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Resumen

El uso de escaneres 3D para capturar informacién sobre la forma del cuerpo humano
esta creciendo rapidamente y no solo se limita a estudios ergonémicos o de disefio, sino
que también resulta de interés para aplicaciones relacionadas con la salud. Para ello, contar
con herramientas que nos permitan obtener automaticamente representaciones de caracte-
risticas relevantes es un paso crucial. Estas representan una caracteristica esencial durante
la medicién e interpretacién de los datos, tanto para realizar diversos anélisis (por ejem-
plo el somatotipo o estudio de porcentaje y distribucién del tejido adiposo), como para
el diagnéstico apropiado de condiciones médicas (evaluacidn del sobrepeso, deteccién de
malformaciones, etc.). La presente tesis se centra en el estudio de la forma corporal, y cémo
utilizando técnicas de Machine Learning y Deep Learning, se pueden encontrar de manera
automatica mejores representaciones geométricas a fenotipos estudiados en el campo de la
antropologia. Se presenta el desarrollo y validacién de distintos tipos de descriptores junto
con el procesamiento para extraerlos y utilizarlos en la practica. Los resultados indican que
los indicadores de forma no sélo predicen bien los marcadores clasicos, sino que permiten

la aplicacién de mas indicadores que reflejan con mayor precision el fenotipo en estudio.

15



Capitulo 1

Introduccion

Cada ser vivo cuenta con informacién hereditaria (genotipo) que da origen, junto con
los factores ambientales, a las caracteristicas particulares que definen sus propiedades ob-
servables (como la morfologia, el color y forma del pelo, ojos, etc.). Esta expresién del
genotipo en funcién del ambiente se denomina fenotipo, algunas de estas expresiones pue-
den observarse fisicamente en un individuo (por ejemplo el color de ojos o la forma de la
boca, nariz, etc.) o pueden manifestarse de forma no visible, como la predisposicién a tener

ciertas enfermedades.

Este conjunto de genotipos tiene una compleja correspondencia con un grupo de feno-
tipos. A esta relacién se la se conoce como el mapa genotipo-fenotipo (Pigliucci, 2010).
El genotipo es el factor de influencia mas grande en el desarrollo del fenotipo, pero no
es el Gnico. Un ejemplo claro son los gemelos humanos monocigéticos. Sus genomas son

idénticos, pero no tienen el mismo fenotipo.

En humanos, la herencia de muchos fenotipos asociados a la acumulacién de grasa,
la masa libre de grasa y otras caracteristicas fisicas (como el peso y la altura) han sido
estimadas en distintas poblaciones y diferentes grupos de edad. Estas observaciones fue-
ron consistentes con la contribuciéon de factores genéticos y la variacién de estos rasgos
fisicos (Loos and Bouchard, 2003). Las herencias fenotipicas pueden predisponer a ciertas
poblaciones a distintas patologias como la obesidad y el sobrepeso. Estudiar estos fenoti-

pos dentro de una poblacién especifica puede ser de gran importancia para la prevencion,
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diagnoéstico y tratamiento de diferentes afecciones. Estos estudios son una tarea compleja
que requiere de trabajo manual, los equipos de investigacion relacionados no acuden a la
utilizacién masiva de todas las variables cuantitativas de rasgos fenotipicos, ya que derivan

en un proceso lento y que origina grandes errores (Segev et al., 2010, Kamoen et al., 2001).

En la actualidad, debido al avance de la tecnologia, se puede encontrar distintos tipos de
dispositivos de captura de datos para estudiar el fenotipo humano. La que se utilice depende
de las caracteristicas que se quieran relevar. Los tipos mas usados abarcan imagenes 2D /3D,
videos o datos antropométricos (por ejemplo: medidas, peso, balanza de impedancia, etc.).
El desarrollo de nuevos dispositivos de captura permiten recolectar grandes volimenes
de datos, asi como aumentar el tamafio cruzando distintos tipos de informacién logrando
grandes biobancos. Con estas bases de datos disponibles, es necesario pensar en el desarrollo
de nuevas técnicas computacionales que permitan extraer automaticamente informacién
relevante. Esta informacién, sin lugar a dudas, permite nuevas investigaciones que van
desde la practica clinica hasta estudios poblacionales. Esto a su vez, contando con otras
fuentes de informacién ambiental, y aplicando técnicas de grandes datos (Big Data) tiene
el potencial de extraer y analizar informaciéon demografica valiosa que permitiria, entre
otras cosas, generar indicadores relevantes para la determinaciéon de politicas publicas.
Actualmente existen multiples trabajos donde técnicas innovadoras de Machine Learning
(ML) y Deep Learning (DL) son aplicadas a probleméticas en salud, en las cuales podemos
destacar modelos para secuenciacién del genoma (Zhou et al., 2018, Alipanahi et al., 2015),
deteccién de tumores en tomografias (Jin et al., 2018, Dong et al., 2017) y prediccién del

estado de un paciente mediante su historial clinico (Miotto et al., 2016).

La presente tesis se centra en el estudio de un fenotipo en particular: la forma corporal
(Body Shape), y cémo utilizando técnicas de ML y DL, se pueden encontrar de manera
automatica mejores representaciones geométricas a fenotipos estudiados en el campo de la
antropologia. Se presenta el desarrollo y validacién de distintos tipos de descriptores junto
con el procesamiento para extraerlos y utilizarlos en la practica. Dentro de esta idea, se
propone la utilizaciéon de estos descriptores en la medicina clinica como herramienta para

el diagnéstico y seguimiento de afecciones como la obesidad y el sobrepeso. Ademas se
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introduce el estado del arte de las principales tecnologias que hoy en dia son utilizadas para

capturar y procesar informacion.

1.1. Contexto

De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), obesidad y sobrepeso
constituyen el principal problema de salud en el siglo XXI. En Argentina, conforme con
la dltima encuesta nacional de factores de riesgo (Begué et al., 2013), seis de cada diez
adultos, y tres de cada diez adolescentes presentan problemas de sobrepeso u obesidad. Los
porcentajes de obesidad estan aumentando en todo el mundo, pero especialmente en Lati-
noamérica (Galante et al., 2016). La obesidad y particularmente la adiposidad central estén
asociadas con diversas patologias crénicas, como las enfermedades cardiovasculares, sindro-
me metabdlico o cancer, entre otras. Los métodos de deteccién temprana y los valores de
corte precisos son un problema importante en muchos estudios de poblacién (Ashwell et al.,
2012, 2014, Krakauer and Krakauer, 2012, Fagherazzi et al., 2013, Romero-Corral et al.,
2006, Loffler-Wirth et al., 2016, Lanas et al., 2017). En la practica clinica, las medidas
antropométricas son importantes para evaluar la evolucién del desarrollo y la predisposi-
cion a enfermedades. Ademas, dichas medidas se usan ampliamente durante las fases de
diagnéstico, tratamiento y seguimiento de la obesidad y las patologias relacionadas. Estas
medidas estan basadas en indicadores clasicos como la relacién entre peso y altura (Keys
et al., 1972), circunferencia de cintura y cadera e indices derivados (Ashwell et al., 2012,
Larsson et al., 1984, Lapidus et al., 1984). En algunos casos, se utilizan evaluaciones an-
tropométricas mas complejas, para obtener un marco general de proporciones corporales y
distribucién de grasa. Ejemplos recientes pueden verse en Sun et al. (2017), combinando

resonancias magnéticas e imagenes 3D de todo el cuerpo.

Un aspecto importante a tener en cuenta es que una encuesta clasica de antropométrica
exhaustiva lleva mucho tiempo, los dispositivos necesarios son costosos y los operadores
requieren capacitacién especifica para incorporar dichos datos en la practica clinica. El
avance de la tecnologia en la captura de datos complejos debe acompaiiarse con algo-

ritmos y procedimientos que permitan extraer, automaticamente, informaciéon que aporte
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nuevos indicios para entender su comportamiento, asi como también, promover el desarrollo
de nuevas aplicaciones que asistan en el ambito clinico como nuevas formas de diagndstico
y tratamiento. Los escaneres de cuerpo entero son herramientas de medicién efectivas,
que permiten una cuantificacion rapida, precisa y repetible de las dimensiones del cuerpo
humano (Bretschneider et al., 2009, Pepper et al., 2010, Jaeschke et al., 2015). Ademas,
la naturaleza digital de los datos facilita el archivo rapido y la recuperacién de escaneos
sucesivos (Wells et al., 2007). Debido a estas ventajas, el escaner corporal 3D es ideal
para examinar individuos en encuestas epidemioldgicas a gran escala (Loffler-Wirth et al.,
2016, Jaeschke et al., 2015) por lo que se esperan mejoras en el diagndstico de muchas
enfermedades, reemplazando la dependencia actual de indices corporales simples con da-
tos primarios mas sofisticados (Wells et al., 2008). Existen diversos escéneres y sistemas
aplicables al fenotipo corporal, pero debido a su costo no son de uso masivo o accesibles.
Ademas los software desarrollados en base a estos escaneres estan construidos bajo licen-
cias privativas, por lo cual es muy dificil realizar modificaciones. Cabe considerar, por otra
parte, que estos aplicativos estan desarrollados y probados sobre poblaciones distintas a las

Latinoamericanas.

La necesidad de tener datos sobre la poblacién en la cual se van a desarrollar y validar
las metodologias computacionales es una de las tareas mas importantes y necesarias para su
buen funcionamiento. Son muy pocos los estudios poblacionales aplicados sobre Argentina
y paises Latinoamericanos, lo cual presenta un problema para disefiar aplicaciones médicas
para ser utilizadas en la region (Ruderman et al., 2019). La recolecciéon de datos para
estudios de poblacién en humanos es realmente costosa debido a que es necesario definir
protocolos de colecta sobre la poblacién a muestrear (que cuente con la debida aprobacién
de un comité de bioética independiente), definir campafias publicitarias para generar una

convocatoria masiva, contar con equipamiento y personal capacitado, etc.

Esta tesis se desarroll6 como parte del proyecto PoblAr (Dopazo et al., 2019), cuyo
objetivo principal es construir una plataforma multicéntrica capaz de construir y poner a dis-
posicion una base de datos integradora de informacion genémica, fenotipica y socio-cultural
de referencia para Argentina. Dicha plataforma brinda informacién para comprender cémo

un conjunto grande de genes interactiian entre si y con diversos factores ambientales, para
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dar como resultado un determinado fenotipo (por ejemplo: una enfermedad o un aumento
en la susceptibilidad de padecerla). Estas particularidades genémicas y ambientales, asi co-
mo sus tipos de interaccion, son especificas de cada poblacién, de modo que la construccion

de estos mapas genotipo/fenotipo/ambiente también debe ser especifica.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de esta tesis es plantear el desarrollo de algoritmos y métodos
para hacer factible y eficiente la extraccién de caracteristicas sobre un conjunto de datos
orientado al cuerpo humano a grandes escalas. Se investigaron técnicas de ML y DL di-
senadas para analizar datos, buscando determinar aquellas caracteristicas discriminantes
a determinados rasgos fenotipicos asociados a la obesidad y el sobrepeso. Entender cémo
identificar estos rasgos sobre datos de la poblacién argentina es importante para contribuir
con el diagnéstico y tratamiento de estas afecciones. Para obtener los resultados esperados,

los objetivos particulares propuestos son los siguientes:

= Investigar y desarrollar algoritmos de clasificacién con bases de datos fenotipicas.

= Desarrollar metodologias de prueba que permitan la prediccién del estado nutricional

a partir de informacién obtenida de escaneos corporales.

= Disefnar e implementar descriptores basados en ML para representar de forma auto-

maticamente y efectiva variaciones de forma en el cuerpo humano.

= Buscar correlaciones de informacién poblacional que permita inferir tendencias de

interés sanitario.

1.3. Contribuciones

En primer lugar se presenta un método para obtener un descriptor a partir de un
conjunto de modelos 3D que permite clasificar el sexo biol6gico (Navarro et al., 2018).

Esta tarea es importante debido a que los diagndsticos clasicos utilizados en la practica
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necesitan de esta distincion. Ademas se complementa el estudio con un analisis comparativo

de distintos clasificadores utilizando ML.

En segundo lugar se presenta un procedimiento de extracciéon automatica de caracte-
risticas para el anélisis de la forma corporal. Este descriptor permite cuantificar adecua-
damente el estado nutricional de una persona utilizando técnicas de segmentacién en 3D.
Los indicadores de forma generados a partir de este nuevo enfoque se correlacionan con el
comportamiento de los marcadores clasicos utilizados actualmente en la practica clinica:
Indice de Masa Corporal (IMC), Indice Cintura Cadera (ICC) y Indice Cintura Talla (ICT)
(Navarro et al., 2019a).

Por dltimo se desarrolla un descriptor multi-vista basado en aprendizaje profundo, el
cual permite realizar correspondencias densa entre dos imagenes con distintas vistas. El
descriptor fue creado utilizando imagenes de una base de datos objetos genéricos y luego
entrenado sobre imagenes de personas reales. Adicionalmente, algunos resultados fueron
publicados en periddicos cientificos y congresos, mientras que otros resultados se encuen-

tran en preparacién.

1.3.1. Publicaciones referidas a esta tesis en revistas internacio-

nales

= NAVARRO, P.; RAMALLO, V.; CINTAS, C.; RUDERMAN, A.; DE AZEVEDO, S ;
PASCHETTA, C,; PEREZ, O.; PAZOS, B.; DELRIEUX, C.; GONZALEZ JOSE, R.
Body shape: Implications in the study of obesity and related traits
AMERICAN JOURNAL OF HUMAN BIOLOGY:; Lugar: New York; Afio: 2019
Navarro et al. (2019a)

= NAVARRO, P.; PAZOS, B.A.; CINTAS, C.; RAMALLO, V; GONZALEZ-JOSE, R ;
DELRIEUX, C
Gender Recognition using 3D Human Body Scans
2018 IEEE Biennial Congress of Argentina (ARGENCON)
Lugar: San Miguel de Tucuman, Argentina, Argentina; Ano: 2019;
Navarro et al. (2018)
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= RUDERMAN, A.; PEREZ, L. O.; ADHIKARI, K.; NAVARRO, P.; RAMALLO, V;
GALLO, C.; POLETTI, G.; BEDOYA, G.; BORTOLINI, M. C.; ACUNA-ALONZO,
V.; CANIZALES-QUINTEROS, S.; ROTHHAMMER, F.; RUIZ-LINARES, A.; GONZALEZ-
JOSE, R.
Obesity, genomic ancestry, and socioeconomic variables in Latin American mestizos
AMERICAN JOURNAL OF HUMAN BIOLOGY; Afo: 2019 vol. 31
Ruderman et al. (2019)

» TRUJILLO-JIMENEZ, M. A;; NAVARRO, P.; PAZOS, B.; MORALES, L.; RA-
MALLO, V.; PASCHETTA, C.; DE AZEVEDO, S.; RUDERMAN, A.; PEREZ, O
DELRIEUX, C.; GONZALEZ-JOSE, R.
body2vec: 3D Point Cloud Reconstruction for Precise Anthropometry with Handheld
Devices
Journal of Imaging; Ano: 2020 vol. 6
Trujillo-Jiménez et al. (2020)

1.3.2. Actas en conferencias nacionales e internacionales

» DE AZEVEDO, S.; CINTAS, C.; GONZALEZ, M.F.; RAMALLO, V.; QUINTO-
SANCHEZ, M.; MARQUEZ, F.; HUNEMEIER, T; PASCHETTA, C.; RUDERMAN,
A.; NAVARRO, P; PAZOS, B.A.; SILVA DE CERQUEIRA, C.C.; VERAN, O
RAMIREZ-ROZZI, F.; CASTRO, H.G.; PAZ, R.R.; GONZALEZ-JOSE, R.
Covariation patterns and respiratory simulation in modern human and Neanderthal
noses
The 87th Annual Meeting of the American Association of Physical Anthropologists
(2018)

Lugar: Austin, Texas; Afo: 2018;

= NAVARRO, P.; CINTAS, C.; RAMALLO, V.; DE AZEVEDO, S.; MORALES, L;
TRUJILLO, A.; PAZOS, B.A.; GONZALEZ-JOSE, R.; DELRIEUX, C.
Escaneo corporal 3D de bajo costo para monitoreo y seguimiento remotos de sobre-

peso
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47 JAINO- CAIS 2018 Congreso Argentino de Informatica y Salud
Lugar: Buenos Aires; Ano: 2018;

= NAVARRO, P; RAMALLO, V.; CINTAS, C.; PASCHETTA, C.; DE AZEVEDO, S ;
RUDERMAN, A.; PEREZ, O; PAZOS, B.A.; DELRIEUX, C; GONZALEZ-JOSE, R.
Estrategias informéticas alternativas en el anélisis de la forma corporal
X1 Jornadas Nacionales de Antropologia Biolégica

Lugar: Necochea-Quequén; Aio: 2017;

= NAVARRO, P; PAZOS, B.A.; CINTAS, C.; PEREZ, O; RAMALLO, V.; PASCHET-
TA, C.; RUDERMAN, A.; DE AZEVEDO, S.; GONZALEZ-JOSE, R.; DELRIEUX,
C
Python en la Antropologia Biol6gica
Pydata San Luis 2017
Lugar: San Luis; Afio: 2017,

= PAZOS, B.A.; NAVARRO, P; CINTAS, C.; RUDERMAN, A.; RAMALLO, V;
GONZALEZ-JOSE, R.; DELRIEUX, C; PASCHETTA, C.; DE AZEVEDO, S.
Escaneo corporal 3D de bajo costo para monitoreo y seguimiento remotos de sobre-
peso
Pydata San Luis 2017
Lugar: San Luis; Afio: 2017,

= CINTAS, C.; NAVARRO, P; RAMALLO, V.; PAZOS, B.A.; DELRIEUX, C; RU-
DERMAN, A.: PASCHETTA, C.; DE AZEVEDO, S.; GONZALEZ-JOSE, R.
Posicionamiento automatico de landmarks corporales 3d mediante morfometria geo-
métrica y redes neuronales: aplicaciones bioantropoldgicas
X1 Jornadas Nacionales de Antropologia Biol6gica

Lugar: Necochea-Quequén; Afo: 2017;

» PASCHETTA, C,; RAMALLO, V.; DE AZEVEDO, S.; CINTAS, C.; RUDERMAN,
A.; NAVARRO, P.; PAZOS, B.A.; PEREZ, O.; RUIZ-LINARES, A.; POLETTI, G
GALLO, C.; BORTOLINI, MC.; CANIZALES-QUINTERO, S.; ROTHAMMER, G;
BEDOYA, G.; GONZALEZ-JOSE, R.
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Distancia entre la auto-percepcién de ancestria y la ancestria genética en poblaciones
mestizas latinoamericanas
XIIl Jornadas Nacionales de Antropologia Bioldgica

Lugar: Necochea-Quequén; Afo: 2017;

= RUDERMAN, A.; PEREZ, O.; RAMALLO, V.; NAVARRO, P.; CINTAS, C.; PAS-
CHETTA, C.; DE AZEVEDO, S.; PAZOS, B.A.; RUIZ-LINARES, A.; POLETTI,
G.; GALLO, C.; CANIZALES-QUINTERO, S.; ROTHAMMER, G.; BEDOYA, G;
GONZALEZ-JOSE, R.
Variacién del estado nutricional en poblaciones latinoamericanas y su relacién con
variables socioculturales y genéticas
X1 Jornadas Nacionales de Antropologia Biolégica

Lugar: Necochea-Quequén; Afo: 2017;

1.3.3. Otras publicaciones y presentaciones en congresos y revis-

tas.

= NAVARRO, P.; CINTAS, C,; LUCENA, M.; FUERTES, J. M.; DELRIEUX, C;
MOLINOS, M.
Unsupervised techniques for shape analysis of Iberian ceramics based on Geometric
Morphometrics
CAA 2019 Krakéw
Lugar: Krakéw; Ano: 2019;

= CINTAS, C.; DELRIEUX, C; NAVARRO, P; QUINTO-SANCHEZ, M.; PAZOS,
B.A.; GONZALEZ-JOSE, R.
Automatic Ear Detection and Segmentation over Partially Occluded Profile Face
Images
JOURNAL OF COMPUTER SCIENCE AND TECHNOLOGY; Lugar: La Plata; Afio:
2019 vol. 19 p. 81 - 90

» CINTAS, C.: LUCENA, M.;: FUERTES, J. M: DELRIEUX, CLAUDIO: NAVARRO,
P.. GONZALEZ-JOSE, R.; MOLINOS, M.
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Automatic feature extraction and classification of Iberian ceramics based on deep
convolutional networks

JOURNAL OF CULTURAL HERITAGE; Afo: 2019

= ALMONACID, S.; KLAGGES, M. R.; NAVARRO, P.; MORALES, L.; PAZOS, B;;
PUIGBO, A. CONTRERAS; FIRMENICH, DIEGO
Mobile and Wearable Computing in Patagonian Wilderness
Springer; Afio: 2019 vol. 1050 p. 137 - 154

= QUINTO-SANCHEZ, M.; MUNOZ-MUNOZ, F.; GOMEZ-VALDES, J.; CINTAS, C;
NAVARRO, P.; CERQUEIRA, C.; PASCHETTA, C.,; DE AZEVEDO, S.; RAMA-
LLO, V.; ACUNA-ALONZO, V.; ADHIKARI, K.; FUENTES-GUAJARDO, M.; HU-
NEMEIER, T.; EVERARDO, P.; DE AVILA, F.; JARAMILLO, C.; ARIAS, W.; GA-
LLO, C.; POLETTI, G.; BEDOYA, G.; BORTOLINI, M. C.; CANIZALES-QUINTEROS,
S.; ROTHHAMMER, F.; ROSIQUE, J.; RUIZ-LINARES, A.; GONZALEZ-JOSE, R.
Developmental pathways inferred from modularity, morphological integration and
fluctuating asymmetry patterns in the human face

Scientific Reports; Afo: 2018 vol. 8

= DE AZEVEDO, S.; GONZALEZ, M.F.; CINTAS, C.; RAMALLO, V.; QUINTO-
SANCHEZ, M.; MARQUEZ, F.; HUNEMEIER, T.; PASCHETTA, C.; RUDERMAN,
A.; NAVARRO, P.; PAZOS, B.A.; SILVA DE CERQUEIRA, C.C.; VELAN, O
RAMIREZ-ROZZI, F.; CALVO, N.; CASTRO, H.G.; PAZ, R.R.; GONZALEZ-JOSE,
R.
Nasal airflow simulations suggest convergent adaptation in Neanderthals and modern
humans
PROCEEDINGS OF THE NATIONAL ACADEMY OF SCIENCES OF THE UNITED
STATES OF AMERICA; Afio: 2017 vol. 114 p. 12442 - 12447

25



Navarro, José Pablo Algoritmos para el fenotipado automatico

1.4. Aplicaciones

El uso de escaneres 3D para capturar informacién sobre la forma del cuerpo humano
esta creciendo rapidamente y no solo se limita a estudios ergonémicos o de disefo, sino que
también resulta de interés para aplicaciones relacionadas con la salud. Definir protocolos
para la captura y el andlisis de estos datos representa una tarea importante. El desarrollo
de aplicaciones médicas y su validacién representa un problema en Latinoamérica, ya que

son minimas las aplicaciones desarrolladas para poblacién especifica en la zona.

Los modelos y descriptores desarrollados en esta tesis, permitirdan crear aplicaciones
basados en datos de poblacién especifica, que concedera informacién detallada sobre ca-
racteristicas de los pacientes, tanto para realizar diversos anélisis (por ejemplo el somato-
tipo o estudio de porcentaje y distribucién del tejido adiposo), como para el diagndstico
apropiado de condiciones médicas (evaluacion del sobrepeso, deteccién de malformaciones,

etc.).

1.5. Estructura de la Tesis

La presente tesis se divide en siete capitulos, el primero introduce la problematica y
aborda los conceptos bioldgicos que encierran la solucién. El segundo capitulo presenta
el marco tedrico para la resolucién de problemas en visién computacional, e introduce los
conceptos de inteligencia artificial junto con técnicas de machine learning y deep learning.
El capitulo tres se centra en cémo fue la adquisicién de los datos utilizados en el presente
trabajo junto con los protocolos, estrategia de comunicacion y caracteristicas de la muestra.
Los capitulo cuatro, cinco y seis presentan métodos que permiten extraer caracteristicas
utilizando distintas técnicas sobre imagenes para andlisis de poblacién. El capitulo siete

culmina la investigacién con conclusiones y trabajo futuro.
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Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Vision Computacional

Los objetivos de la Vision Computacional (VC) pueden interpretarse de dos formas de-
pendiendo el campo donde se los estudie. Desde el punto de vista de las ciencias bioldgicas,
la VC tiene como objetivo crear modelos del sistema visual humano, los cuales permiten
estudiar y comprender el comportamiento de estos complejos mecanismos (Huang, 1996).
Por otro lado, la ingenieria nos plantea como objetivo construir sistemas auténomos que
permitan automatizar tareas que requieran cognicion visual. Estas estan relacionadas con
la extraccion de informacién 3D a partir de datos 2D con variacién en el tiempo, como por
ejemplo comprender escenas dindmicas obtenidas en camaras de video. Los objetivos de la
VC en ambos campos estan estrechamente relacionados. Las propiedades y caracteristicas
del sistema visual humano inspiran a quienes diseifian sistemas de visién por computadora
y, por otro lado, los algoritmos que comprenden estos lltimos ofrecen informacién sobre
cémo es el funcionamiento de este sistema (Huang, 1996). En esta tesis utilizaremos la
definicion mas ingenieril, definiendo a la VC como un campo cientifico interdisciplinario
que se ocupa de estudiar cdmo las computadoras pueden obtener una comprension de alto

nivel a partir de videos o imagenes 2D o 3D.

Hoy en dia las aplicaciones de la VC van desde la medicina hasta la industria e involucran

también otras ramas de la ciencia. Por ejemplo, en salud existen varias aplicaciones que van
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desde el estudio e identificacion de enfermedades a partir de imagenes médicas (Islam and
Zhang, 2017, Sharma et al., 2017, Yu-Jen Chen et al., 2015, Poplin et al., 2018a) hasta
la reconstruccién de érganos o estructuras internas (Xiong et al., 2015, Benz et al., 2020)
para su estudio. Por otra parte, en arqueologia se utilizan técnicas de VC para asistir a los
arquedlogos a la hora de clasificar e identificar (en tiempo y lugar) materiales encontrados
en excavaciones (Cintas et al., 2020). En materia de seguridad, VC es utilizada para los
analisis biométricos tales como el reconocimiento facial (Kumar et al., 2019, Parmar and
Mehta, 2014), de retina, entre otros (Guo et al., 2018, Cintas et al., 2016) con propdsitos

de identificacién individual y seguimiento.

En la dltima década, la VC se enriquecié significativamente mediante la utilizacién
conjunta de técnicas de Inteligencia Artificial como Machine Learning y, en particular,
Deep Learning. Si bien siguen utilizdndose algoritmos basados en métodos tradicionales (la
denominada feature engineering o ingenieria de atributos), estas técnicas tradicionales no
pueden ser aplicadas a todos los problemas de VC, y para grandes volimenes de datos el
procedimiento puede ser ineficiente. En la figura 2.1 se puede ver el esquema de etapas

que permiten resolver un problema de VC.

El uso de deep learning en VC se puede pensar como la composicién de tres tareas
principales: el acopio de datos, el pre-procesamiento y la técnica. En cuanto al proceso de
recolectar datos, resulta muy dificil o imposible construir una aplicaciéon de VC sin contar
con una base de imagenes de los cuales extraer informacién. Para ello, debemos definir como
es posible obtener imagenes 2D y 3D en la actualidad, con el fin de conformar un conjunto
de datos cominmente conocido como dataset. Veremos en secciones posteriores que la
calidad y condicién de las imagenes de entrada influyen de manera significativa en la calidad
de los resultados obtenidos. El pre-procesamiento de datos puede ayudar a obtener mejores
resultados ya que, en términos generales, reduce la complejidad del problema y el tiempo
necesario para extraer informacién de utilidad necesaria para resolver un problema. Durante
esta etapa, y dependiendo el escenario, es comun utilizar técnicas de manipulaciéon de
imagenes como normalizacién, segmentacién y reduccién de dimensionalidad, entre otras.

La técnica, finalmente, consiste en definir o reutilizar arquitecturas de aprendizaje profundo,
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las cuales si la problematica lo permite podrian utilizarse pre-entrenadas adaptandolas al

problema particular.

VISION COMPUTACIONAL

ADQUISICION PRE-
pe DATOS ———  pRrocemIENTO
Imagenes 2D Normalizacidn
MalTlas 3D Estandarizacién
ALGORITMOS
RESULTADO

Figura 2.1: Esquema de las etapas que componen la VC.

2.2. Adquisicion de datos

2.2.1. Imagenes 2D

Como resultado del avance constante de la tecnologia, en la actualidad se pueden
obtener imagenes de mejor resolucién y calidad que hace pocos afios atras. A tal punto,
que en ocasiones, las diferencias entre caAmaras profesionales y cualquier dispositivo mévil es
minima. Los smartphone que se venden en el mercado pueden obtener imagenes superiores
a 15 Mpx. Ademas de esto, las técnicas actuales de rendering 2D permiten reconstruir

imagenes artificiales de objetos tridimensionales con un gran realismo (Ver figura 2.2).

La capacidad de cémputo actual no solo permite realizar procesamiento de imagenes
mas complejo, sino que también mucho mas veloz. Los conjuntos de datos disponibles de
manera gratuita en la web, por ejemplo ImagelNet, superan el orden del milléon de imagenes.

El acopio masivo (ya sea imagenes reales o artificiales) permite resolver problemas de VC
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T
[

Figura 2.2: Ejemplo de modelos creados a partir del software Pose 3D, utilizando “Appa-
rent Ridges algorithm” (Judd et al., 2007) para generar una imagen con estilo de dibujo
sobre el modelo 3D.

cada vez mas complejos. En la Tabla 2.1 se puede ver la descripciéon de los cuatro datasets
mas conocidos, los cuales nos brindan estructuras de datos para resolver distintos tipos de
problemas como: clasificar y segmentar imagenes, detectar objetos y escenas, describir un

contexto, etc.

2.2.2. Nube de Puntos y Mallas 3D

En diversos escenarios donde se busca implementar soluciones por medio de VC, es
necesario capturar por completo la naturaleza geométrica de los objetos. Para lo cual
necesitamos un tipo de dato que nos permita modelar el objeto en tres dimensiones. Es
aqui en donde aparecen las nubes de puntos y mallas 3D. Una nube de puntos 3D es un
conjunto de puntos posicionados es un espacio tridimensional. La cantidad de puntos que
conforman la nube determina la calidad de la misma. Ademas de las coordenadas de cada
punto (X, Y, Z, en este caso) puede contener un color asociado, tipicamente representado
por una terna de valores RGB (0—255). En la figura 2.3 puede verse una nube de puntos de

la Catedral de Murcia capturado con un escaner profesional. Por otra parte se encuentran
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dataset Imagenes Descripcion
ImageNet Clasificacion de Imagenes.
(Deng et al., 2009) Anotaciones en texto de ima-
genes.

+14M de imagenes.
+20k categorias.

+60k imagenes.
100 clases.

20 superclases.
4330k iméagenes.

CIFAR-100
(Krizhevsky et al., 2009)

Clasificacion de Imagenes.
Clasificaciéon en superclases.

Clasificacion de Imagenes.

COCO 1,5M objectos e
. Reconocimiento del contexto.
(Lin et al., 2014) segmentados. .
Segmentacion.

80 clases.

+12mil imagenes.
Pascal VOC +20mil objectos segmenta- Clasificaciéon de Imagenes.
(Everingham et al., 2010) dos. Segmentacién.

20 clases.

Tabla 2.1: Descripcién de los dataset 2D mas conocidos.

las Mallas 3D (3D Mesh en inglés) que ademas de estar compuestas por un conjunto de
puntos llamados vértices, contiene una lista de caras conformadas por la unién de tres de
estos. Las caras componen la unidad basica de un poligono tridimensional. En la figura 2.4
puede verse un ejemplo de malla 3D. Para las mallas y puntos 3D, el acopio masivo de datos
es mas complejo, ya que en la actualidad no es tan frecuente contar con un sensor 3D. Si
bien algunos teléfonos modernos estan incorporando este tipo de tecnologia, atin no es tan
accesible como una cdmara de fotos. En este punto debemos pensar en técnicas que nos
permita hacer mas accesible este tipo de datos, para las cuales existen varias alternativas
para modelar un objeto tridimensional dependiendo del dispositivo o de la técnica que
utilicemos: escaneres comerciales, procesamiento 2D y modelado manual. La mas trivial,
es la de utilizar algin tipo de dispositivo comercial de escaneo 3D, si bien en el mercado
hay varias opciones que ofrecen resultados de alta calidad, no son accesibles en cuanto a
precio. Al mismo tiempo, el costo del dispositivo tiende a subir dependiendo del tamano
de los objetos que se requieran escanear (no es lo mismo un dispositivo para escanear una
habitacién completa, que una pieza mecanica de 15c¢m). Otra técnica consiste en utilizar
procesamiento de imagenes en 2D, tales como la fotogrametria, que permitan reconstruir en
3D un objeto o escena real a partir de un conjunto de imagenes 2D. Estos métodos resultan
mas accesibles en cuanto a costo en comparacién con un escaner comercial, en este caso la

calidad de los resultados pasa a depender de la cantidad de imagenes y videos disponibles.
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Figura 2.3: Nube de puntos de la Catedral de Murcia. Sensor Leica RTC360 (Dronica).

Por dltimo, se encuentra el modelado manual, el cual se basa en esculpir manualmente en
tres dimensiones los objetos o escenas reales utilizando un software dedicado para este fin.
Este proceso es muy laborioso dado que requiere una extensa cantidad de mediciones de
los objetos que se quieran replicar. Por motivos de practicidad y menor costo, se descarté la
tercer alternativa y en los siguientes apartados se describiran con mayor detalle las primeras

dos.

2.2.3. Técnicas de escaneo 3D

Como se mencioné anteriormente, la eleccién del tipo de dispositivo a utilizar esta
dada por las caracteristicas del objeto que debe ser escaneado. La estructura, el material,
el tamano y la calidad de escaneo determinan la tecnologia a utilizar, cada una de estas
tienen sus desventajas, limitaciones y costos. En esta tesis se detalla el funcionamiento de

las cuatro mas empleadas:

Triangulacién laser

Este método se basa en proyectar un rayo laser en la superficie a escanear y luego,

valiéndose de un sensor, mide la deformaciéon de los rayos emitidos. El laser a utilizar
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Figura 2.4: Malla 3D. Sensor Structure. 99,000 puntos (aprox 199,000 triangulos).

puede ser un Unico punto o una linea con varios punteros. La mecanica de estos tipos de
escaneres es muy sencilla de explicar, se dispara uno o varios rayos sobre el objeto y se
registra, mediante un sensor receptor, como es la trayectoria del haz de laser al reflejar
sobre el objeto. El angulo de desviacién especifico es calculado aplicando una triangulacién
sobre el cambio de trayectoria junto con el angulo original y la distancia que hay entre
el escaner y el objeto. Conociendo esta Gltima distancia, el hardware de escaneo puede
mapear la superficie en una nube de puntos, generando una representacion tridimensional
del objeto escaneado. La ventaja de esta tecnologia es su resolucién y precisién, mientras
que la desventaja es que es sensible a las propiedades de la superficie que se escanea.
Al utilizar el rebote del haz de luz, objetos con superficies muy brillantes o transparentes
pueden deformar o alterar la trayectoria de dicho haz, lo que provoca una reconstruccion
con fallas, malformaciones o imperfecciones. En la figura 2.5 se puede ver un ejemplo

comercial de este tipo de escaner.
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Figura 2.5: Structure Sensor. Escaner basado en triangulacion laser (ItSeez3D).

Basado en luz estructurada

Esta tecnologia busca comprender la geometria tridimensional de un objeto o escena, a
partir de analizar el patrén de deformacién de la luz emitida sobre el mismo. El dispositivo
proyecta una serie de luces en forma de patrén (fijo o aleatorio) sobre un objeto, la cual
es examinada mediante un sensor. Las deformaciones en los bordes del patréon permiten
calcular indirectamente la distancia hasta la superficie del objeto y su forma. Las luces
empleadas son de colores blanco o azul y estan generadas utilizando varios tipos de pro-
yectores, como la tecnologia DLP (sigla en inglés de Procesamiento digital de luz). Como
puede apreciarse, esta técnica se basa en un método de triangulacién similar al del método
anterior, pero utilizando patrones de luz fijos. Como ventajas se lista resolucién, velocidad
y posibilidad de escanear personas (si es que se le suma alguna proteccién para la vista). La
principal desventaja es su sensibilidad con respecto a condiciones de iluminacién, por lo que
resulta dificil trabajar al aire libre o en lugares con iluminacién muy pobre. En la figura 2.6

se puede ver en funcionamiento el escaner GoScan20, el cual se basa en luz estructurada.
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Figura 2.6: Escaneo de rostro con GoScan20. Escaner basado en luz estructurada. Foto
capturada durante la colecta de datos Raices en Puerto Madryn.

Basado en contacto

También llamado "Digitalizador”, este tipo de dispositivo cuenta con un brazo o lapiz
conectado al escéaner. Si el dispositivo tiene un brazo mévil, entonces el objeto se mantiene
estacionario, de lo contrario es el objeto el que esta constante movimiento. Cuando el brazo
entra en contacto con la superficie a escanear, se obtienen datos del objeto e informacién
de la ubicacién del punto. A medida que se relaciona con diferentes puntos en la superficie,
el software de escaneo crea una nube de puntos del objeto en un espacio tridimensional.
Esté se utiliza principalmente para el control de calidad después de la fabricacién o durante
las operaciones de mantenimiento. La presente metodologia tiene como ventaja una alta
precision y la capacidad de escanear superficies que reflejen la luz o sean transparentes.
Como desventaja, relevar una gran cantidad de puntos puede ser un proceso muy tedioso
y lento si se realiza manualmente en comparacién con otras técnicas y no permite trabajar

con objetos en movimiento o cambio de forma.
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Basado en pulso LASER

Esta tecnologia se basa en el tiempo de viaje de un rayo laser. El escaner contiene
un dispositivo que ilumina un objeto con un rayo de luz. El reflejo de dicho laser sobre el
objeto es capturado por un sensor que mide el tiempo que tarda el laser en viajar desde el
punto de emisién hasta el punto de recepcidon en el sensor. Esta informacién proporciona
la geometria del objeto. Como se conoce la velocidad del laser al viajar en el ambiente,
el intervalo de tiempo puede proporcionar la distancia exacta entre el objeto y el escaner
3D. El laser debe emitirse 360 grados alrededor de un punto en particular, ya que cada
medida solo recopila datos de un punto. La direccién o trayectoria del laser se cambia con
la ayuda de un espejo o superficie reflectante que se fija en el escaner 3D. Algunos modelos
cuentan con un tipo de laser que es capaz de modular la potencia del rayo, por lo tanto,
ofrecen un mejor rendimiento. La gran ventaja de esta técnica es la posibilidad de escanear
objetos de gran tamaiio y de poder funcionar en grandes entornos. Como desventaja, esta
metodologia requiere mayor tiempo que las demas para lograr procesar toda la informacion

de manera exitosa.

En conclusién, el uso de todos estos dispositivos tiene una gran aplicacién en la indus-
tria automotriz, aeronautica, dental, videojuegos y efectos especiales. Se puede observar
entonces que la eleccién de la metodologia de escaneo adecuada depende de caracteristicas
propias del tipo de objeto o escena a escanear, impactando directamente en el costo del
dispositivo necesario y, dependiendo el caso, tornando el proceso en algo costoso y poco

accesible.

2.2.4. Fotogrametria

La fotogrametria es una técnica que permite interpolar de manera precisa objetos tri-
dimensionales a partir de pares o grupos de imagenes 2D. Funciona haciendo corresponder
una serie de puntos sobre dos o mas imagenes. De esta manera se puede inferir la posicion
de la cAmara en cada imagen, con lo cual se puede obtener las coordenadas de cada punto
en un espacio 3D. En la fotogrametria tradicional, los puntos son ubicados manualmente

sobre las imagenes. El principio fundamental utilizado en esta técnica es el de triangulacion.
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Tomando al menos dos imagenes desde puntos diferentes sobre un mismo objeto podemos
calcular las llamadas “lineas de visién"” desde cada posiciéon de la cdmara hasta el objeto
(Ver figura 2.7). Estas lineas se cruzan matematicamente para producir las coordenadas tri-
dimensionales de los puntos de interés, de la misma manera que trabaja el ojo humano para

medir la distancia (llamada percepcién de profundidad). Structure from Motion (SFM) es

P

C C

1 2

Figura 2.7: Py Q visto de dos cdmaras C1,C2. Los puntos 2D P'1, P2, Q'1 y Q'2 son
los puntos de interés visto en dos imagenes. Py Q es proyeccién 3D calculada.

una técnica de alta resolucién y bajo costo basada en fotogrametria. Se utiliza en combina-
cién con potentes algoritmos de geometria computacional y VC para analizar fotografias de
un objeto estatico capturado desde diferentes puntos de vista. Ejemplos de estos algoritmos
pueden ser las técnicas de Image Matching como SURF (Bay et al., 2006), SIFT (Lowe,
2004), BRIEF (Calonder et al., 2010) u ORB (Rublee et al., 2011), entre otras. Todos
ellos, en mayor o menor medida, son capaces de resolver automaticamente las caracte-
risticas coincidentes entre varias imagenes. Estas caracteristicas distintivas son a menudo
esquinas o segmentos de linea, las cuales se rastrean de una imagen a otra y se utilizan
para producir estimaciones de las posiciones y orientaciones de la camara, finalizando este
proceso con una nube de puntos de coordenadas X, Y, Z, En la actualidad, estas técnicas
son utilizadas como alternativa para el escaneo 3D sin hacer uso de dispositivos especificos.
El mayor desafio de esta tecnologia es analizar con precision multiples fotos. Por lo tanto,

se requiere de capacidad de computo muy potente para ejecutar estos algoritmos.
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2.3. Pre-procesamiento

Para acelerar y mejorar las metodologias de VC, se aplica una etapa de pre-procesamiento
que incluye la estandarizacién y normalizacién, la limpieza general de los datos y la reduc-
cion de dimensionalidad. Basicamente, esta etapa consiste en pre-procesar los datos de
entrada y obtener caracteristicas (o en inglés features) que representen de mejor manera
el dato. Por ejemplo, para el problema de reconocimiento de digitos, las imagenes general-
mente se trasladan y escalan para que cada digito este contenido dentro de una caja de un
tamaiio fijo. Esto sirve como ayuda para que los algoritmos obtengan una abstraccién que
se centre en diferenciar por la forma del caracter y no por el tamafio ni posiciéon dentro de
una imagen. Este tipo de procesamiento se lo conoce como Estandarizacién, donde cada
dato es procesado con un mismo método para que cumpla con una serie de caracteristicas

al final de esta etapa.

Ademas de esta técnica, existen otras que son comunes en el pre-procesamiento de
datos utilizadas para los métodos de VC. Dado que los modelos de VC son sensibles a
las muestras defectuosas en el conjunto de datos, la limpieza de datos es esencial para un
mejor rendimiento. Las tareas pueden incluir eliminar o corregir datos faltantes o valores

atipicos.

Por otro lado, se aplica una etapa de normalizacién del conjunto de datos, la cual
evita el problema de trabajar con diferente rangos de atributos y ayuda a que el algoritmo
funcione con mayor precisién. Si bien la mayoria de los conjuntos de datos consisten en
diferentes escalas de valores (por ejemplo, el peso y altura de una persona o informacién
sobre la alimentacién) la normalizacién de estos valores, antes de ser la entrada del algo-
ritmo, proporciona un aprendizaje mas facil y un menor costo de célculo. La normalizacién
se enfoca en la significancia estadistica de los atributos, en caso de que estos puedan pa-
rametrizarse, utilizando el ajuste a una distribucién. En capitulos posteriores de esta tesis
se utiliza el método de normalizacién implementado en Pedregosa et al. (2011a), definido

de la siguiente manera:
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X — min(X)
Xs = . 2.1
max(X) — min(X) (2.1)
XS = X(f_rmax - f_rmin) + f_rmin, (22)

donde X es el vector de entrada, max(X) y min(X) son los valores maximos y minimos
del vector X. X, son los valores normalizados para X,y f_rmin Y f_rmax son los valores

normalizados al rango [0, 1].

Otro tipo de proceso aplicable es la reduccién de dimensionalidad. Si bien esta técnica
involucra el uso de las demas, es importante destacarla debido a que este procesamiento
es utilizado en muchas aplicaciones de VC. Basicamente, consisten en reducir el nidmero
de variables utilizadas como entrada, esto se puede realizar seleccionando caracteristicas
existentes o extrayendo nuevas a partir de un nuevo espacio. La seleccién de caracteristicas
puede darse de forma aleatoria, eliminando las variables dependientes o seleccionando a
partir de un criterio de resultados. La mas basica y, por lo tanto no tan efectiva, es seleccio-
nar un conjunto de caracteristicas de manera aleatoria utilizando algun tipo de distribucion
estadistica. Si bien esto puede disminuir el tiempo de procesamiento, generalmente no se

obtienen buenos resultados ya que pueden dejar afuera caracteristicas importantes.

Otra alternativa es eliminar variables dependientes, que ademas de disminuir el tiempo
de procesamiento permite eliminar la redundancia en los datos sin perder calidad en los
resultados. Esta tarea no puede realizarse siempre, porque depende de los datos disponibles
(caso en que todas los atributos sean independientes). También se puede seleccionar segiin
el rendimiento del modelo, es decir, seleccionar por un criterio elegido con anterioridad y
poner a prueba el modelo de forma tal que podamos evaluar la seleccién. Este procedimiento
es mas tedioso, debido a que la cantidad de selecciones que hagamos son la cantidad de
veces que debemos probar el modelo, ademas no nos asegura que hayamos elegido el mejor
conjunto de caracteristicas posibles. Para asegurarnos esto, podemos realizar una seleccién
a fuerza bruta, esto nos asegura que todos los casos son puestos a prueba, aunque el costo

de cémputo aumenta considerablemente.

Para finalizar con la etapa de preprocesamiento, existe otra manera de reducir la di-
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mensionalidad, la cual consiste en extraer caracteristicas a partir de un nuevo espacio de
menores dimensiones. La transformacién de datos de un espacio a otro puede ser lineal, co-
mo Analisis de Componentes Principales (PCA), o no lineal como T-distributed Stochastic
Neighbor Embedding (t-SNE) (Maaten and Hinton, 2008) o Uniform manifold approxima-
tion and projection (UMAP) (Mclnnes et al., 2018). En capitulos posteriores de esta tesis
se utiliza PCA para extraer nuevas caracteristicas. PCA se basa en buscar conjuntos de
combinaciones lineales de las variables originales que contienen la mayor varianza. Como
depende de la cantidad de combinaciones que se utilicen, pueden emplearse en conjunto
con un método de seleccién (como por ejemplo: seleccién al azar) para elegir la cantidad

de combinaciones que se usen.
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2.4. Inteligencia Artificial

En la actualidad, ayudado por el aumento de la capacidad de cOmputo, emergieron
nuevas técnicas que si bien fueron planteadas tedricamente en los afios 60, el contexto
actual permitié que puedan ponerse en practica. La Inteligencia Artificial (1A) es la prin-
cipal area de la computaciéon que atiende los objetivos de la VC. El nombre fue acunado
en 1956 (Russel et al., 2013) y estd definida como el campo de estudio de “agentes in-
teligentes”: cualquier dispositivo que perciba su entorno y reaccione a partir de él. Los
autores (Russel et al., 2013) lo definen coloquialmente como una maquina que imita las
funciones cognitivas que los humanos asocian con otros humanos, como podrian ser las
acciones de percibir, razonar, aprender y resolver problemas. Dentro de la IA se puede
encontrar dos técnicas muy utilizadas en la actualidad como el Aprendizaje de Maquina
o en inglés Machine Learning (ML) y el Aprendizaje Profundo o Deep Learning (DL). La
figura 2.8 esquematiza cémo cada técnica esta contenida, ya que estds comparten, en gran

medida, principios y conceptos.

Inteligencia
Artificial

Machine
Learning

Deep
Learning

Figura 2.8: Esquema de cémo se compone la IA.

41



Navarro, José Pablo Algoritmos para el fenotipado automatico

2.4.1. Machine Learning

ML es una coleccién de algoritmos y técnicas utilizadas para disefiar programas que se
construyen a si mismos a partir de datos de entrada. ML se basa en conceptos matematicos,
estadisticos y de computacién. Ademas de estas ciencias, cada problema aporta conceptos
nicos del dominio a resolver, por ejemplo si se quiere reconocer especies de araia a partir
de imagenes, necesitamos aplicar algunos conocimientos basicos sobre la taxonomia de
las aranas. Los algoritmos se pueden catalogar en entrenamiento supervisado y no

supervisado dependiendo del conjunto de datos de entrenamiento.

Entrenamiento supervisado

Para el entrenamiento supervisado se utiliza un conjunto de datos etiquetado, es decir
que contiene un grupo de registros que fueron categorizados o marcados empleando un
campo en especial que proporciona informacién relevante a los datos. Por ejemplo, en
un conjunto de datos referido a una poblacién se puede tener un campo que determine
si una persona tuvo o no un problema cardiaco, o si hace o no regularmente algin tipo
de actividad fisica. Usando estos datos se puede entrenar modelos que intenten predecir

etiquetas para registros que no contengan esa informacion.

Entrenamiento no supervisado

En el aprendizaje no supervisado, el conjunto de datos utilizado no esta etiquetado.
Un ejemplo podria ser un conjunto de datos que contienen medidas del cuerpo (altura,
circunferencia de cadera y cintura) de 300 personas. Utilizando el aprendizaje no supervi-
sado, el objetivo principal es descubrir y estudiar patrones en los datos. Una forma posible
seria utilizando algoritmos de clusterizacién para encontrar los patrones en el conjunto de
datos. El resultado final podria ser el descubrimiento de grupos que expliquen algln tipo

de comportamiento.

Ademas de la clasificacion anterior, los problemas que se pueden resolver con estas

técnicas suelen ser categorizados a partir de tres preguntas: ;jPertenece a la clase 0 o 1
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?. Clasificacién; i Cuanto o cuantas?. Regresion; jCémo se agrupan?. Clusterizacion (Ver

figura 2.9).

Clasificacion

Determinar la clase, origen o cualquier categoria de una muestra, es un problema comun
en muchas ramas de la ciencia. ML permite identificar a qué conjunto pertenece una nueva
observacion en funcién del conjunto de datos de entrenamiento que contiene las categorias

observadas. Algunos ejemplos de problemas de clasificacion son:

» En la practica clinica, es necesario conocer el estado nutricional de una persona con el
fin de diagnosticar o tratar enfermedades. A partir de imagenes podemos determinar

si una persona es saludable, tiene sobrepeso u obesidad.

= En arqueologia, clasificar materiales encontrados en nuevos yacimientos ayuda a co-
nocer la cronologia, la funcionalidad y el origen aportando evidencias de la produccion
local, relaciones comerciales, comportamiento de consumidores en poblaciones loca-

les, entre otras.

= En finanzas, puede ser necesario determinar si un conjunto de operaciones bancarias

son o no parte de un fraude.

Entre los ejemplos descriptos se pueden identificar clasificaciones binarias donde un
problema cuenta solo con dos clases posibles (fraude, no fraude) o aquellos con mas de
dos clases denominados de multi-clase (saludable, sobrepeso, obeso). El resultado de un
problema de clasificacién es un valor discreto que indica la clase predicha en la que se
encuentra una observacidon aunque también podria ser un valor continuo, que indica la

probabilidad de una observacién que pertenece a una clase en particular.

Regresion

Si bien la clasificacion puede ser resuelta mediante regresion, en esta categoria se ubican

todo los problemas que requieren la prediccién de valores continuos, por ejemplo:
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Figura 2.9: Clasificacion, Regresion y Clusterizacion.

= Climatologia, predecir la temperatura maxima y minima de la préxima semana.

= Determinar la vida atil de un producto a partir de sus caracteristicas.

» Finanzas, predecir la ganancia de una empresa o conjunto de empresas segun las

tendencias del mercado.

La regresién es el algoritmo mas basico que nos permite pronosticar valores al estimar la

relacion entre variables o conjunto de variables.

Clusterizacion

La clusterizacién es la accién de agrupar en conjuntos datos con similares caracteristicas

o comportamiento. Esta agrupacién generalmente se da en grupos intuitivos, lo que ayuda

a descubrir como se organizan naturalmente. La agrupacion en clister es muy (til cuando

se desea descubrir un patrén especifico en datos. Ejemplos de problemas de clusterizacion:

» Para publicidad, agrupar usuarios en base a sus gustos es un problema comdn para

la utilizacién de propaganda dirigida.

= Para arqueologia, estudiar agrupaciones de restos arqueolégicos, por ejemplo vasijas

completas o fragmentos para determinar conexiones entre yacimientos encontrados,

rutas comerciales o técnicas de elaboracién
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= En la fabricacién de insumos, la agrupacién de productos por caracteristicas puede
ser utilizado como objetivo para encontrar posibles fallas dada ciertas condiciones o

propiedades.

Dependiendo del conjunto de datos y el problema a resolver se pueden utilizar diferentes

algoritmos. En esta seccién se hara una introduccién a los utilizados en capitulos posteriores.

Clasificacion usando Maquina de Vectores

Méaquinas de Vector de Soporte o en inglés Support Vector Machine (SVM) es un
algoritmo de clasificacién supervisada. Este algoritmo es muy utilizado hoy en dia, gracias
a su exitosa aplicaciéon en grandes problemas, superando a los clasificadores no lineales,
como las redes neuronales, en muchos contextos (Khorshid et al., 2015). La idea principal
de SVM es, a partir de un espacio de caracteristicas compuesto por el conjunto de datos,
encontrar una funcién que permita dividir en dos o mas clases dentro del espacio. Una
vez ubicada la funcién de separacién se pueden incorporar datos nuevos al espacio y asi

predecir su clase correspondiente.

En la figura 2.10 A. se plantea un espacio de caracteristicas en dos dimensiones con seis
individuos (tres clase estrella y tres circulos). Se puede ver que es posible trazar mdltiples
funciones que dividan el espacio separando las dos clases. SVM busca la funcién que genere
la linea que cuente con los margenes mas amplios. Estos margenes se calculan a partir de
funciones que estén en contacto con al menos un punto en cada clase. En la figura 2.10
B. se denota una funcién que separa las dos clases con fO y f1 como la distancia de la
funcién hacia los margenes. El objetivo es encontrar la linea que permita separar los dos

grupos y contenga los fO y f1 mas grandes posibles.

Desde aqui se utilizara el término hiperplano para referirse a la linea que separa las dos
clases, ya que en SVM generalmente se trata con espacios de mas de dos dimensiones, este
término transmite con mayor precision la idea de un plano en un espacio multidimensional.
Se denomina vectores de soporte a los puntos que forman cada uno de los méargenes.
Para realizar un formulacion matematica de este algoritmo, se debe entender la necesidad

de encontrar una férmula que nos permita calcular, a partir del hiperplano, a qué clase
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(A) (B)

Figura 2.10: Funcionamiento del algoritmo de SVM.

pertenece cada muestra. Para el ejemplo de la figura 2.10, con V4, V4 como los pesos de los
vectores de soporte, y xg, X1 como las coordenadas de la nueva muestra, se puede formular

la ecuacion de la siguiente manera:
f(x) = Voxo + Vixi + b, (2.3)

b es el sesgo de la ecuacion. El resultado de esta ecuacion determina la clase del nuevo
individuo. Si f(x) >= 1 pertenece a la primera clase y si f(x) <= -1 a la segunda. Los
SVM también se pueden usar cuando los patrones no son linealmente separables. En este
caso, los patrones se asignan a un espacio de caracteristicas diferente en el que se vuelven

separables, utilizando una funcién de kernel especifica.

Clasificacion usando arboles de decision

Los arboles de decisién son un método de aprendizaje no paramétrico para realizar
tareas de clasificacion y regresiéon. Los arboles son construidos a partir de un algoritmo que
identifica distintos tipos de divisiones en los datos basados en diferentes condiciones, de
forma que generan una estructura abstracta que da una representacién de la distribucion

de los datos. Se denominan arboles porque estos modelos pueden visualizarse como un gra-
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fico similar a un arbol con nodos que representan una pregunta (basadas en un atributo);
las ramas, las respuestas a la pregunta; y las hojas simbolizan la salida real o la etiqueta
de clase. Los arboles de decisién se pueden extender facilmente para administrar valores
continuos, tanto en caracteristicas como en el resultado. Si el resultado esperado es un
valor continuo (generalmente un ndmero real), se llama arbol de regresiéon (Rokach and
Maimon, 2008). Si un atributo es continuo, el nodo correspondiente realiza una particién
del espacio del atributo en dos o mas subespacios de acuerdo con una funcién discreta
llamada funcién de corte. En el caso mas simple, los nodos internos consideran un solo
atributo, lo que implica que la funcién de corte se limita a subdividir el espacio de acuerdo
con el valor del atributo (si el atributo es numérico, generalmente se usa un rango como
un limite). Alternativamente, cada hoja puede contener un vector de probabilidad (o afi-
nidad) que indica la probabilidad de que el atributo de salida tenga un cierto valor. La
figura 2.11 muestra un ejemplo de la aplicacién de arboles para clasificar personas con

obesidad abomino-visceral (Elsayed et al., 2008). Uno de los principales problemas de este

Sexo
Bioldgico

Indice Indice
Cintura Cintura
Cadera Cadera
é?
o
4
Con Sin Con Sin
Riesgo Riesgo Riesgo Riesgo

Figura 2.11: Visualizacién en forma de Arbol. Diferentes valores del indice cintura-cadera
junto con el sexo biolégico determinar la probabilidad de tener o no riesgo cardiovascu-
lar (Elsayed et al., 2008).

modelo, es la seleccién de los atributos para dividir los datos. Para ello existe una métrica

que determina el nivel de incertidumbre que evalian el comportamiento de los arboles.
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Por ejemplo, si se cuenta con un conjunto de datos de 20 muestras, la mitad son de la
clase cuadrado y la otra mitad clase circulo. Analizando la figura 2.12, se puede visualizar
que si se realiza una primera seleccion de los datos a partir de un atributo (por ejemplo,
color) se genera un conjunto completamente homogéneo (es decir, ese atributo determi-
na completamente la clase) y tiene incertidumbre minima: mirando una muestra por el
atributo, no tenemos dudas de cudl es la clasificaciéon de cualquiera de sus elementos. En
este caso, la incertidumbre (o entropia) es 0. Si se analiza una muestra donde el atributo
genera conjuntos igualmente distribuidos, como se expone en el arbol de la derecha en la
figura 2.12, la incertidumbre es la mas alta que se puede obtener. Seleccionar la clase de
una muestra equivale a elegir una clase al azar, por lo cual en este caso la incertidumbre

es 1.

Atributo Atributo

Entropia = 0 Entropia =1 Entropia =1

Entropia = 0

Figura 2.12: Comportamiento de la métrica entropia. El arbol de la izquierda muestra un
caso ideal, donde las muestras generan conjuntos homogéneos. El arbol de la derecha es
un caso con incertidumbre = 1, la seleccién de la clase es igual a seleccionar una clase
al azar.

Se puede definir estd métrica formalmente de la siguiente manera:

C

E(S) =Y —pilog,(p:), (2.4)

n=1

donde S es el conjunto de muestras, C es el niimero de diferentes clasificaciones que

usamos, y cada p; es la proporcion de ejemplos que hay de la clasificacién / en la muestra.

Existe otro tipo de arboles, los Extremely Randomized Trees (ERT) donde tanto sus
atributos como la selecciéon de puntos de corte se realizan parcial o totalmente de forma
aleatoria. En un caso extremo, un ERT es capaz de construir arboles de clasificacion com-

pletamente aleatorios cuyas estructuras son independientes de los valores de salida de la
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muestra de entrenamiento. La cantidad de aleatoriedad se puede ajustar para obtener com-
portamientos especificos mediante una eleccién de parametro adecuada. Estos parametros
incluyen la cantidad de atributos seleccionados aleatoriamente en cada nodo y el tamafio
minimo de elemento para un nodo. ldealmente, estos parametros deberian adaptarse al
problema especifico, ya sea manual o automaticamente (por ejemplo, mediante el uso de

un mecanismo de validacién cruzada) (Geurts et al., 2006).

2.4.2. Deep Learning

Aprendizaje Profundo o Deep Learning (DL) es un tipo de Machine Learning donde
los modelos utilizados estan compuestos por algoritmos de procesamiento multi-capa con
el objetivo de aprender representaciones abstractas sobre grandes voliimenes de datos. En
estos modelos de DL, cada una de las capas tiene como funcién extraer nueva informacién
sobre los datos de entrada y generar una nueva representacién para la capa siguiente. Este
proceso funciona progresivamente hasta que una capa final genere los resultados como

salida del algoritmo.

DL actualmente es una tecnologia recurrente para resolver distintos problemas en VC.
Estas redes obtienen gran popularidad en problemas de reconocimiento de voz, reconoci-
miento de objetos visuales, deteccién de objetos y muchos otros dominios. Gracias a los
recientes avances sobre clasificacion y deteccion de objetos en imagenes, ha beneficiado
a otras areas de la ciencia como la arqueologia, medicina y biologia aportando soluciones
antes impensadas. En el campo de las imagenes médicas muchos estudios han demostra-
do resultados prometedores en diagndsticos complejos que abarcan dermatologia (Esteva
et al., 2017, Haenssle et al., 2018), radiologia (Cheng et al., 2016, Cicero et al., 2017),
oftalmologia (Gulshan et al., 2016, Poplin et al., 2018b) y patologia (Ciresan et al., 2013,
Charoentong et al., 2017). Los sistemas de aprendizaje profundo podrian ayudar a los mé-
dicos ofreciendo segundas opiniones y sefialando areas relacionadas con las imagenes. Un

caso particular de algoritmo multi-capa en DL son las redes convolucionales o Convolutional

Neural Networks (CNN) (LeCun et al., 2015, Russakovsky et al., 2015).

49



Navarro, José Pablo Algoritmos para el fenotipado automatico

Proceso de entrenamiento CNN

El éxito para entrenar estos métodos se basa en conceptos como: pesos, funcion de
optimizacién y funcién de pérdida. A modo de ejemplo, pensemos que se necesita un
clasificador de patologias a partir de imagenes médicas. Aplicando aprendizaje supervisado,
y con un gran conjunto de imagenes (tomografias por ejemplo), cada una etiquetada con
una patologia, se disena un entrenamiento para una CNN. Durante el entrenamiento, se da
como entrada una imagen a la red, la cual produce un vector de salida en donde cada uno de
sus componentes corresponde a una categoria que se quiere clasificar. Se quiere lograr que
la posicién en el vector que tenga el valor mas alto sea la que corresponde a la categoria
etiquetada (la determinada por el conjunto de datos de entrenamiento). Esto es poco
probable que suceda antes del entrenamiento por lo cual debemos calcular mediante una
funcién, el error (o distancia) entre los vectores resultantes y los esperados. A esta funcién
se la denomina funcién de pérdida. A partir del error calculado se modifican los parametros
internos ajustables para reducir este error en la proxima iteraciéon que la red vea la misma
imagen. Estos parametros ajustables, llamados pesos, son nimeros reales que definen la
funcién de entrada-salida de cada capa de la CNN. En una red, puede haber cientos de
millones de estos pesos ajustables, por lo cual es necesario contar con una estrategia para
modificarlos. Para ajustar adecuadamente, los algoritmos de aprendizaje calculan un vector
de gradiente que, para cada peso, indica en qué cantidad el error aumentaria o disminuiria
si el peso aumentara. El vector de peso se ajusta en la direccidon opuesta al vector de

gradiente.

En la practica, se utiliza un procedimiento llamado descenso de gradiente estocastico
o en inglés Stochastic Gradient Descent (SGD) que consiste en ingresar a la red un sub-
conjunto de ejemplos, calcular las salidas y los errores, calcular el gradiente promedio para
esos ejemplos y ajustar los pesos en consecuencia. Este proceso se repite para distintos
conjuntos de ejemplos hasta que el promedio de la funcién objetivo dejé de disminuir. Este
procedimiento simple generalmente encuentra un buen conjunto de pesos sorprendente-
mente rapido. Ademas de SGD, existen otros tipos de algoritmos de optimizaciéon como
por ejemplo ADAM, NESTEROVS y NONE, para la cual cada uno tiene sus particula-

ridades y mejoran su funcionamiento seglin el problema que se quiere resolver. Después
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del entrenamiento, el rendimiento de la red se mide en un conjunto diferente de ejemplos
llamado conjunto de prueba. Esto sirve para comprobar la capacidad de generalizacién del
sistema junto con su capacidad de producir salidas acordes para nuevas entradas que nunca

ha visto durante el entrenamiento.

A la hora de entrenar las redes un problema comin es el sobre-entrenamiento, esto
significa que el algoritmo de aprendizaje queda ajustado a unas caracteristicas muy especi-
ficas de los datos de entrenamiento, lo cual determina que el sistema no puede generalizar
con datos desconocidos en el proceso de entrenamiento. Es por ello que se utilizan méto-
dos de regularizacion, los cuales introducen informacién adicional para impedir el sobre-
entrenamiento. En las redes existen varias técnicas de regularizacién como por ejemplo
regularizacion por L1 y L2 que basicamente consiste en agregarle un término a la funcion

de pérdida.

A diferencia de los algoritmos de Machine Learning vistos anteriormente estos modelos
resuelven problemas que requieren que la funcién de entrada-salida sea invariante a cambios
irrelevantes de la entrada, como variaciones en la posicién, orientacién o iluminacién de un
objeto pero muy sensible a variaciones minuciosas particulares. Ademas que los modelos de
ML tradicionales requieren de un buen extractor de caracteristicas que produzcan represen-
taciones que sean selectivas a los aspectos de la imagen. Los cuales son importantes para
la discriminacion, pero invariantes a aspectos irrelevantes. Todo el preprocesamiento puede
evitarse si las buenas caracteristicas se pueden aprender automaticamente mediante un
procedimiento de aprendizaje de propoésito general. Esta es la ventaja clave del aprendizaje

profundo.

Arquitecturas de red

La arquitectura de las redes neuronales se construye a partir de 3 tipos de capas; Capa
de entrada: datos iniciales para la red neuronal; Capas ocultas: capa intermedia, el lugar
donde se realiza todo el célculo; y por dltimo la Capa de salida: produce el resultado (Ver
figura 2.13). Cada capa contiene una cantidad de nodos los cuales combinan las entrada de

los datos con los pesos, que amplifican o amortiguan esa entrada, asignando asi importancia
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Figura 2.13: Arquitectura de capas en redes neuronales.

a las entradas con respecto a la tarea que el algoritmo estad tratando de aprender. Estos
pesos de entrada se promedian y utilizando una funcién de activacién se determina si esa
entrada debe progresar o no a través de la red y en qué medida deben afectar el resultado
final. Existen diferentes funciones de activacién que pueden utilizarse en cada nodo, si
bien hay un abanico inmenso de funciones podemos citar algunas de las mas utilizadas
RelL U, leakyRelLU, sigmoid, softmax y TANH. Como este tipo de capas contiene nodos
totalmente conectados entre si, se las denomina capas fully connected. Particularmente las
redes neuronales convolucionales son redes multi-capa que trabajan con imagenes aplicando
operaciones de convolucion. La necesidad de su existencia estd dada a que la utilizacion
de capas totalmente conectadas (como las explicadas anteriormente) seria inviable, ya que
solo con una imagen 100x100 se obtiene 10,000 nodos para cada capa, lo cual es un
nimero considerable incluso en una red de poca profundidad. La operacién de convolucién
brinda una solucién a este problema, ya que reduce el nimero de pardmetros, permitiendo
que la red contenga un conjunto mayor de capas (méas profundidad) con menos pesos para
ajustar. Este tipo de red consta, de al menos tres tipos de capas, las fully connected, las

convolucionales y las capas de pooling.
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Capa convolucional. En estas capas se realizan operaciones matriciales entre los datos
de entrada (puede ser la salida de una capa anterior) y una matriz (kernel o filtro) definidos
en la capa actual. Se selecciona un conjunto de pixeles vecinos (definido por los pardametros
de la capa) en la imagen inicial y se opera matematicamente con el kernel a medida que
el mismo se desplaza sobre toda la imagen. En este proceso se obtiene una nueva matriz
(imagen) filtrada por el kernel. Generalmente existen casos donde no se aplica solo un
kernel, sino que se aplican un conjunto (denominado filtros), por lo cual se obtiene una
salida de mas de una matriz. A este conjunto de matrices resultantes se lo denomina
feature mapping. La entrada a este tipo de capa se puede ejemplificar como una matriz de
nx hx w x p donde n es el nimero de imagenes, hy w la altura y el ancho de la imagen
y p la profundidad. Luego de ingresar a una capa convolucional, la imagen se abstrae en
un feature mapping de n X k X s X r, donde n es el nimero de imagenes, k , sy r son la
altura, ancho y profundidad del mapa de features. Una capa convolucional dentro de una
red neuronal debe contar con los siguientes atributos: kernels convolucionales definidos
por un ancho y alto (hiper pardmetros), el nimero de canales de entrada y canales de
salida (hiper pardmetro). También debe contar con la profundidad del filtro de convolucién
(los canales de entrada) los cuales deben ser igual a la cantidad de canales (profundidad)

del mapa de caracteristicas (o imagen) de entrada.

Capa de pooling. En algunos caso es necesario contar con capas que permita re-
dimensionar los datos, ya sea para utilizar como capas intermedia dentro de la red o
para generar la salida con los tamafios deseados. La re-dimensién debe hacerse teniendo en
cuenta las caracteristicas mas importantes que se detectaron para cada filtro, es decir no
puede realizarse al azar, se necesita una estrategias para ello. Existen varias alternativas,
aqui se detallard las mas conocidas que consiste en combinar las entradas de una capa
mediante una operacién basica. Dentro de la capa se combina la entrada en pequeios
grupos, tipicamente 2x2. Para la capa denominada MaxPooling (Yamaguchi et al., 1990),
la seleccion del valor de retorno se realiza quedandose con el valor méximo de ese grupo,
para AveragePooling (LeCun et al., 1998) se retorna un valor promedio. De esta manera,

si se utiliza una vecindad 2x2, la capa reduce las dimensiones de los datos a la mitad.
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Aprendizaje por transferencia

El disefio de la arquitectura es un aspecto fundamental para determinar el éxito de la
red neuronal. Estas mismas redes han demostrado un buen rendimiento en el aprendizaje
por transferencia (Yosinski et al., 2014). Este concepto permite que una CNN probada
y entrenada en un conjunto de datos masivo que no estd relacionado con la tarea de
interés (por ejemplo, ImageNet2, un conjunto de datos de millones de objetos de uso
cotidiano) se ajuste a un conjunto de datos mas pequefio (por ejemplo, un conjunto de
imagenes médicas). El algoritmo aprovecha grandes cantidades de datos para aprender las
estadisticas naturales en imégenes (lineas rectas, curvas, coloraciones, etc.) y en el segundo

paso, las capas de nivel superior del algoritmo se vuelven a entrenar.

Finalizado el marco tedrico, los préximos capitulos se centraran en solucionar, utilizando
las tecnologias ya descriptas, diferentes problemas en el campo de la caracterizacién del
fenotipo humano. En el capitulo tres se detallan los protocolos de captura de junto con la

descripcién de los datos utilizados a lo largo de toda esta investigacién.
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Capitulo 3

Colecta de datos

Como parte del desarrollo inicial de esta investigacion se llevé adelante la creacién y
ejecucién de dos grandes proyectos que tuvieron como objetivo principal, construir un banco
de datos en torno a la poblacién de Puerto Madryn. En este capitulo, se describe en detalle
este banco de datos: su composicidon y caracteristicas como asi también los protocolos

utilizados y las campaiias de divulgacion.

3.1. Proyecto Patagonia 3D Lab

El proyecto Patagonia 3D Lab comenzé como una idea conjunta del GIBEH (Grupo
de Investigacién en Biologia Evolutiva Humana) y el LCl (Laboratorio de Ciencias de
las Iméagenes, Universidad Nacional del Sur) con el objetivo principal de desarrollar una
aplicacién mévil que fuera capaz de crear modelos 3D del cuerpo humano aprovechando
caracteristicas de hardware de los dispositivos méviles (celulares y tablets) y su presencia
masiva en la vida cotidiana. Por esta razén, la aplicacion seria capaz de realizar analisis
volumétricos sobre los modelos 3D, obteniendo diversos indices que ayuden a profesionales
de la salud en el diagnéstico y tratamiento de multiples patologias haciendo hincapié en el

sobrepeso como problemética epidémica central.

A principios de 2014 cuando se origind este proyecto, las estadisticas sefialaban que

mas de 1900 millones de adultos en todo el mundo tenian sobrepeso. El aumento del peso
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corporal promedio, tanto en paises desarrollados como emergentes, esta relacionado con un
cambio de paradigma en la alimentacion. Realizar un diagnéstico temprano y seguimiento
de la evoluciéon del estado nutricional del paciente resulta fundamental, pero actualmen-
te las evaluaciones se basan en la toma de un conjunto de medidas antropométricas que
demandan tiempo y contienen un margen de error importante. La automatizaciéon de es-
tas tareas, a través del registro de imagenes tridimensionales, permitiria obtener mejores
resultados. En la actualidad, la obtencién automatica de medidas antropométricas puede
ser llevada a cabo por medio de la utilizacién de dispositivos de escaneo. Por desgracia, el
mercado ofrece pocas o nulas opciones asequibles para las instituciones de salud que las
necesitan, imposibilitando su obtencién y utilizacién en la practica médica habitual. Como
grandes desventajas, estos dispositivos suponen un gran desembolso econémico para su
adquisicién y un tiempo de entrenamiento considerable para el manejo del software asocia-
do. Es por eso que la alternativa propuesta por los miembros del proyecto fue desarrollar
una aplicacién vinculada a un servicio en la nube, capaz de crear modelos 3D del cuer-
po del paciente mediante el uso de un dispositivo mévil con cdmara (teléfono o tablet) en
combinacién con algoritmos avanzados de visién computacional. Como resultado, esta apli-
cacién permitiria obtener variables antropométricas para determinar y cuantificar la forma
corporal de manera automatica mediante un procedimiento simple, rapido, no invasivo y
sobre todo, accesible. La solucién presentada fue seleccionada dentro de una convocatoria
impulsada por el Centro de Innovacién Tecnolégica Empresarial y Social (CITES). Esta
organizacién es una aceleradora e incubadora de empresas del Grupo SanCor Seguros, que
brinda apoyo financiero y recursos a emprendedores tecnolégicos. En la edicién 2016 de su
Programa CITES Ideas! se presentaron 122 proyectos provenientes de diversos puntos del
pais, Latinoamérica, Canada y Estados Unidos. Quedaron diez finalistas y dos resultaron

ganadores, siendo uno de ellos Patagonia 3D Lab.

LCITES ldeas premia a startups innovadoras que contribuyen al desarrollo de soluciones para mercados
regionales y globales
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Figura 3.1: Campaiia de convocatoria en redes sociales.

3.2. Campaina de Voluntarios

La financiacién obtenida como premio de aquel programa permitié llevar a cabo una
campana de recoleccién de datos en la ciudad de Puerto Madryn. Los voluntarios fueron
convocados mediante divulgaciéon a través de redes sociales y medios de comunicacién
locales (Ver Figura 3.1). A cada persona se le contaba acerca de los objetivos del proyecto
en una Cartilla de Informacién, véase en Apéndice A. Si la persona estaba de acuerdo, se
procedia a firmar un Término de Consentimiento Libre e Informado, en el que expresaba
su voluntad de participar. Toda la documentacién y el procedimiento de registro, anlisis
y almacenamiento de la informacién conté con el aval del Comité de Bioética del Area
Programatica Norte, Chubut. El documento de aval de este proyecto puede observarse en

el Apéndice B .
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3.3. Protocolo de recoleccion de datos

La campana de recoleccion de datos consistié en la toma de medidas antropométricas
clasicas e indices asociados al estado nutricional de los voluntarios, acompafado por la toma
de imagenes 3D por medio de un dispositivo de escaneo. El grupo de voluntarios conté con
154 individuos en total con un promedio de edad de 39 + 13 afos. El escaner utilizado
fue Structure Sensor (desarrollado por Occipital Inc., San Francisco, California), el cual fue
fabricado como un accesorio de uso general para dispositivos iPad (4ta generacién, Apple
Inc., Cupertino, California). Su funcionamiento se basa en la proyeccién de luz infrarroja
(méas informacién en Capitulo 2) y alcanza una precisién de entre 0,5mm y 40cm. El
escaner contiene una camara VGA con una resolucién 3—8MP y 10 —50f ps. Su precision
y exactitud para los estudios del cuerpo humano fue puesta a prueba en comparacién con
otros escaneres 3D y tomografias computadas, confirmando que se trata de un dispositivo
preciso y efectivo para describir detalles anatémicos en areas redondeadas, incluso en los
senos femeninos, la forma de la cabeza, las mejillas y el contorno de la barbilla (Knoops
et al., 2017, Oranges et al., 2019). El procedimiento de adquisicién de imagenes 3D fue
realizado por el mismo operador en todos los casos siguiendo un protocolo establecido. Para
conseguir una representacion fiel de la forma corporal de los voluntarios, cada uno de ellos
debid vestirse con ropa deportiva o lo mas ajustada posible. Se le solicité a cada voluntario
que adoptara una posicién especifica con sus brazos en perpendicular a su cuerpo (90°
del eje sagital) y con sus pies separados, en paralelo, a 40cm uno del otro. Luego, se le
pidié que respirara lo mas lento posible, para evitar o minimizar la introduccién de ruido
al modelo reconstruido provocado por los movimientos abdominales y del térax. Mientras
tanto, el operador del escaner debia sostener el dispositivo e ir moviéndose alrededor de los
voluntarios a 1m de distancia, capturando las imagenes necesarias para lograr un registro
completo de 360° (Ver Figura 3.2). Este mismo procedimiento se repitid para registrar un

video alrededor del voluntario utilizando un teléfono mévil.

Para la obtencién de los datos antropométricos, se siguié un protocolo estandariza-
do (Cabafias and Esparza, 2009) que incluye (a) altura total, utilizando la cinta métrica
Seca 206 (Seca GmBH & Co Kg, Hamburgo, Alemania), con una longitud de graduacién

de 1mm y un rango de 0 a 220cm; (b) peso total y composiciéon corporal (masa mus-
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Dispositivo de escaneo

———

Distancia recomendada

Direccién del movimiento
-

Figura 3.2: Protocolo de captura de datos en 360. Vista superior.

cular, masa libre de grasa y grasa corporal, y porcentajes) estimados con una escala de
bioimpedancia (Tanita BC 1100F); (c) circunferencias de muslo, biceps, cadera y cintura,
utilizando cinta métrica ergonémica Seca 201 (Seca GmBH & Co Kg, Hamburgo, Alema-
nia) con una divisién de 1mm y un rango de 0 a 205cm y (d) pliegues subescapular y
bicipital, con un calibre de precisién Vernier con un rango hasta 0,02mm a 200mm. Estas
mediciones se registraron en el lado derecho del cuerpo de los voluntarios. Por dltimo, para
controlar el posible error intra-observador, todas las mediciones se obtuvieron dos veces,

tolerando una diferencia entre ambas mediciones de no mas de 0,5cm.
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Figura 3.3: Protocolo de medicion.

3.4. Datos Artificiales

Ademas de los escaneos y medidas a los voluntarios, se generaron 450 modelos artifi-
ciales que respetan la misma posicién corporal utilizada por los voluntarios en la muestra
real. Estos modelos fueron creados por un artista utilizando el software Poser Studio pro-
porcionando parametros de los diferentes tipos de aspectos morfoldgicos presentes en una
muestra de una poblacién real (por ejemplo diferentes alturas, estados nutricionales, carac-
teristicas fisicas, edades, etc.). Como resultado, la muestra artificial qued6 conformada por
118 modelos (36 hombres, 82 mujeres) que representan personas con sobrepeso u obesas
y 332 (190 hombres y 142 mujeres) que representan otras condiciones fisicas: promedio,

atlético, bajo peso.

3.5. Configuracion de landmarks

Para enriquecer alin mas los datos recolectados, se colocé una serie de landmarks
en cada uno de los modelos 3D, incluidos modelos reales y artificiales (Ver Figura 3.4).

Este conjunto de /landmarks se corresponden con puntos ubicados anatémicamente (Ver
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Figura 3.4: Configuracién de landmarks corporales 3D sobre un modelo artificial.

Tabla 3.1) que pueden ser identificados repetitivamente y con precisién a lo largo de todos
los individuos. Este pequeiio conjunto de puntos abre la posibilidad a nuevas investigaciones,

asi como a nuevos procedimientos que permitan contar con un sustento anatémico.

Nidmero Definicién anatémica

S0, S10  Articulacién del hiimero.

S1, S11  Extremo proximal del radio.

S2, S12  Punto extremo distal del radio.

S3, S13  Punto extremo del dedo mayor.

S4,S9  Punto de articulacion de la cabeza del fémur en la cadera
S5, S8  Punto medio de la rétula

S6, S7  Extremo distal segundo dedo

S14 Punto extremo de la cabeza

Tabla 3.1: Definicién anatémica de los 15 landmarks.
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3.6. Proyecto Raices

Habiendo finalizado la primera etapa del proyecto Patagonia 3D Lab y con el éxito
obtenido durante la convocatoria de voluntarios, se pensé una campaia para continuar
con el objetivo de generar un banco de datos provenientes de diversas fuentes (imagenes
corporales en 2D /3D, datos genéticos y de estilo de vida) conformando una muestra repre-
sentativa de la poblacién patagdnica. Es por esto que el Instituto Patagénico de Ciencias
Sociales y Humanas (IPCSH-CONICET) puso en marcha el proyecto Raices. En su etapa
inicial, Raices convocé en Puerto Madryn a voluntarios mayores de 18 aiios de edad con
la condicion de ser hija o hijo de personas nacidas en Argentina o en alguno de sus paises

limitrofes.

A la fase de recoleccién de imagenes y modelos 3D del cuerpo completo de los volun-
tarios se le sumé un escaneo facial, una encuesta sociocultural y una extraccién de sangre
por puncién venosa. La incorporacién de estos nuevos tipos de datos permitié conocer la
variabilidad genotipica, fenotipica y sociocultural de la muestra, las posibles asociaciones,
asi como también la realizaciéon de una estimacién de la ancestria genética de cada vo-
luntario. Los nuevos procedimientos y protocolos para estos nuevos datos fueron incluidos
en un nuevo Aval del Comité de Bioética del Area Programéatica Norte, Chubut. Como
resultado, se recolectaron datos de un total de 144 voluntarios, 70,2 % mujeres y 29,8 %
hombres. Si bien estos datos no fueron incorporados totalmente al objetivo de esta tesis,
como ya se dijo anteriormente, la existencia y disponibilidad de este biobanco es un caso
inico en Argentina y sera considerado una parte fundamental para el trabajo futuro de la

presente investigacion.

Los datos recolectado en el Proyecto Patagonia 3D Lab fueron utilizados para el disefo
y entrenamiento de los modelos en los siguientes capitulos. Ademas para el capitulo cuatro,

se utilizaron los modelos artificiales para obtener una mejor generalizacién en los algoritmos.
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Capitulo 4

Reconocimiento automatico de sexo

biologico utilizando capturas 3D

En este capitulo se presenta un clasificador de sexo biologico basado en el andlisis de
mallas 3D del cuerpo humano. Se describen las técnicas de pre-procesamiento utilizadas,
junto con los algoritmos de aprendizaje supervisado que permiten resolver la tarea de
clasificacion. Finalmente, se realiza una comparacién entre los resultados obtenidos con dos

modelos de aprendizaje diferentes: maquinas de vectores de soporte y arboles de decision.

4.1. Introduccidn

En miltiples escenarios se requiere contar con mediciones antropométricas precisas
de una manera rapida, confiable y econémica, incluyendo aspectos como: forma, tamafio,
perimetro y volumen de diferentes partes del cuerpo humano. En la practica médica, un
apropiado estudio de la forma corporal en relacién con el sexo biolégico del paciente es clave
para el diagndstico, tratamiento y seguimiento clinico apropiado de diversas condiciones
como la deteccién de malformaciones, canceres especificos, entre otros (Treleaven and
Wells, 2007). Para ser més precisos, el sexo es un factor principal al analizar la ubicacién
del tejido adiposo. De hecho, la obesidad central tiende a ser un fenotipo masculino. Las

mujeres son, en general, mas eficientes en la divisién de la grasa en la periferia del cuerpo
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en comparacién con los hombres (Geer and Shen, 2009, Power and Schulkin, 2008). Este
dimorfismo sexual aparece en parte debido al efecto de las hormonas sexuales en los cuales,
se observan varios cambios en el patrén de obesidad y los consiguientes factores de riesgo
asociados, después de la menopausia. Ademas, los factores genéticos y ambientales también
contribuyen a las diferencias étnicas en la distribucién de grasas (Guglielmi and Sbraccia,
2018). Al mismo tiempo, en otros contextos (por ejemplo, comerciales y publicitarios) puede
utilizarse la identificacion del sexo biolégico para generar mejores indicadores del publico
objetivo. Ejemplos de ellos son: el campo del disefio y venta de indumentaria en linea (Azouz
et al., 2006, Daneshmand et al., 2016), deportologia y estudios ergonémicos (Lovato et al.,

2014).

Actualmente, los avances tecnolégicos en el campo de la vision computacional en com-
binacién con el aprendizaje de maquina, permiten facilitar y acelerar el procedimiento de
deteccién o reconocimiento del sexo biolégico. La estrategia habitual para el reconocimien-
to de esta caracteristica es el andlisis de imagenes y videos utilizando los rasgos faciales
sobresalientes que permiten distinguir entre mujeres y hombres adultos (por ejemplo, Mog-
haddam and Yang (2002)). En Li et al. (2008), los autores analizaron en imagenes, las
siluetas de cuerpos enteros. La ventaja de estos enfoques es que el Gnico dato que se re-
quiere es una proyeccion 2D, la cual puede ser obtenida de videos o imagenes utilizando
técnicas de segmentacién. (Shanthi.G.C and Saravanan.E, Kim et al., 2005, Cao et al.,

2008).

El anélisis 3D se ha comenzado a utilizar recientemente, en relacidon con la madurez de
los métodos basados en nubes de puntos. En Fouts et al. (2012), Shan (2012), Moghaddam
and Ming-Hsuan Yang (2000), el reconocimiento de sexo se logra utilizando histogramas
obtenidos del analisis de densidad de diferentes segmentos de nubes de puntos 3D. Aunque
la extraccién y clasificacion de caracteristicas en nubes de puntos sigue siendo problema-
tica, es una buena aproximacion. Otra estrategia es la de realizar un reconocimiento de
sexo basado en la triangulaciéon de la nube de puntos, o con la utilizacién directa de la

malla (Blaha et al., 2017).

En Tang et al. (2011), se realizan diferentes andlisis sobre modelos 3D utilizando mdl-

tiples mediciones del area del pecho y el torso del individuo como datos de entrenamiento
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para clasificadores. Este analisis excluye personas con sobrepeso o completamente vestidas,
con lo cual excluyen algunas caracteristicas del cuerpo completo. En el presente capitulo se
detallaran técnicas de pre-procesamiento junto con algoritmos de aprendizaje supervisado
utilizados en la construccién de un nuevo algoritmo que permite resolver la tarea de cla-
sificacion de sexo bioldgico. Por dltimo, se elabora una comparacién entre los resultados
obtenidos con dos modelos de aprendizaje diferentes: Support Vector Machine (SVM) y
Extremely Randomized Trees (ERT).

4.2. Materiales y Métodos

4.2.1. Descripcion de la muestra

Como dato de entrada se utilizé el conjunto de modelos artificiales del cuerpo humano
previamente mencionados en el Capitulo 3. Dicho conjunto cuenta con 223 cuerpos feme-
ninos y 255 cuerpos masculinos que comparten la misma pose, piernas separadas a una
distancia fija y brazos extendidos al nivel de los hombros como puede verse en la figura 4.1.
También se realizaron pruebas utilizando modelos 3D de personas reales que participaron
como voluntarios del mismo proyecto. Para la adquisicién de estos tltimos modelos, se rea-
lizaron escaneos de un total de 151 adultos (111 mujeres y 40 hombres) con el dispositivo

3D Structure Sensor (Ver figura 4.2).

4.2.2. Extraccion de caracteristicas y entrenamiento

Si bien cualquier algoritmo de aprendizaje de maquina podria ser entrenado con un
conjunto de datos sin procesar, la evidencia empirica demuestra que el hecho de utilizar
técnicas de preprocesamiento conocidas mejora significativamente tanto el rendimiento co-
mo la calidad de los resultados obtenidos. Con este objetivo en mente, a continuacion se
detalla el flujo de pre-procesamiento utilizado para entrenar el algoritmo de clasificacién
propuesto. El primer paso consiste en obtener las coordenadas de los vértices x, y, z de los

cuerpos 3D (tanto el conjunto de entrenamiento como los de prueba). Para que la muestra
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Figura 4.1: Modelos artificiales del dataset (Navarro et al., 2018).

tenga una variabilidad representativa, los modelos utilizados en este trabajo tienen diferen-
tes caracteristicas antropométricas, lo que altera la cantidad de vértices requeridos para
conformar las mallas 3D de los diferentes cuerpos. En particular, las mallas del conjunto
de datos cuentan con un nimero de vértices que oscila entre 67290 y 68300 segun las
diferencias en forma de los cuerpos que representan. Esto provocara varios problemas du-
rante los pasos posteriores, porque tanto el tamano del espacio de caracteristicas como
la importancia geométrica de cada uno de los vértices utilizados durante el proceso de
aprendizaje del clasificador sera diferente. Para solventar estas dificultades, se propone una
estrategia que consiste en utilizar un niimero estandar de vértices para todos los modelos
3D a través de un mecanismo conocido como resampling. Luego de la adquisicién inicial,
cada malla (real y artificial) vuelve a calcular sus vértices usando una distribucién de pro-
babilidad uniforme (Vitter, 1984), la cual garantiza que todos los puntos tengan la misma
probabilidad de ser elegidos. Finalmente, cada modelo contard con la cantidad mas baja

de vértices registrada en las mallas de conjunto de datos (|v| = 67290).

La naturaleza del problema conduce a tener espacios de features de grandes dimensio-

nes, lo cual el rendimiento de los clasificadores puede verse perjudicado. De este modo, se
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Figura 4.2: Modelos reales del dataset (Navarro et al., 2018).

requiere algin medio para reducir la complejidad intrinseca de los datos (Fodor, 2002) (y
por lo tanto de las formas) eliminando las redundancias y reduciendo el tamafio del espacio
de caracteristicas a dimensiones convenientes. Ademas es necesario aplicar un proceso de
normalizacién para que el clasificador no sea sensible a valores extremos, sesgando sus
decisiones con respecto a las medidas unitarias de los features (LeCun et al., 2012).
Existen varios enfoques para reducir la dimensién de los espacios, en este capitulo se utiliza
el Anélisis de Componentes Principales (PCA) ya que es una de las técnicas mas utilizadas
a la hora de reducir los tamafios de espacios de caracteristicas. Para mas informacién sobre
PCA, ver Capitulo 2. En particular, se realizé un anélisis PCA modificando el parametro
de cantidad de componentes principales hasta lograr un tamafio aceptable que explique un
buen porcentaje de variacién de los datos de entrenamiento y comparando los resultados

del clasificador con la métrica F1-score (Ver Figura 4.3. Finalmente se opté con un con-
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junto de 350 componentes principales, capaces de explicar aproximadamente el 80 % de la

varianza en la muestra y obteniendo un valor de FI-score prometedor.
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Figura 4.3: Fl-score usando diferentes cantidades de componentes para dos clasificado-
res (Navarro et al., 2018).

4.3. Experimentos

Se comparé el desempefio de dos clasificadores, Support Vector Machine (SVM) y
Extremely Randomized Trees (ERT). Para este capitulo se utilizaron dos implementaciones
de estas técnicas Support Vector Classifier (SVC) y Extra Trees Classifier (ETC). Ambos
pertenecientes a la biblioteca de Machine Learning: Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011b)

desarrollada en Python.

4.3.1. Seleccion y optimizaciéon de hiper parametros

La gran mayoria de los algoritmos de aprendizaje automatico permiten al usuario ajus-
tar la configuraciéon del modelo por medio de parametros que luego impactaran en los
resultados. Una seleccién adecuada de estos pardmetros puede convertirse en una dificul-

tosa tarea si el propio espacio de parametros es complejo. Por esta razén, es importante
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encontrar una soluciéon automatizada y replicable (Snoek et al., 2012). Dentro de las mas
aplicadas en la actualidad encontramos Busqueda Aleatoria (Random Search) (Bergstra
and Bengio, 2012) y Bisqueda de Cuadricula (Grid Search). A continuacién, se describira
la Gltima de ellas debido a que una solucién aleatoria no es adecuada para una seleccion

correcta de los parametros.

Grid Search se define como un método que especifica un espacio de hiper parametros
que determina las variables que se quieren optimizar. Usando un algoritmo de bisqueda
exhaustiva (o fuerza bruta), esta técnica selecciona los valores indicados para cada hiper-
pardmetro y compara el desempeno del algoritmo de aprendizaje utilizdndolos con una
métrica en particular. Naturalmente, esta técnica es computacionalmente costosa por lo
que se definen combinaciones de parametros acotados determinando un espacio reducido
de busqueda. Dado que la exploracion de los posibles resultados se puede realizar de forma

independiente, es facil de paralelizar (Hsu et al., 2003).

En particular, la blsqueda del espacio de parametros para el algoritmo ETC se definié
utilizando un nimero de estimadores en un rango de valores entre 60 y 100, las caracteris-
ticas maximas en un rango de valores entre 2 y 350 y por ultimo, la profundidad méaxima
en valores entre 1 y 10. Finalizado el proceso de bisqueda, el mejor rendimiento obteni-
do para ETC arrojé un FI-score del 89 %, utilizando 70 estimadores, junto con un tope
maximo de 97 caracteristicas y una profundidad maxima de 4. Para el algoritmo SVC,
el espacio de bisqueda apunt6é a determinar con qué funciones de kernel el clasificador
obtenia mejores resultados, determinando que el kernel basado en la funcién radial obtuvo

el mejor rendimiento, con un FI-score del 71 %.

4.3.2. Seleccion de datos de Entrenamiento.

Se llevé a cabo una divisién inicial del conjunto de datos original compuesto por modelos
artificiales, reservando un 75 % para la tarea de entrenamiento y el 25 % restante para la
etapa de prueba. A su vez, este Ultimo grupo fue dividido en estratos de tal forma que se
asegure que cada division del dataset sea representativa para cada clase, es decir que cada

estrato esté balanceado en términos de cantidad de ejemplos disponibles para cada clase.

69



Navarro, José Pablo Algoritmos para el fenotipado automatico

Fold Precision Recall Fl-score
1 0.79 0.75 0.74
2 0.70 0.69 0.68
3 0.77 0.75 0.74
4 0.67 0.66 0.65
5 0.72 0.72 0.72

Avg/Total 0.73 0.71 0.71

Tabla 4.1: SVC, promedio por corrida (Navarro et al., 2018).

Fold Precision Recall F1l-score
1 0.90 0.90 0.90
2 0.89 0.88 0.88
3 0.91 0.91 0.91
4 0.90 0.88 0.88
5 0.86 0.85 0.85

Avg/Total 0.89 0.88 0.88

Tabla 4.2: ETC, promedio por corrida (Navarro et al., 2018).

Se utilizaron 5 estratos que fueron obtenidos utilizando el algoritmo Stratifield-K-Fold, lo
que garantiza un tamaio de datos relativamente bajo, beneficiando el rendimiento durante
la tarea de seleccién. Para definir los conjuntos de datos que se utilizarian para entrenar
el algoritmo se utilizé el mecanismo de Validacién Cruzada (CV), procesando cada uno de
los estratos por separado y evaluando el rendimiento del algoritmo utilizando el conjunto
de prueba. El proceso de CV, toma cada una de los estratos como parametros de entrada y
ejecuta una cierta cantidad de corridas (en este caso 10), para garantizar que el resultado del
algoritmo de clasificacion seleccionado sea independiente de la particion de datos realizada
(entrenamiento y prueba). Pudo observarse que la combinacién de Stratifield-K-Fold y CV,
permite lograr un buen equilibrio sesgo/varianza del clasificador y mejorar sus resultados
con respecto al CV simple como método para seleccién de muestra Kohavi et al. (1995).
En las Tablas 4.1 y 4.2 se ilustran los resultados de este proceso cuando se aplica a los dos

algoritmos seleccionados, ETC y SVC.
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Time SVM ETC
Pipeline 1min 10s £ 340 ms 4min 12s £+ 342 ms
Train Batch (313 indv.) 233ms £3.09ms  424s+132ms
Prediction Batch (135 indv.) 144 ms £226 us  16.9 ms & 199 us
Individual Prediction 169 us = 813 ns 12.9 ms & 84.3 us

Tabla 4.3: Tiempos de entrenamiento y prediccién (Promedio de 1000 corridas) (Navarro
et al., 2018).
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Figura 4.4: Matriz de confusién obtenida con el conjunto de prueba (Navarro et al., 2018).

4.3.3. Tiempo de entrenamiento y prediccion

Los tiempos promedio de entrenamiento y prediccién se calcularon utilizando ambos
algoritmos y siguiendo el pipeline antes mencionado. Estos resultados pueden observarse

en la tabla 4.3. En términos generales, SVM resulté mas veloz que ETC.

4.4. Resultados

El conjunto de datos destinados a pruebas (25 % del conjunto de datos original) fue
utilizado para realizar una serie de experimentos, debido a que contiene datos nunca antes
vistos por los clasificadores entrenados reflejando asi, el comportamiento de estos algorit-
mos en escenarios de uso mas cercanos a la realidad. El algoritmo ETC obtuvo los mejores
resultados en términos de clasificacién con un 85 % de precisién y un 80 % de exactitud,

mientras que el SVC logré un 71 % de precisiéon y un 76 % de exactitud. Adicionalmente,
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Figura 4.5: Matriz de confusién obtenida agregando el conjunto de datos reales (Navarro
et al., 2018).

puede observarse en las matrices de confusion (Figura 4.4) que ETC reconocié correcta-

mente al 68 % de las mujeres y al 96 % de los hombres.

Si bien para el algoritmo SVC, los valores porcentuales de éxito fueron mejores para el
grupo de mujeres con un 78 % de aciertos, la tasa de éxito al clasificar a los hombres cayé
notablemente al 69 % en comparacién con el algoritmo ETC. Este mismo pipeline volvié
a ejecutarse pero esta vez, combinando los modelos artificiales con mallas de personas
reales, conformando asi un conjunto de datos de un total de 450 modelos. Para este
nuevo conjunto de datos, ETC logré una precisién del 74 % y una exactitud del 86 %,
mientras que SVC se desempefié con una precisién del 75 % y una exactitud del 79 % (ver

Figura 4.5).

4.5. Conclusiones

En este capitulo se introdujo el método propuesto para reconocimiento de sexo bio-
|6gico basado en anélisis de modelos 3D utilizando algoritmos de aprendizaje supervisado
y para lo cual, se exploraron mudltiples enfoques que utilizan diferentes metodologias de
procesamiento. Se llegd a la conclusion de que el modelo con mejor rendimiento se basa en
el uso directo de vértices de malla para la extraccién de atributos que se toman como datos

de entrada para dos algoritmos de clasificacion diferentes, uno basado en SVM vy el otro
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en ETC. Se construyé un pipeline de procesamiento incluyendo técnicas de normalizacién
y reduccién de dimensionalidad de los datos que aminoran, significativamente el esfuerzo
computacional requerido sin comprometer la calidad de los resultados. Dicho pipeline con-
tiene un procedimiento de seleccion de datos de entrenamiento y de seleccién /optimizacion
de hiper-parametros para los cuales se mostraron los resultados obtenidos. Finalmente, las
validaciones correspondientes se realizaron utilizando una parte del conjunto de datos de-

dicada exclusivamente a este fin, obteniendo los mejores resultados con el algoritmo SVC.
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Capitulo 5

Extraccion automatica de
caracteristicas de la forma corporal

para el estudio de obesidad

En este capitulo se presentara una metodologia que permita obtener un descriptor para
las estimaciones de sobrepeso y obesidad, utilizando evidencia de que preserva fielmente la
naturaleza de la distribucién de adiposidad abdominal como un aspecto de la forma. Este
método estd basado en imagenes 3D utilizando los modelos capturados en el proyecto Pa-
tagonia 3DLab para lo cual, se detallard la metodologia utilizando técnicas de morfometria

geométrica y segmentacion 3D.

5.1. Introduccidon

En la actualidad, el diagnéstico y tratamiento de obesidad estan basados en indicadores
clsicos como la relacién entre peso y altura (Indice de Masa Corporal o IMC) (Keys et al.,
1972), la circunferencia de cintura y cadera (indice Cintura Cadera o ICC) o el Indice
de Cintura Talla (ICT) (Ashwell et al., 2012, Larsson et al., 1984, Lapidus et al., 1984).
En algunos casos, se utilizan evaluaciones antropométricas mas complejas y costosas para

obtener un marco general de proporciones corporales y distribuciéon de grasa. Establecer un
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Front View Lateral View

o2 Morphed Abdominal Transversal View

Figura 5.1: Ejemplo de imagen 3D del conjunto de datos, junto con la configuracién
de landmarks usada para la extraccién de las caracteristicas de la forma corporal. Los
landmarks 1 — 2 corresponde a la articulacién del hombro (glenohumeral) y los landmarks
3 — 4 a los punto donde articula la cabeza del fémur en la cadera (Navarro et al., 2019a)

umbral adecuado o puntos de corte en los indices para predecir estados nutricionales (como
obesidad y sobrepeso), esta directamente relacionado con las caracteristicas de la poblacion
de referencia. Estudios anteriores indican las diferencias observadas entre las poblaciones
de las islas de Asia, Europa o el Pacifico sobre los estandares de IMC para clasificar el
sobrepeso y la obesidad en adultos (Carroll et al., 2008, Gu et al., 2018, Kagawa et al.,
2007, Madan et al., 2012, Rgnn et al., 2017). Estas diferencias también son reportadas
para los indices ICC e ICT. Este problema sigue sin estar claro en poblaciones mixtas o
mestizas, como en grandes partes de América Latina. Debido a su extensa mezcla entre las
tres principales poblaciones continentales (africanos, europeos y nativos americanos), los
latinoamericanos tienen un fondo biolégico complejo (Koehl and Long, 2018, Norris et al.,

2018, Ruiz-Linares et al., 2014).

En un estudio reciente se evalué mediante regresién lineal multiple, la relacién entre
obesidad definida como IMC, ICT y ICC, ascendencia genémica y estado socioeconémico
en una muestra de latinoamericanos mezclados (6776 voluntarios adultos de Brasil, Chile,
Colombia, México y Pert; Ruderman et al. (2019)). La proporcién de obesidad depende
en gran medida del indice y de la poblacién considerada, y los indices no se superponen

constantemente al clasificar la obesidad (Ruderman et al., 2019). Es importante establecer
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un corte especifico para el gran porcentaje de la poblacién mestiza de América Latina y
estudiar cudles serian los pardmetros para un diagnéstico correcto de sobrepeso y obesidad.
Una mejor respuesta a este problema podria incluir el registro y el analisis de imagenes
en 3D como se propone en este capitulo en el cual se combinan técnicas de computacién

aplicadas a la antropologia.

5.2. Método

5.2.1. Descripcion de la muestra

Para este procedimiento se utilizaron los datos colectados bajo el protocolo de Proyecto
3DLab (Ver Capitulo 3), de los cuales Gnicamente se utilizaron los modelos de voluntarios
reales debido a que fue necesario contar con informacién asociada para validar el método.
Con el objetivo de no sesgar negativamente el experimento, se descartaron los individuos de
la muestra que contenian deformaciones anémalas ubicadas en el torso de sus representa-
ciones 3D. Estas anomalias se atribuyen a errores de escaneo, producidos por el dispositivo
al capturar algin tipo superficie o simplemente por error del operador. El conjuntos de in-
dividuos (n = 112) utilizado se describe en detalle en la Tabla 5.1, indicando los diferentes
promedios y desvio estandar para las medidas tomadas junto con los diferentes estados
nutricionales acorde a los puntos de corte correspondientes a los tres indices utilizados.
Considerando la muestra, 15,2 % de la muestra fueron considerados obesos de acuerdo
a su IMC, 31,2% con sobrepeso, y 53,6 % saludables. El porcentaje de voluntarios con
obesidad seglin el criterio de corte para ICT es de 81,2 %. La misma tendencia se muestra

de acuerdo al ICC con 60 % de hombres y 69 % de mujeres obesas.

En las imagenes 3D fueron colocados cuatro puntos de anclaje anatémico también de-
nominados landmarks. Estos landmarks fueron ubicados por un operario capacitado ya que
se requiere tener experiencia y conocimientos de anatomia. La utilizaciéon de estos /and-
marks permite obtener puntos de correspondencia entre todos los modelos de la muestra.
Es decir, como estos puntos estan posicionados anatémicamente es posible ubicarlos en

cualquier representacién del cuerpo humano. En la figura 5.1 se puede observar la posicién
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Hombre Mujer
Medidas Lineales Altura(cm) 173,6 £8,5 160,4 £5,8
Peso(kg) 850x17,11 64,6131

Circunferencia de Cintura (cm) 96,6 &+ 14,2 89,6 +11,0
Circunferencia de Cadera (cm) 104,27 £9,38 101,16 £9,30

IMC Saludable 6 54
Sobrepeso 13 22
Obeso 6 11
ICT Saludable 6 15
Obeso 19 72
ICC Saludable 10 27
Obeso 15 60

Tabla 5.1: Fila Superior: promedio y desviaciéon estandar de las medidas lineales. Filas
Inferiores: Tamanos de la muestra por sexo y estado nutricional. Indice de Masa Corporal
(IMC) puntos de corte de acuerdo a la Organizacién Mundial de la Salud: Obeso > 30,
Sobrepeso > 25 Saludable > 18,50 — 24,99 WHO (2018). Indice de Cintura Talla (ICT)
con punto de corte en 0.5 para ambos géneros. Browning et al. (2010) indice Cintura
Cadera (ICC), valores sobre 0,85 y 0,9 son considerados no saludables para mujeres y
hombres, respectivamente. Navarro et al. (2019a).

de estos cuatro puntos de anclaje situados sobre un modelo ejemplo (ver Capitulo 3 para
mas detalle). Los landmarks 1 — 2 corresponde a la articulacién del hombro (glenohumeral)

y los landmarks 3 — 4 a los punto donde articula la cabeza del fémur en la cadera.

5.2.2. Extraccion automatica de caracteristicas de la forma cor-

poral

Como ya se menciond, el escaner 3D es una herramienta potente a la hora de capturar
muestras a gran escala y necesaria, para realizar estudios de poblacion (Loffler-Wirth et al.,
2016, Jaeschke et al., 2015). El problema con estas representaciones es como extraer
caracteristicas (features) discriminantes que permitan estudiar los objetos capturados de
una manera eficiente. Para resolver este problema, el presente capitulo propone utilizar
los landmarks, anteriormente nombrados, como referencia a la hora de extraer features.
Es por esto que se calcularon dos puntos sy y s; entre los pares de landmarks 1,2 y

3,4. Como estos puntos fueron obtenidos a partir de puntos anatémicamente anclados
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Figura 5.2: Localizacién de los semi-landmarks sy y s; en Naranja. Los 500 puntos ajus-
tados por el criterio de minimo BendingEnergy en verde. El area abdominal descripta

en distintas vistas (2D, 3D vy vista transversal.) generados con 250 segmentos. (Navarro
et al., 2019a)

se los puede denominar semi-landmarks (Ver Figura 5.2). A partir de aqui, se calculé la
distancia Euclidiana entre los semi-landmarks, con el fin de obtener informacién sobre la
posicion relativa al drea abdominal. Utilizando la distancia que se calculé previamente, se
posicionaron 498 puntos a lo largo del area correspondida entre sy y s; y se ajustaron con el
criterio de menor Bending energy Gunz and Mitteroecker (2013). Finalizado este proceso se
obtuvieron 500 semi-landmarks (incluyendo sy y s;) posicionados sobre el modelo 3D (Ver
Figura 5.2). La zona inferior del area abdominal constituye la regién en donde se centra
la mayor concentracién de grasa corporal, por lo cual este es un area de interés para el
estudio de obesidad y sobrepeso. Con esto en mente, se utilizaron los 250 semi-landmarks

inferiores que, al estar fijados a landmarks anatémicos, constituye exactamente la mitad

inferior.

A partir de aqui, y utilizando operaciones basicas en 3D, se generaron 250 laminas de
corte, es decir 250 prismas rectangulares en tres dimensiones (con 0,01 espesor). Estos

rectangulos estan alineados con el modelo (uno con cada semi-landmark) y, mediante
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operaciones de intersecciéon, se obtuvieron 250 segmentos del area inferior abdominal.
Estos segmentos son utilizados como dato principal para construir un espacio de feature

capaz de detectar y analizar las diferencias de forma entre sexos y estado nutricional.

5.3. Resultados

Los 112 modelos 3D fueron procesados de manera automatica como se detall6 previa-
mente. Para representar la variacién de la forma abdominal se utilizaron las 250 circunfe-
rencias de cada voluntario, las cuales fueron proyectadas dentro de un espacio computado
a través de PCA. El primer componente principal (PC1) y el segundo componente prin-
cipal (PC2) explican 12,5% y 7,5% de la variacién respectivamente. En Figura 5.3 se
observa la distribucion de los individuos dentro del espacio definido por estos dos prime-
ros componentes. Ademas se visualiza la variacién de la forma abdominal a lo largo de
los ejes. Recorriendo el primer eje (PC1) desde los valores negativos hacia los positivos,
los valores discriminan casi por completo los cambios anteriores-posteriores en los torso
basado en reconstrucciones 3D correspondientes a los voluntarios con menor adiposidad
central a aquellos con sobrepeso marcado. En el segundo eje, todos los valores negativos
corresponden con torsos clasificados como saludables (de acuerdo a los tres indices). Estas
variaciones de forma estan afectadas por el efecto combinado del estado nutricional y el
dimorfismo sexual de los individuos. El peso, la altura y las circunferencias de cintura y
cadera de cada voluntario, medidas lineales que no se refieren completamente a la tridimen-
sionalidad del cuerpo humano por si mismas, se analizaron en relacién con los parametros
de forma expresados por el espacio generado. Dado que los indices antropométricos estan
mutuamente y altamente correlacionados, se redujo todos estos valores en un nuevo com-
ponente a través de un PCA especifico calculado solo en datos antropométricos. El primer
eje representa el 73.08 % de la varianza total y estd dominado principalmente por el peso,
seguido de la circunferencia de la cintura. Los valores residuales fueron introducidos como
covariables dentro de un anélisis de covariancia. Este estudio estadistico fue realizado con

el objetivo de evaluar si las medias de los valores de PC1 y PC2 obtenidos de los cortes
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Figura 5.3: Anélisis de componentes principales. Grafico de dispersién y variacién de forma
y distribucién de la grasa abdominal con el descriptor propuesto. Elipses coloreadas basadas
en IMC, ICT, ICC estados nutricionales. Los cambios de forma representan el cambio de
forma promedio observado en los extremos de los ejes. (Navarro et al., 2019a)

fueron diferentes para hombres y mujeres después de ajustar el efecto de las covariables

(es decir, formas corporales relacionadas con diferentes estados de salud de los individuos).
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La homogeneidad de la varianza entre los grupos se estableci6 con la prueba de Levene.
El rasgo principal que explica la variacion del PC fue la forma del cuerpo, seguida en menor

medida (P < ,05), por dimorfismo sexual.

La variacién en la forma que describe la obesidad abdominal se expuso a lo largo de
PC1 y PC2 (Figura 5.3) donde el estado nutricional de los individuos estan indicados con
diferentes colores. Las elipses agrupan a los voluntarios de acuerdo con los valores de
corte referidos para cada indice como “Saludable / Sobrepeso / Obesidad” para el IMC
o “Saludable / Obesidad” para ICT e ICC. Las lineas coloreadas indican la distancia de
cada voluntario al centroide de la distribucién. Puede observarse que cada persona puede
clasificarse en mas de una categoria, de acuerdo con diferentes indices. Esta discrepancia
es especialmente notable entre IMC y ICT. La clasificacién es congruente solo para aque-
llos fenotipos considerados como obesos en relaciéon con su peso y estatura, pero varia
notablemente para el resto. En el espacio definido por los dos ejes las diferentes elipses se
superponen, y muchos de estos voluntarios estdn mas cerca del centroide de una categoria

cercana que el que corresponde segtin su designacién siguiendo cada uno de los tres indices.

La distribucion del tejido adiposo abdominal debe considerarse como un aspecto de
la forma y no como una relaciéon lineal entre las medidas antropométricas. Se plantea la
cuestién de si el andlisis de varianza de un segmento de reconstruccién 3D puede verse
como un enfoque mas preciso para el diagndstico de sobrepeso y obesidad. Para evaluar
esta hipdtesis, se realizaron analisis de regresion lineal entre el primer y el segundo eje
(PCA calculado para hombres y mujeres por separado) y los tres valores de indice clasicos:
IMC, ICT y ICC. Las regresiones fueron estadisticamente significativas para PC1 ( Ver
Tabla 5.2).

5.3.1. Medicién de error y adquisicién de caracteristicas

Para medir qué tan robusto es el método aqui propuesto se evalué cémo la ubicacién
de los puntos de referencia afectan el proceso y los resultados finales de la extraccién
automatica de caracteristicas para el area abdominal. Se realiz6 un analisis estadistico de

error de la siguiente manera: para cada individuo en la muestra (N = 112) se replicaron
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Index PC-1 PC-2

2 2

Genero r P-value r P-value

Mujer IMC 0,45 1,25¢712 83 * 0,79
ICT 0,62 1,151 0,002 0,67
ICC 0,44 1,62¢7'2 141> 0,97

Hombre IMC 0,40 0,062 0.07 0.18
ICT 0,54 2,3¢7° 0.20 0.20
ICC 0,55 2,14¢° (.14 0.14

Tabla 5.2: Regresion Lineal PC1 y PC2 contra indices clésicos (IMC, ICT, ICC) (Navarro
et al., 2019a)

24 escenarios de error. Las coordenadas cartesianas x, y,z de los pares de puntos de
referencia 1 a 2 y 3 a 4, fueron transformados en coordenadas polares, luego, se generaron
24 posiciones aleatorias alternativas en un radio de 1,5 cm para cada punto de referencia
utilizando una distribucién uniforme. Al final de este procedimiento, se obtuvo un total
de 2688 individuos replicados, en los cuales se calcularon los semi-landmarks s0, s1 vy los
250 segmentos (ver Figura 5.2). Los cortes obtenidos (2688 individuos emulados y 112

originales) fueron procesados a partir del método previamente detallado.

Para cada grupo de originales y réplicas (N = 25), se calculé el centroide de la varianza
de esa distribucion y la distancia entre cada uno de ellos al centroide para estimar el
error intra-individual. Se realizé el mismo procedimiento para toda la muestra (error inter-
individual). En comparacién, la distancia inter-individual promedio fue de 0,05, mientras
que la distancia intra-individual fue de 0,002. Por lo tanto, la varianza interindividual,
incluso en las pruebas simuladas, es mas del doble que la varianza intra-individual. Lo que
concluye que en todos los escenarios simulados, la posible colocacion incorrecta de puntos
de referencia introduce un error en la segmentaciéon 3D no significativo a los efectos de

este andlisis.

5.4. Conclusiones

El enfoque clasico utilizado en todo el mundo para definir el sobrepeso y la obesidad

es el IMC, el cual es una herramienta econémica y rapida de usar durante el diagndstico
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clinico. Sin embargo, como se informé anteriormente, el IMC y otros indices relacionados
tienden a no describir la obesidad con precisién, debido a las variaciones dentro y entre
poblaciones en la distribucién de grasa abdominal (Chandalia et al., 2007, Gallagher et al.,

2000, Rush et al., 2007, 2009, Wulan et al., 2010).

El método presentado en este capitulo permite a los investigadores obtener de manera
masiva informacién sobre la forma y variabilidad del cuerpo humano. Ademas este tipo
de enfoque provee metodologias apropiadas para detectar la obesidad central (Medina-
Inojosa et al., 2016) y determinar el volumen y la superficie del cuerpo junto con medidas

antropométricas con gran precision (Kuehnapfel et al., 2016, 2017, Liu et al., 2017).

Las imagenes 3D vy los dispositivos para obtenerlas se han vuelto cada vez mas ac-
cesibles y se deben desarrollar nuevos métodos de anélisis que faciliten el procesamiento
de esta informacién. En nuestra vida diaria, ya se utilizan tecnologias con gran capacidad
de computo, como teléfonos inteligentes, tabletas y computadoras personales, con un po-
tencial para la practica profesional. Los avances en los métodos de analisis 3D permitiran
a los médicos aprovechar las nuevas tecnologias (por ejemplo, aplicaciones para teléfonos
inteligentes) para obtener definiciones mas realistas de la forma del cuerpo en diferentes
condiciones de salud y sus causas relacionadas. Después de la validacion, estos enfoques
futuros haran posibles mejores descripciones de la distribucién de grasa corporal. Esto es

necesario para capturar la variacién “faltante” debido a factores intra e inter-poblacionales.

El método presentado en este capitulo va mas alld de los indices tradicionales y pro-
blematicos y alcanza un alto grado de precision multivariante, el cual puede usarse para
analizar grandes conjuntos de datos epidemioldgicos. Al facilitar la captura de la forma del
cuerpo, nuestro enfoque proporciona un conjunto de medidas, perimetros y proporciones
que, colectivamente, representan un método rapido, no invasivo, econémico y facil de usar
que puede incorporarse a la investigacion y la practica clinica centrada en obesidad y tras-
tornos relacionados. Esta herramienta, enfocada en medir la adiposidad central, se puede
adaptar a conjuntos de datos de imagenes en 3D de diferentes poblaciones, cada una de

ellas con un objetivo bioldgico particular.
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Capitulo 6

Descriptores Multi-vista basado en

aprendizaje profundo

En este capitulo se presenta el desarrollo de un framework, denominado Sketchzoom,
que permite calcular descriptores que soporten cambios significativos en la representacion
de forma. Si bien la presente tesis se encuentra dirigida a estudios relacionados al fenotipo
humano, en este capitulo se utiliza un dataset de objetos inanimados no relacionados a esa
area debido a su facilidad de obtencién, mayor volumen y variedad, permitiendo ademas la
comparacion con otros métodos ya desarrollados para este fin. El funcionamiento de este
framework se basa en el diseno de un espacio de caracteristicas capaz de agrupar puntos

de anclaje semanticamente similares, y disgregar a los diferentes.

6.1. Introduccion

En el campo de la vision computacional, un problema recurrente es la necesidad de
encontrar formas de representar caracteristicas visuales presentes en iméagenes, videos y/o
modelos 3D, entre otros. Estas "formas”, reciben el nombre de descriptores visuales o
descriptores. El conjunto de datos utilizado consta de representaciones graficas de objetos a
través de contornos y con detalles no definidos e insinuados de forma esquemaética (bocetos)

los cuales daran al algoritmo la informacién necesaria para corresponder distintos tipos de
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Figura 6.1: Dibujo de humanos con diferentes formas corporales.

representaciones. En comparacién con fotografias, en estos dibujos las proyecciones son
imprecisas y las formas a menudo estdn compuestas por varias lineas incompletas. (ver
Figura 6.1) Las ventajas y posibilidades que brinda este framework son extrapolables a
otros conjuntos de datos como los utilizados para el tema de esta tesis. Hacia el final del
capitulo se describe el funcionamiento del mismo en el espacio de caracteristicas o features

obtenido a partir de modelos 3D del cuerpo humano.

Para aprender a extraer estos descriptores, se entrené una red neuronal convolucional a
partir de una sucesién de vistas ampliadas de un objeto. Dicha red consta de una adaptacion
de arquitecturas de redes neuronales de multiples vistas (Redes Neuronales Convolucionales
de Mdltiples Vistas (MVCNN)) con un entrenamiento basado en triplets (Su et al., 2015,
He et al., 2018) con el fin de obtener features de imagenes que transformen el contexto
local y global de un dibujo a una espacio de mdltiples vistas. El punto de consulta esta
representado por un conjunto de vistas 2D capturadas desde la vecindad inmediata del
punto desde diferentes distancias (zooms). La red produce vectores de caracteristicas para
cada vista y aprende a fusionarlos mediante una capa de agrupacién para construir un tnico

vector descriptivo para el punto.

6.2. Materiales y Métodos

La Figura 6.2 proporciona una descripcion general de los componentes principales del

pipeline. Dada una coleccion de formas 3D, se renderizan automaticamente imagenes desde
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Figura 6.2: Vista general del pipeline propuesto. lzquierda: Dado un conjunto de datos
precompilados de modelos 3D con datos de correspondencias, se generan automaticamente
dibujos a diferentes escalas y posiciones utilizando un motor de renderizado no fotorrealista
de dltima generacién. Derecha: se utilizan estos dibujos como entradas para la red neuronal
convolucional a fin de aprender los descriptores de multiples vistas. Ademas se observa como
los puntos coincidentes se asignan juntos independientemente del dngulo de proyeccién. Se
utiliza una arquitectura de mdltiples vistas conjuntamente con capas lineales para reducir
el tamano del descriptor y las capas de MaxPooling que agregan informacién importante a
las vistas ampliadas. (Navarro et al., 2019b)

angulos predefinidos. Los datos generados se combinan con la informacidén de registro
semantico disponible en el conjunto de datos para entrenar una red neuronal convolucional

(representada a la derecha).

Conjunto de datos.

Para aprender caracteristicas discriminantes y consistentes es necesario contar con un
gran volimen de datos. En este caso, se tiene una vasta coleccién de mas de 5 millones de
bocetos, distribuidos en cuatro categorias semanticas: Carteras, Sillas, Tazas 'y Auriculares.
Estos bocetos fueron obtenidos a partir de la renderizacién de 300 modelos 3D utilizando
técnicas no fotorrealistas que imitan este tipo de disefo. Para construir este conjunto de
datos, se utilizé el método de registro semantico y no rigido de Huang et al. (2017).
Los datos fueron capturados a partir de tres vistas ortograficas principales cominmente
adoptadas por ingenieros y disefiadores: de lado, frontal y vista 3/4(isométrico) centradas

en un punto p (ver figura 6.1).

Para evaluar el funcionamiento de la red se utilizaron 40 bocetos adicionales con dife-

86



Navarro, José Pablo Algoritmos para el fenotipado automatico

rentes estilos y vistas. Se registraron manualmente las correspondencias de puntos entre
cada uno de estos bocetos con el fin de obtener métricas cuantitativas junto con resultados

cualitativos.

Red convolucional de multiples vistas

Como fue mencionado previamente, el modelo MVCNN utilizado en esta tesis, toma
un conjunto de imagenes como entrada (Figura 6.2). Esta secuencia consiste en una serie
de vistas ampliadas centradas en un punto particular desde una ventana grafica fija. Los
distintos enfoques (zooms) sobre las imagenes de entrada, proporcionan a la red informacién
de contexto local y global sobre el punto objetivo. Esta representacion basada en vistas es
cercana a la forma en que los humanos perciben los objetos en nuestro mundo 3D, y se ha
demostrado que es efectiva en tareas de reconstruccién que involucran formas 3D y datos

de dibujo (Lun et al., 2017).

El objetivo de nuestra configuracién de entrenamiento basado en triplets es asegurar
que: (/) los puntos coincidentes tengan sus vectores de caracteristica préximos en el espacio
de caracteristicas del descriptor, y (/i) los puntos no correspondientes tengan sus vectores
alejados entre si. La arquitectura de mdltiples vistas aprende a combinar datos importantes
de cada una a través de la capa de Max Pooling, ignorando la informacién superflua.
Dado que este tipo de entrenamiento a menudo hace que la insercién colapse en grupos
excesivamente pequefios, se refind el procedimiento mediante una estrategia de seleccién

personalizada que evita este problema.

6.2.1. Entrenamiento de la red

Datos de entrada: data augmentation

Como se mencioné anteriormente, la red calcula descriptores locales a partir de un
conjunto de imagenes que representan vistas del mismo objeto con 3 tipos de enfoques o
zooms. Antes de alimentar la red, las imagenes se normalizan y se escalan a una resolucién

de 224x224 pixeles. Dado que en el mundo real es comdn toparse con imagenes que
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no estan perfectamente orientadas con respecto a la posicion de la camara, el proceso de
entrenamiento de la red permite producir descriptores invariantes a este problema mediante
rotaciones aleatorias de las imagenes de entrada. Cada una de las tres vistas tiene la misma
probabilidad de permanecer sin transformarse o de rotarse individualmente 90, 180 o 270

grados.

Para generar un descriptor robusto a diferentes resoluciones, se redujo el tamaio de la
imagen de entrada entre un 30% y 60 % con una probabilidad de 0,2, respectivamente.
Luego se procedié a restaurar las entradas al tamafo original usando interpolacién lineal
para simular diferentes cantidades de degradacién de la calidad. En experimentos prelimina-
res se notd que las caracteristicas de SketchZooms eran altamente sensibles a la distancia
del punto objetivo de la caAmara. Por lo tanto, se agregd ruido al parametro que computa el
zoom al muestrear los desplazamientos de la cdmara desde una distribucién normal (con
uw =0y o?=0,3, donde 0,3 significa un incremento del tamafio del 30 % con el tamafio
de la imagen original) Este ruido del zoom se aplica directamente sobre las imagenes ren-
derizadas como un proceso posterior durante el entrenamiento. Los procesos de aumento
de datos fueron iterativos y guiados empiricamente por los resultados obtenidos durante la

etapa de experimentacion utilizando un conjunto de validacion.

Arquitectura de red

La red disefiada se basa parcialmente en la arquitectura AlexNet (Krizhevsky et al.,
2012). Esta compuesto por cinco capas convolucionales, seguidas por capas ReLUy Max-
Pooling. De la arquitectura original, se procedié a excluir las dos tltimas capas relacionadas
a tareas de clasificacién en ImageNet (Krizhevsky et al., 2012). En su lugar, se utilizé una
capa de agrupacion de vistas que fusiona los descriptores generados para cada una de las
tres vistas de entrada formando asi un nico vector descriptor. La fusidn se realiza mediante

el maximo de elementos en las vistas de entrada.

Para acelerar el calculo de los descriptores y hacer que las consultas sean mas eficientes,
se antepone una capa lineal que aprende a mantener informacién relevante y transforma la

salida de dimensién 4096 (fc6) a un vector de tamafio 128. Esta reduccién de dimension
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se realiza antes de la capa de agrupaciéon (MaxPooling) la cual beneficia enormemente el
cémputo maximo de agrupacion sin notar ninguna degradacién en la calidad del descriptor

(Ver figura 6.2).

Funcién de error basada en Triplets

Mientras que en trabajos recientes como Wang et al. (2015) se utiliza una arquitectura
siamesa y la funcién de pérdida por contraste ( Contrast Loss), en el enfoque aqui propuesto
se adopta una funcién de pérdida basada en Triplets o (Triplet Loss), introducido por
primera vez en FaceNet (Schroff et al., 2015). El motivo principal para esta decisién es
que las distancias entre features obtienen mayor informacién semantica cuando se ponen en
contexto y ademas, el punto de anclaje introducido por la Triplet Loss aporta informacién de
forma al espacio de features (Wu et al., 2017). Idealmente, dos puntos que se corresponden
deberian encontrarse cerca (corta distancia) en el espacio de features del descriptor mientras
que dos muestras que no se corresponden se encontraran alejadas en tal espacio. Triplet
Loss tiene en cuenta ambos objetivos al minimizar la distancia entre un descriptor (también
llamado positivo) Y y "ancla” Y@ correspondiente con tal descriptor (ver Figura 6.2).
Simultdneamente, maximiza la distancia entre el ancla y un descriptor de punto que no

corresponde (negativo) Y.

Matematicamente, esta funcién de pérdida se representa de la siguiente forma:
D>(Y?Y)+a< D?*(Y?Y"), (6.1)

donde D representa la distancia euclidiana entre descriptores, y o es un margen impuesto
entre pares positivos y negativos (o = 1 en la implementacién utilizada). Si se formula la
ecuacién 6.1 como un problema de optimizacién sobre los pardmetros de la red (w), se
obtiene:

N
Lw) =) max(D*(¥?,Y) = D> (Y2, Y") + ., 0), (6.2)

donde N es la cardinalidad del conjunto de entrenamiento. Si se intenta minimizar la ecua-
cién 6.2, las distancias entre pares positivos D?(Y;?,Y:°) se acercan a cero y la distancias

de pares negativos se hacen mayores a D?(Y:?, Y,°) mas el margen a. Entrenar con todos
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los tripletes posibles en un dataset de 5 millones de imagenes es extremadamente costoso.
Ademas, el uso de todos los triplets es altamente ineficiente ya que cuanto mas progresa el
entrenamiento, mas triplets satisfaran la ecuacién 6.1, haciendo que el entrenamiento sea

mas lento a medida que avanza el tiempo (Schroff et al., 2015).

Para solucionar este problema se seleccionan ternas de forma adaptativa por lo que en

cada paso de entrenamiento se utilizan sélo aquellos casos que satisfagan:

D2 (Y?,Y¢) < D2 (Y2, Y"),
(6.3)
D?(Y?,Y") < D?(Y,Y) +a,

donde {Y?, Y, Y"} se refiere a la terna formada por el ancla, el positivo y el negativo
respectivamente. En esta ecuacién se busca obtener muestras de entrenamiento que se

encuentren dentro del drea del margen delimitado por o.

En la practica, se computa {Y?, Y, Y"} a partir de imagenes de entrada {XZ, XS, X'}
utilizando la red en el dltimo estado. Las ternas son construidas al mismo tiempo que se
produce el entrenamiento, poniendo a prueba a los descriptores para determinar si infringen
o no la ecuacién 6.3. En la configuracién utilizada, se agrupan muestras individuales en
grupos G para usar de forma secuencial durante cada iteracién de entrenamiento. Para
construir un bloque de entrenamiento, se toma una muestra al azar de pares positivos de
G de la forma [Y;?, Y], /,j € G. Luego se comprueba la ecuacién 6.3 sobre un nimero
aleatorio s de muestras negativas [Y;?,Y)"], i, k, € G. Se experimenté con distintos valores
para s y se encontrd que un s = 5, minimiza el tiempo dedicado a la biusqueda aleatoria y

al mismo tiempo proporcionar ternas adecuadas para el entrenamiento.

Herramientas utilizadas

La arquitectura de la red fue implementada en el lenguaje Python ! haciendo uso de
la libreria PyTorch 1.0 2 y fue entrenada utilizando una placa grafica NVIDIA Titan Xp.

El entrenamiento de la red demoré aproximadamente 3 semanas por categoria. Ademas

https://python.org/
2https://pytorch.org/
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Figura 6.3: Visualizacién de imagenes del conjunto de datos. Dado un par de modelos
3D densamente registrados (izquierda), se realizaron renderizaciones desde tres angulos
(columnas) predefinidos y tres zooms (filas) diferentes. Cada imagen se centra en el punto
de interés correspondiente al punto coincidente (indicado con un contorno de color).

se disefid una configuracion utilizando cuatro categorias en simultaneo, en este caso el
entrenamiento demord 5 semanas. Se inicializan las capas de la red utilizando los pesos
de AlexNet entrenada con el conjunto de datos de ImageNet provisto por PyTorch. La
tasa de aprendizaje (o learning rate) se establecié en /| = 1 x 107 y ambas redes se
entrenaron durante 30 épocas. Se utilizé la funcién de pérdida 6.2 junto con el algoritmo
de optimizacién Adam (Kingma and Ba, 2014) (8; = 0,9,8, = 0,999) y un tamafio de
batch de 128 ternas. No se utilizaron capas de normalizacién o capas Dropout a parte de

las que ya se encuentran en AlexNet.

6.2.2. Construccién del conjunto de datos

En esta seccién se describe en mayor detalle el conjunto de datos 3D y la técnica
de renderizacién empleada para crear las imagenes sintéticas utilizadas en la etapa de

entrenamiento y evaluacién del método propuesto.
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Modelos 3D

En general, existe una gran cantidad de datasets como Eitz et al. (2012) o Ha and Eck
(2017), en los cuales se compila una gran cantidad de dibujos. Las iméagenes de estos con-
juntos de datos a menudo provienen de autores que no necesariamente tienen habilidades
de dibujo o conocimiento especifico sobre disefio ademas de no proporcionar corresponden-
cias anotadas entre bocetos. Por lo tanto y de manera similar a lo propuesto por trabajos
recientes dirigidos a bocetos y aprendizaje automatico (Delanoy et al., 2017, Huang et al.,
2016, Su et al., 2018), se procedié a generar dibujos sintéticos directamente capturados
de las formas 3D, las cuales si cuentan con una correspondencia semantica (Huang et al.,
2017). De las categorias disponibles en ese conjunto de datos, se seleccionaron aquellas
que ofrecen la mayor cantidad de modelos para garantizar diversidad en la muestra. Es
entonces que de los 4932 modelos originales distribuidos en 24 categorias, se eligieron 79
de la categoria cartera, 62 de sillas, 73 de tazas y 68 de auriculares. Los modelos de la
muestra estan centrados, escalados y orientados de la misma manera, lo que facilita el
posicionamiento de la cAmara durante el renderizado. Ademas, estos modelos 3D cuentan
con archivos de correspondencias que proporcionan una lista de puntos que coinciden en
cada posible par de formas dentro de cada categoria. Por cada forma 3D se obtiene una
muestra al azar con alrededor de 10,000 puntos sobre la superficie del modelo. Las corres-
pondencias se calcularon con un algoritmo de registro basado en segmentacién que realiza
una alineacién no rigida de todos los pares con la misma etiqueta sobre dos formas de

destino.

Dibujos sintéticos. Los métodos utilizados para representar bocetos emplean técnicas de
procesamiento de imagenes como Canny Edge[1987] o contornos como Saito and Takahashi
(1990). Para este algoritmo se adopté Aparent Ridges de Judd et al. (2007), la cual es
una buena aproximacion a las lineas de los artistas como se muestra en Cole et al. (2012).
Ademas del estilo, la seleccion de las vista es crucial para transmitir informacién de forma.
La literatura sobre disefio recomienda adoptar vistas especificas para reducir la ambigiiedad
del boceto y mostrar simultdneamente la mayor parte de la forma del objetivo (Eissen and
Steur, 2011). La mayoria de los algoritmos de reconstruccion 3D a partir de bocetos se

basan en suposiciones como paralelismo, ortogonalidad y simetria (Cordier et al., 2016).
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Con base en los lineamientos de disefio, se seleccioné un conjunto de vistas ortograficas
para representar desde los modelos 3D. Se utilizé un total de tres vistas: frontal, lado
derecho y un angulo isométrico tnico, también Ilamado vista informativa: frontal-derecha
0 3/4 (ver Figura 6.3). Para capturar las iméagenes, se centrd la cdmara en cada punto de
interés de la muestra y se capturd desde tres distancias diferentes y tres vistas distintas
mientras que los puntos ocluidos fueron descartados. En total, nuestro conjunto de datos

consta de 5,053,038 imagenes en una resoluciéon de 512x512 pixeles.

Parametros para la renderizacion

Se utilizé el algoritmo Apparent Ridges incorporado en el software RTSC de DeCarlo
et al. (2003). Ademas, se utilizé informacién del contorno para el renderizado. Se adopté un
modelo de cdmara ortografico, capturando las imagenes de las vistas laterales y frontales a
distintas distancias del objetivo. Se capturaron los zooms en 1,0x, 1,5x y 2x. Para suavizar
los modelos, se ejecutaron dos iteraciones de la subdivision de malla y los algoritmos de

suavizado de curvatura implementados en la biblioteca de manipulacién 3D Trimesh 3.

Colocacion manual de puntos de referencia

La transferencia de conocimiento en redes aprendidas con datos sintéticos a entradas
reales ha demostrado ser efectiva, antes de lidiar con las dificultades de compilar y procesar
masivamente datos reales (Wang et al., 2015, Delanoy et al., 2017). Para validar el rendi-
miento al trabajar con imagenes reales, se recopilé un conjunto de 40 bocetos dibujados a
mano, disponibles gratuitamente en linea o en repositorios como Shutterstock *. Se selec-
cionaron 10 bocetos por categoria ya que es una cantidad de imagenes razonable para que
usuarios puedan hacer coincidir manualmente. El conjunto compilado incluye dibujos linea-
les con estilos, sombras, lineas de construccién, decoraciones y ruido de proyeccién/camara
significativamente diferentes. Posteriormente, se procesaron para estandarizar la escala y
resolucién de las imagenes. Para todas las imagenes recopiladas, se seleccionaron cuatro

puntos aleatorios y se solicitd a los usuarios mediante una aplicacién experimental que

3https://trimsh.org/
“https:/ /www.shutterstock.com
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hicieran coincidir manualmente cada par de bocetos dentro de la misma categoria. Para
recopilar correspondencias se consideraron todas las combinaciones posibles de pares de
imagenes de origen-destino (combinatorias de 2 elementos de 10 = 90) para cada clase
de objeto. Se dividié la tarea completa en cuatro usuarios sin superposicion y se obtuvo un

total de 1440 correspondencias.

6.3. Diseno experimental

Se realizaron experimentos teniendo en cuenta miltiples aspectos del enfoque aqui
presentado. (/) Se probé el funcionamiento en una serie de ejemplos dibujados a mano
para evaluar la capacidad de generalizacién de la red (ver Figura 6.4). (i/) Se examiné la
capacidad del espacio aprendido para distribuir adecuadamente los descriptores. (iii) Se
calcularon métricas de precisién en las correspondencias realizadas por la red para evaluar
el rendimiento de coincidencia sobre el espacio de la imagen. (i/v) Se realizé un estudio
perceptual para evaluar los aspectos semanticos de los features generados. Dado que el
pipeline es lo suficientemente general como para permitir el aprendizaje en un entorno de
multiples categorias, se evalué adicionalmente el modelo entrenado en las cuatro catego-
rias de objetos simultaneamente. Ademas para comprobar el funcionamiento del descriptor
utilizando figuras humanas se aplicé la misma metodologia detallada anteriormente con
dibujos sintéticos directamente capturados a partir los modelos artificiales del Proyecto
3DLab (Ver Figura 6.1), las cuales cuentan con una correspondencia semantica a par-
tir de la utilizacién de los landkmarks como puntos de coincidencia entre modelos (Ver

Capitulo 3).

6.3.1. Configuracion de la red de categoria especifica
Calidad del descriptor

Se evalud la expresividad del descriptor utilizando Cumulative Match Characteristic

(CMC), una métrica de calidad utilizada para la correspondencia de imagenes (Karanam
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(a)

(b)

Figura 6.4: (a) Correspondencias por pares en cuatro categorias de objetos. Los puntos
que se corresponden tienen el mismo color. (b) Visualizacién de correspondencias densas
utilizando el descriptor aqui presentado en diferentes categorias. Los pixeles correspon-
dientes se indican en colores similares. Se utilizd una mascara binaria para excluir pixeles
fuera de la region del boceto. A pesar de las diferencias extremas en la geometria y las
posiciones de la cdmara, el descriptor logra registrar correctamente los bocetos. (Navarro
et al., 2019b)

et al., 2015, Wagg and Nixon, 2004). Esta métrica captura la proximidad entre dos puntos
dentro del espacio del descriptor, calculando distancias sobre pares de descriptores en dos
bocetos destino. Dado un punto en una de las imagenes, se recupera una lista de corres-

pondencias candidatos en la otra imagen. Luego, los candidatos se clasifican utilizando una
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medida de proximidad como por ejemplo, la distancia euclidiana en el espacio descriptor.
Al repetir este proceso y acumular la lista de candidatos en todos los pares de imagenes de
prueba, se credé un grafico en el que el eje Y representa el nimero de puntos coincidentes
(ground-truth matching) cuya lista esté por debajo del nimero representado en el eje X.
Se realizé la comparacion del método con los descriptores comlnmente utilizados para las
tareas de correspondencia en bocetos, incluidos los histogramas radiales de Shape Context
(5C) (Belongie et al., 2002) y el descriptor GALIF, basado en filtros Gabor de Eitz et al.
(2012). Ademas, se consideré un descriptor artesanal que consiste en un anélisis de com-
ponentes principales (PCA) sobre una pequefia vecindad de pixeles que rodean el punto

objetivo. Esto proporciona una linea base de comparacién simple para todos los métodos

probados.
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Figura 6.5: Izquierda: Graficos de CMC para los descriptores evaluados en los conjuntos
de datos de prueba para cada categoria. El eje Y representa el porcentaje de coinciden-
cias recuperadas debajo de la posicidon indicada en X. Derecha: curvas de precision de
correspondencia donde el eje Xmuestra un error de distancia euclidiana normalizado. El

eje Yrepresenta el porcentaje de coincidencias recuperadas por debajo del margen de error
indicado en X. (Navarro et al., 2019b)

Se calculé la métrica CMC utilizando el conjunto de datos de prueba que consisti6 en
bocetos sintéticos de multiples vistas tomados de modelos no utilizados durante la fase
de entrenamiento. Dadas dos formas, se consideraron todas las combinaciones entre el
conjunto de vistas (frente-frente, frente-lado, frente-3/4, lado-frente, lado-lado, lado-3/4,
3/4-frente , 3/4-lado, 3/4-3/4). Dado que los métodos como ShapeContext no estan bien
definidos sobre regiones vacias del boceto (es decir sobre 4reas en blanco), solo se consi-

deraron los puntos que se encuentran en pixeles negros para garantizar una comparacion
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equitativa entre todos los métodos. Sin embargo, cabe aclarar que el método aqui presente
puede ser calculado incluso en areas alejadas de pixeles negros, como se muestra en la
Figura 6.4. En total, las muestras de prueba consisten en 2,000 puntos correspondientes
para cada categoria seleccionada. La figura 6.5 muestra el rendimiento de los descriptores
evaluados sobre el conjunto de pruebas sintéticas. Se reportan los valores de la métrica
en la Tabla 6.1. En todos los casos, el descriptor aprendido supera a los otros métodos

capturando mejor la semantica de los puntos objetivo a través de los cambios de vista.

6.3.2. Configuracién de la red multicategoria

En un intento de construir un descriptor mas genérico, se realizd un experimento adi-
cional para estudiar la viabilidad de aprendizaje de la red neuronal propuesta en un entorno
de miltiples categorias. Con este fin, se entrené el método utilizando un conjunto de datos
unificado que comprende cuatro categorias de objetos en total. Estos modelos presentan
una variabilidad significativa en cuanto a caracteristicas de forma, con mas de 350 ob-
jetos diferentes considerados para esta configuracion. La figura 6.5 incluye el CMC vy los
graficos de precisiéon de correspondencia para 8,000 muestras de prueba, en comparacion
con otros métodos de referencia. Ambas configuraciones de entrenamiento mostraron un
comportamiento similar, superando el rendimiento de los descriptores informados. Mas im-
portante aln, el entrenamiento en varias categorias superé al entrenamiento individual al
calcular las métricas de calidad del espacio del descriptor (ver Tabla 6.1). A pesar de la
mayor complejidad de este escenario, la red multicategoria puede producir descriptores de
forma generales que funcionan favorablemente en comparacién con otras alternativas. Sin
embargo, se observa que los modelos entrenados con categorias especificas aseguran em-
parejamientos mas confiables entre componentes de objetos con la misma funcionalidad,

incluso si su forma o apariencia difiere significativamente.
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Red Red
Modelos SC GALIF PCA  (Por categoria) (Multicategoria)
Carteras  67.47% 74.40% 64.51% 84.39% 86.51%
Sillas 7291% 704% 56.67% 84.60 % 87.25%
Tazas 72.61% 66.71% 59.07 % 74.71% 81.65%
Auriculares 70.11% 76.96% 66.61 % 81.75% 86.30%

Tabla 6.1: Resultados de la métrica Cumulative Match Characteristic (CMC) medidos en 4
métodos. CMC es reportado sobre 100 correspondencias. Aqui se presentan los resultados

para la red entrenada con cada categoria y para la red multicategoria. (Navarro et al.,
2019b)

6.4. Resultados

6.4.1. Imagenes dibujadas a mano

La figura 6.4 ilustra los resultados del descriptor en un conjunto de datos dibujados a
mano en dos escenarios de correspondencia, dispersa y densa. Observamos que el método
es capaz de utilizar las caracteristicas aprendidas a partir de un conjunto de entrenamiento
con datos sintéticos cuando se trabaja con imagenes dibujadas a mano. En particular, el
rendimiento se mantiene estable para estas imagenes, incluso si la posicién de la cdmara no
estd perfectamente alineada con los ejes de los objetos. Mas importante atn, las decoracio-
nes y las lineas de sombreado no introducen discontinuidades significativas sobre los mapeos
densos. Las correspondencias predichas son suaves y visualmente plausibles. Ademas, se
puede observar que la mayoria de los pares corresponden a dibujos lineales representados
desde diferentes posiciones de cdmara. Los descriptores pueden capturar aproximadamente
la semantica y la informacién 3D proporcionada por los bocetos. Para acelerar el célculo
de mapas densos, se utilizaron mascaras binarias que eliminan los pixeles fuera de la regién
de interés. Se visualizaron los mapas de colores densos proyectando descriptores en R>

(Espacio de colores RGB).

Métricas

Se proporcionaron métricas cuantitativas calculadas sobre el conjunto de iméagenes

dibujadas a mano. Dado que el conjunto de datos contiene correspondencias escasas, se
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consideré apropiado informar el Error cuadratico medio (RMSE) normalizado. Se calcularon
las correspondencias utilizando los features de las redes de entrenamiento de una sola
categoria y se obtuvieron las distancias L2. Para esta operacién, se utilizd6 un conjunto
de datos de 1440 correspondencias no densas. El descriptor aqui presentado obtuvo un
mejor rendimiento comparado con los métodos considerados: SketchZooms: 0.069, Shape
Context: 0.074, GALIF: 0.195 y PCA: 0.206. Sin embargo, es importante resaltar que
métodos como Shape Context son independientes del modelo y en consecuencia, son mas
generales. El objetivo no es reemplazar los descriptores tradicionales sino introducir una
nueva solucién a los problemas relacionados con la vista 3D y la informacién de las piezas

directamente en 2D.

6.4.2. Estudio de usuario

Los humanos poseen la extraordinaria capacidad de resolver correspondencias semanti-
cas en escenarios de multiples vistas gracias a su conocimiento previamente adquirido sobre
el mundo real en 3D. Para comprender mejor el potencial del descriptor aqui desarrollado,
se realizd un estudio de usuario. Para lo cual se convocé a 10 voluntarios a utilizar una
aplicacién experimental desarrollada para este fin. A cada uno de los 10 voluntarios del
estudio se les presenté un par de imagenes con m = 4 puntos en la primera y se le solicitd
que encontrara los m puntos correspondientes en la segunda imagen. Se utilizd un total de
40 pares de imagenes distribuidas en cuatro categorias de evaluacién: cartera, silla, taza
y auriculares. Los puntos se seleccionaron previamente de manera aleatoria de una lista
features calculados sobre todas las imagenes de estudio utilizando el detector de esquina
de Shi and Tomasi (1993). Similar al estudio presentado en BestBuddies (Aberman et al.,
2018), se ajust6 a una distribucién Gaussiana 2D sobre las coordenadas de puntos anotadas
por los usuarios. Se definié una medida de similitud evaluando la funcién de densidad de
probabilidad ajustada en los puntos de consulta preseleccionados. Luego se asignaron pun-
tuaciones de similitud mas altas a las regiones donde el consenso entre los usuarios fue mas
fuerte y viceversa. Se promediaron todos los puntos basados en la puntuacién obtenida.
Los resultados se resumen en la Tabla 6.2. En todos los métodos que fueron probados, se

filtraron los valores atipicos fuera del umbral de error mean £ std medido en pixeles.
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Red Red

SC  GALIF PCA (Por categoria) (Multicategoria)
Score  0.043 0.01 0.009 0.047 0.048
NRMSE 0.068 0.164 0.17 0.062 0.067

Tabla 6.2: Estudio de métricas cuantitativas. Los valores en la primera fila representan
la probabilidad de que cada descriptor probado forme parte de las estadisticas del usuario,
modeladas con una distribucién gaussiana en 2D sobre los datos del estudio. En la segunda
fila se detalla los valores de Error cuadratico medio normalizados (RMSE) resultado del
rendimiento de los descriptores con respecto a los datos del usuario.
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Figura 6.6: Mapa de calor con las correspondencias anotadas por los usuarios. En cada par,
la imagen de la izquierda muestra los puntos de referencia que debian ser correspondidos
por el usuario, la imagen de la derecha representa un mapa de calor con las coincidencia
de los usuarios mas fuertes. Los simbolos indican las correspondencias para cada método
evaluada.

Los mapas de calor en la Figura 6.6 representan areas donde el consenso de coincidencia
de los usuarios fue mas fuerte. Las correspondencias obtenidas con el descriptor estan mas
cerca de las areas “calidad” que las producidas con otros métodos. Se utilizaron redes

entrenadas por categorias para calcular las correspondencias.

100



Navarro, José Pablo Algoritmos para el fenotipado automatico

6.4.3. Pruebas con figuras humanas

Con el fin de observar el funcionamiento del descriptor sobre figuras humanas se realizé
una evaluacién cualitativa. Se entrend la red con imagenes de 450 modelos artificiales, de
los cuales se le registraron 15 puntos por individuo. Si bien los modelos cuentan con pocos
puntos de correspondencia, la cantidad de modelos determina un lote aceptable de imagenes
para el entrenamiento. Ademas se comprob6 el funcionamiento de la red utilizando imagenes
RGB capturadas de voluntarios reales del Proyecto 3DLab. En Figura 6.7 se visualiza los
frutos del entrenamiento de la red. Cada una de las fila es el resultado de corresponder
tres imagenes al mismo tiempo. La red es capaz de trasladar los puntos entre imagenes
incluso con diferentes proyecciones y formas. Cabe aclarar que el pipeline fue entrenado
con imagenes en blanco y negro similares a un dibujo y alin asi se observa en la Figura 6.7,
que el funcionamiento del descriptor es correcto utilizando fotografias a color, inclusive

conservando el fondo original.
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Figura 6.7: Resultados preliminares de la red en cuerpos humanos. Cada fila determina la
correspondencia densa entre tres imagenes. Los puntos que se corresponden cuentan con
el mismo color.

6.5. Conclusion y trabajo futuro

Se presentd un nuevo descriptor automatico de imagenes basado en aprendizaje profun-
do para obtener correspondencias en bocetos. La técnica aqui propuesta, esta basada en
una red neuronal convolucional de mdltiples vistas, la cual aprende a discriminar punto a
punto a través de un espacio de feature. SketchZooms es el primer enfoque basado en datos

que aprende automaticamente descriptores semanticamente coherentes para coincidir en
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bocetos con un contexto de mudltiples vistas. La realizaciéon de esto con redes neuronales
era inviable hasta el momento debido a la limitacién de datos, ya que recopilar bocetos
de artistas y disefiadores es extremadamente costoso. Para abordar este problema, se utili-
zaron colecciones de formas 3D registradas semanticamente y fueron representadas como
bocetos utilizando técnicas de representacién no fotorrealistas de vanguardia. Mas impor-
tante aln, la técnica propuesta fue capaz de generalizar a bocetos reales directamente a

partir de los datos sintéticos.

Los resultados ofrecen interesantes interrogantes para futuras investigaciones. Una de
estas es si otras configuraciones de vistas son posibles sin introducir ambigiiedad en el
espacio del descriptor. Sin embargo, esto esta limitado por el tiempo dedicado a gene-
rar representaciones de bocetos sintéticos. En el aspecto técnico, los enfoques recientes
han propuesto utilizar imagenes dibujadas a mano semi-supervisadas para mejorar el ren-
dimiento de la red (Simo-Serra et al., 2018). Ademas, al realizar el estudio del usuario
en la Seccidén 6.4.2, quedd en evidencia que los participantes aplican diferentes criterios
al seleccionar los puntos. Seria invaluable obtener una visién mas profunda de como los

humanos realizan tareas de correspondencia en el dominio de la imagen.
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Capitulo 7

Conclusiones Generales

7.1. Conclusiones

El avance de la tecnologia ha permitido el acople masivo de datos asociados a la salud
poniendo a disposicion de la ciencia y de la medicina, grandes bases de datos con informa-
cion fenotipica. Estos datos incluyen desde imagenes 2D hasta escaneos tridimensionales
del cuerpo. Con dichos bio-bancos creciendo y estableciéndose cada vez con mayor soli-
dez, es necesario investigar e innovar en el desarrollo de nuevas técnicas para el apoyo al
diagnéstico y seguimiento de los pacientes. Estas nuevas innovaciones mejoran y aceleran

tanto la practica clinica como el diseno de politicas innovadoras en salud publica.

La heredabilidad de muchos fenotipos, como la distribucién del tejido en el cuerpo, el
peso, la altura o la masa libre de grasa, ha sido estimada en distintas poblaciones y diferentes
grupos de edad, con observaciones consistentes de la contribucién de factores genéticos a
la variacién de estos rasgos (Loos and Bouchard, 2003). Tanto los factores genéticos como
los no genéticos pueden predisponer a ciertas personas a distintas enfermedades, por lo que
estudiarlas dentro de una poblacién especifica es de gran importancia para la prevencién,
diagnéstico y tratamiento de estas afecciones. La necesidad de tener datos de poblacién
especifica es crucial para desarrollar y validar nuevas herramientas tanto en el ambito de la
ciencia como de la medicina clinica. En la investigacion biomédica, el avance de la tecnologia

en la captura de datos complejos debe acompaiarse con algoritmos y procedimientos que
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permitan extraer automaticamente informacién, a fin de hacer comparaciones intra e inter
poblacionales, establecer correlaciones y posibles causas, asi como también promover el

desarrollo de nuevas aplicaciones que asistan en el ambito clinico.

En esta tesis se propuso investigar y desarrollar técnicas avanzadas que permitan apli-
car métodos de computacién con el objetivo de generar automaticamente descriptores que
representen y discriminen caracteristicas importantes del fenotipo humano. Dentro de este
marco, es necesario que estos nuevos descriptores cuenten con una fuerte correlacién so-
bre los indices utilizados actualmente por los expertos en en el dmbito clinico. Utilizando
informacién de la poblacién local, se disefiaron, implementaron y evaluaron tres tipos de
descriptores utilizando métodos avanzados en procesamiento de imagenes junto con téc-
nicas de ML. El primero emplea informacién de escaneos 3D del cuerpo, con el objetivo
de construir un espacio de descriptores capaz de discriminar el sexo biolégico de una per-
sona (Navarro et al., 2018). Determinar esta caracteristica en un individuo es el factor
principal a la hora de analizar la ubicacién del tejido adiposo para estudiar en detalle la
obesidad y el sobrepeso (Geer and Shen, 2009, Power and Schulkin, 2008). En segundo
lugar se propuso un método de trabajo que permite a partir de procesamiento en 3D,
generar un descriptor para cuantificar las estimaciones de sobrepeso y obesidad (Navarro
et al., 2019a). Utilizando andlisis estadistico se compararon los indices clésicos utilizados
en la practica clinica (IMC, ICC e ICT.) junto con el espacio del descriptor, la evidencia
determind, que este espacio construido preserva fielmente la naturaleza de la distribucién
de adiposidad abdominal como un aspecto de la forma. Por tltimo se presenté un descrip-
tor basado en DL junto con un pipeline que permite obtener espacios de caracteristicas
capaces de discriminar puntos en imagenes 2D con diferencias en la proyeccion y vista del
objeto de interés (Navarro et al., 2019b). Mas precisamente, el pipeline se basa en una
red neuronal convolucional de mdltiples vistas, el descriptor aqui presentado es el primer
enfoque que permite aprender automaticamente descriptores semanticamente coherentes

para coincidir en imagenes con un contexto de mdltiples vistas.

Los métodos aqui desarrollados son un primer enfoque a la caracterizacién del fenotipo
humano. Los descriptores disefados, implementados y evaluados permiten a los investi-

gadores obtener de manera masiva informacién sobre la forma y variabilidad del cuerpo
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humano. Esta caracterizacién dentro de los espacios generados provee el uso de metodolo-
gias apropiadas para proporcionar una deteccién y seguimiento de enfermedades. Ademas
permite una mejor y mas completa gestién de la informacién, obteniendo resultados rapi-
damente visibles en la recoleccién, la verificacién de hipétesis de diverso tipo la animacién
de los resultados, la extrapolacién de predicciones, etc., generando herramientas para po-
der manejar de forma rapida, correcta y eficaz la gran cantidad de datos con la que se
encuentran los investigadores. Ademas permite impulsar investigaciones interdisciplinarias
novedosas, entre ellas la determinacién de patrones de variacién intra e inter poblacional,
predisposicién de determinados grupos étnicos a padecer ciertas enfermedades, el desarrollo

de tecnologias aplicadas a la ciencia bioldgica, etc.

7.2. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro, se propone investigar y desarrollar métodos computacionales para
analizar las relaciones entre fenotipo y genotipo, buscando determinar aquellas regiones del
genoma humano donde existen variantes o marcadores genéticos asociados a determinados
rasgos fisicos. Ademas se propone continuar en la investigacién de descriptores automaticos
de forma asociados a genotipos, para contribuir al diagnostico y seguimiento de condicio-
nes como obesidad, sobrepeso y condiciones asociadas. El disefio de dichos descriptores
permitira estudios de diversidad especificos de poblacién y el desarrollo de aplicaciones
informéaticas en medicina y bioantropologia. Se profundizard en el uso de metodologias
de Machine Learning para el diseno y desarrollo de los modelos que permitiran analizar y

procesar la informacién (Pazos et al., 2018, Cintas et al., 2019).

Con la iniciativa PoblAr (Dopazo et al., 2019) en mente, el acople masivo de datos
permitird comprender cémo un conjunto de genes interactla entre si 'y con diversos factores
ambientales en la propia poblaciéon argentina, para dar como resultado un determinado
fenotipo (por ejemplo: una enfermedad o un aumento en la susceptibilidad de padecerla).
Como ya se menciond con anterioridad estas particularidades genémicas y ambientales,
asi como sus tipos de interaccion, son especificos de cada poblacién, de modo que la

construccién de estos mapas genotipo/fenotipo/ambiente también lo son.
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La informacién posee un altisimo valor en la investigacién, pero a su vez también en la
determinacion de politicas publicas preventivas y en la mejora de la calidad de los servicios
de salud. Las aplicaciones en relacién con el proyecto PoblAr serian innumerables. Entre las
que se pueden destacar: la realizacion de prototipos de prueba que permitan la prediccién
de fenotipos a partir de marcadores genéticos y sus correspondientes variaciones, la inves-
tigacion y desarrollo de algoritmos de bisqueda en bases de datos genotipo-fenotipo junto
con la correlacién de informacién poblacional a fin de obtener un conjunto de predictores
que permitan inferir tendencias de interés sanitario (estimaciones de riesgo de diferentes

grupos étnicos frente a ciertas dolencias, influencias de factores ambientales, etc.).

Existen casos de éxito aplicando Deep Learning a estudios de biologia molecular, por
ejemplo, para la secuenciacién del genoma. Entrenando modelos mejora su extraccion, se
pueden capturar multiples escalas gendmicas sin necesidad de cambiar de método y evitando
las tareas manuales (Alipanahi et al., 2015, Zhou and Troyanskaya, 2015). Otras inves-
tigaciones utilizan estos tipos de métodos para resolver la asociacién genotipo-fenotipo,
como el caso de Ma et al. (2018). Los autores predicen fenotipos a partir de genotipos
utilizando una red neuronal convolucional. Cabe aclarar que la aplicacién de estas técnicas
en el ambito de salud se ven afectadas por la falta de datos. Recopilar y mantener sufi-
cientes datos médicos con los detalles necesarios para que los métodos de Deep Learning

funcionen correctamente es costoso y laborioso (Che et al., 2017).

El grupo de investigacién cuenta con el material colectado por el consorcio CANDE-
LA (Ruderman et al., 2019, Ruiz-Linares et al., 2014, Quinto-Sanchez et al., 2015, 2017,
Adhikari et al., 2019), que es administrado y compilado en el IPCSH (CCT CONICET
CENPAT) por el Dr. Gonzélez-José. Comprende informacién asociada de 7500 individuos,
residentes de ciudades cosmopolitas de cinco paises (México, Per(i, Colombia, Brasil, Chile).
Este banco incluye fotografias faciales 2D, datos antropométricos (peso, talla, perimetro
de cintura y cadera), socio-culturales, de autopercepcidn y genotipos; es decir, para ca-
da persona se han obtenido, mediante secuenciacién de microarreglos, 600.000 variantes
polimérficas o mutaciones de punto de ADN (Ruiz-Linares et al., 2014). Ademas, para
aumentar la cantidad de datos, se utilizan algoritmos que permiten aumentar artificial-

mente la informaciéon pero conservando la distribucién y estructura de los datos reales.
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En andlisis de imagenes existen trabajos previos donde el aumento de datos se realiza
utilizando métodos tradicionales (rotar, re-dimensionar, voltear, cambiar de color., etc.)
y, mas recientemente, existen modelos que sintetizan datos completamente nuevos (Wei
et al., 2019). Estos modelo se denominan Redes Generativas Antagdnicas (conocidas como
GANSs en inglés) las cuales se basan en entrenar simultdneamente dos redes neuronales,
una generativa que captura la distribucién de los datos, y otra discriminativa que distingue
los datos generados de datos originales. Las redes GANs se utilizan principalmente para
comprender y replicar caracteristicas en datos de imagen, video y texto (Che et al., 2017,
Wei et al., 2019). La relevancia de las GANs para los objetivos de este plan de trabajo
no ha sido probada aln, pero consideramos que es una via metodolégicamente plausible
para acometer el estudio del cruce geno-feno en particular, y el mapa genotipo fenotipo,
incluyendo aspectos del desarrollo en general en contextos acotados (Pigliucci, 2010) como

el planteado aqui relacionado con el sobrepeso.
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Anexo A

Cartilla de Informacion

"Nos complace invitarlo/a a participar del proyecto. Buscamos desarrollar una aplicacion
para dispositivos méviles (teléfonos celulares y tablets) para realizar escaneos corporales
en tres dimensiones que permitan cuantificar la forma corporal y obtener medidas precisas.
Mediante un procedimiento simple y no invasivo, con una sencilla filmacién obtenida con
un celular, la aplicacién calculara variables y voliimenes, permitiendo diagnosticar obesidad
o condiciones similares, accediendo a su vez a la historia clinica del paciente para conocer
datos especificos, su evolucién particular o valores de referencia de la Organizacion Mundial
de la Salud. Poder generar este conocimiento con recursos y profesionales argentinos es
altamente beneficioso para una mejor atencion médica asi como para el desarrollo de
politicas de Salud Publica mas eficaces. Para alcanzar este objetivo, necesitamos formar una
base de referencia, integrada por filmaciones a voluntarias/os. Si Usted decide participar, se
le realizaran dos tomas de video de 360 grados con diferentes dispositivos y se registraran
un conjunto de medidas corporales (circunferencia de la cintura, de la cadera, del muslo,
del biceps, pliegues subescapular y bicipital, la estatura y el peso corporal). Todos estos
procedimientos son absolutamente indoloros y se realizaran en un ambiente apropiado bajo
normas de estricta confidencialidad y privacidad. El procesamiento posterior de la imagen

impide la identificacién, garantizando el anonimato y proteccién de su identidad”
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Comité de ética
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Figura B.1: Aval del comité de ética.
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