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Resumen 

Una serie de estudios han demostrado que hay sesgos en los sistemas actuales de reconocimiento

facial. La motivación principal de este trabajo es terminar con los sesgos de género y raza para con-

seguir tener una buena precisión en todos los grupos demográfcos. Para lograrlo, el objetivo de este

trabajo es añadir información de género y etnia en estos sistemas para mejorar el rendimiento.

Para añadir información de género y etnia se plantea que sobre las redes neuronales convolucio-

nales ya existentes, Resnet-50 y VGG16, previamente entrenadas en reconocimiento facial, se añada

una capa de triplet loss. Esta capa se entrena únicamente con personas de un cierto género, una etnia

en concreto o una combinación de etnia y género concretos. Al entrenarla de esta forma, ese modelo

se va a especializar en esa clase concreta, y por ello ese será el modelo que se utilizará para las

personas que pertenezcan a ese grupo demográfco.

Para evaluar los resultados se utilizan diferentes bases de datos existentes que disponen de in-

formación de etnia o género. En concreto se utilizan VGGFace2, RFW y BUPT-Balancedface. Se ha

observado que para las bases de datos de VGGFace2 y RFW los resultados eran satisfactorios, me-

jorando los resultados en casi todas las clases para ambos modelos base, con una disminución de

aproximadamente un 2 % del EER, equal error rate, en algunas clases de Resnet50 y una reducción

del EER mayor en VGG16, teniendo una disminución de un 4 % en el mejor de los casos. Para BUPT-

Balancedface, se han visto mejoras en algunos grupos pero no en todos. Además, después de realizar

diferentes experimentos se ha concluido que el número de triplets que se generan para entrenar la red

infuye en que haya unos mejores resultados.

Sin embargo, a pesar de mejorar en ciertos grupos demográfcos el resultado obtenido por los siste-

mas ya existentes, se ha visto que sigue habiendo diferencias entres los diferentes grupos, obteniendo

siempre un mejor resultado para hombres caucásicos.

Palabras clave 

Reconocimiento facial, triplet loss, redes neuronales convolucionales, bases de datos, sesgos, soft

biometrics, género, etnia
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Abstract 

A number of studies have shown that there are biases in current face recognition systems. The

main motivation of this work is to end gender and race biases in order to achieve good accuracy across

all demographic groups. To achieve this, the main goal of this work is to add gender and ethnicity

information to those systems to improve their performance.

To add gender and ethnicity information, we propose to add a triplet loss layer to the existing con-

volutional neural networks, Resnet-50 and VGG16, previously trained in face recognition. This layer is

trained only with people of a certain gender, a specifc ethnicity or a combination of specifc ethnicity

and gender. By training it in this way, that model specializes in that particular class, and therefore that

is the model that is used for people belonging to that demographic group.

To evaluate the results, we use different existing databases that have information on ethnicity or

gender. Specifcally, VGGFace2, RFW and BUPT-Balancedface are used. It has been observed that for

the VGGFace2 and RFW databases the results were satisfactory, improving results in almost all classes

for both base models, with a decrease of about 2 % of the EER, equal error rate, in some Resnet50

classes and a larger EER reduction in VGG16, having a decrease of 4 % in the best case. For BUPT-

Balancedface, improvements were seen in some but not all groups. In addition, after performing different

experiments, it has been concluded that the number of triplets generated to train the network infuences

better results.

However, despite improving the results obtained by the existing systems in certain demographic

groups, it has been found that there are still differences between the different groups, always obtaining

a better result for Caucasian men.

Keywords 

Facial recognition, triplet loss, convolutional neural networks, databases, biases, soft biometrics,

soft biometrics, gender, etnia
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1
Introduccion´

1.1. Motivación

El reconocimiento facial consiste en reconocer o verifcar la identidad de una persona utilizando los

rasgos faciales. En los últimos años, los métodos que utilizan aprendizaje profundo, deep learning, han

hecho que aumente mucho el rendimiento y la precisión de los sistemas de reconocimiento facial.

Estos sistemas de reconocimiento facial están cada vez más presentes en nuestra vida cotidiana.

Podemos encontrarlos en aeropuertos para pasar el control de pasaportes, en sistemas de videovi-

gilancia, para acceder a ciertas instalaciones o mucho más cerca, para desbloquear nuestro teléfono

móvil.

Sin embargo, se ha probado que muchos de estos métodos obtiene peores resultados en mujeres

que en hombres, y también en ciertas razas, teniendo unos mejores resultados en los de raza caucá-

sica (origen europeo, América del norte o parte de América latina). Estos sesgos han hecho que se

hayan quitado del mercado algunos de estos sistemas de reconocimiento facial ya que perjudicaban a

ciertos grupos demográfcos. En concreto, el pasado año, 2020, IBM retiró su sistema de reconocimien-

to facial para el uso de vigilancia masiva, y Amazon prohibió el uso policial de su software Rekognition 

por el sesgo racial que presentaba 1.

Por este motivo, se quiere desarrollar un sistema de reconocimiento facial que no presente diferen-

cias al reconocer personas de diferentes grupos demográfcos. De esta forma conseguiríamos todas

las ventajas que aporta el reconocimiento facial sin presentar sesgos.

Este trabajo se centrará en mejorar los sistemas ya existentes aportando información de etnia y

género para así conseguir reducir los sesgos existentes en los sistemas actuales.

1Amazon e IBM reniegan de la tecnologı́a de reconocimiento facial por su sesgo racista: https://cincodias.elpais.com/ 
cincodias/2020/06/11/companias/1591881710_616230.html 

1

https://cincodias.elpais.com/cincodias/2020/06/11/companias/1591881710_616230.html
https://cincodias.elpais.com/cincodias/2020/06/11/companias/1591881710_616230.html


Introduccion´

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo de fn de grado es mejorar el reconocimiento facial añadiendo

información de género y raza para reducir el sesgo que existe entre hombres y mujeres y entre las

diferentes razas.

Con esta fnalidad se van a cumplir los siguientes objetivos:

• Estudio del estado del arte en redes neuronales aplicadas al reconocimiento facial.

• Desarrollar modelos específcos para cada una de las clases demográfcas, de etnia y gé-

nero, partiendo de los modelos base, Resnet-50 y VGG-16.

• Probar los modelos en las diferentes bases de datos.

• Hacer una comparativa entre los modelos base y los modelos específcos.

1.3. Estructura de la memoria

La memoria consta de los siguientes capítulos:

• Capítulo 1: Motivación, objetivos y organización de la memoria.

• Capítulo 2: Estado del arte en los sistemas de reconocimiento facial en redes neuronales.

• Capítulo 3: Bases de datos utilizadas y diseño del modelo.

• Capítulo 4: Desarrollo del modelo

• Capítulo 5: Resultados obtenidos en las diferentes pruebas

• Capítulo 6: Conclusiones y trabajo futuro

Sistemas de Reconocimiento Facial basados en Redes Neuronales Convolucionales usando
Información de Género y Raza

2



2
Estado del arte 

En este capitulo primero se explican los sistemas de reconocimiento facial basados en redes neuro-

nales, en la sección 2.1. Después se presenta el problema del sesgo en estos sistemas, en la sección

2.2. Por último, en la sección 2.3, se explican las características blandas, soft biometrics, y su efecto

en los sistemas de reconocimiento facial.

2.1. Sistemas de reconocimiento facial basados en redes

neuronales

En el reconocimiento biométrico de personas se puede distinguir entre rasgos fsiológicos como

la huella dactilar, el reconocimiento facial, el iris, o la mano entre otros ( [1] [2] [3] [4]), y los rasgos

conductuales como la voz, la dinámica de tecleo, la forma de caminar, o la frma y escritura entre otros

( [5] [6] [7] [8] [9] [10] [11]).

En este trabajo nos centramos en el reconocimiento facial, el cual es el proceso de identifcar o veri-

fcar la identidad de una persona utilizando sus rasgos faciales. Para conseguirlo se realizan tres pasos:

primero se detecta la cara en un vídeo o imagen; después se transforma en un vector de características

la información facial; por último, se hace una comparación entre dos vectores de características para

verifcar que pertenecen a la misma persona. Este proceso ha ido ganando importancia y cada vez se

utiliza en más sistemas de seguridad debido a su fácil implementación y a que no requiere interacción

física del usuario.

Existen diversos métodos de reconocimiento facial basados en detectar puntos de interés en la

cara como el presentado en [12] o en regiones [13], pero en los últimos años se han centrado en el uso

de redes neuronales convolucionales, CNNs. Uno de los primeros métodos de reconocimiento facial

con redes neuronales que se presentó fue DeepFace [14], que utiliza una CNN profunda entrenada

para clasifcar caras con una base de datos de 4 millones de imágenes y alrededor de 4000 usuarios.

Cuando fue presentado era el que mejor rendimiento tenía en LFW, Labeled Faces in the Wild, [15], la

base de datos utilizada para verifcar el rendimiento de los sistemas de reconocimiento faciales. Otros

3



Estado del arte 

autores extendieron DeepFace creando DeepId que tenía mejores resultados [16] [17] [18].

En [19] se presentó un sistema nuevo llamado FaceNet en el que se utilizaron 200 millones de

imágenes en el entrenamiento. Además, en el entrenamiento se añadió el uso de triplet loss. Esta

CNN obtenía un nuevo récord de precisión respecto a las redes existentes.

El trabajo presentado en [20] muestran otra CNN que obtenía una precisión comparable con el es-

tado del arte anterior y que había sido entrenada con una nueva base de datos que presentaban en ese

mismo estudio que constaba con 2,6 millones de imágenes. Demostraban así que con el entrenamiento

adecuado se podían obtener buenos resultados con menos imágenes.

Por otro lado, dos de las arquitecturas más importantes de redes neuronales profundas, VGG [21] y

Resnet [22], han sido entrenadas con VGGFace2 [23] para su utilización en sistemas de reconocimiento

facial.

2.2. Sesgos en los sistemas de reconocimiento facial

Hay diferentes artículos que han probado que determinados grupos demográfcos son más difíciles

de identifcar o verifcar por los sistemas de reconocimiento facial existentes [24] [25] [26].

La mayoría de sistemas de reconocimiento facial han sido entrenados con bases de datos des-

balanceadas en cuanto a género y etnia. Por ejemplo, la base de datos VGGFace2 [23] que ha sido

utilizada para entrenar muchas de las redes neuronales disponibles consta con un 59.7 % de hombres

y 40.3 % de mujeres, siendo de raza caucásica un 74.2 % de los usuarios. Se cree que este es uno de

los motivos que hace que ciertos grupos demográfcos tengan peores resultados. Se va a cumplir el

efecto raza cruzada, explicado en [27], en los sistemas de aprendizaje profundo. Este efecto consiste

en que los humanos diferenciamos mejor personas de nuestra raza que de otra. Al entrenar las redes

con más personas de una cierta raza, para esas redes es más fácil distinguir personas de esa raza.

Sin embargo, el problema de los sesgos no se resuelve únicamente con bases de datos balanceadas.

En [28] y [26] se demuestra que una base de datos balanceada en género, no implica que haya una

precisión igual en ambos géneros, y que entrenar la red para que no haya diferencia entre la precisión

en hombres y mujeres no implica mejores resultados fnales en ambos géneros. Además, en [26] se

hace un análisis de la desigualdad de género en los sistemas de reconocimiento facial.

Algunos sistemas de reconocimiento facial tenían este problema y eran discriminatorios, por ello

algunos estudios se han centrado en crear sistemas de reconocimiento facial que no incluyan ciertos

rasgos, los conocidos como soft biometrics, que se explican con detalle en la siguiente sección 2.3.

En [29] se demostró que con un algoritmo se podían eliminar los sesgos. Más tarde, en [30] los autores

presentaron un sistema neuronal que era capaz de eliminar ciertos rasgos como la etnia o el género.

Por otro lado, existen estudios que se han centrado en incorporar información de raza o género

Sistemas de Reconocimiento Facial basados en Redes Neuronales Convolucionales usando
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para mejorar el rendimiento de los sistemas de reconocimiento, especialmente en las clases demo-

gráfcas que tenían peor rendimiento. En [31] se presenta FaceGenderID que es un sistema basado

en redes neuronales convolucionales profundas, DCNNs, que hace uso de la información de género

para entrenar una última capa de la red basada en triplet loss. Ese sistema obtenía mejores resultados

que las arquitecturas ya existentes, y que sistemas entrenados con bases de datos balanceadas en

género.

Además, en los últimos años se han desarrollado bases de datos balanceadas [30] [32]. La presen-

tada en [30] está balanceada en género y en raza mientras que la de [32] está únicamente balanceada

en raza. Estas bases de datos serán utilizadas para entrenar los sistemas de aprendizaje profundo

intentando evitar el sesgo producido al entrenar las redes con bases de datos desbalanceadas.

2.3. Soft biometrics

Las características blandas, soft biometrics en inglés, son rasgos de las personas que los humanos

utilizamos para distinguir a unas de otras de manera sencilla. Estos rasgos pueden ser físicos, de

comportamiento u otros elementos que nos permitan identifcar a la persona. Algunos ejemplos de soft

biometrics son los siguientes:

• Físico: color de piel, de los ojos o del pelo, presencia de barba o bigote, altura, peso, género

o etnia.

• Comportamiento: forma de caminar, la pulsación de las teclas (fuerza) o la frma.

• Otros: tatuajes, ropa o accesorios.

En algunos estudios se han centrado en la identifcación de algunas de estas características. En [33]

se identifcaba el género de las personas basándose en características físicas de cuerpo y cara. Por

otro lado, en [34] se extraen diferentes características de imágenes simples, como la altura, la longitud

de los brazos o el color de pelo.

Otra aplicación de los soft biometrics es es la presentada en [35] donde se estudiaba la posibilidad

de añadir estas características para el reconocimiento de personas.

En el reconocimiento facial estas características están presentes también, principalmente las re-

lacionadas con el físico. Por ello, en diversos estudios los soft biometrics han sido utilizados para el

reconocimiento facial de diferentes formas [36].

Primero, algunos sistemas proponían el uso de varios rasgos, únicamente soft biometrics, para

reconocer a las personas [37] [38] [39] [40] [41]. Después, en otros estudios se propuso utilizarlos para

reducir el campo de búsqueda [42] [43]. Por último, se han propuesto métodos que fusionan los soft

biometrics, obtenidos de manera manual o automática, con un sistema de reconocimiento facial para
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mejorar el rendimiento de ese sistema. En [44] se demostró que utilizar marcas faciales como pecas o

cicatrices mejora el rendimiento en sistemas de reconocimiento facial. En [45] se utilizaron además de

marcas faciales, el género y la etnia como rasgos para mejorar el rendimiento. Estos dos estudios no

utilizaban redes neuronales como sistema base. El sistema propuesto en [31] va a añadir información

de género para mejorar el rendimiento en una DCNN.

2.4. Conclusiones

Después de haber realizado un estudio del estado del arte se decidió crear y entrenar un modelo de

reconocimiento facial que incorpore soft biometrics para mejorar el rendimiento. Los rasgos biométricos

que se van a incorporar son información sobre el género y la raza. Para ello se va a añadir una nueva

capa de triplet loss a modelos de aprendizaje profundo de manera similar a la utilizada en [31] y se va

a experimentar sobre nuevas bases de datos.

Sistemas de Reconocimiento Facial basados en Redes Neuronales Convolucionales usando
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En este capitulo se explican las bases de datos empleadas y el diseño de los modelos utilizados.

En primer lugar, en la sección 3.1 se presentan las diferentes bases de datos. En segundo lugar, en la

sección 3.2 se expone el modelo propuesto, que consiste en añadir una capa de triplet loss sobre dos

modelos baseline, Resnet-50 y VGG16.

3.1. Bases de datos

Para hacer diferentes pruebas con los modelos base y el modelo propuesto, se han seleccionado

una serie de bases de datos con imágenes faciales que se explican en esta sección. La base de datos

VGGFace2, sección 3.1.1, se utilizó al principio pero sólo disponía de información de género. Después

para información de etnia y género se hizo uso de las bases de datos de DiveFace, sección 3.1.2.

La base de datos de RFW, sección 3.1.3, nos proporciona información de raza también. Por último,

se buscó otra base de datos que tuviera información balanceada respecto a las razas y se utilizó

BUPT-Balancedface, sección 3.1.4. En estas dos últimas bases de datos manualmente se separaron

los diferentes usuarios en hombres y mujeres para poder hacer un estudio conjunto de etnia y género.

3.1.1. VGGFace2

La base de datos VGGFace2 fue presentada en [23] en el año 2018. Contiene 3.31 millones de

imágenes de 9131 usuarios distintos, con una media de 362.6 imágenes por usuario. Todas estás imá-

genes fueron extraídas de Google y representan una gran variedad de poses, edades e iluminaciones.

La base de datos está dividida en train y test, teniendo 500 usuarios de test y el resto de train.

Además, se dispone información del género de los usuarios, teniendo un 59.7 % de hombres y un

40.3 % de mujeres. Al realizar el trabajo de fn de grado no se disponía de la información de etnia por

lo que sólo se utiliza para la parte de género.
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3.1.2. DiveFace

DiveFace esta formada por más de 150K, con 24K identidades con una media de 5.5 imágenes por

cada usuario, teniendo cada uno un mínimo de 3 imágenes. Los usuarios están agrupados según su

género, hombre o mujer, y según la etnia. Para la etnia se han agrupado en tres categorías principales,

sabiendo que agrupar a todas las personas en 3 grupos étnicos tiene sus limitaciones.

• Grupo 1, este asiático: engloba las personas con origen en Japón, China, Corea y otros

países de esa región.

• Grupo 2, África subsahariana y sur de India: personas con origen en África, India, Bangla-

desh o Bután entre otros.

• Grupo 3, caucásico: personas con origen europeo, américa del note y américa latina (con

origen europeo).

El objetivo de esta base de datos era crear una base de datos que estuviera balanceada tanto en

género como en etnia. Por tanto, se tienen 6 grupos diferentes de las distintas combinaciones de etnia

y género, donde cada uno de estos grupos dispone de 4000 usuarios.

Esta base de datos fue creada seleccionando imágenes de la base de datos de MegaFace2, sec-

ción 3.1.2, por el grupo BiDALab [46] que fue el que proporcionó las imágenes de esta base de datos.

MegaFace

La base de datos de MegaFace, cuya página web es [47], fue presentada para dos challenges 

distintos [48] [49], el primero en 2016 y el segundo en 2017. El conjunto de entrenamiento de esta

base de datos cuenta con 4.7 millones de fotos de 672057 identidades diferentes, con una media de 7

fotos por persona, un mínimo de 3 y un máximo de 2469.

Esta base de datos proporcionaba información tanto de raza, englobando la población 3 grupos,

como de género, estando dividida en 6 grupos diferentes formados por las combinaciones de raza y

género.

3.1.3. RFW

La base de datos RFW, Racial Faces in-the-Wild, fue presentada por primera vez en [50], y se

encuentra disponible bajo solicitud como se explica en la página de los creadores [51]. Fue creada

como base de test para estudiar el sesgo, bias, racial que existe en los sistemas de reconocimiento

facial.

Está dividida en 4 etnias, Caucasian (origen europeo, américa del norte y parte de américa latina),

Asian (este asiático, China, Japón, Corea...), Indian (origen en India y países de alrededor) y African

Sistemas de Reconocimiento Facial basados en Redes Neuronales Convolucionales usando
Información de Género y Raza
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(origen en África subsahariana) y cada una de estas contiene alrededor de 3000 individuos. Además,

la base de datos tiene 6000 pares de imágenes para el reconocimiento facial.

Para poder realizar un estudio del género en conjunto con la etnia, manualmente se han separado

los usuarios en hombres y mujeres. En la tabla 3.1 se muestra el porcentaje de usuarios que hay de

cada etnia y género. Se puede observar que aunque en etnia no hay una gran diferencia entre las

clases, en género está bastante desbalanceada.

African Asian Caucasian Indian TOTAL

Mujeres 1.23 % 8.02 % 8.02 % 7.79 % 25.06 %

Hombres 25.02 % 13.8 % 17.9 % 18.23 % 74.94 %

TOTAL 26.24 % 21.82 % 25.92 % 26.02 % 100 %

Tabla 3.1: Información de género y etnia para la base de datos de RFW.

3.1.4. BUPT-Balancedface

Esta base de datos fue presentada en el año 2019 en [32] con el objetivo de eliminar el bias que

tienen algunas de las bases de datos ya existentes previamente. Se encuentra disponible bajo solicitud

como se explica en la página web de los creadores [52]. Contiene 1,3 millones de imágenes de 28K

celeridades de 4 razas diferentes y está aproximadamente balanceada, con 7K imágenes por raza.

Las imágenes fueron seleccionadas de la base de datos MS-Celeb-1M o descargadas directamente

de páginas web siguiendo el atributo de nacionalidad.

Como en el caso de la base de datos de RFW, se han separado los usuarios también en hombres y

mujeres, y la información de cada uno de estos usuarios se presenta en la tabla 3.2. Se puede observar

que aunque la base de datos está balanceada en etnia, no está balanceada en género.

African Asian Caucasian Indian TOTAL

Mujeres 6.48 % 6.22 % 7.59 % 6.06 % 26.35 %

Hombres 18.52 % 18.78 % 17.41 % 18.94 % 73.65 %

TOTAL 25 % 25 % 25 % 25 % 100 %

Tabla 3.2: Información de género y etnia para la base de datos de BUPT-Balancedface.

3.2. Modelo propuesto

Existen una serie de modelos preentrenados para el reconocimiento facial disponibles. Para este

trabajo de fn de grado se propone usar dos de estos modelos preentrenados, sección 3.2.1, como

modelos base, y a estos añadirles después una capa de triplet loss, explicada en la sección 3.2.2.
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3.2.1. Modelos preentrenados: Resnet-50 y VGG-16

Existen numerosas arquitecturas preentrenadas para el reconocimiento facial. Para este trabajo se

han utilizado dos muy conocidas, Resnet-50 y VGG-16, entrenadas con la base de datos de VGGFace2

[23]. Además, para poder entrenarlas en el reconocimiento facial se les añadió al fnal de la red una

capa de activación softmax para la decisión. Esta función se corresponde con la ecuación 3.1, y su

representación es la que encontramos en la Figura 3.1.

zie 
f(z)i = PK (3.1)

j=1 e
zj 

Figura 3.1: Función Softmax.

La arquitectura VGGNet, apareció con el objetivo de reducir el número de parámetros en las capas

convolucionales de las redes para reducir el tiempo de entrenamiento. Hay varios tipos de redes VGG

que varían en el número de capas de la red. Para este trabajo se ha utilizado VGG-16, Figura 3.2.

Figura 3.2: Arquitectura VGG-16.

La característica principal de las redes Resnet es que permiten encontrar un mapa más sencillo

cuando se puede, haciendo saltos entre capas. Estos saltos se conocen como conexiones residuales

[22]. En la Figura 3.3, se muestra como es un bloque residual, donde se ve que hay una conexión que

permite saltar dos capas. Existen diferentes modelos de Resnet que tienen en común que constan con

Sistemas de Reconocimiento Facial basados en Redes Neuronales Convolucionales usando
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diferentes etapas, y la diferencia es el número de capas convolucionales en cada una de estas etapas,

haciendo más o menos profunda la red neuronal. La arquitectura de Resnet-50 está construida con

bloques residuales que se repiten en la red como se muestra en la Figura 3.4.

Figura 3.3: Bloque residual.

Figura 3.4: Arquitectura Resnet-50.

3.2.2. Triplet loss

Los modelos existentes de Resnet-50 y VGG-16 presentan bias en el reconocimiento facial, ob-

teniendo mejores resultados, mayor precisión, en hombres caucásicos que en el resto de etnias y
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géneros. Para solventar estas diferencias se ha propuesto añadir una capa de triplet loss al fnal de

los modelos existentes y entrenar esta última capa con información de raza y género. Esto signifca

entrenarla para cada grupo, según raza y género, con imágenes que pertenezcan únicamente a per-

sonas de ese grupo. Por ello, se va a entrenar un modelo para cada una de las combinaciones. Una

vez se entrenen estos nuevos modelos, para cada uno de los grupos demográfcos se usa el modelo

entrenado correspondiente a ese grupo.

El funcionamiento del triplet loss se basa en generar tríos de imágenes y compararlas. De estas

imágenes, una es la imagen base o ancla, anchor, que se va a comparar con una imagen positiva y

otra negativa. La imagen anchor y la positiva corresponden al mismo usuario mientras que la negativa

corresponde con un usuario diferente. En la Figura 3.5 se muestra un ejemplo de un trío de imágenes

donde la imagen anchor y positiva presentan diferencias de pose, peinado y maquillaje. El objetivo

del triplet loss es minimizar la distancia entre la imagen anchor y la imagen positiva y maximizar la

distancia entre el anchor y la imagen negativa. En la Figura 3.6 se muestra la estructura del triplet,

donde XA, XP y XN son los vectores de características de las imágenes anchor, positiva y negativa,

y donde dPA y dNA son las distancias entre anchor e imagen positiva y anchor e imagen negativa.

(a) Imagen Anchor (b) Imagen Positiva (c) Imagen Negativa

Figura 3.5: Ejemplo de un conjunto de tres imágenes que consituye un triplet

(a) Antes del entrenamiento (b) Después del entrenamiento

Figura 3.6: Estructura de un triplet.

Los triplets que se usarán tienen que cumplir que su diferencia esté por encima de un umbral. Para

Sistemas de Reconocimiento Facial basados en Redes Neuronales Convolucionales usando
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ello se calcula la puntuación de similitud entre las imágenes, teniendo la distancia entre el positivo y

el anchor (dPA), y la distancia entre el negativo y el anchor (dNA). Una vez obtenidas estas distancias

se acepta el triplet si se cumple la ecuación 3.2 donde α es un umbral fjado en un valor de -0.2.

Además, se busca que los triplets sean difíciles, esto signifca que la distancia entre la imagen positiva

y la anchor sea grande y entre la negativa y la anchor pequeña para poder entrenar la red y que

aprenda de tal forma que esto cambie, pasando a ser menor la distancia con la imagen positiva como

se muestra en la Figura 3.6.

||d2 
NA|| > α (3.2)PA − d2 

Para calcular estas distancias se utiliza la distancia euclídea, ecuación 3.3, donde los features de

las imágenes son XA, XP y XN , para el anchor, positivo y negativo respectivamente.

dPA = (XA − XP )
2 

(3.3)
dNA = (XA − XN )

2 

Para poder añadir nuevas capas que entrenar a los modelos existentes de Resnet-50 y VGG-16,

se ha quitado la última capa de estas que se encargaba de la decisión para tener acceso al vector de

características, features. En el caso del modelo Resnet-50 el vector de características que se genera

es de 2048 mientras que en VGG-16 es de 4096.

En la Figura 3.7 se presenta el modelo propuesto. En la imagen se representan 3 CNN diferentes

para simplifcarlo. Sin embargo, el CNN de género tendrá dos modelos diferentes entrenados, uno

para hombres y otro para mujeres. El CNN de raza hay cuatro diferentes, uno para asiáticos, africanos,

indios y caucásicos. Por último, el CNN de raza y género representa las 8 combinaciones entre las

diferentes razas y géneros.

Figura 3.7: Método propuesto.
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En la Figura 3.8 se representa la estructura simplifcada de una CNN específca.

Figura 3.8: Estructura modelo CNN.
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Para implementar el modelo se hace uso de Python con TensorFlow y Keras. TensorFlow es una

plataforma de código abierta que se utiliza para machine learning y cuenta con un gran número de

herramientas y librerías que se pueden utilizar. Por otra parte, Keras es una extensión de TensorFlow 

utilizada para deep learning que facilita el desarrollo de nuevas aplicaciones.

Los modelos baseline que se utilizan, Resnet-50 y VGG-16, se van a descargar de los modelos

preentrenados en Keras, en la extensión de vgg_face [53]. De estos modelos se va a quitar la última

capa de decisión para poder obtener los vectores de características que después se utilizarán para

hacer la comparación entre las diferentes imágenes.

En el caso del modelo propuesto, se añade la capa de triplet loss tras la que obtiene los features.

Esta capa es lineal y reduce el tamaño del vector de características a 1024.

Para generar los resultados presentados en el capitulo 5 se van a realizar los siguientes pasos:

1.– Separar los usuarios de las bases de datos en conjunto de entrenamiento, train, y de

test en las bases de datos en las que sea necesario.

2.– Extraer los features del conjunto de entrenamiento.

3.– Generar los triplets.

4.– Entrenar la capa de triplet loss.

5.– Escoger los pesos de triplet loss para los resultados fnales.

6.– Extraer los features del conjunto de test.

7.– Generar matches, parejas de imágenes, para comprobar el rendimiento.

8.– Probar los diferentes modelos en el conjunto de test.

El primer paso es separar los usuarios en conjuntos de train y test. En la base de datos de

VGGFace2, los usuarios se encontraban divididos por lo que en esa este paso no es necesario, sin

embargo en las otras bases de datos utilizadas no estaba hecha esta separación. Por ello, antes de

hacer las pruebas, se han dividido las bases de datos. Para realizar esta división se ha hecho que haya

el mismo porcentaje de test de cada grupo demográfco.
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Una vez hecha la división, lo primero es extraer el vector de características de las imágenes

de entrenamiento. Las imágenes primero se recortan, manteniendo únicamente la parte de la cara y

después se redimensionan para que tengan el tamaño de entrada que tienen los dos modelos usados,

Resnet-50 y VGG-16, de 224x224. Una vez hecho esto, las imágenes se pasan por los modelos que

devuelven un vector de características.

Para recortar la zona de la cara, en las bases de datos de VGGFace y RFW se dispone de in-

formación de donde se encuentran las caras en la imagen. Por otro lado, en DiveFace las imagenes

ya se encuentran recortadas por lo que no será necesario este paso. Por último, en la base de datos

de BUPT-Balancedface no se disponía de información de la posición de las caras y para obtener la

posición se ha usado el detector facial MTCNN [54]. Este detector esta basado en redes neuronales y

recibe ese nombre ya que utiliza Multi-task Cascaded Convolutional Networks. Se eligió este detector

facial ya que tenía un accuracy del 95 %. En la Figura 4.1 se muestra un ejemplo de una imagen antes

y después de haberla recortado con este detector. Por otro lado, las imágenes en las que MTCNN no

detectaba ninguna cara fueron descartadas y no utilizadas ni para el entrenamiento ni para el test.

(a) Antes. (b) Después.

Figura 4.1: Imagen antes y después de recortar la imagen en el área de la cara.

El siguiente paso es generar los triplets para cada grupo demográfco. Primero se generan todos

los posibles triplets, con las diferentes combinaciones entre las imágenes. Como se explicó en la sec-

ción 3.2.2, se generan triplets en los cuales la diferencia está por encima de un umbral. Una vez se

tienen todos los posibles triplets, si hay más de 75K, se cogen los más difíciles hasta llegar a 75K y el

resto se descartan. En los casos en los que haya menos nos vamos a quedar con todos los posibles.

Para entrenar el triplet loss, se crea un modelo lineal sencillo que tenga tres entradas, una para

cada uno de los vectores de características del anchor, positiva y negativa. Se le añade una capa con

la función de pérdidas, loss. Se utiliza maxplus que consiste en seleccionar el máximo entre 0 y el valor

de pérdidas basado en distancia euclidea calculado como se muestra en la ecuación 4.1. Siendo dPA 

la distancia entre los features del anchor y de la positiva y dNA la distancia entre anchor y la negativa,

y α el umbral.

L = d2 
NA + α (4.1)PA − d2 
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Cuando tenemos el modelo creado vamos a entrenarlo con cada uno de los triplets que se habían

generado anteriormente durante 100 épocas. Para el entrenamiento se utiliza un batch size de 128,

esto es en cuanto dividimos los triplets de cada época.

Una vez entrenada, se seleccionan los pesos de la mejor época. Para ello se hace de dos formas

diferentes según el tamaño de la base de datos. Para las bases de datos pequeñas, se han escogido

los pesos de la época con un loss menor, mientras que para las que tenemos más imágenes, se ha

hecho una comparativa del accuracy en el conjunto de validación en las diferentes épocas y se escoge

el que devuelve mejores resultados. El conjunto de validación ha sido generado separando una parte

del conjunto de train, un 15 %. En la Figura 4.2 se presenta la salida al pasar el conjunto de validación

por la red en las diferentes épocas, marcando la época que mejores resultados aporta.

Figura 4.2: Entrenamiento y validación del triplet loss.

Se puede observar que la diferencia entre las diferentes épocas no es muy signifcativa por lo que

se podría disminuir el número de épocas que se utilizan.

Los features del conjunto de test se han extraído de manera análoga a la forma de extraerlos en

el conjunto de entrenamiento. Para comprobar el rendimiento, se han generado parejas de imágenes

para comparar. Para hacer esto se han creado todas las posibles combinaciones de parejas, y después

se han seleccionado un cierto número de parejas genuinas, pertenecen a la misma persona, y de

impostores, son de diferentes personas. El número de matches de impostores se ha fjado en el doble

del de genuinos.

Por último, una vez generadas las parejas para comprobar se prueban los diferentes modelos

en el conjunto de test para ver si mejoran o no los resultados al añadir el triplet loss a los modelos

baseline. En el capítulo 5 se muestran los resultados obtenidos para las diferentes bases de datos.
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5
Resultados 

En este capítulo se muestran los resultados obtenidos con los diferentes modelos y las diferentes

bases de datos. Los resultados se presentan en función de las diferentes bases de datos que han sido

utilizadas. Primero en la sección 5.1 se muestran los resultados obtenidos para la base de datos de

VGGFace2. En la sección 5.2 los que se obtienen con RFW. Por último, la sección 5.3 los obtenidos

con la base de datos de BUPT-Balancedface. Para la base de datos de DiveFace los resultados de

rendimiento y el AUC, Area Under the Curve, eran muy altos, con un AUC por encima del 99 % en

resnet en todas las clases demográfcas. Al tener un buen rendimiento no había mucho margen de

mejora y por ello se descartó el uso de esta base de datos.

En cada una de estas secciones se van a mostrar los resultados obtenidos con los sistemas base-

line, Resnet-50 y VGG-16, y los obtenidos con los modelos creados añadiendo una capa fnal de triplet

loss a estos modelos baseline.

Para medir el rendimiento de los diferentes modelos se van a utilizar el valor de AUC, Area Under the

Curve, y ERR, Equal Error Rate. AUC es un tipo de curva ROC, que representa la tasa de verdaderos

positivos, TAR (True Acceptance Rate) frente a la tasa de falsos positivos, FAR (False Acceptance

Rate). El EER se corresponde con el punto en el cual la tasa de falsa aceptación, FAR, es igual a la

tasa de falso rechazo, FRR (False Rejection Rate).

5.1. Resultados VGGFace2

Para la base de datos de VGGFace2 únicamente se disponía de información del género, por ello

sólo se va a probar la mejora en esa característica al añadir el triplet loss en los modelos baseline.

Para el conjunto de train se hizo una selección de 2500 mujeres y 2500 hombres en los cuales

el número de imágenes por usuario era de 300 o más. De estos usuarios, al extraer los features se

seleccionan las 240 primeras imágenes para train y las otras 60 para el conjunto de validación. Este

conjunto se va a utilizar para probar la red reentrenada y escoger la que mejores resultados aportaba

para utilizarla en los usuarios de test. Para el test se seleccionaron 500 usuarios de los cuales 202

eran mujeres y 298 hombres.
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En la Figura 5.1 muestran los resultados de cada uno de los géneros con los modelos base y los

entrenados con triplet loss.

(a) Hombres. Antes y después de entrenar con triplet loss. (b) Mujeres. Antes y después de entrenar con triplet loss

Figura 5.1: Gráfcas por género VGGFace2. Antes y después de entrenar el triplet loss.

Por otro lado en la tabla 5.1 se recogen los resultados de AUC y EER para cada género con los

modelos baseline y los modelos entrenados en cada género.

EER Resnet50 Resnet50 + TL VGG16 VGG16 + TL

Mujeres 9.48 % 8.69 % 16.05 % 14.74 %

Hombres 8.14 % 7.9 % 14.16 % 13.48 %

(a) EER.

AUC Resnet50 Resnet50 + TL VGG16 VGG16 + TL

Mujeres 96.0 % 97.0 % 92.4 % 93 %

Hombres 97.2 % 97.7 % 93.1 % 94.0 %

(b) AUC.

Tabla 5.1: Resultados de EER y AUC para el género en la base de datos de VGGFace2.

Con los resultados obtenidos podemos ver que para ambos géneros y ambas bases de datos, el

rendimiento de la red es ligeramente mejor al añadir la capa de triplet loss. El EER disminuye en todos

los casos, teniendo una mayor disminución en VGG16, mientras que el AUC aumenta entre un 0.5 % y

un 1 %.

Podemos observar que aunque la precisión es mejor para las mujeres que en los sistemas base,

aún así se siguen obteniendo mejores resultados en los hombres.

Sistemas de Reconocimiento Facial basados en Redes Neuronales Convolucionales usando
Información de Género y Raza
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5.2. Resultados RFW

La base de datos de RFW estaba únicamente dividida en raza. Para probar los modelos también

en género y en las combinaciones de género y raza, las imágenes de cada etnia fueron separadas

manualmente entre hombres y mujeres.

Para generar los conjuntos de train y test, se han dividido en un 85 % train y 15 % test para cada

combinación de género y raza. Como esta base de datos no está balanceada habrá más usuarios de

ciertos grupos demográfcos en el train y en el test. Para las combinaciones por raza o género, lo que

se ha hecho es unir los conjuntos de train y test correspondientes.

Como se explicó en la sección 3.1.3, aunque la base de datos está balanceada en raza, no lo está

en género. Por ello, el número de triplets que se generan para entrenar cada uno de los modelos va a

ser diferente. En el caso de mujeres de etnia africana, el grupo de menor número de usuarios, se han

generado un total de 3.6K triplets, sin embargo en todos los grupos de raza o género, se han generado

75K triplets que es el número máximo fjado.

En la Figura 5.2 muestran los resultados de cada uno de los géneros con los modelos base y los

entrenados con triplet loss. En la Figura 5.3 se observan los resultados de cada una de las razas con

los modelos base y los modelos reentrenados con triplet loss. Para esta base de datos, las etnias

estaban separadas en cuatro clases, african, asian, caucasian e indian. Las gráfcas correspondientes

a cada una de las combinaciones de género y raza se encuentran en el apéndice A.

(a) Hombres. Antes y después de entrenar con triplet loss. (b) Mujeres. Antes y después de entrenar con triplet loss

Figura 5.2: Gráfcas por género RFW. Antes y después de entrenar el triplet loss.

En la tabla 5.2 se recogen los resultados de AUC y EER para cada género con los modelos baseline

y los modelos entrenados en cada género. En la tabla 5.3 los correspondientes resultados a cada grupo

étnico. Por último, en la tabla 5.4 los resultados de cada una de las combinaciones de etnia y género.

Se puede ver que para ambos géneros el resultado mejora, aumenta el AUC y disminuye el EER,
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(a) African. Antes y después de entrenar con triplet loss. (b) Asian. Antes y después de entrenar con triplet loss

(c) Caucasian. Antes y después de entrenar con triplet loss. (d) Indian. Antes y después de entrenar con triplet loss

Figura 5.3: Gráfcas por etnia RFW. Antes y después de entrenar el triplet loss.

EER Resnet50 Resnet50 + TL VGG16 VGG16 + TL

Mujeres 5.74 % 4.59 % 11.44 % 9.99 %

Hombres 4.88 % 5.4 % 12.18 % 11.2 %

(a) EER.

AUC Resnet50 Resnet50 + TL VGG16 VGG16 + TL

Mujeres 99 % 98.8 % 94.7 % 95.8 %

Hombres 98.7 % 99.2 % 95.4 % 96.4 %

(b) AUC.

Tabla 5.2: Resultados de EER y AUC para el género en la base de datos de RFW.

Sistemas de Reconocimiento Facial basados en Redes Neuronales Convolucionales usando
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EER Resnet50 Resnet50 + TL VGG16 VGG16 + TL

African 9.33 % 7.3 % 21.41 % 19.0 %

Asian 7.2 % 5.74 % 15.7 % 12.06 %

Caucasian 5.2 % 5.0 % 10.86 % 10.54 %

Indian 8.02 % 6.03 % 13.85 % 11.33 %

(a) EER.

AUC Resnet50 Resnet50 + TL VGG16 VGG16 + TL

African 97 % 98.1 % 86.3 % 89.5 %

Asian 98 % 98.8 % 92.2 % 95.4 %

Caucasian 98.8 % 99 % 95.7 % 96.2 %

Indian 97.5 % 98.6 % 93.6 % 95.6 %

(b) AUC.

Tabla 5.3: Resultados de EER y AUC para la etnia en la base de datos de RFW.

EER Resnet50 Resnet50 + TL VGG16 VGG16 + TL

African female 12.99 % 15.58 % 16.88 % 19.48 %

African male 9.95 % 7.95 % 22.81 % 20.52 %

Asian female 9.13 % 8.68 % 18.94 % 15.33 %

Asian male 8.76 % 6.95 % 17.83 % 13.44 %

Caucasian female 5.79 % 6.27 % 10.77 % 10.93 %

Caucasian male 6.55 % 7.17 % 13.71 % 13.48 %

Indian female 10.96 % 8.75 % 17.44 % 16.78 %

Indian male 9.23 % 7.89 % 16.0 % 14.06 %

(a) EER.

AUC Resnet50 Resnet50 + TL VGG16 VGG16 + TL

African female 93.7 % 93.3 % 88.9 % 89.2 %

African male 96.8 % 97.7 % 85.1 % 88.1 %

Asian female 97.3 % 97.3 % 89.8 % 89.2 %

Asian male 97.2 % 98.3 % 90.6 % 94.4 %

Caucasian female 98.5 % 98.5 % 96.4 % 95.4 %

Caucasian male 98.3 % 98.2 % 94 % 94 %

Indian female 95.4 % 97.1 % 90.4 % 91.8 %

Indian male 97 % 97.8 % 91.7 % 93.5 %

(b) AUC.

Tabla 5.4: Resultados de EER y AUC para el género combinado con la etnia en la base de datos de

RFW.
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excepto en el caso de los hombres en Resnet50, que a pesar de que el AUC aumenta el EER también

sube. Esto puede afectar según el objetivo del sistema de reconocimiento facial. Si se quiere que no

haya muchos falsos positivos, será mejor un sistema que tenga un EER menor.

En las diferentes etnias, sin separarlas por género, los resultados son satisfactorios para las cuatro

etnias, obteniendo las mayores mejoras en los de etnia africana, donde el AUC aumenta un 1.1 % en

Resnet50 y un 3.2 % en VGG16.

Observando los resultados de las diferentes combinaciones de género y raza, se puede observar

que la mejora es mucho mayor en los hombres que en las mujeres. Esto puede ser porque el número de

imágenes utilizadas para entrenar los modelos de las mujeres eran mucho menores. Por ello, el número

de triplets era menor y la red se va a entrenar menos. Cuánto mayor número de triplets tengamos, más

triplets difíciles (en los cuales en la distancia del anchor con el negativo y el positivo no se aprecia

diferencia) tendremos y mejor se podrá entrenar la red.

Además, también se observa que para los grupos demográfcos en los que ya se tenían buenos

resultados, una buena precisión, y un AUC alto, las mejoras son menores que en otros grupos demo-

gráfcos. En los hombres caucásicos no mejora, e incluso empeora un poco en el caso de Resnet50

donde el EER aumenta en un 0.6 % mientras que en los hombres asiáticos la mejoría es bastante alta,

disminuyendo el EER en Resnet50 en casi un 2 % y en VGG16 en un 4 %.

Por otro lado, se puede ver que VGG16 mejora más que Resnet50 al añadir el triplet loss, pero aún

así el modelo sigue obteniendo peores resultados que el modelo baseline de Resnet50.

5.3. Resultados BUPT-Balancedface

La base de datos de BUPT-Balancedface estaba únicamente dividida en raza. Como en el caso de

RFW, para poder probar los modelos también en género y en las combinaciones de género y raza, las

imágenes se separaron manualmente entre hombres y mujeres.

En esta base de datos no se tenía la información de la localización de la cara y al tener que usar

MTCNN para detectarla el tiempo de ejecución para extraer los features aumentaba. Por este motivo,

se decidió reducir el número de imágenes y usuarios utilizados para obtener una primera aproximación

de los resultados en esta base de datos. Para las pruebas se utilizan 1000 usuarios de cada etnia y

género y 10 imágenes de cada usuario. De esta forma, las pruebas fueron realizadas balanceadas en

género y raza.

Una vez hecha la selección de usuarios se van a dividir en conjunto de train y test. Se van a dividir

un 85 % train y un 15 % test. Por tanto, se tendrán 850 usuarios para el train y 150 para test. Al tener

pocas imágenes en el conjunto de train, se disponen de 8.5K imágenes para cada combinación de etnia

y género, el número de triplet que se generan es bajo. El número de triplets será de aproximadamente

Sistemas de Reconocimiento Facial basados en Redes Neuronales Convolucionales usando
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34K para las pruebas de género, de 15K para las pruebas por etnia y solamente de 7.5K para las de

combinación de etnia con género.

En la Figura 5.4 muestran los resultados de cada uno de los géneros con los modelos base y

los entrenados con triplet loss. Esta base de datos, como la de RFW, se encontraba dividida en cuatro

etnias, african, asian, caucasian e indian, y en la Figura 5.5 se presentan las gráfcas con los resultados

de cada una de estas etnias. Por último, las gráfcas de cada una de las combinaciones de género y

etnia se encuentran en el apéndice B.

(a) Hombres. Antes y después de entrenar con triplet loss. (b) Mujeres. Antes y después de entrenar con triplet loss.

Figura 5.4: Gráfcas por género BUPT-Balancedface. Antes y después de entrenar el triplet loss.

En la tabla 5.5 se recogen los resultados de AUC y EER para cada género con los modelos baseline

y los modelos entrenados en cada género. En la tabla 5.6 los correspondientes resultados a cada grupo

étnico. Por último, la tabla con los resultados de EER y AUC de cada una de las combinaciones de etnia

y género se encuentran en la tabla 5.7.

EER Resnet50 Resnet50 + TL VGG16 VGG16 + TL

Mujeres 4.04 % 4.02 % 8.90 % 7.61 %

Hombres 4.33 % 4.56 % 9.38 % 8.18 %

(a) EER.

AUC Resnet50 Resnet50 + TL VGG16 VGG16 + TL

Mujeres 98.9 % 99.2 % 97.0 % 97.9 %

Hombres 98.5 % 98.9 % 96.6 % 97.5 %

(b) AUC.

Tabla 5.5: Resultados de EER y AUC para el género en la base de datos de BUPT-Balancedface.

Se puede observar que para las parejas de test, los matches, generadas en esta base de datos,

los modelos baseline tienen mejores resultados en mujeres que en hombres. Para ambos casos los

resultados mejoran al añadir el triplet loss, bajando en todos los casos el EER y aumentando la AUC.
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(a) African. Antes y después de entrenar con triplet loss. (b) Asian. Antes y después de entrenar con triplet loss

(c) Caucasian. Antes y después de entrenar con triplet loss. (d) Indian. Antes y después de entrenar con triplet loss

Figura 5.5: Gráfcas por etnia BUPT-Balancedface. Antes y después de entrenar el triplet loss.

EER Resnet50 Resnet50 + TL VGG16 VGG16 + TL

African 4.64 % 5.04 % 11.83 % 10.48 %

Asian 6.79 % 6.96 % 13.43 % 10.50 %

Caucasian 4.08 % 4.96 % 7.9 % 7.93 %

Indian 5.25 % 4.66 % 10.6 % 9.16 %

(a) EER.

AUC Resnet50 Resnet50 + TL VGG16 VGG16 + TL

African 98.0 % 98.5 % 95.1 % 96.2 %

Asian 97.9 % 98.1 % 94.0 % 96.3 %

Caucasian 99.0 % 99.0 % 97.7 % 97.7 %

Indian 98.4 % 99.0 % 96.0 % 97.2 %

(b) AUC.

Tabla 5.6: Resultados de EER y AUC para la etnia en la base de datos de BUPT-Balancedface.
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En la etnia todos mejoran el baseline de VGG16 menos en el caso de los caucásicos. Sin embargo,

en Resnet50, únicamente los indios obtienen mejores resultados. Esto es debido a que al tener menos

margen de mejora, al no tener muchos triplets para entrenar la red, con Resnet50 no se consiguen

mejoras.

EER Resnet50 Resnet50 + TL VGG16 VGG16 + TL

African female 6.30 % 6.65 % 12.82 % 11.27 %

African male 5.46 % 6.88 % 14.81 % 13.30 %

Asian female 8.20 % 9.51 % 16.82 % 14.40 %

Asian male 7.95 % 8.44 % 15.25 % 13.15 %

Caucasian female 4.86 % 7.16 % 8.92 % 9.49 %

Caucasian male 4.52 % 7.72 % 9.19 % 10.92 %

Indian female 7.77 % 7.13 % 13.5 % 11.39 %

Indian male 6.73 % 8.27 % 12.8 % 13.35 %

(a) EER.

AUC Resnet50 Resnet50 + TL VGG16 VGG16 + TL

African female 97.6 % 98 % 94.2 % 95.4 %

African male 97.9 % 97.5 % 93 % 94.4 %

Asian female 97.2 % 96.9 % 91.2 % 93.3 %

Asian male 96.9 % 96.9 % 92.7 % 94.2 %

Caucasian female 98.8 % 98.0 % 97.0 % 96.7 %

Caucasian male 98.9 % 97.9 % 96.7 % 95.9 %

Indian female 98.4 % 98.1 % 94.0 % 92.6 %

Indian male 97.4 % 97.3 % 94.3 % 94.4 %

(b) AUC.

Tabla 5.7: Resultados de EER y AUC para el género combinado con la etnia en la base de datos de

BUPT-Balancedface.

Por último, en el caso de la combinación de etnia y género, al tener menos triplets para entrenar la

red sólo se consigue mejora en los modelos de VGG16 de los hombres y mujeres africanos, hombres

y mujeres asiáticos y las mujeres indias. Para el modelo de Resnet50 con la nueva capa de triplet loss

no se obtienen mejores resultados en ninguno de los casos, la precisión en estos casos disminuye.

El motivo por el que no mejoran estos sistemas puede ser debido a que tenemos pocas combina-

ciones de triplets por lo que se puede producir un overftting en estos y no mejorar el sistema general.

El overftting consiste en que el sistema trabaja muy bien con esas imágenes pero no generaliza para

las demás.
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5.4. Resultados RFW con BUPT-Balancedface

Los creadores de ambas bases de datos proponían combinarlas, utilizando BUPT-Balancedface

como base de datos de entrenamiento y RFW como base de datos de test [32] [52]. Por ello, se probó

a hacerlo de esta forma. Los usuarios que en las pruebas de BUPT-Balancedface se utilizaban como

test, en este caso se utilizaban como conjunto de validación para poder escoger la mejor época. Por

otro lado, en RFW se van a generar nuevos matches, parejas de test, en todo el conjunto de cada uno

de los grupos demográfcos.

Las primeras pruebas se hicieron sobre los resultados de raza. En la Figura 5.6, podemos observar

las gráfcas de FPR, false positive rate, vs TPR, true positive rate, que representan la AUC, obtenidos

para cada una de las razas, y en la tabla 5.8 se recogen los resultados de EER y AUC para cada una

de las clases.

(a) African. Antes y después de entrenar con triplet loss. (b) Asian. Antes y después de entrenar con triplet loss

(c) Caucasian. Antes y después de entrenar con triplet loss. (d) Indian. Antes y después de entrenar con triplet loss

Figura 5.6: Gráfcas por etnia BUPT-Balancedface + RFW. Antes y después de entrenar el triplet

loss.

Tras realizar estas pruebas y ver que los resultados eran muy negativos, se descartó este experi-

mento y no se hicieron las pruebas en género y en género combinado con etnia. El rendimiento bajaba
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EER Resnet50 Resnet50 + TL VGG16 VGG16 + TL

African 9.33 % 10.12 % 21.41 % 28.73 %

Asian 7.20 % 6.87 % 15.70 % 24.89 %

Caucasian 5.2 % 6.47 % 10.86 % 19.56 %

Indian 8.02 % 7.72 % 13.85 % 23.22 %

(a) EER.

AUC Resnet50 Resnet50 + TL VGG16 VGG16 + TL

African 97 % 96.4 % 86.3 % 78.2 %

Asian 98.0 % 98.2 % 92.2 % 83.9 %

Caucasian 98.8 % 98.5 % 95.7 % 88.2 %

Indian 97.5 % 97.9 % 93.6 % 85.3 %

(b) AUC.

Tabla 5.8: Resultados de EER y AUC para la etnia en la base de datos de BUPT-Balancedface +

RFW.

respecto a los baseline, especialmente en VGG16, y únicamente tuvo una ligera mejora en Resnet50

para los asiáticos y los indios.

Observando esta gran diferencia entre como bajaba el rendimiento en uno u otro modelo se puede

concluir que Resnet50 es más adaptable a ciertos cambios en las bases de datos, por tanto va a ser

mejor para realizar transferencias de entrenamiento.

El motivo de que baje tanto el rendimiento puede ser debido a que la forma de extraer las caras

para obtener los features en cada una de las bases de datos es diferente. En RFW estaban marcadas

mientras que en BUPT-Balancedface lo hemos hecho con el detector facial MTCNN. Además, las bases

de datos fueron creadas de manera diferente por lo que la naturaleza de las imágenes puede ser

distinta, lo que podría afectar al transferir el entrenamiento de una a la otra.
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6.1. Conclusiones

El objetivo de este trabajo de fn de grado era crear nuevos modelos de reconocimiento facial

que permitieran obtener mejores resultados que el estado del arte en las diferentes etnias y géneros.

Eliminando de esta forma los sesgos existentes en los modelos actuales relacionados estos rasgos.

Se ha diseñado un sistema que, añadiendo una nueva capa de triplet loss a los modelos de reco-

nocimiento facial ya existentes, permite obtener mejores resultados que los modelos existentes en las

diferentes etnias y géneros añadiendo información de estos rasgos. Se obtienen mayores mejoras en

VGG16 ya que al tener una precisión menor tenía mayor margen de mejora. Lo mismo ocurre en las

etnias y géneros en los que la precisión era menor. La mayor mejora en Resnet50 se obtuvo en la base

de datos de RFW para mujeres indias, con un 1.7 % y en VGG16 de un 3.8 % para hombres asiáticos.

Además, también se vieron grandes mejoras en las etnias, sin mirar género, con menor precisión de

esa base de datos. Se obtuvieron mejoras del 3.2 % en asiáticos y africanos, y del 2 % en indios para

VGG16 y de aproximadamente un 1 % en los tres modelos correspondientes de Resnet50. Sin embar-

go, a pesar de las mejoras obtenidas, sigue habiendo sesgos entre las etnias y géneros, teniendo la

mayor precisión en los hombres caucásicos.

Por otro lado, se ha visto que el conjunto de entrenamiento utilizado infuye directamente en los re-

sultados obtenidos. En las clases en las que se tenía menor número de imágenes para el entrenamien-

to y por tanto se tenía un menor número de triplets, las mejoras eran menores, incluso empeorando

en algunos casos como ocurría con la partición de la base de datos BUPT-Balancedface que se utilizó.

Por este motivo, podemos concluir que para obtener una mejora se tiene que tener un cierto número

de imágenes de entrenamiento para poder crear sufcientes triplets que entrenen la red.

6.2. Trabajo futuro

Como trabajo futuro se propone entrenar toda la base de datos de BUPT-Balancedface, para poder

generar un mayor número de triplets por cada clase que nos permitan entrenar mejor esta última capa.

31



Conclusiones y trabajo futuro 

Además, se propone calcular de nuevo los vectores de características, features, de la base de datos de

RFW pero, en lugar de utilizar las posiciones de la cara que aportan los creadores, utilizar el detector

facial de MTCNN.

Tras realizar estos dos puntos se propone probar de nuevo a entrenar la capa de triplet loss con

la base de datos completa de BUPT-Balancedface y como test utilizar RFW con los nuevos features

calculados.

Por otro lado, se propone probar con otros soft biometrics en los que también existen sesgos como

la edad para verifcar si en otros tipos también se pueden obtener mejorías.

Por último, se propone realizar un estudio para ver si alguno de los modelos entrenados obtiene me-

jores resultados que los otros en todas las clases, ambos géneros, las diferentes etnias y las diferentes

combinaciones de género y etnia.
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A
Resultados RFW

En este apéndice se recogen las gráfcas obtenidas para la base de datos de RFW para las clases

específcas de las diferentes combinaciones de etnia y género. En la Figura ?? se encuentran los resul-

tados para las diferentes razas, en mujeres. Por otro lado, en la Figura A.2 se muestran los resultados

para las diferentes razas en hombres.

(a) African female. Antes y después de entrenar con triplet loss. (b) Asian female. Antes y después de entrenar con triplet loss

(c) Caucasian female. Antes y después de entrenar con triplet loss. (d) Indian female. Antes y después de entrenar con triplet loss

Figura A.1: Gráfcas por etnia en mujeres en RFW. Antes y después de entrenar el triplet loss.

En el caso de los hombres se puede ver una mejora en todos menos para los hombres caucásicos

en Resnet50. Esto es debido a que ese sistema ya aportaba un buen valor de precisión.
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Resultados RFW

Por otro lado, en las mujeres se pueden observar saltos más bruscos en las gráfcas, esto es debido

al bajo número de matches, parejas de test, que tenemos en estos grupos demográfcos. En concreto

este efecto se puede observar en las mujeres africanas. Para las mujeres indias y asiáticas se ve una

mejora tanto en VGG16 como en Resnet50. Sin embargo, para las mujeres caucásicas, al tener pocos

datos de entrenamiento y ya disponer de un buen resultado, no se producen mejoras, de hecho en el

caso de VGG16 el AUC empeora.

(a) African. Antes y después de entrenar con triplet loss. (b) Asian. Antes y después de entrenar con triplet loss

(c) Caucasian. Antes y después de entrenar con triplet loss. (d) Indian. Antes y después de entrenar con triplet loss

Figura A.2: Gráfcas por etnia para los hombres en RFW. Antes y después de entrenar el triplet loss.
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B
Resultados BUPT-Balancedface 

En este apéndice se recogen las gráfcas obtenidas para la base de datos de BUPT-Balancedface

para las clases específcas de las diferentes combinaciones de etnia y género. En la Figura B.1 se

encuentran los resultados para las diferentes etnias para mujeres. Por otro lado, en la Figura B.2 se

muestran los resultados para los hombres en las diferentes etnias.

(a) African female. Antes y después de entrenar con triplet loss. (b) Asian female. Antes y después de entrenar con triplet loss

(c) Caucasian female. Antes y después de entrenar con triplet loss. (d) Indian female. Antes y después de entrenar con triplet loss

Figura B.1: Gráfcas por etnia en mujeres BUPT-Balancedface. Antes y después de entrenar el triplet

loss.

Se puede ver que para el modelo de Resnet50 no se producen mejoras en ninguna de las clases.
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Para VGG16, sólo se producen pequeñas mejoras en hombres y mujeres asiáticos y africanos y en las

mujeres indias.

(a) African male. Antes y después de entrenar con triplet loss. (b) Asian male. Antes y después de entrenar con triplet loss

(c) Caucasian male. Antes y después de entrenar con triplet loss. (d) Indian male. Antes y después de entrenar con triplet loss

Figura B.2: Gráfcas por etnia en hombres BUPT-Balancedface. Antes y después de entrenar el

triplet loss.
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