitza models del conjunt d’eines
“dlib”[16]. El model, anomenat “dlib face recognition res-
net model”, esta entrenat mitjancant la base de dades de
“Labeled Faces in the Wild Home”[17] i té una precisi6 del
99,38%.

Mitjancant aquesta funcionalitat s’han dut a terme dife-
rents proves per tal de familiaritzar-se amb 1'as de la llibre-
ria. El primer métode que s'ha testejat ha estat el de modi-
ficar i transformar aspectes de la cara mitjangant els “land-
marks”, com poden ser els llavis, les celles o els ulls.

Figura 7: Comparativa d'imatges on s’han modificat aspectes de la cara.

Com es pot apreciar a la Figura 7, aquesta funcionalitat
té la capacitat d’obtenir els punts de referéncia facial i a
partir d’aquest aplicar diferents mascares per tal de modi-
ficar la imatge inicial. Un aspecte important a tenir en
compte per a aplicar les modificacions a la cara és procurar
mantenir la identitat de la persona i les expressions
d’aquesta.

Un altre métode testejat és el reconeixement facial mit-
jancant el metode de classificacié “K-Nearest Neighbors”
(k-NN)[18]. Aquest algoritme és un dels més simples pel
que fa a la classificaci6 i permet diferenciar i reconéixer va-
ries cares en una imatge i classificar-les pel nom de la per-

sona.

Figura 8: Reconeixement de persones en imatges.

Com es pot observar a la Figura 8, la primera només re-
coneix una cara i a més la pot classificar, en la segona
imatge, pot diferenciar dues cares i classificar-les correcta-
ment.

6.3 Envelliment i rejoveniment

Per realitzar les diferents transformacions a les cares
dels actors, s’han utilitzat tres metodes diferents. Dos d’ells
basats en GAN, el métode LATS i el métode SAM. L altre
utilitza una estructura d’ AutoEncoder, formada per un co-
dificador, un modulador de funcions per a la selecci6é de
I'edat i un descodificador, el métode HRFAE

Per tal d’entendre el funcionament dels metodes em-
prats per a I'envelliment o rejoveniment, és necessari com-
prendre el funcionament de les GAN. Tal i com s’ha
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mencionat anteriorment, es tracta d'una arquitectura
d’aprenentatge profund en la que dues xarxes neuronals
competeixen entre elles. L’objectiu de la xarxa generadora
és ser capag de captar la distribuci6 de les dades i a partir
d’una serie de valors aleatoris generar una imatge que si-
gui similar en forma i contingut a les imatges del conjunt
de dades que s’esta utilitzant. Per altra banda, la tasca de
la xarxa discriminadora sera jutjar i diferenciar entre si
una imatge donada correspongui a una real o pel contrari
generada mitjancant la xarxa antagonica.

Si observem aquest tipus de xarxa des del punt de vista
matematic, es pot considerar com un joc de suma zero, en
el qual el generador, tractara de minimitzar la mateixa
funci6 de pérdua que el discriminador intentara maximit-
zar.

En el cas especific per als metodes que utilitzarem, la
primera xarxa generara una imatge facial amb I'edat mo-
dificada mentre que la segona comprovara que la imatge
resultant es pot determinar com a una imatge facial més
envellida o rejovenida que 1'original.

Els meétodes emprats, tant LATS com SAM, busquen
una millora en I'ts de les GAN per a executar aquesta
tasca. Es per aixo que es basen en una arquitectura GAN,
pero prenen enfocaments diferents per tal d’obtenir resul-
tats més bons.

En el cas de SAM, per modelar el procés d’envelliment,
s'introdueix una arquitectura completa de traduccié
d’imatge a imatge combinant una xarxa de codificadors i
un generador d’imatges pre-entrenat. El codificador, codi-
fica directament la imatge i 1'edat objectiu a un conjunt de
vectors d’estil que capturen la transformacié que es desitja.
A partir d’aquest vectors d’estil, el generador s’encarrega
de generar la imatge de sortida desitjada. En el model de
SAM, a més, s'aplica durant I'entrenament del model una
pérdua de consistencia del cicle (cycle consistency loss),
que demostra ser més efica¢c en tasques de traduccié
d’imatge a imatge [21]. Per guiar el codificador per generar
els vectors d’estil adequats, es fa servir una xarxa pre-en-
trenada de regressi6 de 'edat que actua com una restriccié
addicional de pérdua durant el procés de formacio.

En el cas de LATS, es fa servir una arquitectura amb un
codificador d’identitat, on a partir de la imatge d’entrada,
s’extreuen les caracteristiques d’identitat. Aquestes conte-
nen informacié de l'estructura de la imatge i la forma del
rostre, elements importants en la generacié posterior per
tal de mantenir la identitat. També es fa servir una xarxa
de mapeig que apréen un espai latent d’edat optim que per-
met una transicié suau entre els diferents cliasters d’edat,
necessaria per a realitzar transformacions d’edat conti-
nues. Per acabar, el descodificador pren un codi latent
d’edat juntament amb les caracteristiques d’identitat i pro-
dueix una imatge de sortida aplicant diferents processos
per tal de reduir artefactes a les imatges.

En el cas d’StyleGAN (SAM), I'espai latent que genera
és més ordenat i millor estructurat. Els vectors identifica-
dors per a cada punt de I'espai constaran de 512 coordena-
des, és a dir, un espai de 512 dimensions. A partir del vec-
tor identificador d’una imatge, modificant certs aspectes
del vector, podrem aconseguir diferents versions de la
imatge. Permetent d’aquesta manera i fent servir I'espai

latent, poder obtenir imatges on el que es modifica és ’edat
aparent del rostre de la imatge original.
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G
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—
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Figura 9: Arquitectura del HRFAE.

Pel que fa al model HRFAE, aquest utilitza un modul
basat en un AutoEncoder, s’observa a la Figura 9. Aquest
consta d"un codificador, que rep la imatge d’entrada i co-
difica les caracteristiques en 128 canals. Seguidament es
modulen les caracteristiques del rostre per a la seleccié de
'edat. Per fer-ho, I'edat objectiu es codifica com un vector
que s’utilitzara per preponderar les caracteristiques de la
imatge que surten del codificador. Per tltim, el descodifi-
cador pren les caracteristiques modulades com a valors
d’entrada, més dues connexions que no han estat modifi-
cades per tal de preservar els detalls del rostre i mantenir
la identitat, obtenint aixi la imatge de sortida que tindra el
rostre de la imatge inicial amb l'edat modificada.

6.4 Detector de I’edat

Per tal de corroborar el bon funcionament dels métodes,
s’han avaluat els resultats utilitzant “deepFace” [20]. Es
tracta d'un entorn lleuger de reconeixement facial i analisi
d’atributs (edat, génere, emocions i raga). Consisteix en un
marc hibrid entre diversos meétodes de reconeixement fa-
cial.

7 EXPERIMENTS

En aquesta secci6 s’expliquen i s’interpreten els dife-
rents resultats obtinguts en aplicar les diferents tecnolo-
gies. En concret, les encarregades d’envellir i rejovenir
imatges facials, juntament amb metodes de deteccié de ros-
tres i predictors d’edat, mencionats amb anterioritat a
'apartat de desenvolupament.

7.1 Técniques d’envelliment i rejoveniment
d’imatges facials amb diferents métodes.

S’ha realitzat una base de dades amb imatges de dife-
rents actors amb edats compreses entre els vint i els vui-
tanta anys. D’aquesta manera es podria comprovar I'efica-
cia dels meétodes.

Tal com s’ha mencionat en l'apartat de desenvolupa-
ment, els métodes utilitzats utilitzen diferents aproximaci-
ons per aconseguir modificar les imatges i aixi envellir o
rejovenir la imatge inicial.

Per poder entendre les diferencies entre els metodes, cal
destacar els punts forts o inconvenients de les tecnologies:
e  “High Resolution Face Age Editing” (HRFAE): A di-

ferencia d’altres metodes, permet aplicar transforma-
cions a imatges de gran resoluci6é (1024 x 1024). Un
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gran inconvenient és el rang d’edats en el que opera,
ja que només realitza modificacions entre els 20 i els
65 anys.

“Lifespan Age Transformation Synthesis” (LATS): Es
pot destacar la xarxa de mapatge, capag d’aprendre
I'espai latent d’edat dptim i d’aquesta manera generar
una transicié suau entre deferents grups d’edat, un
punt necessari per a les transformacions d’edat conti-
nues. Un pas del preprocessament de la imatge, és
"aplicacié d'una mascara on el fons i la roba de la per-
sona que apareix a la fotografia son eliminats, que-
dant només la cara. També, genera imatges modifica-
des dintre d'unes franges d’edat establertes.
“Style-based Age Manipulation” (SAM): Aquest me-
tode apren a codificar directament imatges facials en
I'espai latent d"'una GAN previament entrenada i sub-
jectada a un canvi de I'envelliment determinat. Com
s’ha mencionat abans, la xarxa de regressi6 s’utilitza
per guiar al codificador en la generacié dels codis la-
tents corresponents a 'edat desitjada. A diferéncia
d’altres metodes que operen a 'espai latent usant un
cami previ que controla 'edat. Aquest métode apren
un cami no lineal, permetent aixi una major edicié de
les imatges generades.

L’experiment ha consistit en modificar 'edat d’imatges

de diferents actors mitjancant aquests tres metodes i per tal
de veure la seva eficacia, es comprova I'edat de les imatges
facials resultants amb un detector d’edat.

A causa de la limitaci6 que té LATS (generar una imatge

dintre de sis franges d’edat) i HRFAE (generar imatges en-
tre els vint i els seixanta-cinc anys), es mostraran els resul-
tats seguint aquestes restriccions per tal de poder-ho com-
parar.

Input 1 (A) SAM versus LARS

1519 30-39 50-69

(C) SAM versus LATS

15-19

30-39 50-69
- -
65

(D) HRFAE versus SAM
35 45 55
o . .
- . .

(E) SAM versus LARS

Uy
01
H
\O

30-39

H

Figura 3: Comparativa dels diferents métodes. Les imatges generades per SAM (A, C,
E) tenen com a edat objectiu la mitjana de la franja en la que actua LATS.

Tal com es pot veure a la Figura 9 entre méetodes, LATS
i SAM permeten generar i transformar amb una edat objec-
tiu de zero anys. SAM, també permet realitzar modificaci-
ons des d’edats objectiu superiors als seixanta-cinc anys
fins als cent. També es pot observar un inconvenient amb
HRFAE on apareixen taques o objectes estranys a les imat-
ges transformades.

7.2 Comprovacio del resultats.

Per comprovar el bon funcionament dels diferents mo-
dels, s’han realitzat una série de proves per tal d’avaluar la
seva eficacia en quant a I'envelliment d'un rostre.

En el primer experiment, s"ha observat I’edat aparent de
les imatges modificades per cada model i s’ha analitzat si
aquesta concorda amb la que es capag de detectar I'eina
deepFace.

En el segon experiment, s’ha volgut comprovar si la
identitat dels rostres es manté després de realitzar les
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respectives modificacions per cada model. S'ha fet servir la
llibreria de face_recognition i I'entorn de deepFace.

7.2.1 Detecci6 de 'edat

Per corroborar que 'edat aparent de les imatges modifica-
des pels models és correcta o semblant a 1'edat objectiu i
per tal d’avaluar-ho de la manera més objectiva possible,
s’ha fet servir 'entorn deepFace, en concret la funcionalitat
analyze que permet saber I'edat del rostre que detecta.

El model per I'edat d’aquest entorn té un +4,65 MAE. Aixo
vol dir que I'edat real es troba dins del segment del seg-
ment del MAE.

Un exemple. L’edat detectada per deepFace és de 40 anys,
I'edat real del rostre es trobara dins de 40 + 4,65. Sent
aquest rang entre 35,45 i 44,65 anys.

Input 1 SAM

120
100
80
60
40
20

100

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

=@—Fdat SAM ==@=Edat detectada

Input 2 SAM

120
100
80
60
40
20

100

=@=Fdat SAM ==@==Edat Detectada

Input 3 SAM

120
100
80
60
40
20

100

e=@==Fdat SAM ==@==Edat Detectada

Conjunt de grafics 1: La Linia blava és I'edat objectiu de srotida del model SAM. La
linia vermella és I'edat detectada per deepFace.

Es pot observar, al Conjunt de grafics 1, com 1'edat de-
tectada pel deepFace a les imatges resultants del model
SAM dels tres inputs diferents fluctua entre els 25 i els 45
anys. Les modificacions realitzades a les no son suficients
per a que el detector d’edat tingui valors semblants a I'edat
suposada que haurien de tenir aquestes. També es pot ob-
servar com entre I'edat objectiu dels trenta als cinquanta
anys, el detector te resultats esperables dins de I'error ab-
solut mitja.

Input 1 LATS

80
60
40

20

=@==Fdad detectada

=@ Edat LATS

Input 2 LATS

80
60
40

20

[

=@==Fdat LATS ==@==Edat detectada

Input 3 LATS

80
60
40

20 8

=

=@==Fdat LATS ==@==Edat detectada

Conjunt de grafics 2: La Linia blava és 'edat objectiu de srotida del model LATS. La
linia vermella és I'edat detectada per deepFace.

Pel que fa als resultats obtinguts per LATS, al Conjunt
de grafics 2, en comparaci6 amb l'edat detectada amb
deepFace. Es pot destacar com aquest és capag de detectar
canvis en l'edat a partir que 1'edat de sortida del model és
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superior a 'edat de la fotografia original. Es per aixo, que
es pot afirmar, que les modificacions realitzades per rejo-
venir no apliquen un canvi substancial per tal que el de-
tector sigui capag de captar les diferents transformacions
a les imatges. Per altra banda, pel que fa al envelliment, el
detector d’edat és capag de percebre aquestes modificaci-
ons perd no s’apropa a 'edat objectiu que té el model.

Input 1 HRFAE

80
65
60
55
60 50
40 45
35

40 30

20

=@=Fdat HRFAE ==@==Edat detectada

Input 2 HRFAE

80

60

40

20

e=@==Fdat HRFAE ==@==Edat detectada

Conjunt de grafics 3: La Linia blava és l'edat objectiu de srotida del model HRFAE. La
linia vermella és l'edat detectada per deepFace.

Per finalitzar, en el cas del model HRFAE, destacar que
el detector d’edat deepFace no ha estat capag de detectar el
rostre per a les imatges resultants de I'input 3.

En els altres casos, es pot veure com el detector no capta
canvis significatius en quant a 'edat en els cinc primers
punts i és a partir del sisé en el que detecta modificacions
considerables en 'edat amb un tendéncia positiva sobretot
al'input 2.

7.2.2 Percepci6 de la identitat a les imatges
modificades.

Per tal d’estimar si la identitat del rostre es pot reconéi-
xer, s’han realitzat dues proves a les imatges resultants
dels tres models. La primera s’ha fet mitjancant la funcio-
nalitat “find” de I'entorn deepFace i la segona, utilitzant la
llibreria face_recognition, que com s’ha explicat amb ante-
rioritat, utilitza el model de dlib per reconeixement de ros-
tres i un classificador K-NN.

D’aquesta manera es vol assegurar 1'objectivitat dels
models i es poden comparar les dues eines.

Prediccid d’identitat amb deepFace

Input1 SAM SI NO Input 2 SAM SI NO Input 3 SAM SI NO
0 X X X
10 X X X
20 X N N
30 X X N
40 X X X
50 X X X
60 X X X
70 X X X
80 X X X
90 X X X
100 X X X
Prediccié d’identitat amb la llibreria face_recognition
Input1SAM  SI  NO | Input2SAM  SI  NO | Input3SAM  SI  NO
0 x x x
10 x X N
20 x x x
30 X X X
40 x x x
50 X X X
60 X x x
70 X x x
80 X X X
90 x x x
100 x x N
Taula 1: Comparacio de resultats per la prova d'identitat. Model SAM.
Prediccié d'identitat amb deepFace
Input1LATS  SI  NO | Input2LATS SI NO | Input3LATS SI  NO
0-2 X X X
3-6 X X X
79 X X X
15-19 X X X
30-39 x x x
50-59 X X X
Prediccio d'identitat amb la llibreria face_ recognition
Input1LATS  SI  NO | Input2LATS SI NO | Input3LATS SI NO
0-2 X X X
3-6 X X X
79 X X X
15-19 x x x
30-39 X x x
50-59 x x x
Taula 2: Comparacio de resultats per la prova d'identitat. Model LATS.
Prediccio d'identitat amb deepFace
Input1HRFAE  SI  NO | Input2HRFAE _SI  NO Input3HRFAE  SI  NO
20 X X X
25 x x x
30 x N X
35 x x x
40 N x X
45 x N x
50 x x x
55 X X X
60 X X x
65 X X X
Prediccio d'identitat amb la llibreria face_ recognition
Input THRFAE  SI  NO | Input2HRFAE SI  NO Input3HRFAE  SI  NO
20 x x x
25 X X X
30 x x X
35 x x x
40 x x x
45 x x x
50 x N x
55 x x x
60 X X X
65 x X X

Taula 3: Comparacio de resultats per la prova d'identitat. Model HRFAE.

Tal com es pot observar a la Taula 1, pel que fa al model
SAM, en el cas de 'utilitat “find” de I"entorn deepFace, els
resultat han sigut pobres excepte per l'input 2 on es pot
observar que és capag de reconeixer i predir la identitat de
la persona. Pel que fa a la llibreria face_recognition, els
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resultats son molt més positius, sent capag de predir on les
modificacions de rostre son molt potents ja que es vol rejo-
venir a una edat molt primerenca.

Els resultats pel que fa al model LATS, a la Taula 2, es
pot observar com amb deepFace s’obtenen resultats dis-
pars depenent de l'input. Si es comparen les prediccions
per al primer rostre en contraposicié amb el segon, es veu
que prediu per segments d’edats contraris, pel primer de-
tecta la identitat per fotos rejovenides mentre que pel se-
gon ho fa per les envellides. En el cas en on es busca la
identitat amb face_recognition, té més dificultat amb les
imatges del primer i segon segment d’edat pero millora els
resultat respecte deepFace en les imatges de la resta de sec-
tors.

Per acabar, al model HRFAE, a la Taula 3. En el cas en
que es fa servir deepFace els resultats sén similars a la resta
de models pels inputs un i tres, pel segon conjunt d’imat-
ges ha obtingut molt bons resultats. Els resultats obtinguts
amb face_recognition han estat els més positius ja que per
a totes les edats ha detectat la identitat dels rostres, sen en
aquest model, a part del primer input pel model SAM,
I'"tinic on ho ha aconseguit.

8 CONCLUSIONS

En aquest treball s’ha fet una comparativa i analisi de
tres metodes d’envelliment i rejoveniment d’imatges faci-
als com a técniques a aplicar en el camp de la Postproduc-
ci6 audiovisual.

Pel que fa a 'actuaci6 dels tres models, destacar el ren-
diment objectiu del model SAM en quant al rang d’edat on
actua. Sent I'tinic capag de retornar imatges facials modifi-
cades des del zero fins als cent anys. En segon lloc tindriem
el model LATS, aquest actua en grups d’edat, en general
entre els zero i els seixanta-nou anys. En dltim lloc tin-
driem 'HRFAE que actua en una franja de quaranta-cinc
anys (dels vint als seixanta-cinc).

En quant a la comparativa realitzada mitjancant 1'en-
torn deepFace en la seva funcionalitat “analyze” capag de
detectar I'edat dels rostres de les imatges. Els resultats no
han estat del tot adequats. Pel que fa al rejoveniment, el
detector no és capag de captar cap modificacié que canvii
I'edat aparent del rostre modificat i per tant detecta I'edat
de la imatge original.

En quant a les imatges envellides, el detector si que
capta certes modificacions i per tant l'edat aparent
d’aquests rostres modificats varia en referencia a l'edat de
I'original.

En resum per aquesta prova, la comprovacié dels resul-
tats en quant a la detecci6 del’edat, no destaca cap dels tres
models analitzats.

En ultim punt, la comparativa dels models en quant a la
percepci6 de la identitat, pel que fa a el analisis mitjangant
I'entorn deepFace i la seva eina “find”, els tres models ob-
tenen resultats similars exceptuant el cas del segon conjunt
d’imatges pel model HRFAE on ha detectat el rostre en to-
tes les imatges.

En el cas de I'ts de la llibreria face_recognition, pel que
fa a si es manté la identitat en les imatges rejovenides o en-
vellides, l'actuacié ha estat molt positiva. Els resultats

obtinguts pels models SAM i especialment HRFAE demos-
tren que la identitat es manté en les imatges modificades.
En el cas de LATS els resultats sén més mediocres perd
forca millors que amb 1'ts de deepFace.

Els avengos que es realitzen en aquest ambit es produ-
eixen cada cop amb major celeritat. Com a treball futur, es
podria analitzar i estudiar la capacitat d'implementar un
model d’envelliment i rejoveniment utilitzant la potencia
de les IA generatives com Stable Difusion, ja que permeten
crear i modificar imatges a partir d'un text d’entrada. L’ha-
bilitat de poder especificar quines modificacions realitzar
al rostre i que aquestes siguin més editables permetria
crear imatges més fidels, més realistes i amb resultats més
exitosos.
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