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RESUMEN

Con el creciente desarrollo de la Generative Adversarial Network (GAN), la generacion
de iméagenes son un desafio emocionante en el campo del aprendizaje profundo y la
inteligencia artificial. A nivel internacional se han desarrollado diversos trabajos
relacionados a modelos de redes generativas antagonicas, pero una brecha significativa
persiste en la falta de comparativas entre diferentes algoritmos. La capacidad de generar
imagenes inexistentes que se asemejen en gran medida a las imagenes del mundo real es
interesante para muchos casos de uso. En la presente investigacion se propone desarrollar
una aplicacién web basada en redes neuronales preexistentes, utilizando la tecnologia
generativa antagonica para generar rostros de personas. En este estudio, se considero
como poblacion de estudio a los 5.000 rostros que pertenecen el conjunto de datos FFHQ
Face Dataset (2.500 rostro mujer) y (2.500 rostro de hombre). Las técnicas que fueron
empleadas estan basadas en dos modelos utilizando los siguientes algoritmos: Generative
Adversarial Network (GAN) y Red Adversarial Generativa Convolucional Profunda
(DCGAN). Las mediciones estadisticas de la matriz de confusion como resultado de la
clasificacion se utilizaron como meétricas de rendimiento. Los resultados permiten
concluir que el modelo (DCGAN) es el mejor método de clasificacion, debido a su mejor
prediccion de los valores obtenidos de verdaderos positivos, y verdaderos negativos,
ademas, la media de la precision del modelo fue de 85,02%, superior al otro modelo. La
aplicacion desarrollada ha cumplido con éxito el objetivo principal de generar rostros
humanos a partir de algoritmos de inteligencia artificial.

Palabras claves: Generacion de rostros; aprendizaje profundo, algoritmos, matriz de
confusion, métricas de rendimiento

ABSTRACT

With the increasing development of Generative Adversarial Network (GAN), image
generation is an exciting challenge in the field of deep learning and artificial intelligence.
Internationally, several works related to generative adversarial network models have been
developed, but a significant gap persists in the lack of comparisons between different
algorithms. The ability to generate non-existent images that closely resemble real-world
images is of interest for many use cases. In the present research, we propose to develop a
web application based on pre-existing neural networks using antagonistic generative
technology to generate faces of people. In this study, 5,000 faces belonging to the FFHQ
Face Dataset (2,500 female face) and (2,500 male face) were considered as the study
population. The techniques that were employed are based on two models using the
following algorithms: Generative Adversarial Network (GAN) and Deep Convolutional
Generative Generative Adversarial Network (DCGAN). Statistical measures of the
confusion matrix as a result of classification were used as performance metrics. The
results allow concluding that the model (DCGAN) is the best classification method, due
to its better prediction of the obtained values of true positives, and true negatives, in
addition, the average accuracy of the model was 85.02%, higher than the other model.
The developed application has successfully fulfilled the main objective of generating
human faces from artificial intelligence algorithms.



Keywords: Face generation; deep learning; algorithms; confusion matrix; performance
metrics.

I.- INTRODUCCION

En laeradigital, la interseccion entre la inteligencia artificial y la creatividad ha alcanzado
niveles sorprendentes, desencadenando innovaciones que desafian las fronteras de la
realidad y la virtualidad. Un ejemplo fascinante de esta convergencia es el desarrollo de
aplicaciones web que tienen la capacidad de generar rostros de personas que nunca han
existido en el mundo real (Sarker, 2021). Este avance, impulsado por técnicas de
generacion de iméagenes basadas en inteligencia artificial, ha desencadenado una
revolucion en la creacion visual y la representacion grafica (Liu et al., 2023).

En esta era de informacion y tecnologia, explorar el proceso y las implicaciones de
desarrollar una aplicacion web con la capacidad de dar vida a rostros inexistentes se
convierte en un viaje intrigante hacia los limites de la creatividad digital y la ética en la
era de la inteligencia artificial. La inteligencia artificial se ha incorporado de manera
significativa a nuestra vida cotidiana, sin embargo, esta presencia constante no impide
que los avances continten asombrando. De hecho, la capacidad de la inteligencia artificial
para evolucionar desde la simple clasificacion e identificacion de objetos y personas en
fotografias hasta la imaginacion de rostros de personajes de ficcion no solo es
impresionante, sino también reveladora de la magnitud de su impacto en las experiencias
diarias (Talahua et al., 2021).

En el campo de la inteligencia artificial, las Redes Generativas Adversarias 0 Generative
Adversarial Networks (GANSs) han emergido como una poderosa herramienta que desafia
las fronteras de la creatividad digital (Tariq et al., 2019). Estas redes, conceptualizadas
por primera vez por lan Goodfellow y sus colegas en 2014, han revolucionado la
generacion de contenido visual, ofreciendo la capacidad Unica de crear imagenes realistas
e inéditas que desafian la realidad misma. En particular, cuando se aplican a la creacion
de rostros de personas que nunca han existido en el mundo real, los GANSs se convierten
en arquitecturas fascinantes que dan rienda suelta a la imaginacion y cuestionan la

percepcidn tradicional de la autenticidad visual (Neves et al., 2020).


https://paperpile.com/c/ZVObC5/tePz
https://paperpile.com/c/ZVObC5/Hwz9

Estudios con GANSs sugieren que las arquitecturas GAN han evolucionado para producir
iméagenes de rostros que son notablemente realistas (Marra et al., 2019). Adjabi et al.
(2020) sugiere que factores como detalles faciales, texturas de la piel y expresiones han
mejorado significativamente, haciendo que las imagenes generadas se asemejen cada vez
mas a fotografias reales. Al respecto Algahtani et al. (2021) sefiala que con el desarrollo
de GANs avanzados, se ha logrado un mayor control sobre los atributos de las imagenes
generadas. Esto significa que pueden manipular especificamente ciertos aspectos de los
rostros, como la edad, género, expresiones faciales y mas, permitiendo una

personalizacion precisa.

Otras investigaciones han demostrado que algunas variantes de GANs, como StyleGAN,
han introducido la capacidad de transferir estilos de una imagen a otra (Chong et al., 2021,
Pehlivan et al., 2023). Ante ello, segun Street et al. (2018), esto permite generar rostros
con estilos especificos, ya sea imitando un periodo artistico particular o siguiendo

preferencias de disefio.

A pesar de la evidencia empirica, existe una falta de estudios especificos sobre la
utilizacion de modelos GANS para generar rostros de personas que no existen en el mundo
real, por lo que el presente articulo tiene como finalidad llenar ese vacio en la literatura
cientifica. Ademas, el desarrollo de una aplicacion web concreta basada en GANSs para
generar rostros esta motivada por la intencion de aplicar y demostrar de manera préctica
los beneficios y las capacidades de esta tecnologia en un contexto especifico. El
desarrollar una aplicacion web especifica es una forma de llevar esa innovacién a un

contexto practico y accesible para un puablico mas amplio.

Ante lo expuesto, el presente articulo estd enfocado en el desarrollo de una aplicacion
web que utiliza GANSs para crear rostros de personas. La aplicacidn se basa en tecnologias
previamente establecidas, como las redes neuronales, y aprovecha la capacidad de las
GANSs para generar imagenes realistas. El articulo esta alineado con la evidencia y la
eficacia generalizada de las GANSs en la generacion de rostros ficticios que contribuye a
la creciente evidencia de la utilidad y eficacia de las GANSs para generar rostros realistas,

al desarrollar una aplicacion web especifica.

Il1.- METODOLOGIA



Este estudio empled un disefio de investigacion cuantitativa Segin Sutedja & Septhia,
2022, el disefio de investigacion incluye la recopilacion de datos numericos para su
posterior analisis e interpretacion utilizando herramientas de analisis matematico y
estadistico para describir y explicar fendmenos a través de datos numéricos. El tipo de
estudio es causal comparativa porque se utilizan técnicas de aprendizaje profundo para
generar imagenes de rostros que no existen en el mundo real. La metodologia que se
adapta al desarrollo de este trabajo es CRISP-DM, consta de seis momentos de los cuales
solo utilizaremos cuatro: la adquisicion de imagenes y Procesamiento de imagenes
(Seccion 2.1), el entrenamiento del modelo (Seccion 2.2), Interpretacion del modelo
(Seccion 2.3), la evaluacion del modelo (Seccion 2.4). Esto se debe a que los momentos
de comprension del negocio y despliegue no aplican directamente al contexto y objetivos
de esta investigacion.

El enfoque se centra en los pasos metodoldgicos relacionados con el desarrollo,
entrenamiento y evaluacién de los modelos de deep learning para la generacion de nuevas
imagenes faciales. En Figura 1, se denotan las subsecciones donde se describe

detalladamente esta metodologia adaptada.

Adquisicién y procesamiento de

imigenes
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Figura 1. Diagrama de momentos y pasos en metodologia experimental

2.1. Adquisicion y procesamiento de iméagenes

El conjunto de datos de imégenes de rostros fue obtenido de bases de datos publicas de
iméagenes faciales. Estas bases de datos contienen una gran variedad de imagenes de
rostros humanos. El album de rostros consta de iméagenes en alta resolucion en formato

PNG. Las imagenes muestran rostros de diferentes personas con variaciones en pose,



expresion, iluminacion, edad, género y etnicidad. Estas imagenes seran utilizadas para
entrenar modelos de redes neuronales profundas de tipo GAN.

El objetivo es que las redes neuronales aprendan a extraer las caracteristicas principales
de los rostros humanos y puedan generar nuevas imagenes sintéticas de rostros realistas.
Inicialmente las imagenes se descargan en formato comprimido .zip. Luego se
descomprimen y almacenan de forma organizada en carpetas utilizando un identificador
numérico para cada imagen. Esto permite la facil lectura y navegacion de las imagenes
durante el procesamiento.

Adicionalmente se realiza una normalizacién de todos los datos de imagen,
redimensionandolos a un tamario fijo y escalando los valores de pixeles a un rango

estandarizado [0-1] o [-1, 1] mediante técnicas de preprocesamiento.

Las imagenes son extraidas mediante la libreria ImageFolder de PyTorch, la cual permite
una carga eficiente en lotes. Finalmente, antes de entrenar el modelo, se aplican
transformaciones de aumento de datos (rotacion, volteado, zoom, etc.) y se redimensionan

las imagenes a los tamarios requeridos por la arquitectura de red neuronal.

2.2 Entrenamiento del modelo

Para la construccion de la arquitectura GAN, primero se hacen llamadas a las librerias
necesarias. Esta implementacion se realiza en un entorno de google debido a que permite
el uso de GPUs para acelerar significativamente los calculos necesarios durante el
entrenamiento de redes neuronales profundas.

Se inicializan y definen varios parametros clave para el entrenamiento de la Red
Generativa Adversarial, incluyendo el tamafio de lote que se refiere a la cantidad de
imagenes propagadas antes de actualizar pesos, la resolucién de las imagenes de entrada
y salida que influye en la calidad de las imagenes generadas, el nimero de caracteristicas
relacionado con la complejidad de los modelos, las épocas de entrenamiento o iteraciones
completas sobre el conjunto de datos, y la tasa de aprendizaje que determina la velocidad
de actualizacion de pesos durante el entrenamiento. Todos estos parametros son
cuidadosamente configurados porque tienen un impacto significativo en el rendimiento,
estabilidad y convergencia del generador y discriminador que componen la Red

Generator i . Discriminator

!
N

Project and reshape




Generativa Adversarial, siendo los protagonistas fundamentales de la GAN y su correcta
inicializacion es por tanto esencial para obtener resultados optimos al entrenar este tipo
de modelos de deep learning.

Figura 2. Juego adversarial entre generador y discriminador

2.3 Interpretacion de resultados

Los resultados obtenidos nos ayudaran a determinar qué modelo GAN es mas eficiente y
capaz de sintetizar nuevos rostros humanos realistas a partir de los datos de
entrenamiento. Para ello, se comparan los resultados de los dos modelos GAN entrenados,
evaluando la capacidad de cada uno para generar nuevas imagenes faciales realistas

basadas en los datos de entrenamiento.

Se analizan métricas cuantitativas como la precision del discriminador, la diversidad de
las imégenes generadas y su calidad en términos de resolucion y nitidez. Tambien se

realiza una evaluacion cualitativa visual de las im&genes producidas por cada modelo.

Con estos andlisis se busca determinar qué tan realistas, variadas y detalladas son las
nuevas imagenes de rostros sintetizadas por cada modelo, en comparacion con las
iméagenes reales del conjunto de entrenamiento. Los resultados de estas evaluaciones
permitiran comparar el desempefio de los dos modelos GAN entrenados y seleccionar el
que genera imagenes faciales mas realistas. Esta interpretacion de los resultados es una

parte clave de la metodologia antes de pasar a las conclusiones y discusién final.

2.4 Evaluacion del modelo

El conjunto de datos imagenes de rostros de este estudio consta de dos clases. Por este
motivo, se utilizé la matriz de confusion de dos clases en los procesos de clasificacion.
Esta matriz facilita la busqueda de conexiones entre el rendimiento del clasificador y los
resultados de las pruebas, ademas, proporciona informacion sobre la clasificacion
correcta e incorrecta de las muestras positivas y la clasificacion correcta e incorrecta de
las muestras negativas. En la Tabla 1 se muestra una matriz de confusion de dos clases.

Tabla 1. Matriz de confusién para dos clases

Clase estimada

Positivo Negativo

Clase actual Positivo Verdadero positivo (VP)  Falso negativo (FN)



Negativo Falso positivo (FP) Verdadero negativo (VN)

Fuente: tomado del trabajo de Martinez (2018).

A partir de los valores VP, FP, FN y VN de la matriz de confusion, se realizan calculos
estadisticos y se puede analizar en detalle el rendimiento de los clasificadores.

Las métricas obtenidas de los calculos estadisticos para la matriz de confusién de dos
clases, las formulas utilizadas para calcular estas métricas e informacion sobre el
proposito para el que se utilizan las métricas.

Tabla 2. Métricas de rendimiento y férmulas de calculo para la clasificacion de dos clases

No Nombre Formula

Explicacion

1 Accuracy

Se utiliza para medir la proporcion de
prediccion verdadera en todas las

tp+tn ) N .,
ptrprinin 100 muestras incluidas en la evaluacion.
Se utiliza para medir la relacion entre
tp .- .

2 Precision e ry X 100 las muestras positivas clasificadas con
precision 'y  muestras  positivas
clasificadas con precision y las
muestras positivas totales estimadas.

2tp Representa la media armoénica entre
5  Puntuacion F1 Ziprfpeym 100 los valores de Exhaustividad y

Precision.

Fuente: tomado del trabajo de Ozkan & Koklu (2017).

I11.- RESULTADOS Y DISCUSION

Este modelo de inteligencia artificial aplicd aprendizaje profundo para generar rostros
humanos realistas a partir de una base de datos de imagenes faciales. A pesar de operar
con una baja resolucidn de 64x64 pixeles, pudo reconstruir caracteristicas faciales clave
de manera consistente.

3.1. Procesamiento de imagenes

Utilizé redes GAN para entrenarse a si mismo mediante retroalimentacién competitiva
entre una red generadora y discriminatoria. Esto le permitid refinar progresivamente su
habilidad para engafiar a la segunda y generar imagenes cada vez mas auténticas.

Tiene potencial para diversas aplicaciones practicas como creacion de avatares
personalizados, embellecimiento automatico de fotos o sustitucién de rostros en videos
para efectos especiales y posproduccion. También podria usarse para identificar rasgos

en iméagenes forenses o detectar deepfakes.



Los resultados preliminares sugieren que con un entrenamiento mas robusto utilizando
hardware de mayor capacidad, este enfoque podria escalar satisfactoriamente a
resoluciones mas altas. Esto permitiria generar imagenes hiperrealistas indistinguibles de
fotografias reales.

Un desafio futuro sera ensefiar al modelo a representar variaciones sutiles en la apariencia
humana como expresiones faciales, etnias y grupos demograficos especificos. Capturar
esta clase de detalles seré crucial para ciertas aplicaciones.

A mediano plazo, esta aproximacion podria extenderse a otros dominios como generacion
de efectos visuales, animacién 3D, disefio asistido por computadora y simulaciones
fotorrealistas.

Existen varias areas de oportunidad para mejorar aun mas este tipo de modelos GAN.
Una es aumentar la diversidad de las imagenes generadas, para evitar que se repitan
demasiado los patrones faciales. Otra es integrar controles que permitan al usuario
especificar atributos deseados como el género, edad o tono de piel de los rostros. También
seria util desarrollar métricas méas claras para evaluar la calidad y similitud de las
imagenes generadas en comparacion con sus equivalentes reales.

3.2 Entrenamiento del modelo

A nivel técnico, surgen nuevas técnicas como los modelos GAN condicionados que
podrian enfocarse en generar rostros realistas bajo parametros personalizados. Del mismo
modo, los GAN autorregresivos podrian generar detalles mas consistentes capturando
mejor las sutilezas de elementos como la pigmentacion, las venas o las arrugas.

A futuro, con mas datos y una potencia computacional ampliada, es probable que estos
modelos sean capaces de producir imagenes hiperrealistas virtualmente idénticas a las
fotografias, abriendo nuevas oportunidades creativas en aplicaciones como el disefio, el
entretenimiento y las artes visuales.

La imagen representa la implementacion inicial de un generador de rostros mediante el
uso de librerias fundamentales en Python como torch, torchvision, numpy, matplotlib,
entre otras. Estas herramientas permiten la manipulacion de datos, entrenamiento de
modelos de redes neuronales y la visualizacion de resultados, destacando la versatilidad
y potencia de estas librerias en la creacion y exploracién de inteligencia artificial para

generacion de iméagenes.



Librerfas utilizadas en el algoritmo

IPython.display torchvision.utils

matplotlib.animation torchvision.transforms

argparse matplotlib.pyplot torchvision.datasets
torch.optj
V\m /‘;wch.n
rch

torch.utils.data

random numpy

Figura 3. Librerias utilizadas

La figura 2, representa la implementacion inicial de un generador de rostros mediante el
uso de librerias fundamentales en Python como torch, torchvision, numpy, matplotlib,
entre otras. Estas herramientas permiten la manipulacion de datos, entrenamiento de
modelos de redes neuronales y la visualizacion de resultados, destacando la versatilidad
y potencia de estas librerias en la creacion y exploracion de inteligencia artificial para

generacion de imagenes.

Valores de los Parametros

workers 12
batch_size | 256
image_size 64

nc 13

nz - 100

ngf 64

ndf 4 64
num_epochs A 500
Ir 10.0004

betal 0.4

ngpu 41

T T T T T
0 100 200 300 400 500
Valores

Figura 4. Pardmetros establecidos



Como se puede apreciar en la Figura 3, se revela una configuracién detallada de
parametros cruciales para el entrenamiento de un modelo de generacion de imagenes.
Estos parametros definen aspectos esenciales del proceso, como el tamafio de lote,
dimensiones de imagenes, nimero de canales, asi como hiperparametros para los
optimizadores. La especificacion de la cantidad de épocas, tasa de aprendizaje y la
disponibilidad de GPU reflejan la meticulosidad en la configuracion necesaria para
obtener resultados 6ptimos en la creacion de imagenes mediante inteligencia artificial.

@ —kaggle
Figura 5. Conjunto de datos utilizados

En la Figura 4, se puede observar que se utilizaron imagenes de rostros humanos de la
base de datos de Kaggle de un conjunto de imagenes llamado FFHQ Face Data Set para
entrenar la red generativa antagonica para generar rostros de personas que no existen en
el mundo real. Cada foto tiene una dimension de 128x128 pixeles. Una matriz de
imagenes de 8x8 obtenidas del conjunto de datos se muestra en la siguiente imagen.

Reduciendo la resolucion a 64x64 pixeles.

IMAGENES
REALES

DISCRIMINADOR

_— : IB _Eg

IMAGEN

GENERADA

Figura 6. Generador y Discriminador



Al examinar la Figura 5, se revela la funcion del generador y discriminador, elementos
esenciales en una red neuronal generativa adversarial (GAN). El generador emplea capas
de convolucion transpuesta y normalizacion por lotes para convertir un vector latente en
una representacion de imagen artificial. Mientras tanto, el discriminador utiliza capas de
convolucion y normalizacion para distinguir entre imagenes reales y generadas,

potenciando asi la capacidad del generador para producir imagenes mas realistas.
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Figura 7. Entrenamiento del modelo

Estas imagenes de la Figura 6, demuestran como la GAN mejora la capacidad de generar
imagenes realistas a partir de datos latentes, evidenciando el refinamiento progresivo del

modelo durante las 500 épocas de entrenamiento.
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Figura 8. Pérdida de generador y discriminador

La representacion grafica de la Figura 7, muestra la evolucion de las pérdidas del
generador y el discriminador a lo largo de las iteraciones durante el entrenamiento, que
comprende un total de 500 épocas. La visualizacidn ofrece una perspectiva clara de cémo
ambas pérdidas fluctian con el paso del tiempo. El eje x representa las iteraciones,
mientras que el eje y indica la magnitud de la pérdida. Esta representacion grafica es
fundamental para evaluar la convergencia y estabilidad del modelo GAN, mostrando la
tendencia de las pérdidas a medida que avanza el proceso de entrenamiento.
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Figura 9. Rostros reales vs rostros generados



Podemos apreciar en la Figura 8, una comparacion entre rostros reales y rostros generados
por el modelo entrenado. En un mosaico, se presentan lado a lado iméagenes reales de
rostros humanos y las imagenes sintéticas generadas por la red neuronal. Esta
representacion visual destaca la capacidad del modelo para crear rostros realistas y su
capacidad para capturar caracteristicas faciales similares a las de los rostros reales. Esta
comparativa es fundamental para evaluar la calidad y la similitud entre las imagenes
generadas y las imagenes originales, ofreciendo una vision general del desempefio del

modelo entrenado en la generacién de rostros humanos.
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Figura 10. Aplicacion web

La Figura 9, muestra una captura de la interfaz de una aplicacién web que exhibe
imagenes generadas por un modelo previamente entrenado. Esta aplicacion basada en
web permite a los usuarios visualizar y explorar las imagenes sintéticas creadas por el
modelo directamente en un navegador. Esta plataforma interactiva ofrece una experiencia
practica para observar y analizar las capacidades de generacion de imagenes del modelo

preentrenado, facilitando su acceso y utilizacidn para propositos de evaluacion y analisis.

Podemos observar varios retratos sintéticos cautivadores, producto del algoritmo

DCGAN, exhiben rasgos definidos y realistas. Las imagenes muestran la habilidad del



modelo para generar rostros humanos Unicos, con detalles precisos y expresion

intrigantes, manifestando la potencia de la inteligencia artificial en la creacion visual.

3.3 Interpretacion de resultados

Figura 11. Rostros generados

Los retratos sintéticos de la Figura 10, generados mediante el modelo DCGAN exhiben
caracteristicas realistas y detalladas. La precision en los rasgos faciales como 0jos, nariz
y boca de la cara demuestran la capacidad del algoritmo para recrear la complejidad de la
fisionomia humana. Asimismo, la diversidad en las identidades representadas, con
variaciones en edad, género y etnia, reflejan la habilidad de generalizacion del modelo

entrenado.

Cada imagen posee cualidades Unicas en cuanto a expresion, iluminacion y sombras que
le otorgan un sentido de vida. Esto evidencia el potencial de los modelos generativos
antagénicos como DCGAN para sintetizar nuevos ejemplos realistas a partir de un

conjunto de datos de entrenamiento
3.4 Evaluacion del modelo

Se aplicaron dos diferentes modelos o algoritmos partiendo de la matriz de confusion para
explicar las evaluaciones predictivas de la clasificacion de rostros. Esta matriz
proporciond informacion sobre las clases reales con las clases estimadas realizadas a
través de un modelo de clasificacion basado en los datos de la prueba es la matriz de

confusion.



Tabla 3. Matriz de confusién de los algoritmos utilizados (a) DCGAN, (b) GAN.

Matriz de DCGAN Clase estimada
Masculino 2000 (Vp) 250 (Fp)
Clase real )
Femenino 500 (Fn) 2250 (Vn)
Matriz de GAN Clase estimada
Masculino 1500 (Vp) 750 (Fp)
Clase real _
Femenino 1000 (Fn) 1750 (Vn)

Como se puede observar en la Tabla 3, el algoritmo DCGAN predijo de mejor manera
mayor cantidad de verdaderos positivos (Vp) (2000), respecto a los demas algoritmos. De

igual forma predijo con mas precision los verdaderos negativos (Vn) (2250).

Tabla 4. Medidas de rendimiento de los modelos utilizados

Métricas DCGAN GAN
Accuracy (%) 85,02 64,86
Precision (%) 85,35 63,24
F1-Score (%) 82,32 61,81
Coeficiente Kappa 84.53 62.74

Al examinar los valores promedio de cada uno de los algoritmos, se determind que la
media de Accuracy del modelo DCGAN resulto ser del 85,02%, la media del modelo
GAN fue del 64,86%. De igual manera el modelo DCGAN, obtuvo un mejor estadistico
Kappa que tuvo un mejor ajuste del efecto del azar en proporcion de las clases reales de
rostros con las clases estimadas. De acuerdo con estos valores obtenidos producto de la
matriz de confusion se puede mencionar que el mejor método de clasificacion es el
método DCGAN, dada su mejor prediccion de los valores obtenidos de verdaderos
positivos, y verdaderos negativos, estudios han encontrado que el modelo DCGAN fue el
mejor método de clasificacidén con una precision del 87%. Por otro lado, en el estudio de

(Chen et al., 2019) precision de DCGAN estuvo en un rango entre 80 a 90 %, indicando



que este modelo puede seleccionar las caracteristicas de rostros de forma estable y

mejorar la precision de reconocimiento de rostros.

IV.- CONCLUSIONES

La aplicacion desarrollada ha cumplido con éxito el objetivo principal de generar rostros
humanos a partir de algoritmos de inteligencia artificial. Los resultados demuestran la
capacidad de crear imagenes convincentes y creibles de personas inexistentes.

Las pruebas de validacion realizadas confirmaron la eficacia de los algoritmos empleados,
evidenciando buenos niveles de realismo en los rostros generados. La precision y la
diversidad en la creacion de imagenes han sido areas destacadas.

Este proyecto aporta significativamente al avance de la generacién de imagenes realistas.
La combinacion de técnicas de aprendizaje profundo ha permitido mejorar la calidad y la
variedad de los resultados, representando una innovacién que puede influir en
aplicaciones de seguridad, disefio y arte digital.

Reconocemos ciertas limitaciones, como la posible repeticion de rasgos faciales en las
imagenes generadas y restricciones en la generacion de ciertos angulos o expresiones
faciales. Futuras investigaciones podrian enfocarse en mejorar la diversidad facial y la
identificacion de patrones mas complejos.

La aplicacion presenta un amplio potencial en diversas areas, desde la produccion de
contenido visual hasta la seguridad en linea. Sin embargo, se debe tener en cuenta el uso
ético y responsable de esta tecnologia, considerando posibles implicaciones éticas y

legales en cuanto a la privacidad y el uso indebido de las imagenes generadas.
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