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Retrats Robot amb IA: Automatitzaci6 dels processos

.. ‘s .. , A3 MINERVA PORTRAITS
- Optimitzacio de recursos: Eliminar el coll dampolla deta “*°°° - i
unitat centralitzada. =~
tristos, amb samarreta, fons clar. Q
- Agilitat en la investigacio: Eines precises per a lus 70 .
policial quotidia. s .
Passos 5
* Proteccio de la victima: Minimitzar el desgast psicologic : 4
i la revictimitzacio.
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Obj ecti u del Pi lot Hos.sos.d’;squadra T MINERVA IMAGIA sosr

Descripcié:

Desenvolupar una eina d'lA generativa integrada en el flux oo e
de treball de la policia cientifica, garantint un entorn segur
i fluid.

e Modul PORTRAITS (Generacié d'esbossos)
e Modul IMAGIA (Identificacio i analisi)
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Modul PORTRAITS (Generacidé d'esbossos)

e Generacio assistida mitjancant descripcions detallades
(Text-to-Image).

e Refinament precis amb técniques d'In-Painting per
modificar trets especifics (nas, ulls, etc.) de forma
instantania. Enregistra la descripcio per obtenir-ne

Modul IMAGIA (Identificacié i analisi)

e Recreacio de subjectes a partir de poques fotografies
d'entrenament.

e Funcions avancades d'envelliment/rejoveniment, canvis
en condicions fisiques, millora de la qualitat dimatge i
renderitzat 3D.

Assistent de veu multi-idioma

e Interficie transversal que permet una interaccio natural
i elimina les barreres tecnologiques per als
investigadors.
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Model Data Enhancement

Com les imatges poden provenir de diverses fonts, la qualitat no és
sempre l'optima.

Per resoldre aquest problema, apliquem opcionalment tecniques de
image enhancement per a solucionar possibles problemes de
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Liang, Jingyun, et al. "Swinir: Image restoration using swin transformer." Proceedings of the
IEEE/CVF international conference on computer vision. 2021.
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| per a imatges més malmeses, apliquem un Diffusion Model que
tenen la capacitat de complementar la imatge original amb
informaci6 addicional.

@ Po(xn_1|xy) >@ 5

xN"P(xND’o)

Diffused Estimator

LQ Image

Yue, Zongsheng, and Chen Change Loy. "Difface: Blind face restoration with diffused error
contraction." IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence (2024).
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Model per generar descripcions

Per a entrenar els models de StableDiffusionXL amb LoRa cal generar captions per lo que amb Claude generem
descripcions similars a la que demanem als usuaris.

mossos d’esquadra

Nigsens die Expediont 436 MINERVA IMAGIA sorr

Historial de I'expedient de treball

IMAGIA E3 IMAGIA E4 IMAGIA E5 IMAGIA E6 IMAGIA

<

Descripcié Descripcié Descripcié Descripcié

n, 60 anys, constitucio - Home, caucasian, 35 anys, fit, rostre = Home, caucasia, 35 anys, constituit, rostre ~ Home, caucasia, 35 anys, constitucio - Home, caucasia, 35 anys, constituit, rostre ~
argada amb arrugues, tez allargat, pell clara, ulls grans i blaus, celles allargat amb arrugues, tez clara, ulls grans atlética, rostre oval, pell clara, ulls blaus, allargat amb arrugues, tez clara, ulls grans
petits i penetrants, celles gruixudes, nas llarg i recte, llavis prims, i brillants, celles gruixudes, nas llarg i celles gruixudes, nas recte i allargat, llavis i brillants, celles gruixudes, nas llarg i
arg i punxegut, llavis prims sense barba, mirada directa, camisa a = recte, llavis prims i boca somrient, sense prims, sense barba, postura relaxada, = recte, llavis prims i boca somrient, sense
sarba espessa, postura & » barba, postura relaxada, vestit amb camisa « S i % » barba, postura relaxada, vestit amb camisa +
t, vestit amb barret de > 4 > < P

»

Tornar Descarrega imatge
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Amb les imatges originals o millorades i la descripcid, s’adapta un model de StableDiffusionXL2 amb LoRa1 per a generar
un nou conjunt d'imatges alterades de la persona, e.g. més vella, amb un altre tallat de cabells, etc.
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Hu, Edward J., et al. "Lora: Low-rank adaptation of large language models." ICLR
1.2 (2022): 3.
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Per enriquir la visualitzacido de les imatges generades, utilitzem un model per traduir una imatge frontal en una
representacio 3D del cap.

D
P sum

Neural Renderer R J
color =
Mapping [ e | Tensity) | Renderer | s
Network M ) ? Discriminator %
w l 69 sum
Trilinear int. Tri-grid

ok Fake images
eature
StyleGAN2 |  __ | Upsample |
Generator G\ reshape Super-resolution
T+ I R Data Processing

An, Sizhe, et al. "Panohead: Geometry-aware 3d full-head synthesis in 360deg."
Proceedings of the IEEE/CVF conference on computer vision and pattern recognition.
2023.
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Meétriques de rendiment

L'avaluacio exhaustiva dels models s'ha quantificat tenint en

compte els temps de resposta en inferencia/entrenament i
aplicant metriques de qualitat visual rigoroses per als
models de Data Enhancement.

e En el procés de generacio iterativa dimatges amb

Stable Diffusion XL s’ha comprobat els seguents temps:

o Generacio6 d'1 imatge: ~11 segons.

o Generacio d'un panell de 4 imatges: ~44 segons.

o Entrenament complet d'un model
LoRApersonalitzat: Entre 4 i 6 hores.

Pel que fa a la qualitat perceptual i al rendiment tecnic dels

models de Data Enhancement, els resultats han evidenciat
el seglent:

Model # Params VRAM CLIP-IQA? SSIM1 Temps (per
imatge)
SwinIR 16 M 8GB 19.02 0.71 4 seg
DiffFace 176 M 8GB 56.41 0.67 14 seg

Taula 1: Resultats utilitzan la base de dades de CelebA per a calcular el rendiment dels
models de Data Enhancement en un GPU A6000.

SSIM (z,y) =

(2hottyC1) (205, +Ca)
(H2+p2+Ch)(03+02+Co)

on:

* Ug i fy sON la luminancia mitjana de les dues imatges que s'estan comparant.

03, i 05 son les variancies de les intensitats dels pixels a les dues imatges.

* 0y €s la covariancia de les intensitats dels pixels entre les dues imatges.
* (i, son constants afegides per prevenir la inestabilitat quan els denominadors
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DifFace (Risc d'Al-lucinacions)

e Podria inventar i introduir de manera artificial
artefactes i detalls facials minusculs que no
estaven presents a la fotografia original, alterant
potencialment elements identificatius clau.

Panohead(3D Angles cecs)

e El model té una forta tendencia a generar detalls 7%
incongruents a les zones o parts del rostre i cap
que romanien amagats a la fotografia original,
com per exemple la forma posterior de les orelles
o la disposicid exacta del pentinat al clatell

Stable Diffusion XL (LoRA i perfils sensibles)

e Sha observat que si a l'eina se li apliquen més de
60 passos de generacio, la imatge resultant perd
'estetica funcional d'esbds i la fidelitat cau cap a
una "sobre-definici¢" innecessaria.
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Conclusions

eViabilitat del Model:
Exit en la integracié de models d'IA generativa multimodal en l'entorn policial, demostrant ser una eina practica i altament intuitiva.

einfraestructura Escalable:
L'arquitectura sobre AWS garanteix alta disponibilitat i la capacitat d'estendre el sistema a multiples comissaries sense risc de
col-lapse.

ePrecisi6 amb IMAGIA:
Fidelitat en l'adaptacio de rostres mitjancant entrenaments LoRA sobre espais latents (optim amb fotografies inicials tipus "carnet”).

eEficiéncia Operativa:
Reduccid drastica en els temps de confeccio dels retrats, agilitzant la investigacio policial.

elmpacte Humanitari:
Millora directa en el confort psicologic dels testimonis i victimes en reduir la durada i l'estrés de les sessions.
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Possibles millores

ePreprocessament Automatic:
Integracio d'lA per a la detecciod facial i lenquadrament intel-ligent, eliminant la preparacié manual d'imatges.

eOptimitzacié per a imatges CCTV:
Millora de l'encoder per processar amb precisio fotografies forenses de baixa qualitat (soroll, mala il-luminacié o angles complexos).

eCorrecci6 de biaixos:

Refinament del model per garantir la fidelitat i representacio exacta de totes les etnies i generes, eliminant limitacions dels conjunts
de dades.
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