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CAPITULO 1 INTRODUCCION

En el primer capitulo se explica de forma detallada la
justificacion y los objetivos del problema planteado, ademas
se mencionan los alcances y limitaciones del mismo. En
seguida se abordan los aspectos histéricos del problema que
se presenta en este documento, dichos antecedentes son de
gran importancia para entender los capitulos posteriores.
También dentro de este capitulo se citan varios trabajos de
investigadores en el area, con relacién a los algoritmos para

extraccion de rasgos caracteristicos.




Desde los afios 50°s se han hecho diversas investigaciones sobre los Sindromes
Pediatricos Dismorfogénicos que afectan principalmente a nifios ( de entre el nacimiento y
los 18 afios de edad) entre los sindromes mas notables se encuentran: neonatales, mal
desarrollo, inmunolégicos, cutaneos, endocrinolégicos, esqueléticos, musculares,
metabdlicos, faciales, cardiacos y pulmonares, digestivos, renales, hematoldgicos,
oculares, neuroldgicos, cromosomicos, anomaladas y ambientales; estos, son considerado
de gran interés en el cuidado clinico y salud publica [1]. Una de las primeras publicaciones
sobre enfermedades cutaneas fue la de Van Bogaert y Hozay en 1953, en la cual dan a
conocer la Distrofia Acro-Ostedlitica (Acro-ostedlisis no mutilante con dismorfia facial), esta
inicia a temprana edad con inhibicion del desarrollo en zonas acras de los miembros, con
rasgos caracteristicos: chatos, de raiz nasal aplanada, pomulos prominentes y mejillas
abultadas, orejas deformes; alopecia de cejas, barba lampifia, micrognatia, entre otras
anomalias en la piel, ojos y cerebrales [2]. En 1961, Roselly y Gulianetti publica sobre el
sindrome Ectrodactilia-Displasia, Ectodermica-Fisura palatina; los rasgos que preservan
en este tipo de enfermedad es: hipoplasia facial media, prominencia del puente nasal,
manos y pies en pinzas, hiperpigmentacion difusa, fisura labio paladina con labio leporino
doble y fisura completa del paladar, entre otras anomalias ocasionales [3].

Actualmente, aproximadamente el 3% de nifios recién nacidos tienen un tipo de
malformacion, estas enfermedades son diagnosticadas clinicamente y exploradas
fisiopatogénicamente dentro de los Sindromes Pediatricos de Distrofia Facial, debido a los
patrones faciales caracteristicos y clinicos muy peculiares: leves (cara redonda y plana
con amplia base nasal, entre otras anomalias) y graves (la cara es una reminiscencia de la
displasia frontonasal con edad adulta existente en plenitud cada vez mayor de los rasgos
faciales, entre otras anomalias) obtenidos a partir de la exploracion fisica correspondiente
a un tipo de enfermedad en particular, lo que permite una mejor comprension para su
estudio y su posible correccion quirdrgica [4].

Al igual que los seres humanos, las disciplinas de la Inteligencia Artificial (IA) han
contribuido en gran manera a la interpretacion de imagenes medicas mediante un sistema
informatico, y han sido de gran apoyo a médicos expertos (Psicologos, Psiquiatras,
Cirujanos, entre otros) en diversos problemas complejos de las diversas areas de la
medicina [5]. Dentro de las aplicaciones de la IA surge la vision artificial, la cual permite la
captura, almacenamiento, y manipulacion de imagenes digitales y asi reconocer

informacion visual (patrones generales). Una de las ramas de la IA son las “Redes
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Neuronales Artificiales”, éstas son un paradigma de aprendizaje y procesamiento
automatico inspirado en el comportamiento del sistema nervioso, simulando la
interconexion de los sistemas neuronales biolégicos [6].

La Red Neuronal Morfoldgica con Procesamiento en las Dendritas (RNMPD) ha sido una
de las RNA’s mas utilizada recientemente en el campo de Reconocimiento de Patrones.
La teoria de este tipo de RNA ha sido satisfactoriamente aplicada en una variedad de
problemas relacionados con este campo y en la segmentacion de imagenes. Ademas, las
RNMPD han igualado y en ocasiones superado el rendimiento de otro tipo de RNA [7] .
Tomando en consideracién lo mencionado anteriormente, se propone la realizacion de
este proyecto para profundizar en el uso de técnicas de aprendizaje automatico, disefiar y
validar el rendimiento y comportamiento de la RNMPD donde los rasgos fisicos
caracteristicos de los Sindromes Pediatricos de Distrofia Facial (Distrofia Acro-Ostedlitica
y sindrome Ectrodactilia-Displasia, Ectodermica-Fisura palatina), serdn considerados
como patrones de entrada y serviran para entrenar la RNMPD vy asi clasificar el tipo de

Dismorfia Facial que se evalula.

1.1 Planteamiento del problema

Un paciente pediatrico dismorfico presenta rasgos faciales o un patrén de malformaciones
congénitas que, en su conjunto, son diferentes de los considerados normales para la
poblaciébn general. En ocasiones, estos rasgos o0 anomalias pueden encontrarse
agrupados en una asociacion reconocible, como un sindrome concreto o un proceso
debido a una causa especifica que puede alterar o arrojar resultados erréneos en este tipo
de sistemas [8].

Los sistemas de reconocimiento facial tienen la ventaja de ser rapidos, precisos y
econdémicos cuando estan en condiciones controladas; sin embargo en condiciones no
controladas se enfrentan con diferentes problemas relacionados con los datos a analizar
como las variaciones de escala, de orientacion, expresion facial, o la deteccion de
dismorfias faciales, ya que el rostro humano no es del todo simétrico, pero existen ciertas
asimetrias, consideradas normales [9].

A pesar de que este tipo de tecnologia estd avanzando de manera significativa, aun no
hay un sistema de reconocimiento facial que sea totalmente funcional y confiable. Un

ejemplo de ello son los sistemas de reconocimiento de emociones mediante las
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expresiones faciales, que han estado utilizando psiquiatras y psicologos para poder
detectar y medicar los problemas de salud mental que se presentan con mayor frecuencia
(trastornos de ansiedad, trastornos mentales inducidos por una sustancia y los trastornos
del estado de animo, como la depresidn), pero en el proceso se presentan diversas fallas,
debido a que el sistema no reconoce a pacientes que usen lentes, barba, bigote o
aguellos que tienen algun problema en los masculos del rostro como paralisis facial [10].
Tomando en consideracion lo mencionado anteriormente, se propone la realizacion de
este proyecto para profundizar en el uso de técnicas de aprendizaje automatico, disefar y
validar el rendimiento y comportamiento de la RNA Morfoloégica con procesamiento
Dendral donde los rasgos fisicos caracteristicos de los Sindromes Pediatricos de
Dismorfia Facial (Distrofia Acro-Ostedlitica y sindrome Ectrodactilia-Displasia,
Ectodermica-Fisura palatina), serdn considerados patrones de entrada y servirdn para
entrenar dicha red y asi clasificar el tipo de Dismorfia Facial que se evalla.

1.2 Justificacion

El proyecto tiene un gran impacto en el sector salud, ya que esta enfocado principalmente
para beneficio de doctores y especialistas de diversas areas como dermatologia, cirugia
maxilofacial y cirugia plastica [11]. Los algoritmos de reconocimiento facial, permiten
conocer el grado de asimetria que presenta la cara de un paciente (ojos, nariz, boca,

cejas) para dar una mejor atencién y valoracion de su caso.

Debido a la necesidad de aportar en uno de los proyectos criticos para avanzar en el
campo de la medicina y tomando en cuenta que, en la literatura no se han utilizado las
Redes Neuronales Artificiales para imagenes de personas con Dismorfia Facial; este
proyecto servird para abordar esta necesidad clinica, y asi recolectar y organizar los datos
de rasgos fisicos faciales caracteristicos del tipo de Distrofia Facial (Ectodermica-Fisura
palatina, Ectrodactilia-Displasia o Acro-Ostedlitica), a través del entrenamiento de una
RNMPD.

La trascendencia de esta tesis radica en demostrar la eficiencia, y el rendimiento de la
RNMPD propuesta, la cual serd comparada con diferentes métodos clasificadores tales

como: IBK, SMO Y Multilayer Perceptron.
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1.3 Alcances y limitaciones

Los alcances del proyecto, en primera instancia es proporcionar a investigadores en el
area (informatica, sistemas, robdtica, etc.) y especialistas (psicologos, psiquiatras y
cirujanos) un modelo que auxilie a determinar con mayor precision el tipo de dismorfia
facial (Ectodermica-Fisura palatina, Ectrodactilia-Displasia o Acro-Ostedlitica), que
presenta una persona. Asi mismo, se desea destacar el comportamiento de la RNMPD
ante problemas (dismorfia facial) del area de medicina (psicologia psiquiatria y cirugias) y
coadyuvar al area de informética o sistemas computacionales en el desarrollo de un
algoritmo eficiente utilizando este tipo de red para la implementacién de una aplicacion
movil que permita identificar el tipo de dismorfia.

Por otro lado, la limitacibn mas grande a la que se enfrenta el proyecto es que existe un
namero limitado de personas con problemas de dismorfia facial, lo que ocasiona su dificil

acceso a bases de datos con imagenes de esta problematica.

1.4 Objetivos

A continuacion se presenta el objetivo general y los objetivos especificos que se quieren

llevar a cabo para este proyecto.

1.4.1 General

Entrenar una Red Neuronal Morfolégica con Procesamiento en sus Dendritas para
clasificar el nivel de Dismorfia Facial que se evalta (Distrofia Acro-Ostedlitica y sindrome

Ectrodactilia-Displasia, Ectodermica-Fisura palatina).

1.4.2 Especificos

e Analizar e interpretar los diferentes Sindromes Pediatricos de Distrofia Facial.

e Recopilar imagenes de pacientes con y sin enfermedades de Dismorfia Facial.

¢ |dentificar y extraer los rasgos fisicos faciales estratégicos de las imagenes digitales.

e Entrenar y probar la RNMPD, para conocer su comportamiento ante el Sindrome
Pediatrico de Distrofia Facial.

e Comparar el desempefio de la RNMPD con otros métodos clasificadores.




1.5 Antecedentes

Las dismorfias faciales tienen su origen hace algunos siglos, en algunas culturas se
suponia que las mujeres que daban a luz a criaturas con algun tipo de dismorfia habian
tenido tratos con el diablo o con otros espiritus malignos. Las primeras representaciones
artisticas de fetos malformados guardan tal exactitud anatdbmica que con frecuencia es

posible diagnosticar afecciones o sindromes especificos a partir de ellas [12].

En la Edad Media, las representaciones de las malformaciones eran mucho mas
imaginativas y eran frecuentes las representaciones de éstas como hibridos de seres
humanos y animales. Esta informacion guarda un profundo sentido simbdlico de las
deformaciones congénitas del cuerpo humano, como de las modificaciones culturales del
mismo, lo que impulsa estructurar paralelos entre la teratologia y la antropologia. Al
respecto, se corroboran las representaciones, a partir del arte, de algunas malformaciones
congénitas del cuerpo humano, cuyos fines son simbdlicos dentro del sistema de la
cultura. De ahi que los estudios de la paleopatologia han dado a conocer “aspectos
imprevistos del pensamiento primitivo en relacion con las enfermedades y la medicina, y lo
gue es de mayor utilidad y aplicacion mas general, son las lesiones que tienen significado
cultural” [13].

A través del significado cultural de las malformaciones congénitas del cuerpo, se pueden
conocer creencias, costumbres, oficios de la época y hasta rastrear interrelaciones
humanas. Carlson, manifiesta que al comienzo del siglo XIX Etienne Geoffroy de Saint
Hilaire acufid el término teratologia, que literalmente describe la ciencia que estudia las
malformaciones congénitas [4]. Al final del mismo siglo, el analisis cientifico de la
teratologia se asent0 sobre bases mas sélidas, gracias a la publicacion de varios tratados
enciclopédicos que cubrieron de forma exhaustiva los aspectos anatdmicos de las
malformaciones congénitas. Con el desarrollo de la embriologia experimental y la genética
a principios del siglo XX, los investigadores comenzaron a producir anomalias congénitas
especificas mediante manipulaciones genéticas 0 embriolégicas en animales de
experimentacion, lo cual condujo a la desmitificacion de las anomalias congénitas y a la

busqueda de explicaciones racionales y cientificas para estos defectos. A pesar de esto,
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las viejas creencias estan muy arraigadas y aun hoy los pacientes tienden a creer en

muchas de ellas [14].

La cabeza y por consiguiente el rostro, han sido el principal elemento constitutivo de la
imagen corporal, y los huesos frontal y occipital han sido los més susceptibles de
modificacion para darle a la cabeza la forma establecida y deseada en el grupo [15]. Al
hablar de identidad e imagen corporal, Aguado, manifiesta que en multiples ocasiones ha
sido cuestionado el concepto de identidad y se ha mencionado que incluso es un concepto
que encubre una realidad social de clase, o simplemente que es irrelevante para las
ciencias sociales. Sin embargo, si tratamos de sustantivar la identidad como una
determinada esencia del ser, ciertamente reeditariamos las discusiones filosoficas sobre el
ser y tal vez nos perderiamos al tratar de investigar un fenémeno social. Sin embargo, la
identidad como el conjunto de evidencias sobre el si mismo, es particularmente util para
comprender los procesos ideoldgico-culturales. Esta evidencia primordial se estructura en,
por medio y a partir del cuerpo humano, en su profunda funcionalidad orgénica, su

sensibilidad y su significado [16].

Actualmente, con técnicas adecuadas a cada malformacién es posible corregir estos
problemas para que pasen mas desapercibidos en la vida social ya que los problemas
relacionados con las malformaciones de orbitas, frente, nariz, boca, etc. son una parte,
aunque de escasa incidencia, de mucha importancia para los pacientes que presentan
esta patologia y para los doctores (principalmente cirujanos) que atienden dichos casos
[8]. Por situaciones como las planteadas anteriormente es que los humanos utilizan los
rostros para reconocer individuos y los avances en las capacidades de computacion en las

ultimas décadas, ahora permiten reconocimientos en forma automatica [17].

Las primeras explicaciones tedricas sobre el cerebro y el pensamiento fueron dadas por
Platon (427-347 a.C.) y Aristoteles (348-422 a.C.). Las mismas ideas también las
mantuvieron Descartes (1569-1650) y los filosofos empiristas del siglo XVIIl. La clase de
las llamadas maquinas cibernéticas, a la cual la computacion neuronal pertenece, tiene

mas historia de la que se cree: Herdn (100 a.C.) construyd un autémata hidraulico [18].
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En 1936 Alan Turing fue el primero en estudiar el cerebro como una forma de ver el
mundo de la computacién. Sin embargo, los primeros tedricos que concibieron los
fundamentos de la computacion neuronal fueron Warren McCulloch, un neurofisidlogo, y
Walter Pitts, un matematico, quienes, en 1943, lanzaron una teoria acerca de la forma de
trabajar de las neuronas (Un Célculo Logico de la Inminente Idea de la Actividad Nerviosa
- Boletin de Matematica Biofisica 5: 115-133). Ellos modelaron una red neuronal simple

mediante circuitos eléctricos [19].

Una década después (en 1949) Donald Hebb escribié un importante libro: La organizacion
del comportamiento, en el que se establece una conexion entre psicologia y fisiologia. Fue
el primero en explicar los procesos del aprendizaje (que es el elemento basico de la
inteligencia humana) desde un punto de vista psicologico, desarrollando una regla de
como el aprendizaje ocurria. Aun hoy, este es el fundamento de la mayoria de las
funciones de aprendizaje que pueden hallarse en una red neuronal. Su idea fue que el
aprendizaje ocurria cuando ciertos cambios en una neurona eran activados. También
intentd encontrar semejanzas entre el aprendizaje y la actividad nerviosa. Los trabajos de

Hebb formaron las bases de la Teoria de las Redes Neuronales [20].

Para 1950, Karl Lashley en sus series de ensayos, encontré que la informacion no era
almacenada en forma centralizada en el cerebro sino que era distribuida encima de él. Sin
embargo, fue hasta 1957 que Frank Rosenblatt comenz6 el desarrollo del Perceptron.
Esta es la red neuronal mas antigua; utilizandose hoy en dia para aplicacibn como
reconocedor de patrones. Este modelo era capaz de generalizar, es decir, después de
haber aprendido una serie de patrones podia reconocer otros similares, aunque no se le
hubiesen presentado anteriormente. Sin embargo, tenia una serie de limitaciones, por
ejemplo, su incapacidad para resolver el problema de la funcibn OR-exclusiva y, en
general, era incapaz de clasificar clases no separables linealmente. En 1959, escribi6 el
libro Principios de Neurodinamica, en el que confirmé que, bajo ciertas condiciones, el
aprendizaje del Perceptron convergia hacia un estado finito (Teorema de Convergencia
del Perceptron) [21].

Afos mas tarde, Bernard Widrow yMarcial Hoff desarrollaron el modelo Adaline

(ADAptative LINear Elements). Esta fue la primera red neuronal aplicada a un problema
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real (filtros adaptativos para eliminar ecos en las lineas telefénicas) que se ha utilizado
comercialmente durante varias décadas [22].

En 1967 Stephen Grossberg a partir de sus conocimientos fisiologicos, escribié numerosos
libros y desarroll6 el modelo de redes neuronales. Realizé una red: Avalancha, que
consistia en elementos discretos con actividad que varia en el tiempo que satisface
ecuaciones diferenciales continuas, para resolver actividades como reconocimiento

continto de habla y aprendizaje de los brazos de un robot [23].

Un par de afios después surgieron criticas que frenaron, hasta 1982, el crecimiento que
estaban experimentando las investigaciones sobre redes neuronales. Minsky y Papera, del
Instituto Tecnolégico de Massachussets (MIT), publicaron un libro Perceptrons. Probaron
(matematicamente) que el Perceptron no era capaz de resolver problemas relativamente
faciles, tales como el aprendizaje de una funcién no-lineal. Esto demostré que el
Perceptron era muy débil, dado que las funciones no-lineales son extensamente
empleadas en computacion y en los problemas del mundo real. A pesar del libro, algunos
investigadores continuaron su trabajo. Tal fue el caso de James Anderson, que desarrolld
un modelo lineal, llamado Asociador Lineal, que consistia en unos elementos integradores
lineales (neuronas) que sumaban sus entradas. Este modelo se basa en el principio de
gue las conexiones entre neuronas son reforzadas cada vez que son activadas. Anderson
disefid una potente extension del Asociador Lineal, llamada Brain State in a Box (BSB)
[13].

En la década de los 70’s Paul Werbos desarrolld la idea basica del algoritmo de
aprendizaje de propagacion hacia atras (backpropagation) y Stephen Grossberg desarrollo
la Teoria de Resonancia Adaptada (TRA que es una arquitectura de red que se
diferencia de todas las demas previamente inventadas. La misma simula otras habilidades
del cerebro: memoria a largo y corto plazo [24].

Kunihiko Fukushima en 1980 desarroll6 un modelo neuronal para el reconocimiento de
patrones visuales. Y mas tarde John Hopfield provoco el renacimiento de las redes
neuronales con su libro: "Computacion neuronal de decisiones en problemas de

optimizacién" [25].
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David Rumelhart y G. Hinton redescubrieron el algoritmo de aprendizaje de propagacion
hacia atras (backpropagation). A partir de 1986, el panorama fue alentador con respecto a
las investigaciones y el desarrollo de las redes neuronales. En la actualidad, son
numerosos los trabajos que se realizan y publican cada afo, las aplicaciones nuevas que
surgen (sobre todo en el &rea de control) y las empresas que lanzan al mercado productos

nuevos, tanto hardware como software (sobre todo para simulacion) [26].

Recientemente se ha encontrado que el procesamiento de la informacién ocurre también
en las dendritas y no sélo en el cuerpo de las neuronas. Esto podria ser una explicacion a
la eficiencia del sistema nervioso, puesto que el procesamiento de la informacion ocurre
practicamente sobre el canal de comunicacién. Lo anterior, junto con el paradigma
morfolégico, forma el punto de partida de la investigacion reportada en este capitulo. En
particular, aqui se presenta, por un lado, algunos aspectos geométricos del procesamiento
dendral morfologico que permiten facilmente visualizar las regiones de clasificacion y tener
una perspectiva intuitiva del proceso de produccién y entrenamiento de la red. Por otro
lado, y tomando como base la metodologia geométrica mencionada, se propone un
algoritmo de entrenamiento del perceptron morfoldégico que en varios aspectos mejora al
descrito. Una red neuronal se puede concebir como un mapeo no lineal entre dos espacios
de patrones. Normalmente, los parametros internos de este mapeo se determinan por un
proceso de entrenamiento y son denominados en la mayoria de los casos pesos

sinépticos [27].

Las RNA emplean algoritmos de aprendizaje, usualmente de tipo supervisado, donde es
necesario preestablecer los nodos de salida; estos son controlados para dar un resultado
deseado. Para esto se designa un supervisor 0 maestro que ajusta los pesos segun las
necesidades; el algoritmo mas utilizado es el de retro propagacién (backpropagation), el
cual calcula la diferencia entre la salida obtenida y la salida deseada, con el fin de reducir
el rango de error a través de un descenso de gradiente. Si el error es muy grande, el
algoritmo devuelve la informacion al inicio y el maestro ajusta los pesos hasta que el error
sea menor de un nivel preestablecido, cuando esto ocurre se determina que la red ha
aprendido la informacion de entrada [28]. Las RNA utilizan parametros como la tasa de
aprendizaje (learning rate) donde se determina cuanto se cambian los pesos en cada

paso, y el impulso (momentum) donde se adiciona una fraccién del peso anterior al actual.
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Existen métodos de evaluacién de la red, uno de éstos se denomina validacion por
particion (split validation), donde la parte de entrenamiento usa un porcentaje de la
muestra y el otro porcentaje es usado para probar el sistema; esto se determina de
manera aleatoria para asegurar que la muestra de entrenamiento no hara parte de la
muestra de prueba. En el articulo de Tania Camila Nifio Sandoval se utilizaron redes
neuronales artificiales para predecir la morfologia mandibular a través de variables
craneomaxilares, desde una vista posterior, permitiendo la robustez del analisis con una

alta dimensionalidad de una forma rapida y economica [29].

1.6 Estado de arte

W. Castrillon, D. Alvarez y A. Lopez llegaron a la conclusion de extraer caracteristicas
faciales para distinguir entre los dos tipos: las transitorias y las no transitorias. Entre las no
transitorias se encuentran los 0jos, las cejas y la boca, y a diferencia de las primeras
siempre estan presentes en las expresiones faciales. Todo esto expuesto en su tesis
“Técnicas de extraccidon de caracteristicas en imagenes para el reconocimiento de
expresiones faciales” publicado en el afno 2008. Para demostrarlo fue necesaria la
utilizacion de la Transformada Wavelet de enteros a enteros y la Transformada Gabor en
funcionamiento en tiempo real usando los métodos diferencial y de flujo Optico resolviendo
el objetivo de realizar una buena extraccion de caracteristicas faciales presentando

diferentes técnicas y comparando cada método utilizado [5].

En el afio 2013 P. Garcia en su tesis titulada “Reconocimiento de imagenes utilizando
redes neuronales artificiales” presenta la necesidad de desarrollar aplicaciones para
teléfonos méviles que sean capaces de identificar imagenes de una forma rapida y sin
consumo excesivo de recursos. Su principal objetivo era Desarrollar un sistema capaz de
funcionar en modo local, sin una conexidbn permanente con el servidor, utilizando
herramientas como OpenCV, Visual Studio con C++ y un Servidor IIS. Implementando
técnicas de analisis de componentes principales y redes Neuronales backpropagation
obteniendo como resultado un sistema capaz de identificar las imagenes que se capturan
en buenas condiciones, consiguiendo demostrar que la infraestructura creada era

adecuada para el propdsito de la investigacion [8] .
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En la tesis “Reconocimiento Facial Basado en Puntos Caracteristicos de la Cara en
entornos no controlados” realizada por L. Blazquez en el afio 2013 se presenta la
problematica de realizar un sistema que compruebe la validez de sistemas comerciales
basados en el marcado de puntos caracteristicos de la cara, y que en caso de fallo los
corrija de forma fiable. Con el objetivo de segmentar la cara y realizar el analisis
exhaustivo de cada uno de los rasgos faciales extraidos, el autor utilizo la metodologia de
correspondencia entre agrupaciones de grafos elasticos (Elastic Bunch Graph Matching,
EBGM) y el modelo de apariencia activa ( AAM), para obtener como resultado la
incorporacion de varios vectores con caracteristicas de diferentes poses para crear los
modelos de entrenamiento y una forma de superar la falta de robustez frente a la

variabilidad de pose entre los datos de entrenamiento y de test [30] .

A. Morelli y S.padovani basandose en diversos algoritmos como Boosting, Cascada de
clasificadores fuertes, y de Viola Jones, estudiaron el reconocimiento de las personas a
través de sus rostros en la tesis “Deteccion y Reconocimiento de caras” donde el principal
objetivo fue reconocer los rostros presentes en una imagen para posteriormente
reconocerlos, apoyandose de diversos dispositivos con capacidad de procesamiento
limitada, es decir, una camara de fotos o un celular. De acuerdo a la metodologia
desarrollada se lleg6 a la conclusién de que los métodos de deteccion y reconocimiento
pueden utilizarse en forma conjunta y automatica cuando las caras de las imagenes no se

encuentran ocluidas [31].

En el articulo “Un Proceso de Aprendizaje para Reconocimiento de Objetos en Linea en
Tareas Robotizadas” de M. Pefa del aino 2013 se describe que los sistemas de vision
deben ser capaces de ver y percibir objetos e imagenes quiza los mas parecido a como lo
hace el ser humano. Esta apreciacion ha llevado a los investigadores a considerar y
estudiar el disefio de sistemas de visidon artificiales con una apreciacién orientada a la
Morfologia Neuronal de los Sistemas Biologicos de Vision Humana. Dicho articulo propone
mostrar un método que considere el disefio de un sistema de visidbn robusto, en
aplicaciones de tiempo real en tareas de manufactura y ensamble con sistemas
robotizados, esto con la finalidad de Mejorar el desempefio de tareas de ensamble con
robots industriales que trabajan en ambientes no estructurados, utilizando percepcion

visual y nuevas técnicas de aprendizaje.. Para lograr su objetivo fue necesario recurrir al
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método paradigma sefial-simbolo y apoyarse de una red neuronal artificial del tipo
FuzzyARTMAP [32].

Los investigadores del CINVESTAV de Guadalajara, Caro- Contreras y Mendez, en 2013
presentaron un nuevo algoritmo al que nombraron PIRA, esto con la finalidad de calcular
Reticulas de Conceptos utilizando una RNMPD. En dicha investigacion, usan la relacion
entre los rectangulos de altura y anchura maxima y una RNMPD para clasificar las anti-
cadenas maximas en la estructura reticular. Presentan una comparacion con algunos

algoritmos conocidos para la construccién de reticulas de conceptos [33].

En el 2016, Elizabeth Guevara bajo la supervisibn de Humberto Sosa escribe la tesis
“‘Método para el entrenamiento de neuronas morfolégicas con procesamiento dendral”,
cuyo objetivo es definir una nueva forma de entrenar redes neuronales para mejorar su
desemperio y de esta manera, resolver problemas reales de reconocimiento de patrones.
Para mostrar la eficiencia del algoritmo se realizaron una serie de experimentos de
clasificacion de patrones, tanto en datos obtenidos de manera sintetica como en bases de
datos y aplicaciones reales. Entre los datos sintéticos se encuentran el problema del
espiral y los datos de Ripley, con lo que se realizaron experimentos para comparar el

desemperio con el algoritmo de entrenamiento de eliminacién de Ritter [34].

En el afo 2014, en la tesis “Analisis comparativo de técnicas de reconocimiento de rostros
basado en modelos y en imagen usando un modulo de Inteligencia Artificial en MATLAB”
de M. Sarango y M.Mainato, se plante6é que al analizar e investigar las técnicas de
reconocimientos de rostros se pueden profundizar y ampliar mas los conocimientos con la
finalidad de elegir cual de ellas es la mas adecuada para realizar el prototipo deseado. Es
por ello que su objetivo fue el de realizar un estudio comparativo de las diferentes técnicas
de reconocimiento de rostros basado en modelos y en imagen usando MATLAB. Para
cumplir dicho objetivo fue necesario MATLAB y MySQL vy utilizar el algoritmo de Grafos
Elasticos de Racimo, gracias a esto se desarrollaron dos prototipos de reconocimiento
facial utilizando el lenguaje de programacién MATLAB con su Toolboxes, las cuales hacen
la deteccidn de la cara, extraccion de las caracteristicas del rostro y finalmente hace la

verificacion y reconocimiento de la persona [35].
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En el afio 2015, se publicoé la tesis de T. Guerrero, quien para obtener el grado de
Maestria en Ciencias e ingenieria de computo presentd la implementacion de una red
neuronal morfolégica con procesamiento dendral en un FPGA, donde el objetivo es
Implementar una RNMD en un dispositivo FPGA para resolver problemas de clasificacion
con p clases para una y dos dimensiones ya que el algoritmo que se propone crece
exponencialmente a medida que el nimero de dimensiones incrementa; por lo tanto el
tiempo de calculo de los hiper-cubos deja de ser practico. Para que esto fuera posible fue
necesario apoyarse de herramientas computacionales como MATLAB y el lenguaje VHDI.
El autor pudo concluir que es posible implementar en una arquitectura tipo FPGA una
RNMD vy su algoritmo de entrenamiento, compuesta de una sola neurona y K dendritas

para el caso de p clases de 1y 2 dimensiones [36].

1.6.1 Analisis del estado de arte

El advenimiento de Sistemas Roboéticos complejos, en diferentes aplicaciones como:
manufactura, ciencias de la salud y aeroespaciales, ha desarrollado una demanda para
utilizar sistemas de Inteligencia Artificial con mejores caracteristicas y desempefio debido
a que se trata de una disciplina en constante evolucion, pero pueden concretarse en
grandes areas: sistemas de procesamiento del lenguaje natural, sistemas de
reconocimiento de la Vision, Robdética, sistemas basados en el conocimiento, sistemas
expertos y Redes Neuronales, siendo esta Ultima, una de las mas utilizadas para
reconocimiento de imagenes, ya que tratan de resolver de forma eficiente problemas en
los cuales la informacion es difusa, incierta, contradictoria o errénea. Por este motivo, cada
vez son mas las personas que han optado por usar esta metodologia en sus proyectos, un
ejemplo de ello es implementacion de una RNMD en un dispositivo FPGA para resolver
problemas de clasificacion con n clases para una y dos dimensiones. Las investigaciones
encontradas en la literatura, se apoyan de diversas herramientas computacionales como
matlab, visual studio, mysqgl y la libreria OpenCV para llevar a cabo los objetivos de los
diferentes proyectos. Cabe sefialar, que para poder hacer uso de esas herramientas
computacionales, es necesario tener conocimiento de diferentes lenguajes de

programacion como C++, C#, o java. (Véase Tabla 1)
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1.7 Estructurade latesis

Este documento consta de 5 capitulos:

El primer capitulo inicia dando una descripcion sobre los antecedentes de las redes
neuronales, la problematica a resolver, el objetivo, y la justificacion, incluyendo es ente
ultimo los alcances vy limitaciones. El resto de este documento esta organizado de la

siguiente manera:

En el segundo capitulo se describen los fundamentos tedricos de las herramientas

utilizadas para la elaboracién del proyecto.

En el tercer capitulo se presenta metodologia utilizada para llevar a cabo la resolucion

del problema planteado.

En el cuarto capitulo, se muestran los resultados de la red y se comparan con el de

otras redes neuronales para determinar su eficiencia

En el dltimo capitulo se detallan las conclusiones a las que se llegé con la elaboracion
de la tesis, y se recomiendan trabajos futuros. Para finalizar, se enlistan las

referencias bibliograficas utilizadas para la elaboracion del proyecto.

1.8 Conclusiones del capitulo
Se dio a conocer el objetivo principal del presente trabajo, se plante el problema y se

describieron los alcances y limitaciones del mismo.

En el subtema “estado del arte” se enlistaron varios trabajos de diferentes investigadores

relacionados con el proyecto, asi como la metodologia y las herramientas que utilizaron

para la realizacion de su investigacion.
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CAPITULO 2 MARCO
CONCEPTUAL

En el capitulo que se presenta a continuacién se
presentan los conceptos fundamentales para facilitar la
comprensiéon de los capitulos posteriores del trabajo que
se esta presentando.

Se realiza una descripcion detallada de cada tema, se
comienza con temas generales, como es el
reconocimiento facial y las redes neuronales y se continua
describiendo temas especificos, como la definicién de
una Red Neuronal Morfolégica con Procesamiento
Dendral, y el reconocimiento facial en entornos no
controlados, asi como la explicaciébn de lo que es el
sindrome pediéatrico dismorfogénico facial.

Definiciones detalladas con el fin de entender la
informacion comprendida en capitulos posteriores.
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El avance tecnolégico que se ha producido en las ultimas décadas en el campo de la
ingenieria informatica, ha creado multitud de nuevas ramas cientificas y campos de
investigacion. La tecnologia, y en especial los ordenadores, estan cada vez mas ligados e
integrados en nuestra vida cotidiana. A continuacién se expondran los temas principales

para la mayor comprensién del proyecto [37].

2.1 Reconocimiento de iméagenes u objetos en entornos no

controlados

Sin duda alguna, uno de los campos mas interesantes y revolucionarios es la robotica y su
estrecha relacion con la inteligencia artificial. Ya no hace falta dominar un lenguaje
computacional para interactuar con los sistemas inteligentes. Los sistemas de inteligencia
artificial ya son capaces de entender y procesar nuestras 6rdenes empleando el lenguaje
natural [38]. EI comienzo de cualquier proceso de reconocimiento, es la cuantificacion
digital del entorno. El sistema ha de ser capaz de procesar la informacion obtenida y
aplicar los algoritmos adecuados para su procesamiento y correcta interpretacion. Esta
etapa resultaria imposible sin un procesamiento previo de la imagen, debido a que los
patrones a reconocer pasan a ser infinitos [39]. El sistema debe de ser capaz de
identificar al objeto independientemente de su iluminacion, color o posicion, y en el caso
del reconocimiento facial, también debe de trabajar aun cuando el rostro presente
alteraciones (es decir, gestos o malformaciones) dentro de la imagen, y por lo tanto ha de

conocer a todas las infinitas posibles variaciones que el objeto puede presentar.

Cuando se adquiere una imagen mediante cualquier sistema de captura, por lo general
ésta no se utiliza directamente por el sistema de visién, ya que la aparicién de variaciones
en intensidad debidas al ruido, por deficiencias en la iluminacién o la obtencién de
imagenes de bajo contraste hace necesario un preprocesamiento de la imagen con el
objetivo fundamental de corregir estos problemas, ademas de aplicar aquellas
transformaciones a la imagen que acentlen las caracteristicas que se deseen extraer de

las mismas, de manera que se facilite las operaciones de las etapas posteriores [40].
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2.2 lluminacién y oclusiones

La iluminacion es el aspecto mas decisivo de cualquier aplicacion de vision artificial, si el
objeto tiene una buena iluminacion se pueden lograr muy buenos resultados en nuestro
sistema de reconocimiento de objetos. Muchas aplicaciones buenas han fallado por la falta
de una iluminacion apropiada [41]. En un sistema de vision artificial, la mejor imagen es
aguella que tiene mayor contraste, donde las areas de interés se destacan del fondo que

no tiene mayor importancia.

La luz es reflejada de dos maneras llamadas reflexion especular y reflexion difusa. En la
reflexion especular, cada rayo incidente se refleja en una Unica direccibn como en el caso
del algunos metales o el espejo, que pueden saturar el sensor de la camara, en este caso
lo mejor es utilizar alguna técnica de iluminacion especial. Las reflexiones difusas son
tenues pero estables, la intensidad de reflexion puede ser de 10 a 1000 veces menor que

la fuente de luz [42].

Los cambios provocados por la iluminaciébn son normalmente mas grandes que las

diferencias entre personas, causando a los sistemas basados en comparacion a

equivocarse al clasificar las imagenes de entrada. Se han propuesto algunas soluciones

basadas en el conocimiento, en particular teniendo en cuenta que todas las caras

pertenecen a una misma clase. Estas técnicas estan divididas en 4 tipos [43]:

e Meétodos heuristicos: cuando utilizamos los subespacios de eigenfaces, descartando
las componentes principales.

e Métodos de comparacion de imagenes: se utilizan representaciones apropiadas de la
imagen y medidas de distancia.

e Métodos basados en la clase: utilizan multiples imagenes de la misma cara en una
pose fija pero bajo diferentes condiciones luminicas.

e Métodos basados en el modelo: utilizan modelos 3D.

A la hora de reconocer un objeto en una imagen nos encontraremos con varios problemas
gue evitan que podamos determinar de qué modelo-objeto se trata. Cuando se capturan
imagenes de una escena real del mundo, en la que interactian distintos objetos, y ademas

cuyas condiciones de luz puntos de vista, posiciones y orientacion de los objetos varian
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con el tiempo se hace muy costoso identificar los objetos presentes en la imagen [44]. El
principal problema que impide esta identificacion de los objetos presentes en la imagen
viene determinado por la presencia de lo que se conoce como oclusiones, datos espurios

y ruido.

Hay distintas maneras de clasificar el tipo de oclusién producida, asi, en primer lugar una

posible clasificacion que se propone para las oclusiones podria realizarse en funcién del

tipo de causa o factor que lo provoca. Se pueden distinguir los siguientes tipos [45]:

e Oclusiones en las que un objeto tapa una porcidén del area de otro objeto que se quiere
reconocer y que no es del todo visible.

e Oclusiones por opacidad, en la que un objeto por su propia geometria oculta parte del
mismo.

e Oclusiones por sombras, en las que el tipo de iluminacién produce sombras en la

imagen en el propio objeto a reconocer o en el resto de objetos con que interactua.

El proceso de reconocimiento de un objeto, ya se encuentre ocluido en una escena 0 no,
depende de dos etapas béasicas de procesamiento: una primera etapa que agrupa los
métodos de extraccidn de caracteristicas en la imagen y una segunda etapa conocida
como proceso de Matching o correspondencias entre el modelo del objeto y el conjunto de
caracteristicas extraidas del objeto situado en la escena. En definitiva, el objetivo de todo
proceso de reconocimiento es clasificar los objetos presentes en la escena de acuerdo a la

similitud de sus caracteristicas con las caracteristicas del modelo-objeto [46].

2.2.1 Resolucion de laimagen

Muchas de las técnicas de reconocimiento facial asumen la disponibilidad de imagenes
ideales (buena luz, fondo uniforme y pocas variaciones en la pose). Sin embargo, en
aplicaciones sobre escenarios reales la cara se encuentra en un fondo complejo y con
variantes en la pose, necesitando de procesamientos previos sobre la imagen que
localicen y extraigan la region facial del fondo [14]. Esta tarea es de las mas criticas en los
sistemas de reconocimiento facial. Hasta mediados de los afios 90, los trabajos en
deteccion facial se basaron en imagenes con una cara simple sobre un fondo controlado.

Los métodos incluian la utilizacién de plantillas de la cara, plantillas deformables basadas
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en caracteristicas, color de la piel y redes neuronales. En los ultimos afios, se busco
trabajar con escenas complejas (fondos desordenados, con condiciones de iluminacion

impredecibles) surgiendo gran cantidad de métodos [47].

El proceso de adquisicion de la imagen desde el objeto hasta su ingreso en el procesador,
se logra a través de un dispositivo que debe ser sensible a los cambios de la luz, el cual es
una camara compuesta por elementos fotosensibles que transforman los fotones de la luz
en una corriente eléctrica. En la adquisicion de la imagen se tienen dos parametros, uno
de ellos es la Resolucion. En la actualidad existen dispositivos de captura de imagenes
gue poseen una resolucion de alta calidad, con camaras digitales de poco mas de 50 Mp
[48]. Sin embargo, es necesario tener conocimiento de que resolucion es la adecuada para
trabajar en el proceso que se va a realizar, ya que una cadmara de baja calidad puede

distorsionar la imagen y suprimir objetos.

2.2.2 Formatos de imagenes

El almacenamiento de imagenes en forma digital se hace en diversos formatos, de
acuerdo al uso que se le va a dar. Es decir, la calidad de la imagen no puede ser la misma
para un disefiador grafico que desea hacer una presentacién con animaciones y para un
desarrollador de software que desea trabajar con imagenes fijas para un sistemas de
reconocimiento facial; es por esta incompatibilidad de formatos que en ocasiones, los
sistemas de reconocimiento presentan problemas [49]. La mayoria de las veces para
almacenar fotografias se puede leer con una buena calidad se utilizan los formatos .bmp y
tiff, pero su tamafio es 10 veces mayor que el de un archivo .jpg. A continuacion se
describen algunos de los formatos que se utllizan con mayor frecuencia y las

posibilidades que brinda cada uno [50]:

e BMP.- El formato BMP (Bit Map) es el formato de las imagenes en bitmap de
Windows. tiene como desventaja la escasa compresién que realiza en los archivos
por lo que ocupan mucho espacio. Pero el formato de Mapa de Bits tiene una
importante caracteristica a su favor, es que casi todos los usuarios tienen una PC con
ambiente grafico Windows y pueden leerlo desde un accesorio llamado “Paint”.

e TIFF.- Este tipo de formato corresponde a las siglas Tagged-Image File Format, se

utiliza cuando se van a realizar impresiones en papel de la imagen. Es un formato que
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admite una compresion muy baja, por lo que la pérdida en la calidad de imagen es
practicamente nula. Se conoce como formato de compresion sin pérdida. Una
desventaja es que los archivos .tiff son de gran tamafio.

e GIF.-Destacando en sus caracteristicas la posibilidad de trabajar, con un maximo de
256 colores y con mas de una imagen, el GIF es un formato ideal para utilizar en la
web en imagenes pequefias o de pocos colores y no es recomendable para utilizar en
impresion, ya que la calidad es limitada.

e JPEG o JPG.- El formato JPEG (Joint Photographic Experts Group) esta disefiado
para realizar compresion de imagenes, permitiendo reducir la cantidad de informacion
de las mismas, con una consecuente reduccion de peso del archivo final. Es por ello
gue dicho formato también es de uso comun en la web. La resolucién de este formato
es baja y no es recomendable para la impresion.

e PCX.- Este es el formato desarrollado por Zsoft para su programa Paintbrush para PC.
En un principio s6lo guardaba 16 colores, pero las Gltimas actualizaciones acomodan

el color de 8 y de 16 bits.

2.3 Reconocimiento de rostros

El problema del reconocimiento facial se puede sintetizar como la identificacion de un
rostro, utilizando Unicamente los rasgos faciales, sin utilizar otros elementos (voz, ADN,
etc.). Ademas se han definido otros temas relacionados, como son la expresion facial y la
generacion de modelos de texturas para su uso en graficos [51].

En algunos casos las condiciones bajo las que se obtiene la imagen son controladas, por
ejemplo fotografias obtenidas por la policia o en un laboratorio. Por lo tanto la localizacion
de la cara en la escena puede ser facilmente determinada. Sin embargo, en otros casos la
localizacion de la cara en la imagen no es conocida a priori. Por este motivo, el primer
paso es determinar si en la escena hay caras, y si este es el caso, localizarla en la imagen
[52]. Existen diversos factores, que hacen que este problema sea complejo, un ejemplo de
ello es el vello facial (bigote, barba, etc.,), maquillaje o alguna dismorfia en el rostro que

enmascaran las caracteristicas faciales.
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2.4 Modo identificacion

Los sistemas de identificacion se emplean para el manejo de informacion relativa a las
personas y a los objetos. Para tal efecto se utilizan formas de registro magnético, éptico,
sonoro e impreso [53].

Generalmente, estos sistemas requieren de dos componentes fundamentales: un
elemento codificado que contiene la informacion (es decir, datos procesados siguiendo
alguna norma o patron preestablecido) y un elemento con capacidad de reconocer la
informacion.

Posteriormente, el equipo lector se comunica con una computadora donde se realizan
diversos procesos; en primer lugar, los datos son decodificados, esto es, se transforman
en informacion entendible para la computadora. A continuacion, la informacion es

verificada, comparada y aceptada para luego realizar alguna decision légica [54].

De manera cotidiana los sistemas de identificacion de personas pueden ser diversos para
el acceso a una cuenta en un banco, a un area restringida, a una computadora, a una
linea telefénica, a una empresa, a su casa, a los controles remotos, a las tarjetas de
crédito, entre otros [9]. Gracias a que los sistemas modernos son automaticos, los
procesos se agilizan, se cometen menos errores y en consecuencia se incrementa la
confiabilidad y la eficiencia.

Estos sistemas también son empleados para la identificacién de objetos (0 en inglés se
conocen como items -articulos) sobre todo cuando se destinan a usos comerciales.
Cuanto mayor es la diversificacion, esto es, cuando el numero de articulos rebasa la
capacidad de clasificacibn humana, mas necesaria es la identificacion exacta del objeto
[55].

Un sistema de reconocimiento operando en el modo de identificacion descubre a un
individuo mediante una buUsqueda exhaustiva en la base de base de datos con los
modelos. Esto conduce a una comparacién del tipo uno-a-muchos para establecer la
identidad del individuo. En términos sencillos el sistema responde la pregunta: ¢ quién eres
ta?.

Generalmente es mas dificil disefiar un sistema de identificacion que uno de verificacion.

En ambos casos es importante la exactitud de la respuesta. Sin embargo, para un sistema
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de identificacion la rapidez también es un factor critico. Un sistema de identificacion
necesita explorar toda la base de datos donde se almacenan los templates, a diferencia de

un sistema verificador [56].

2.5 Modo verificacion

Un sistema de reconocimiento operando en el modo de verificacion comprueba la
identidad de algun individuo comparando la caracteristica sélo con los modelos del
individuo. Por ejemplo, si una persona ingresa su nombre de usuario entonces no sera
necesario revisar toda la base de datos buscando el témplate que mas se asemeje al de
él, sino que bastara con comparar la informaciéon de entrada so6lo con el modelo que esta
asociado al usuario [57]. Esto conduce a una comparacion uno-a-uno para determinar si la
identidad reclamada por el individuo es verdadera o no. De manera mas sencilla el modo

de verificacién responde a la pregunta: ¢ eres ta quién dices ser?.

2.5.1 Localizacion de puntos caracteristicos de la cara

En imagenes las caracteristicas de cada objeto se extraen al aplicar ciertas funciones que
permitan la representacion y descripcion de los objetos de interés de la imagen (patrones).
La extraccion de caracteristicas es un paso en el reconocimiento de patrones en el cual
las medidas u observaciones son procesadas para encontrar atributos que puedan ser
usados para asignar los objetos a determinada clase [58].

Al tener las zonas u objetos de interés de la imagen, se procede a extraer las
caracteristicas mediante técnicas de extraccion de informacion especificas para el
reconocimiento facial, para distinguir entre los rostros de diferentes personas. Entre las
técnicas mas usadas se encuentran: Principal Component Analysis (PCA), Locality
Preserving Projections o Laplacianface (LPP), Linear Discriminant Analysis (LDA), Elastic
bunch Graph Matching (EBGM), entre otras [59].

2.6 Métodos para el reconocimiento y clasificacion de iméagenes u

objetos

Como un paso previo al reconocimiento de caras, conviene tener algo de conciencia sobre

las técnicas que suelen emplearse para su deteccion, es decir su localizacion dentro de
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una imagen, ambos casos ponen en practica algunos métodos y conceptos comunes.
Ademas, la mayoria de las aplicaciones del reconocimiento de caras tienen sentido si esta
fase esta resuelta adecuadamente.

Estas técnicas de deteccion se han abordado desde diferentes enfoques [60]:

e Enfoques basados en rasgos faciales o caracteristicas locales, en los que se buscan
determinados elementos que componen el rostro, como los 0jos, la nariz, la boca.

e Enfoques holisticos o basados en la imagen, en este caso los métodos trabajan con la
imagen completa o zonas concretas de la misma de la cual se extraen caracteristicas
que puedan representar el objeto buscado.

¢ Enfoques hibridos, estos métodos usan tanto la informacion local como la global para
la deteccion, basandose en el hecho de que el sistema de percepcion humano
distingue tanto las caracteristicas locales como globales del rostro

2.6.1 Reconocimiento estadistico

Los métodos estadisticos clasifican objetos presentes en una imagen reconociéndolos
como pertenecientes a una determinada clase de objeto, definido como modelo-objeto, en
funcion de la probabilidad de que tal objeto detectado en la imagen sea identificado como
uno u otro modelo-objeto. De modo que el modelo-objeto candidato ideal sera aquel que
maximiza dicha probabilidad [61]. Al introducir informacion probabilistica, se puede tener
en cuenta para el reconocimiento de la incertidumbre en las caracteristicas extraidas del
objeto en la imagen [56]. Es decir, puede darse el caso que algunas de las caracteristicas
extraidas del objeto y que van a ser utilizadas para realizar la correspondencia con las
caracteristicas del modelo objeto, y asi determinar la clasificacion del objeto representado
en la imagen, no son las adecuadas. Esto puede ser debido a que no son las adecuadas
porque no pertenecen al objeto sino al fondo o a otro objeto cercano. De modo, que es
interesante incorporar distribuciones espaciales a las caracteristicas que se extraen de la

imagen para mejorar el proceso de clasificaciéon [62].

Este método, al utilizar probabilidades de pertenencia determina con mayor exactitud las
correspondencias con el modelo y de este modo clasifican mejor los objetos cuando para

su clasificacion se usan caracteristicas espurias.
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2.6.2 Reconocimiento sintactico

En su utilizacion en reconocimiento de formas, la teoria de lenguajes tropezé desde un
principio con un problema inherente a este dominio de aplicacion: la representacion
imprecisa de los objetos. Para solventar esta dificultad se hace necesario recurrir a

métodos de analisis sintactico [63].

Entre los métodos estructurales de reconocimiento de formas destacan los métodos
englobados en lo que se conoce como reconocimiento sintactico de formas. Estos
métodos intentan aprovechar las técnicas desarrolladas por la teoria de lenguajes
formales, las cuales proveen de una representacion (las gramaticas) y de un mecanismo
de interpretacion ("parsing” o andlisis sintactico) para aquellas formas cuyos objetos se

pueden describir como cadenas de subobjetos [64].

En pocas palaras el reconocimiento sintactico es un enfoque que se fundamenta en
encontrar las relaciones estructurales que guardan los objetos de estudio, utilizando la
teoria de lenguajes formales. El objetivo es construir una gramatica que describa la

estructura del universo de objetos [65].

2.6.3 Reconocimiento de imagenes utilizando Redes Neuronales

Las redes neuronales son mas que otra forma de emular ciertas caracteristicas propias de
los humanos, como la capacidad de memorizar y de asociar hechos [66]. Si se examinan
con atencién aquellos problemas que no pueden expresarse a través de un algoritmo, se
observara que todos ellos tienen una caracteristica en comun (la experiencia). EI hombre
es capaz de resolver estas situaciones acudiendo a la experiencia acumulada [67]. Asi,
parece claro que una forma de aproximarse al problema consista en la construccion de
sistemas que sean capaces de reproducir esta caracteristica humana. En definitiva, las
redes neuronales no son mas que un modelo artificial y simplificado del cerebro humano,
gue es el ejemplo mas perfecto del que disponemos para un sistema que es capaz de
adquirir conocimiento a través de la experiencia [68]. Una red neuronal es “un nuevo
sistema para el tratamiento de la informacién, cuya unidad basica de procesamiento esta

inspirada en la célula fundamental del sistema nervioso humano: la neurona” [69].
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2.7 Redes neuronales

Las redes artificiales se basan siempre es funciones logicas en todos los casos, no
admitiéndose por tanto raciocinios que no se encuentren entre sus “bases”, sin embargo,
no se sabe muy bien como hace las cosas nuestra mente en la mayor parte de las veces,
aungue parecen ser el resultado de procesos sumamente complejos en varias partes de
nuestro cerebro [37]. Otra gran diferencia es el hecho de que las redes neuronales
artificiales se basan por asi decirlo en el andlisis, algo asi como comenzar por una idea
fundamental y descomponerla hasta conocer todos sus componentes. Mientras que las
redes biolégicas basan su funcionamiento en la sintesis pues asi es el acercamiento de
las redes neuronales: se comienza por un comportamiento inicial y se trata de conformar
la inteligencia mediante la unidon de estos componentes. A continuacién se presentan

diferentes tipos de redes neuronales:

1. Multilayer Perceptron: Las RNA de tipo Perceptron Multicapa (PM) se encuentran entre
las arquitecturas de red mas poderosas y populares. Estan formadas por una capa de
entrada, un niumero arbitrario de capas ocultas, y una capa de salida. Cada una de las
neuronas ocultas o de salida recibe una entrada de las neuronas de la capa previa
(conexiones hacia atras), pero no existen conexiones laterales entre las neuronas
dentro de cada capa [49]. La capa de entrada contiene tantas neuronas como
categorias correspondan a las variables independientes que se desean representar. La
capa de salida corresponde a la variable respuesta, que en este caso es una variable
categorica. Para el entrenamiento de este tipo de red Inicialmente se fijan algunos
valores necesarios en el entrenamiento de la red como es el caso del momentum, y la

velocidad de aprendizaje [70].

Luego de seleccionados los valores con los que se van a entrenar, y de definir la
arquitectura de la red, la velocidad de aprendizaje y el momentum, ademas de la
cantidad de patrones de entrada con que se va a realizar el entrenamiento, la
aplicacion genera aleatoriamente los pesos sinapticos.

Cada patron de entrada se hace pasar a través de la estructura activando cada
neurona y generando salidas en estas, dichas salidas son multiplicadas por los pesos
sinapticos y constituyen la entrada de las neuronas de la capa siguiente, asi
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2.

sucesivamente hasta llegar a la capa de salida donde el resultado final se compara con
el resultado esperado, generando un error el cual es propagado por toda la red
(backpropagation) hasta llegar al origen, corrigiendo los valores sinapticos. Asi sucede
con cada patrén hasta que todos hayan pasado a través de la red, esto constituye una
iteracion o epoch [71].

El criterio para establecer la condicion de parada para el entrenamiento estuvo dado
por la cantidad de iteraciones o epochs, o sea, el investigador define la cantidad de
iteraciones que considere necesaria para obtener una red neuronal lo suficientemente

entrenada para procesar sus datos de manera satisfactoria [72].

Input layer Hidden layers Output layer
' 4 a

@ £ ®

@ ® k=

@ w £

Figura 1 Estructura de Multilayer Perceptron [73]

IBK: Es un algoritmo que pertenece a la técnica basada en ejemplos que consiste en la
clasificacion realizada por medio de una funcion que mide la proximidad o parecido.

El BIAS (sesgo) que rige este método es la proximidad, es decir, la generalizacion se
guia por la proximidad de un ejemplo a otros. La técnica basada en ejemplos se suele
considerar no adecuada para el tratamiento de atributos no numeéricos y valores

desconocidos [74]

IBK es el método de los k vecinos mas cercanos para regresion, es un método de
aproximacion sin parametros, éste, permite resolver problemas de clasificacion y
regresion. Se basa en la suposicion que la clase a la cual corresponde un objeto es la

misma a la que pertenecen sus vecinos mas cercanos [75]
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El KNN es uno de los clasificadores mas utilizados por su simplicidad. La principal dificultad de
este método consiste en determinar el valor de k, ya que si toma un valor grande se corre el
riesgo de hacer la clasificacién de acuerdo a la mayoria (y no al parecido), y si el valor es
pequefo puede haber imprecision en la clasificacion a causa de los pocos datos seleccionados

como instancias de comparacion [76].

Figura 2 Ejemplo Algoritmo IBK [77]

3. SMO (Self Organizing Map): también conocida como los mapas auto-organizados de Kohonen
se creo con el fin de simular la abstraccion sensorial de la informacion del entorno en los seres
humanos de manera bidimensional. Kohonen (1982) propuso el modelo neuronal de la red
SOM con el objetivo de demostrar que a partir de estimulos externos o datos de entrada de
espacios multidimensionales, la estructura propia de la red artificial puede describir y proyectar
la informacion abstraida en los estimulos, organizando datos de salida en un mapa

bidimensional.

Un modelo SOM esta compuesto por dos capas de neuronas. La capa de entrada (formada por
N neuronas, una por cada variable de entrada) se encarga de recibir y transmitir a la capa de
salida la informacién procedente del exterior. La capa de salida (formada por M neuronas) es
encargada de procesar la informacién y formar el mapa de rasgos de Palmer, la Figura 3

representa de manera intuitiva la estructura del modelo de la Red (SOM) [78].
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2.7.1 Biolégicas
El cerebro puede considerarse un sistema altamente complejo. Su unidad basica, la
neurona, estd masivamente distribuida con conexiones entre ellas (se calcula que hay
aproximadamente 10 billones de neuronas en la corteza cerebral y 60 trillones de
conexiones neuronales [80] ). Modelo Biolégico (Ver Figura 4):

¢ Ramas de extension o dendritas: Reciben estimulos de entrada.

e Cuerpo de la Neurona: Procesa estimulos de entrada.

e Axon: Emite estimulos de salida a las dendritas de otras neuronas.

Soma

Axo6n

T
\ Dendritas

Figura 4 Neurona Biologica [81]
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La funcién principal de las neuronas es la transmision de los impulsos nerviosos. Estos
viajan por toda la neurona comenzando por las dendritas hasta llegar a las terminaciones
del axén, donde pasan a otra neurona por medio de la conexion sinaptica [82]. El objetivo
principal de las redes neuronales de tipo biologico es desarrollar un elemento sintético
para verificar las hipétesis que conciernen a los sistemas bioldgicos [83].

El sistema de neuronas biolégico estd compuesto por neuronas de entrada (sensores)
conectados a una compleja red de neuronas “calculadoras” (neuronas ocultas), las cuales,

a su vez, estan conectadas a las neuronas de salidas que controlan [84].

2.7.2 Artificiales

Las redes neuronales (ANN) son modelos computacionales disefiados para simular el
funcionamiento del cerebro y, en particular, la forma como éste procesa informacion. En el
contexto de andlisis de series de tiempo, se clasifican como modelos no lineales
entrenados para realizar conexiones entre los valores pasados y presentes de una serie
de tiempo y extraer estructuras y relaciones escondidas que gobiernan el sistema de
informacion [85]. El atractivo de este enfoque, inspirado en la neurologia, es su habilidad
para aprender, es decir, para identificar dependencias con base en una muestra finita, de
manera que el conocimiento adquirido pueda ser generalizado a muestras no observadas
(Herbrich et.al, 1999). Si bien, como sefialan Kuan y White (1994), las redes neuronales y
sus algoritmos de aprendizaje asociados estan todavia lejos de ofrecer una descripcién
acertada de como funciona el cerebro, éstas se han constituido en un marco de
modelacién muy poderoso e interesante cuyo potencial ha sido comprobado en diversas
aplicaciones en todas las ciencias. Para Moshiri y Cameron (1998), los investigadores son
atraidos hacia ese enfoque porque las redes neuronales no estan sujetas a supuestos
restrictivos como la linealidad, que suele ser necesaria para la aplicacion de los modelos

matematicos tradicionales [86].

A grandes rasgos las RNA son redes interconectadas masivamente en paralelo de
elementos simples (usualmente adaptativos) y con organizacion jerarquica, las cuales
intentan interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el sistema

nervioso bioldgico.
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2.7.2.1 Lattice

El cerebro humano es la conformacion mas compleja conocida de la estructura de la lattice
(exceptuando la estructura fundamental de la lattice misma). Cada una de las doce mil
millones de neuronas del cerebro humano junto con todas sus conexiones anatémicas son
otras tantas alteraciones de la estructura fundamental de la lattice. Cada vez que una
neurona se activa y su membrana celular cambia su potencial de reposo produciendo
cambios eléctricos de superficie, la lattice cambia su conformacion. El conjunto de las
modificaciones de la estructura de la lattice que resultan de toda la actividad del cerebro

crea una alteracion colosalmente compleja de la lattice [87].

El concepto de lattice se introdujo para generalizar y unificar ciertas relaciones que existen
entre subconjuntos de ciertas estructuras como grupos, campos, espacios topoldgicos,

etc.

El desarrollo de la teoria de lattice comenzé alrededor de 1930 y fue influenciado por las
obras de Birkhoff [ 66]. La teoria general de conjuntos parcialmente ordenados se basa en
una unica relacion indefinida. La teoria de lattice también se basa indirectamente en esta
relacion, pero directamente en dos operaciones binarias que son analogas en muchos
aspectos a la adicién ordinaria y la multiplicacion. Es esta analogia que hace que la teoria
del lattice sea una rama del &lgebra [88].

Una lattice es un conjunto parcialmente ordenado de L, cuyos dos elementos x,y tienen un
lub o unién, denotado por x Vy, y un glb o meet, denotado por x Ay. La lattice

simbodlicamente se escribe de la siguiente manera (L,V,A).

La arquitectura con estructuras de Lattice, se definen como la clase de algoritmos que
construyen calculos utilizando los operadores de red latente inferior y superior, o el uso de
la teoria de la red para producir generalizaciones o fusiones de enfoques. En las uUltimas
décadas se han producido una serie de algoritmos para el procesamiento de datos,

clasificacion y filtrado de sefales [89].
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Una lattice es un conjunto parcialmente ordenado (poset) cualquiera de estos elementos
tienen un superior y un inferior. Las operaciones inferiores y superiores son relaciones

binarias que corresponden a cualquier par de objetos en el conjunto.

Un sublattice de una red L es un subconjunto X delL tal que para cada par x,y € X,
tenemosquex Ay € Xyx Vy €eX
Se dice que una lattice L estd completa si y sélo si para cada uno de sus subconjuntos X,

infX y supX existen. Definimos los simbolos VX = infX y WX = supX. (Ver Figura 5)

yi = J [Nizq (@i + wij) A 0]

Figura 5 Modelo de Red Neuronal basado en Lattice [90]

e Caracteristicas

Muchos algoritmos computacionales en los diversos campos de la ciencia, incluida la
Inteligencia computacional, se definen como la estructura algebraica dada por el anillo de
los nimeros reales, la adicion y la multiplicacion (R, +,%). Sin embargo, existe una linea
paralela de trabajos basados en operadores algebraicos, como (R,v,+) o su dual (R,A, +),
donde el papel de la adiciébn es tomada por la operacion reticular inferior o superior y la
funcién de multiplicacion es tomada por la adicion [74].

A un nivel muy abstracto, podemos distinguir el tipo de procesos realizados en
aplicaciones computacionales y métodos de inteligencia en tres grupos basicos:

Filtrado: mapas de objetos (es decir, sefiales) en un espacio de alta dimension son

representados por
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Ecuacion (1)

F:RN - RN

Reduccion de la dimension: mapas de objetos en un espacio de alta dimension, se
reducen a espacios de dimension inferior por medio de la Ecuacion ( 22)
F:RN -» Rdcond << N Ecuacion (2)

Clasificacion: Cartografia de objetos en un espacio (de alta dimension) en categorias,
donde la construccién se puede hacer de una manera supervisada 0 no supervisada

(clustering), representada por:

F:RN - QconQ = {01, -, wc} Ecuacion (3)

El 4lgebra de imagenes es otro intento temprano para definir los métodos de computacion
de lattice dedicados al tratamiento de imagenes. Los trabajos recientes identifican la teoria
de lattice y la teoria algebraica estructuras basadas en operadores de celosia como
concepto central para toda una familia de métodos aplicaciones. La arquitectura Fuzzy-

ART es uno de los primeros conceptos de la computacion lattice en el aprendizaje [91].

2.7.2.2 RNMPD

Las investigaciones sobre el algebra de imagen fueron el preludio de la propuesta de
redes neuronales morfologicas, en forma de morfolégicas Perceptron y de las memorias
asociativas. Fueron propuestas para el almacenamiento de patrones binarios y grises, con
el objetivo de recuperar la imagen original de copias ruidosas, que es un proceso de la
restauracion de la imagen. También en escala de grises morfolégica las memorias
asociativas se utilizan para pre-procesar los datos antes de la clasificacién un enfoque de

vecinos mas cercanos [101].

De acuerdo a lo antes mencionado existe una nueva clase de redes neuronales artificiales
llamadas redes neuronales morfolégicas con procesamiento dendral (RNMPD).Dichas
redes utilizan maximos o minimos y de sumas para llevar a cabo sus operaciones, a
diferencia de la mayoria de las redes neuronales, las cuales basan su funcionamiento en

sumas de productos [101].
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Con el planteamiento de este tipo de esquema y con la incorporacién de nuevas ideas
neuronales con procesamiento en sus dendritas, las redes neuronales morfologicas han

podido igualar y en ocasiones superar el rendimiento de otro tipo de redes neuronales.

Los modelos de redes neuronales artificiales son especificados por la red Topologia, las
caracteristicas del nodo y la formacidbn o aprendizaje reglas. El sistema algebraico
subyacente utilizado en estos modelos es el conjunto de nimeros reales R junto con las
operaciones de adicion y multiplicacién y las leyes que rigen estas operaciones. Este

sistema algebraico, conocido como un anillo, es cominmente denotado por (R, +,%).

Los calculos basicos que ocurren en la red morfolégica propuesta se basan en la
estructura de la red algebraica (R + o,V,A, +, +"). El dlgebra de matrices sobre R + o que
ha encontrado aplicaciones extendidas en las ciencias de la ingenieria proporciona una
manera elegante de expresar el efecto de entrada total en una capa de la red neuronal

morfologica [76].

Debido a las limitaciones de espacio, una discusion de este algebra no puede darse en
este articulo. El conjunto Reo contiene los nimeros reales junto con los limites superior e
inferior co y —oo0. Este conjunto forma un grupo ordenado reticulado. Los simbolos v y A
indican las operaciones binarias de maximo y minimo, respectivamente. Las operaciones
V y A actlian sobre R + o de la manera usual. Las operaciones + y +' sélo difieren entre
si en el siguiente aspecto:

0 + (=) = (=) + 00 =00 Ecuacion (4)

Ecuacion (5)
0+'(—0) = (—0)+'00 = —00

De lo contrario estas operaciones se comportan como el lector esperaria. Por ejemplo,
©o+xXx=0 Yy —oo+x=—00 para cada x€ RS R+ oo. Por lo tanto, no es necesario
distinguir entre los operadores binarios + y +' si uno de los operandos se sabe que es real

como es el caso de las entradas de las redes neuronales morfolégicas [83].
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Las redes neuronales morfolégicas utilizan operaciones de tipo lattice, v (maximo) o A
(minimo), y + para los semi-anillos (Roo,V,+) 0 (Roo,A, +) donde R — 0o, =U {—00} y Roo, =
U {oo}. El célculo de la neurona en una red neuronal morfolégica para una entrada x =

(x1,x2, ... ... ,Xn) esta dado por las siguientes ecuaciones:

Ecuacién ( 6)

4= aj Viq bij(xi+ wij)

0

Ecuacion (7)
b= aj Vizq bij(xi+ wij)

en donde b_ij = + 1 denota si la i-esima neurona ocasiona exitacion o inhibicién en la j-
ésima neurona, aj = + 1 denota la respuesta a la salida (exitacion o inhibicién) de la j-

esima neurona a las neuronas con las cuales sus axones tienen contacto y w;; denota la
fuerza sinaptica entre la i-esima neurona y la j-esima neurona. Los parametros b;; Y a;

toman el valor de +1 60 —1 dependiendo de si la i-esima neurona de entrada causa

exitacion o inhibicién a la j-esima neurona.

El calculo realizado por la k-ésima dendrita puede ser expresado mediante la siguiente

formula:
D Ecuacion ( 8)
J(0=ak Aier NeL (D (xi+ w'y)
En donde x = (x1,x2,........xn) € R® corresponde a las neuronas de entrada, 1<
{1,.... ,n} denota al conjunto de todas las neuronas de entrada Ni, con fibras terminales

de sinapsis en la dendrita kth de una neurona morfologica N, L < {0,1} corresponde a el
conjunto de las fibras terminales de la i-esima neurona que hace sinapsis con la k-esima
dendrita de N, y ak € {—1, 1} denota la respuesta de exitacion o inhibicion de la k-esima

dendrita.

Claramente, 10 y L#0 ya que hay al menos una fibra axonal proveniente de al menos una

de las neuronas de entra da con la sinapsis de la dendrita k [84]. La funcién de activacion
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usada en las redes neuronales morfolégicas es una funcién de limite duro, la cual asigna 1

si la entrada es mayor o igual a 0 y asigna 0 si la entrada es menor que 0.

Las redes neuronales morfologicas, difieren de los modelos clasicos en la manera en que
modelan la interaccion entre las sefiales de entrada y los diferentes pardmetros de la
neurona. En particular, las sefales interactian con los pesos sinapticos de manera aditiva
y no multiplicativa; asi pues, el procesamiento de la informacion tanto en las dendritas
como en el cuerpo celular se realiza haciendo uso de operadores morfologicos (maximo y

minimo) y no sumas como en el caso clasico [102].

Una RNMPD es algebraicamente distinta a las clasicas redes neuronales artificiales asi
como también sus aplicaciones. La principal diferencia entre las redes clasicas y las
morfolégicas, se da en la manera en la que cada nodo combina algebraicamente la
informacion numérica. Cada nodo en una red neuronal clasica combina la informacién
mediante la multiplicacion de los valores de la salida con su correspondiente peso y
posteriormente la suma de los mismos, mientras que en una RNMPD, la combinacién de
las operaciones consiste en la suma de los valores con sus correspondientes pesos, para

asi posteriormente formar el valor maximo.

Un Perceptron morfoldgico de una sola capa con estructuras dendriticas o, un perceptor
morfolégico de una sola capa (SLMP), consiste en n neuronas de entrada y m neuronas
de salida, denotadas respectivamente por Ni, coni = 1,...,N,y Mj,conj = 1,...,M Los
axones de las neuronas de entrada se dividen en ramas cuyas fibras terminales entran en

contacto con las dendritas de las neuronas de salida.

Al igual que con las estructuras neurales biolégicas y en contraste con el modelo clasico
de un perceptron de una sola capa, una neurona de salida puede tener multiples sitios
sinapticos de contacto de la misma neurona de entrada. El valor de una neurona de
entrada N; se propaga a través de su arbol axonal a las ramas terminales que hacen

contacto en los sitios sinapticos de las dendritas de las neuronas de salida.
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Figura 6 Perceptron morfoldgico de una sola capa con estructuras dendriticas [103].

Las redes neuronales morfolégicas con procesamiento en dendral son una alternativa a
las redes neuronales clasicas (Ver Figura 6). Hasta el momento este tipo de redes
neuronales se han implementado (de acuerdo a la investigacion realizada) en maquinas
secuenciales utilizando diversos lenguajes de programacion tales como: MATLAB, C, C#,

entre otros.

2.8 Sindrome Pediatrico Dismorfogénico facial

2.8.1 Distrofia Acro-Ostedlitica

Es una afeccion de naturaleza hereditaria segin un modo de transmisién autosémica
recesivo caracterizada por enanismo micromélico, disostosis cleidocraneana vy
osteopetrosis predominante en craneo y manos. Constituye una de las tantas formas de
enanismo micromélico que es necesario diferenciar de la acondroplasia cuyas
caracteristicas han sido bien establecidas. La entidad fue descrita en 1962, plenamente
identificada y definida en 1965 y muy probablemente la enfermedad sufrida por el pintor

Henri de Toulouse-Lautrec [38].

Hasta hace algun tiempo la picnodisostosis fue confundida con la osteopetrosis de Albers-
Schonberg, la disostosis cleidocraneana y la displasia diafisaria (Camurati-Engelmann). La
descripcion original de Maroteaux y Lamy se basa sobre 26 casos encontrados durante un

periodo largo por lo que es de suponer que es una afeccién rara. Puede encontrarse en
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los dos sexos con igual frecuencia [3]. ElI cuadro clinico es bastante simple pero
igualmente sin especificidad: el enanismo es constante pero variable segun el caso y la
estatura puede estar comprendida entre 1,35y 1,50 m. El craneo es grande, el frontal y el
occipital prominentes, la fontanela anterior francamente abierta, el maxilar inferior
hipoplasico [92]. El térax puede ser un poco estrecho y moderadamente deprimido por
debajo de la regibn mamaria; las claviculas son delgadas y la extremidad externa
eventualmente falta. Manos y pies son cortos lo mismo que los huesos tubulares; las ufias

son a veces anormales con mdultiples fisuras y quebradizas.

Los exdmenes de laboratorio son normales y no ha podido observarse ninguna anomalia

del metabolismo fosfo-calcico.

El curso de la picnodisostosis es relativamente benigno: no hay anemia ni compromiso de
pares craneanos y la tendencia a las fracturas es considerablemente menos marcada que

en la osteopetrosis. En este caso tampoco hay tratamiento especifico.

2.8.2 Sindrome Ectrodactilia-Displasia, Ectodérmica-Fisura palatina

Este sindrome se caracteriza por la presencia de la triada Ectrodactilia-Displasia
Ectodérmica-Hendidura (EEC). Esta asociacion muchas veces es confundida con otro tipo
de identidades quedando asi errbneamente diagnosticado el paciente, por lo cual se
plantean variados diagnésticos diferenciales del mismo [44]. El siguiente trabajo tiene
como objetivo la presentacién de un caso clinico de un paciente masculino de 5 afios de
edad con el diagnéstico presuntivo de Displasia Condroectodérmica y el cual cursaba con
hendidura labio-palatina completa bilateral asociada a discromia del cabello, ectrodactilia
de manos y pies, polidactilia post-axial, trastornos dentarios y obstruccion de ambos
ductos lagrimales. Para tal efecto, se realiz6 un estudio genético, examen clinico,
radiografia panoramica y de térax, evaluacion oftalmolégica y neurolégica [45]. De estos
examenes se pudo concluir que en base a las caracteristicas genéticas y clinicas
representaba un caso de Sindrome EEC. Estos resultados sugieren que el diagnéstico de
este tipo de identidades clinico-patolégicas debe realizarse conjuntamente por un grupo de
especialistas medico-odontologicos, para de esta forma establecer un plan de tratamiento
adecuado para el paciente. Finalmente se describe en detalle el diagndstico y plan de

tratamiento dental instaurado en el paciente.
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2.9 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se describido de manera detallada que es el reconocimiento facial y como
se lleva a cabo en ambientes controlados y no controlados ( es decir, con problemas de
iluminacién, oclusion o dismorfias faciales en algunas personas), se describié también que
es una red neuronal, tanto biolégica como artificial. Se enlistan algunos de los métodos

clasificadores mas utilizados en el area de estudio.

Se describid también que es el Sindrome Pediatrico Dismorfogénico facial, asi como

algunas enfermedades relacionadas con el mismo.
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CAPITULO 3 RNA'S PARA MEDIR
EL NIVEL DE DISMORFIA FACIAL
EN LABIO LEPORINO

Este capitulo representa gran importancia para el presente
trabajo, puesto que expone la metodologia utilizada para el
entrenamiento de una RNMPD capaz de medir el nivel de
asimetria en personas con dismorfia facial en labio leporino.

Para conocer la eficiencia de la red se presenta el algoritmo

de entrenamiento que se utilizd y un ejemplo del mismo.
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En el capitulo anterior se mostré la estructura de una RNMPD y sus caracteristicas. Ahora
abordamos la tarea de lograr que la red “aprenda” a resolver un problema. El
entrenamiento de las redes neuronales es un caso de aprendizaje supervisado, se dice
que es asi cuando el objetivo es aprender una funcién a partir de ejemplos de sus
entradas y salidas. Para llevar a cabo esto, se realiza la descripcion detallada del
algoritmo de entrenamiento y se mencionan sus caracteristicas principales. Una
desventaja importante del método formulado inicialmente es que el tiempo de
entrenamiento crece exponencialmente al aumentar el nimero de rasgos. Sin embargo, en
la presente investigacion se encontraron modificaciones que permitieron eliminar esta
caracteristica para ciertos problemas, de tal manera que se obtiene la misma RNMPD
pero sin una dependencia exponencial respecto al incremento del nimero de atributos

utilizados para representar a los patrones de entrenamiento.

3.1 Metodologia
Para llevar a cabo el objetivo general de esta investigacion se propone la siguiente

metodologia con una RNMPD, compuesta por cinco fases, las cuales se explican de la

siguiente manera:

1. Andlisis de los datos. En primer lugar, es importante realizar una investigacién y llevar
a cabo un analisis exhaustivo de la RNMPD, con la finalidad de conocer a detalle el
funcionamiento de la técnica, el disefio de su arquitectura, su eficiencia, y el
rendimiento que ha tenido en otros casos. Se decidi6 trabajar con esta red, debido a
que los métodos de entrenamiento existentes presentan diversos inconvenientes como
el traslape de regiones cuando se trata de problemas en ambientes no controlados. En
cambio, la RNMPD es capaz de resolver problemas de mdltiples clases con una sola
neurona. Otra ventaja, es que el algoritmo tiene un nidmero menor de pasos y los
hipercubos obtenidos no se traslapan entre si.

2. Definicion de los datos de entrada. Una vez obtenido el disefio de la nueva red y se
conozca el funcionamiento que tendra ante datos de la vida real, se lleva a cabo el
desarrollo del algoritmo de entrenamiento y prueba, pero previo a esto, es necesario
poseer un archivo con el conjunto de datos de entrada y otro con datos de prueba
diferentes a los de entrada para entrenar y probar la red. Para ello es necesario

apoyarse de herramientas tecnoldgicas, para este caso en particular, se utilizé la
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aplicacion para dispositivos moviles: “Queiloquisis: Deteccion y Analisis facial”, dicha
aplicacion permite obtener los datos de los rasgos faciales en personas con labio
leporino.

3. Entrenamiento: El entrenamiento de las redes neuronales es un caso de aprendizaje
supervisado, se dice que es asi cuando el objetivo es aprender una funcién a partir de
ejemplos de sus entradas y salidas. Para llevar a cabo esto, se realiza la descripcion
detallada del algoritmo de entrenamiento y se mencionan sus caracteristicas
principales. Se llevé a cabo la prueba y el entrenamiento de los datos de personas con
dismorfia facial, de los datos obtenidos se promedi6 el porcentaje de error y el porcentaje de
datos correctos para posteriormente compararlos con los otros métodos clasificadores.

4. Desempefio. se requiere de una aplicacion que permita conocer el rendimiento de las
redes neuronales a comparar. En este caso se utiliz6 Weka como maquina de
aprendizaje, lo que permitié obtener resultados de entrenamiento y prueba sobre los
diferentes métodos clasificadores a comparar.

5. Comparaciéon. EI método comparativo consiste en poner dos o mas fenémenos, uno al
lado del otro, para establecer sus similitudes y diferencias y de ello sacar conclusiones
que definan un problema o que establezcan caminos futuros para mejorar el
conocimiento de algun tema en especifico, en la presente tesis se realizara la
comparacion del desempefio de la RNMPD con el de otros métodos clasificadores:
SMO, IBK y Multilayer Perceptron, para conocer la eficacia que tiene ante problemas de

distrofia facial.

3.2 Algoritmo del clasificador SMO

En este tipo de redes el entrenamiento o aprendizaje es diferente al de las redes con
entrenamiento supervisado. A la red no se le suministra junto a los patrones de
entrenamiento, una salida deseada. Lo que hara la red es encontrar regularidades o
clases en los datos de entrada, y modificar sus pesos para ser capaz de reconocer estas
regularidades o clases.

La arquitectura tipica de este tipo de mapas es la de la Figura 7 :
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Neuronas

Mapa
(salida)

Capa sensorial
(entradas)

Figura 7 Arquitectura del clasificador SMO

Como se puede apreciar es una red de tipo unidireccional. La red se organiza en dos
capas, siendo la primera capa la formada por las neuronas de entrada. La segunda capa
consiste en un array de neuronas de dos dimensiones. Como se necesitan dos indices
para etiquetar cada neurona, los pesos sinapticos asociados a cada neurona tendran tres
indices (i, j, k) donde (i,j) indican la posicion de la neurona en la capay k, la componente

0 conexiodn con cierta neurona de entrada.

En cuanto al entrenamiento, este es un ejemplo de red que utiliza un aprendizaje de tipo
no supervisado. Ademas, cada neurona utiliza como regla de propagaciéon una distancia
de su vector de pesos sinapticos al patron de entrada. Otros conceptos importantes que
intervienen en el proceso de aprendizaje son los conceptos de neurona ganadora y
vecindad de la misma. Un algoritmo de aprendizaje muy usado con este tipo de redes es
el algoritmo de Kohonen que se describe como sigue:

1. Inicializacion de los pesos w; ;. Hay varias opciones posibles.

2. Eleccidn de un patron de entre el conjunto de patrones de entrenamiento.
3. Para cada neurona del mapa, calcular la distancia euclidea (Ver Ecuacion ( 9)) entre el

patrén de entrada x y el vector de pesos sinapticos.

dz(wij'x) — Z(Wijk _ xk)z Ecuacion (9)
k

44

—
| —



4. Evaluar la neurona ganadora, es decir aquella cuya distancia es la menor de todas
5. Actualizar los pesos sinapticos (Ver Ecuacion ( 10)) de la neurona ganadora y de sus

vecinas segun la regla:

Ecuacion ( 10)

Swi(£) = a(®) - h(li = g1, ) - (xe(®) = wipe (D))

Donde a(t) es un factor llamado ritmo de aprendizaje que da cuenta de la importancia que
la diferencia entre el patron y los pesos tiene en el ajuste de los mismos a lo largo del
proceso de aprendizaje. Hay varias posibilidades para esta funcién, desde un constante
hasta algun tipo de funcibn monétona decreciente con el tiempo. h es una funcién de
vecindad que nos indica en qué medida se modifican los pesos de las neuronas vecinas.
Con esto quiere decir que cuando la neurona ganadora modifica sus pesos, la vecindad de
esta neurona lo hace también, en mayor 6 menor medida segun sea la forma funcional de
h. En general, las funciones empleadas para h tienen un maximo en |i — j| = 0 y decrecen

mMas 0 menos rapido a medida que esta distancia aumenta.

6. Lo usual es fijar un numero de iteraciones antes de comenzar el aprendizaje. Si no se
llegé al nUmero de iteraciones establecido previamente, se vuelve al paso 2. Sobre
este numero de iteraciones necesario, se suelen tomar criterios como el numero de

neuronas en el mapa.

3.3 Algoritmo del clasificador Ibk

K-Nearest Neighbors (KNN) es un método de clasificaciébn supervisado. También puede
utilizarse en regresion. KNN sirve para estimar una funcién de densidad F(x/C;) que
predice el valor x para la clase ;.

La idea que fundamenta este algoritmo es que el nuevo objeto se clasificara en la clase

mas frecuente de sus K vecinos mas proximos (Ver Figura 8).
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Caracteristica 1

Figura 8 Clasificacion con KNN

Para resolver los casos de empate, se puede afadir alguna regla heuristica como puede

ser el vecino mas proximo. Para clasificacion con KNN:

1. La tupla (punto) desconocida es asignado a la clase mas comun de los k vecinos més
préximos. Si k=1, entonces se asignara al vecino mas proximo.

2. Si k es demasiado pequefio, entonces el resultado es muy sensible a puntos ruidosos.

3. Pero si k es demasiado grande, entonces la vecindad del punto desconocido incluira
muchos puntos de otras clases lejanas.

4. Regla: k debe ser grande para disminuir la probabilidad de una mala clasificacion, pero
pequefio en comparacién con el nUmero de puntos.

KNN pierde precision si se utilizan datos ruidosos o con atributos irrelevantes. Entonces es

interesante sopesar los vecinos con la distancia que lo separa de la tupla desconocida.

k 1 Ecuacién (11)
y=z Wi y; COnw; = ———————
i=1 d(xtest'xi)2

Si se utiliza KNN con datos categoéricos, el algoritmo devuelve la categoria a la cual
deberia pertenecer la tupla desconocida. Si se utiliza KNN con datos continuos, el
algoritmo devuelve la media de los valores de los vecinos.

El uso de KNN en clasificacion se fundamenta en el uso del voto (mayoria) para decidir el
valor mas adecuado. El voto puede ser con pesos o sin ellos. Observaciéon: si la
clasificacion es binaria, entonces es preferiblemente elegir k impar para evitar empates.

La eleccion de la métrica de la distancia es critica para el rendimiento del algoritmo.
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Ecuacion (12)

n
DX = | (= Xo)?
i=1

Ademas hay que tener cuidado si tiene atributos con rangos muy grandes (por ejemplo,
ingresos) y otros con rangos pequefios (por ejemplo atributo binario), ya que unos

enmascararan a los otros. La solucién es normalizar adecuadamente todos los atributos.

!

o = UV — Unin Ecuacion (13)

Umax — Vmin

Otros algoritmos clasificatorios basan la clasificacion de cada nuevo caso en dos tareas:
primero se induce el modelo clasificatorio (induccion), y posteriormente, se deduce la clase
del nuevo caso (deduccién). Sin embargo, en KNN ambas tareas estan unidas

(transduccion)

3.4 Algoritmo del clasificador Multilayer Perceptron

La arquitectura de Perceptron multicapa se caracteriza porque tiene sus neuronas
agrupadas en capas de diferentes niveles. Cada una de las capas esta formada por un
conjunto de neuronas y se distinguen tres tipos de capas diferentes: la capa de entrada,

las capas ocultas y la capa de salida (Ver Figura 9).

Capade Capas Capade

Entrada Ocultas Salida
s1 S2YS3 54

Entradas Salidas

X1

X2 g o~
X3 . > Y2
X4 po Was

W,

Wi,

Figura 9 Arquitectura Multilayer Perceptron
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Las neuronas de la capa de entrada no actian como neuronas propiamente dichas, sino
que se encargan Unicamente de recibir las sefiales o patrones del exterior y propagar
dichas sefiales a todas las neuronas de la siguiente capa. La ultima capa actla como
salida de la red, proporcionando al exterior la respuesta de la red para cada uno de los
patrones de entrada. Las neuronas de las capas ocultas realizan un procesamiento no
lineal de los patrones recibidos.

Las conexiones del Perceptron multicapa siempre estan dirigidas hacia adelante, es decir,
las neuronas de una capa se conectan con las neuronas de la siguiente capa, de ahi que
reciban también el nombre de redes alimentadas hacia adelante o redes feedforward. Las
conexiones entre las neuronas de la red llevan también asociado un umbral, que el caso
del Perceptron multicapa suele tratarse como una conexion mas a la neurona, cuya
entrada es constante e igual a 1. Generalmente, todas las neuronas de una capa estan
conectadas a todas las neuronas de la siguiente capa. Se dice entonces que existe
conectividad total o que la red esta totalmente conectada.

El Perceptron multicapa define una relacion entre las variables de entrada y las variables
de salida de la red. Esta relacion se obtiene propagando hacia adelante los valores de las
variables de entrada. Para ello, cada neurona de la red procesa la informacién recibida por
sus entradas y produce una respuesta 0 activacibn que se propaga, a través de las
conexiones correspondientes, hacia las neuronas de la siguiente capa. A continuacion, se
muestran las expresiones para calcular las activaciones de las neuronas de la red. Sea un
Perceptron multicapa con C capas — C — 2 capas ocultas- y n. neuronas en la capa c,
parac = 1,2,...,C.

Sea W¢ = (w;;) la matriz de pesos donde w;; representa el peso de la conexion de la
neurona i de la capa cpara ¢ = 2,...,C. Denotaremos a; a la activacion de la neurona i

de la capa c. Estas activaciones se calculan del siguiente modo:

1. Activacion de las neuronas de la capa de entrada (a!). Las neuronas de la capa de
entrada se encargan de transmitir hacia la red las sefales recibidas desde el exterior.
Por lo tanto:

a% =x; parai = 1,2,...,n1 Ecuacién ( 14)
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donde X = (xq,x,,....,X,,) representa el vector o patrén de entrada a la red.

2. Activacion de las neuronas de la capa oculta ¢ (af). Las neuronas ocultas de la red
procesan la informacion recibida aplicando la funcion de activacion f a la suma de los

productos de las activaciones que recibe por sus correspondientes pesos, es decir:

Ecuacion ( 15)

= fQwi e +uf Y parai = 1,2,..,m, Y ¢ = 2,3,...,C — 1

donde a ajc‘1 son las activaciones de las neuronas de la capa c — 1.

3. Activacion de las neuronas de la capa de salida (af ). Al igual que en el caso anterior,
la activacion de estas neuronas viene dada por la funcion de activacion f aplicada a la

suma de los productos de las entradas que recibe por sus correspondientes pesos:

Ecuacion ( 16)

yi =af f(Z;lCll wita 1 af” Yy uf) parai = 1,2,...,n,

donde Y = (y1,y2,...,ync) €S el vector de salida de la red.

La funcién f es la llamada funciébn de activacion. Para el Perceptron multicapa,
funciones de activacion mas utilizadas son la funcion sigmoidal y la funcion tangente
hiperbdlica. Dichas funciones poseen como

imagen un intervalo continuo de valores dentro de los intervalos [0, 1] y [-1, 1],

respectivamente, y vienen dadas por las siguientes ecuaciones:

Ecuacion (17)

Funcion sigmoidal: fsigm(X) = —=
., . . -x Ecuacion (18)
Funcion tangente hiperbdlica: fenip(¥) ==

Ambas son funciones crecientes con dos niveles de saturacion: el maximo, que

proporciona salida 1, y el minimo, salida 0 para la funcion sigmoidal y salida -1, para la
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tangente hiperbdlica, como se observa en la figura 3.1. En algunas ocasiones, la funcion
de activacion en el Perceptron multicapa es comun a todas las neuronas de la red y es
elegida por el disefiador, eleccion que se realiza “Unicamente basandose en los valores de
activacion que se desee que alcancen las neuronas.

De las ecuaciones 3.1, 3.2 y 3.3, se observa que el perceptron multicapa define, a través
de sus conexiones y neuronas, una funcién continua no lineal del espacio Rnl -espacio de
los patrones de entrada- al espacio RnC -espacio de los patrones de salida-. Se puede
escribir, por tanto, que:

Y = F(X, W) (3.6) donde Y es el vector formado por las salidas de la red, X es el vector de
entrada a la red, W es el conjunto de todos los par'ametros de la red -pesos y umbrales- y

F es una funci’on continua no lineal dada por las ecuaciones 3.1, 3.2y 3.3

3.5 Algoritmo de entrenamiento y ejemplo con la RNMPD

Las redes neuronales morfoldgicas difieren de los modelos clasicos en la manera en que
modelan la interaccion entre las sefiales de entrada y los diferentes parametros de la
neurona. En particular, las sefiales interactian con los pesos sinapticos de manera aditiva
y no multiplicativa; asi pues, el procesamiento de la informacion tanto en las dendritas
como en el cuerpo celular se realiza se realiza haciendo uso de operadores morfolégicos

(méximo y minimo) y no sumas como en el caso clasico.

Las redes neuronales morfologicas utilizan operaciones de tipo lattice, v (maximo) o A
(minimo), y + para los semi-anillos (R_s,V,+) 0 (R, A, +) donde R_,, = RU {—o}y R, =
R U {o0}. EIl célculo de la neurona en una red neuronal morfolégica para una entrada y =

(Xoxz Xn) esta dado por las siguientes ecuaciones:

Ecuacion ( 19)

n
Tj(X) = (lj \/bij(xl- + Wl])
i=1

O

Ecuacion ( 20)

n
Tj(.X') = aj/\bij(xi + WU)
i=1
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en donde b;; = £1 denota si la i — esima neurona ocasiona excitacion o inhibicion en la

j —esima neurona, aj = +1 denota la respuesta a la salida (excitacion o inhibicion) de la

j — esima neurona a las neuronas con las cuales sus axones tienen contacto y w;; denota
la fuerza sinaptica entre la i — esima neurona y la j — esima neurona. Los parametros bij y
aj toman el valor de +1 0 —1 dependiendo de si la i — esima neurona de entrada causa
excitacion o inhibicion a la j — esima neurona.

El célculo realizado por la k — esima dendrita puede ser expresado mediante la siguiente
formula:

Dy(x) = ay /\/\(_1)1_1(351' + WiIK) Ecuacion (21)

iel IeL

en donde y = ()(1,)(2_ )(n) € R™ corresponde a la entrada de las neuronas, I <€ {1, ...n}

denota a el conjunto de todas las neuronas de entrada N; con fibras terminales que hacen
sinapsis en la k — esima dendrita de la neurona morfol6gica NL < {0,1} corresponde a el
conjunto de las fibras terminales de la i — esima neurona que hace sinapsis con la k —
esima dendrita de N, y a;, € {—1,1} denota la repuesta de excitacion o inhibicion de la k —

esima dendrita.

Claramente, I # 0 y L # 0 ya que hay al menos una fibra axonal proveniente de al menos
una de las neuronas de entrada con la sinapsis de la dendrita K. La funcién de activacion
usada en las redes neuronales morfologicas es una funcién de limite duro, la cual asigna 1
si la entrada es mayor o igual a 0 y asigna O si la entrada es menor que 0.

Una problematica clave en el disefio de una red neuronal artificial con procesamiento
dendral (RNMPD) es el entrenamiento; esto es, la seleccion del nimero de dendritas y los

valores de los pesos sinapticos para cada una de ellas.

La estrategia de entrenamiento de eliminacion inicia con una regidbn que es lo
suficientemente grande para contener todos los patrones de entrenamiento de una clase,
seguido de la eliminacién de los patrones ajenos que se encuentran en esa region. La
eliminacion se logra mediante la construccion de hipercubos mas pequefos alrededor de

los patrones ajenos y el establecimiento de los parametros de la red de tal manera que
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estas regiones se excluyan. La eliminacion se realiza mediante el calculo de la interaccion
de las regiones reconocidas por las dendritas

A continuacion se dara un ejemplo simple con el cual se explicara el algoritmo. El ejemplo
consta de tres clases con dos atributos, en la Figura 10 Se muestra los patrones de
ejemplo, los patrones C; son los puntos rojos, los patrones de C, son los puntos verdes y
los patrones C; son los puntos azules.

10

gk

8

" " " " " A " A "

X1

Figura 10 Ejemplo de tres atributos

Dadas p clases de patrones C*,K = 1,2,...,p, cada uno con n atributos, el algoritmo a

aplicar es el siguiente:

1. Seleccionar los patrones de todas las clases y abrir un hiper-cubo HC™ (donde n es el
namero de atributos) con un tamafo tal que todos los elementos de las clases queden
dentro del hiper-cubo. El hiper-cubo debe tener un margen M de cada lado, para tener

una mejor tolerancia al ruido al momento de clasificar.

2. Dividir el hiper-cubo en 2™ hiper-cubos mas pequefios y verificar si se satisface el
criterio de paro. El cual implica, que cada hiper-cubo encierre patrones que pertenezcan a
una misma clase. Si es el caso, etiquetar el hiper-cubo con el nombre de la clase
correspondiente y parar el proceso de aprendizaje, seguir con el paso 4. En el ejemplo, la

primera division de la caja se muestra en la Figura 11.
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10

Figura 11 Primera division ejecutada por el algoritmo de entrenamiento

3. El paso 3 consta de dos etapas:

3.1. Si al menos uno de los hipercubos generados (HC™) tiene patrones de mas de una
clase, dividir el hiper-cubo en 2™ hiper-cubos méas pequefios. Repetir de manera iterativa el
proceso de verificacion dentro de cada nuevo hiper-cubo generado, hasta que el criterio de

paro se satisfaga. En la Figura 12 se muestran los hiper-cubos generados por el algoritmo

de entrenamiento.

10

Figura 12 Cajas generadas después del proceso iterativo de divisién

3.2 Una vez que todos los hiper-cubos fueron generados, si dos o mas hiper-cubos de

la misma clase comparten un lado en comun seran agrupados dentro de una misma

X1
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region. En la Figura 13 se muestra cdmo es que se aplica este proceso de simplificacion,

el cual provoca que el numero de hiper-cubos se reduzca.

10 O R e 10 =
s-i © oo o0 o | s-i © o0 o|0 o |
8| © o|lo o0 o E st | %% %% le s
7-E_O_.‘O oo ® |© .:- 7~_0;l‘0 0_00_16_00
st/ © o|lo o|® o0 @ |{ | © o/ 0o/ o|0 @
o s:;g_g_gg__g_g__o_o_i sl o ele o @ ele o
4":00000000:‘ irfl e @€ © e/ o e o
3'i @ ©¢ © | o o o E 3r (&) .CZO el e .CS. ® |1
2t @ @ @ g 2f| o
1-E e 0 o i it o o @
00.-----2 ----- :-—--_s _____ é_-. % 2 4 6 8
X1 X1
Figura 13 a) Cajas agrupadas dentro b) Cajas obtenidas después de
de una misma region aplicar el algoritmo de simplificaciéon

4.- Con base en las coordenadas de cada eje, calcular los pesos para cada hiper-cubo
que encierra los patrones pertenecientes de la clase C¥, tomando en cuenta solo aquellos

hiper-cubos que encierren los elementos de la clase C*.

.X1




Una vez hecho lo anterior, se procede a disefiar la RNMPD, tal y como se muestra en la
Figura 14 la cual tienen una capa de entrada que separa las tres clases C!,C%?y C3. Las
neuronas de la capa de entrada estan conectadas a la siguiente capa por medio de las
dendritas. Los circulos blancos y negros, denotan las conexiones de excitacion y de
inhibicion, respectivamente. La interpretacion geométrica del calculo realizado por una
dendrita es que cada dendrita determina un hiper-cubo el cual puede ser definido por una
sola dendrita por medio del valor de sus pesos wij como se muestra en el ejemplo:

Para probar el disefio de la red resultante, se hard uso de dos patrones de prueba ()?I) =

(33) de laclase €1y (X;) = (§3) de la clase 3. Cuando la Ecuacién ( 21) se aplica a la

primera dendrita, se obtienen los siguientes resultados:

. 2) = [(1.5=0.3)] A =[(15 = 2.6)] A [(6.2 — 4.9)] A —[(6.2 = 7.1)]

D11(Y{) = D14 (
=12A11A13A09
=0.9

) 8) = [(6.5 — 0.3)] A —=[(6.5 — 2.6)] A [(1.8 — 4.9)] A —[(1.8 — 7.1)]

D11(5(;) =Dy, (

=6.2A—-39A-3.1A53

= -39

De la misma manera, se calculan todas las otras dendritas;

Y{: D12 = _3, D13 = _52, D21 = _11, D22 = _13, D31 = _3, D32 =-3
Y para
X~2: D12 = _31, D13 = _31, D21 = _31, DZZ = _2, D31 = _53, D32 = 1.6

Con estos valores y por medio de la (primera ecuacion de este capitulo), se obtiene la
siguiente clasificacion:
T(z)i (D11 VD12V D13V Dy V Dyy V D3y V D3y)
= (09v-3v-52v-11v-13v-3v-3)=0.9
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T(Yg): (D11 VD12V D13V Dyy V Dy V D3y V D3y)

= (-39v-31v-31v-31v-2v-53Vv16)=1.6
Por lo tanto 7(X;) = 0.9 > 0 o corresponde a D, (indice de C!) asi y(X;) = 1, el patron de
entrada se clasifica en la clase C'y como se esperaba. Ademas, 7(X;)=1.62=0
corresponde a D;, (indice de C3) asi y()?;) =1, el patron de entrada se clasifica en la

clase C3. Si existe el caso de que el valor de la neurona (7) no es mayor o igual a cero,

entonces el patron no se clasifica en ninguna clase.

3.6 Preprocesamiento de los datos con la RNMPD

Para el procesamiento de los datos fue necesario definir previamente ciertas caracteristicas, como
el tipo de imagen, los rasgos a evaluar, y la aplicacién de reconocimiento facial que se adaptara a

las necesidades del presente proyecto.

3.6.1 Caracteristicas de las imagenes

Las imagenes, como dibujos y fotografias, se graban en diferentes formatos para su uso

en computadoras.

Dados los grandes avances en la tecnologia y el mundo digital, actualmente las imagenes
son de mayor resoluciéon que aquellas utilizadas en los comienzos del estudio de la
biometria. Por este motivo, para la presente investigacion se utiliza imagenes con
formato JPEG, ya que es un algoritmo disefiado para comprimir imagenes con 24 bits de
profundidad o en escala de grises. Normalmente se le llama JPG debido a la extensién
gue tiene en sistemas operativos que soOlo aceptan tres letras de extension. Una de las
caracteristicas que hacen muy flexible el JPEG (JPG) es el poder ajustar el grado de
compresion. Si especificamos una compresion muy alta se perderd una cantidad
significativa de calidad, pero obtendremos ficheros extremadamente pequefios. Con una
cantidad de compresién baja obtenemos una calidad muy parecida a la del original, y un

fichero pequefio [104].

Las imagenes en JPG estan comprimidas, por lo tanto ocupan mucho menos espacio que
Sus versiones sin comprimir, por cierto, una imagen sin comprimir se guarda en formato
BMP.
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La manera en que se comprime una imagen JPG es deshaciéndose de cierta informacion,
al tener menos datos que guardar se hace mas ligera, pero esto lleva una pérdida de
calidad. Normalmente no se le nota esa calidad inferior, a menos que le pongamos zoom a
la imagen y la veamos al 200% de su tamafio, entonces si que se nota, pero para su uso
normal al 100% es casi imperceptible. La compresion es una variable que se puede
controlar al momento de guardar la imagen, si le ponemos una calidad del 90% la pérdida
de calidad es dificilmente distinguible, sin embargo su tamafio es menos. Si se comprime
al 50% la calidad ain no es tan mala a simple vista y su tamafio se reduce

considerablemente [105].

Las cdmaras fotograficas digitales, y también los celulares con camara, usan el formato
JPG precisamente por esa razén, por el poco espacio que ocupan.

Para las imagenes de la base de datos se tomaron en cuenta aspectos como la luz y la
postura de cada una de ellas, para que no se generaran errores que pudieran entorpecer

el funcionamiento de la red.

PR ST

Figura 15 a) Imagen que no presenta b) Imagen que presenta
dismorfia facial dismorfia facial

3.6.2 Caracteristicas de rasgos descriptores de la red

Para poder llevar a cabo el entrenamiento de la Red Neuronal, es importante contar con

una base de datos con casos de personas con y sin dismorfia.

( )
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Previo a esto, fue necesario apoyarse de una aplicacion de reconocimiento facial para
recolectar los datos almacenados en la base de datos, y de esta manera obtener las

coordenadas de los atributos (rasgos faciales).

Los sistemas de reconocimiento facial permiten identificar a una persona analizando las
caracteristicas biométricas de su rostro. Para llevar a cabo el objetivo de esta
investigacion, se utilizo la aplicacion “Queiloquisis: Deteccion y Analisis facial’ [39], ésta
fue disefiada para dispositivos Android y para su desarrollo, se utilizé la libreria DLIB, ya
que contiene algoritmos de aprendizaje de maquina y herramientas para crear software
complejo que permita resolver problemas del mundo real. Se utiliza en la industria y el
mundo académico en una amplia gama de dominios, incluyendo la robdtica, dispositivos
integrados, teléfonos moviles y grandes entornos de computacion de alto
rendimiento. Las licencias de cddigo abierto de DLIB permiten usarlo en cualquier

aplicacion, de forma gratuita.

El motivo por el que se escogio esta aplicaciébn y no otra existente en el mercado, es
porque la mayoria utilizan la libreria de OpenCV, que aunque es buena, identifica una
menor cantidad de puntos que la libreria DLIB que identifica 68 puntos, que estan

distribuidos de la siguiente manera:

e Mejillas y Menton: 0 a 16 (representados en la imagen por el color azul).
e Cejas: 17 a 26 (representados en la imagen por el color rojo).

e Nariz: 27 a 35 (representados en la imagen por el color rosa).

e Ojos: 36 a 47 (representados en la imagen por el color amarillo).

e Boca: 48 a 67 (representados en la imagen por el color verde).
De los rasgos (0-67) identificados con la aplicaciéon “Queiloquisis: Deteccion y Analisis

facial”, solo se utilizarian 11, que corresponden a la parte de la boca (49, 50, 51, 52, 53,
61, 62, 63, 65, 66 y 67) (Ver Figura 16).
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Figura 16 Puntos caracteristicos del rostro en la aplicacion: “Queiloquisis: Deteccion y Analisis facial”

El significado de cada rasgo

La altura facial se divide en tres partes iguales (Véase Figura 17) [105]:
1. El primer tercio va desde el Triquion (Tr) a la Glabela (G).
2. El tercio medio desde la (G) al punto Subnasal (Sn).
3. El tercio inferior de la cara corresponde del (Sn) al Mentén (Me).

TRIQUION

GLABELA

SUBNASAL

MENTON

Figura 17 Altura facial dividida en tres partes iguales.
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Debido a que el proyecto es referente a las dismorfias que existen en los labios, en éste
caso solo nos enfocaremos en la tercera parte de la cara, que va del punto Subnasal al

Menton.

La region labial esta situada por debajo de la pirdmide nasal, entre ambas mejillas, y por
encima de la region mentoniana. Los labios son dos repliegues musculos membranosos,

inferior y superior; que forman la pared anterior del vestibulo de la boca.

El labio superior comprende el bermell6n, o labio propiamente dicho, y la zona que se
encuentra entre este, la base de la nariz y los surcos nasogenianos. El inferior esta
formado igualmente por el bermellén y la zona de piel limitada por la continuacion de los
surcos nasogenianos e, inferiormente, por el comienzo del menton, en el surco mento-
labial. Su masculo mas importante es el orbicular de los labios (4), que cierra el esfinter
oral y proporciona la competencia labial, fundamental para una correcta respiracion nasal.
Los musculos elevadores del labio superior son: el elevador del labio superior (3), el
cigomatico mayor (1) y el cigomatico menor (2). Otros muasculos que actian en los labios
son el triangular de los labios (8), el risorio (5) y el buccinador (6). En el labio inferior la
elevacion y protrusion de la parte central es producida por los musculos mentonianos (10),
mientras que su descenso se debe a la accion de los masculos cuadrados del menton (9)

que nacen del borde inferior de la mandibula (Ver Figura 18) [106].




3.7 Optimizacién y normalizacién de los datos

Para generar la base de datos con la que se va a entrenar la red como ya se mencioné se
utilizé la aplicaciéon “Queiloquisis; Deteccion y Analisis facial”, guardando las coordenadas

de los puntos detectados en un archivo Excel, después de se procede a realizar la

optimizacion de los datos mediante una serie de pasos.

1. Guardar coordenadas: Después de haber tomado la fotografia se almacenan las
coordenadas en x y y de los 68 puntos detectados. Fue necesario dividirlos en lado
derecho y lado izquierdo tomando solo en cuenta los 9 puntos de interés antes
mencionados ya que el objetivo principal de este trabajo es el de medir el grado de

asimetria que tiene un rostro. De esta manera los puntos son:

e Lado Derecho (LD) (49,50,61)
e Lado Izquierdo (LI) (53,52,63)
e Puntos del Centro (PC) (51,62)

e Punto central Nariz (30)

En la Tabla 2 se muestran las coordenadas Xy Y de los puntos antes mencionados:

Tabla 2 Coordenadas de las fotografias

Coordenadas
NOMBRE Punto
X Y
49 238 369
LADO DERECHO 50 250 364
61 250 372
53 277 372
LADO IZQUIERDO 52 265 365
63 265 373
51 258 367
CENTRO
62 258 374
PUNTO NARIZ 30 259 316

2. Convertir en radianes: Para trabajar con numeros mas precisos las coordenadas
obtenidas en el paso anterior se convirtieron a grados en radianes. Para todas las

conversiones se toma como referencia o punto de partida el Punto Central Nariz (30) ya
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gue es el unico punto que esta fijo en todo momento y como su nombre lo dice, es el

centro de la cara.

En la Figura 19 se muestra la manera en que se mide la distancia de un punto cualquiera
respecto al punto central de la nariz. Para saber el valor de dicha distancia es necesario

aplicar la formula de la Ecuacién ( 22) en cada punto:

y

Figura 19 Distancia respecto al punto central de la nariz

Ecuacion (22)

S g

Y para el angulo se realiza a formula de la Ecuacion ( 23):

y Ecuacion (23)
0 = arctan=—
X

Para convertir los angulos obtenidos a radianes, se puede hacer directamente desde la
calculadora con la funcion rad o multiplicar el resultado por lo que equivale un radian. Los
resultados de ambos lados y de los puntos del centro después de haber aplicado la
formula a cada coordenada estan descritos en la Tabla 3.
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Tabla 3 Resultados después de aplicar la formula a cada coordenada

NOMBRE Pto. | Conversién a
Radianes
49 0.006
LADO DERECHO 50 0.003
61 0.004
53 0.005
LADO IZQUIERDO 52 0.002
63 0.003
51 0.004
CENTRO
62 0.004

3. Restas: Finalmente para poder medir el grado de asimetria que hay entre un lado y
otro, se hizo una resta correspondiente a cada punto de cada lado, considerando que los
valores de tales posiciones ya estan convertidos en radianes, se procede a hacer las
restas de los puntos de cada lado para conocer la diferencia (DIF1, DIF2, DIF3) que hay
entre ellos:

RES1 = LD(49) — LI(53) = DIF1

RES2 = LD(50) — LI(52) = DIF2

RES3 = LD(61) — LI(63) = DIF3

Obteniendo como resultados del ejemplo planteado anteriormente:

DIF1 = 0.001
DIF2 = 0.001
DIF3 = 0.001

4. Definir niveles de asimetria: Para cumplir con el objetivo de este trabajo se asignaron

tres niveles de asimetria: casi nulo, moderado y severo.

Posteriormente luego de haber hecho las restas y tener las diferencias entre cada punto
de cada lado, se promedian junto con los puntos del centro para después sacar el maximo
y minimo de los registros y asi poder asignarle un rango a cada nivel de asimetria

guedando establecidos en la Tabla 4 de la siguiente manera:

63

—
| —



Tabla 4 Rangos de asimetria facial

Nivel de Asimetria Desde Hasta
Casi Nulo 0.0000846416 | 0.0001515233
Moderado 0.0001516233 | 0.0038525829

Severo 0.0046739103 | 0.0085488006

Se tuvieron 185 casos exitosos de personas sanas. De acuerdo con todo esto para poder
entrenar la red se necesita generar una nueva base de datos que constara Unicamente de

7 atributos y 3 clases (Ver Figura 20).

R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 CLASE
0.00115629| 0.00110838| 0.00095076| 0.00094730| 0.00034218( 0.00030083( 0.00080097|CASINULO
0.00109237| 0.00090766| 0.00100489| 0.00104536| 0.00037129( 0.00063433( 0.00084266|CASI NULO
0.00013982| 0.00034803| 0.00000000| 0.00000000( 0.00000000( 0.00000000| 0.00175901|CASINULO
0.00031658| 0.00039061| 0.00033296| 0.00030617( 0.00038779( 0.00033560| 0.00034495|CASI NULO
0.00043358| 0.00029596| 0.00000000| 0.00000000| 0.00058156( 0.00052873( 0.00030664|CASINULO
0.00046252| 0.00024973| 0.00857386| 0.00064559| 0.00020060( 0.00034557( 0.00032374|MODERADO
0.00500803| 0.00541596| 0.00435988| 0.00390509| 0.00238487( 0.00201195( 0.00334763|MODERADO
0.00039583| 0.000584596| 0.00044934| 0.00042410( 0.00019610| 0.00015310| 0.00036724|MODERADO
0.00084206| 0.00025633| 0.00034742| 0.00031677( 0.00022373| 0.00019179| 0.00037963|MODERADO
0.00098962| 0.00141904| 0.00136570| 0.00119613| 0.00069776( 0.00058809( 0.00104272|MODERADO
0.00252851| 0.00355054| 0.00242463| 0.00130266| 0.01024522( 0.01245319| 0.00551746|SEVERO
0.00637433| 0.00748566| 0.00659287| 0.00623367| 0.01112344( 0.01162311| 0.00823885|S5EVERO
0.00111756| 0.00080453| 0.00049953| 0.00029236( 0.01423411| 0.01346533| 0.00506894|5EVERO
0.00331036| 0.00327659| 0.00311562| 0.00317879( 0.00821732| 0.01012341| 0.00522035|5EVERO
0.00585955| 0.00638957| 0.00579941| 0.00493518| 0.00731350( 0.00852121| 0.00653640|5EVERO

Figura 20 Clases (casi nulo, severo, moderado) y Atributos (R1-R7)

Doénde los primeros tres atributos (R1, R2, R3) son los resultados de las tres restas que
se mencionan en el paso numero 3 de la optimizacion de los datos; los tres siguientes (R4,
R5, R6) son los radianes de los angulos del centro (puntos 51, 62, 66), esos se quedan
intactos, ya que el definir a qué lado corresponden sea izquierdo o derecho es complejo de
deducir. El ultimo atributo (R7) corresponde a la suma de las diferencias mas los centros, y
la dltima columna (Clase) es el promedio de la suma de los siete atributos anteriores y

corresponden a cada nivel de asimetria antes asignados.

3.8 Conclusiones del capitulo
En este capitulo se llevaron a cabo 4 pasos para poder realizar el entrenamiento de la red:

primero se guardaron las coordenadas, es decir, después de que la aplicacion que se

( )
L ® )



utilizé reconoce los puntos caracteristicos de la cara, estos se dividieron en lado izquierdo
y lado derecho. Posteriormente se realizé la conversién a radianes para trabajar con
nameros mas precisos. En tercer lugar, para medir el grado de asimetria que hay entre un
lado y otro se hizo una resta que corresponde a cada punto. Por ultimo se definieron los

niveles de asimetria y se asignaron 3: casi nulo, severo y moderado.
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CAPITULO 4 RESULTADOS

En el capitulo 4 se da a conocer el rendimiento y
comportamiento de la red neuronal planteada, al comparar el
desempefio con otros métodos clasificadores.

Inicialmente, se realizaron pruebas con datos de personas
sanas, posteriormente, se trabajé con datos de nifios con
labio leporino.

Para ello, se muestran las tablas comparativas con los
resultados alcanzados al trabajar con cada uno de los
métodos clasificadores.

De esta manera se expone el rendimiento de la red

propuesta.
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En este capitulo se presentan los resultados que se obtuvieron al realizar el entrenamiento
de la RNMPD y compararla con otros clasificadores. Para esta tarea fue necesario
entrenar con una base de datos que consta de 8 atributos y 3 clases descritos en el

capitulo anterior.

4.1 Resultados de la aplicaciéon

Para llevar a cabo el entrenamiento y prueba de la red, primero se utilizé la aplicacion
mencionada en el capitulo 3. Dicha aplicacién funciona de la siguiente manera:

1. Se abre la aplicacion

2. Se selecciona una imagen de la galeria.

3. La aplicacién detecta los puntos de dicha imagen (Ver Figura 21).

Figura 21 a) Deteccién de puntos b) Deteccion de puntos en c) Deteccion de puntos en

en persona sin dismorfia persona con operacién persona con dismorfia

4. Primero hace la obtencion de coordenadas.

5. Obtiene el angulo entre el eje central (I6bulo de nariz) hacia el punto a conocer (labio).
6. El angulo es convertido a radianes y se almacenan registros con 10 posiciones
decimales.

7. Se obtienen valores entre lado izquierdo y lado derecho para sus comparaciones.

8. Se realizan las restas acorde al mismo punto entra ambos lados.

9. Clasifica las imagenes en casi nulo, severo o moderado, segun sea el caso




4.2 Caracteristicas de los clasificadores utilizados en la investigacion

con Weka

Se llevo a cabo el entrenamiento y prueba de la RNMPD con la ayuda de un programa
desarrollado en Visual studio. Se utilizé WEKA que tiene una coleccion de algoritmos de
aprendizaje automéatico para tareas de mineria de datos. Entre varias de sus herramientas
se encuentra la clasificacion de datos que fue lo que hizo posible llevar a cabo y analizar el
entrenamiento y comportamiento de los 3 tipos de clasificadores con los que vamos a
comparar la RNMPD:
1. Perceptrén Multicapa (MLP): Es un clasificador que usa la retropropagacion para
clasificar instancias. Esta red se puede construir a mano, creada por un algoritmo o
ambos. La red también puede ser monitoreada y modificada durante el tiempo de

entrenamiento (ver Figura 22) [108].

rg wh.gui.GemMm
weka,dassifiers. functions. MultilayerPerceptron
About -
A Classifier that uses backpropagation to classify instances.
GUI |False -
autoBuild | True - |
debug _False -
decay _False = |
hiddenLayers |a )
learningRate |0.3
momentum |0.2
nominalToBinaryFilter True - |
normalizeAttributes | True -
normalizeNumericClass | True -
reset |True -
seed |0
trainingTime | 500
validationSetSize |0
validationThreshold |20 m
Open... I I Save... I I OK I I Cancel I !

Figura 22 Interfaz de Multilayer Perceptron
e Opciones GUI: Esto permitira la pausa y la alteracion de la red neuronal durante el
entrenamiento (Las alteraciones en la red neuronal solo se pueden realizar mientras

la red no se esta ejecutando).
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AutoBuild: Agrega y conecta capas ocultas en la red.

Depuracion: Si se establece en verdadero, el clasificador puede generar
informacion adicional a la consola.

Decaimiento: Esto hard que la tasa de aprendizaje disminuya. Esto puede ayudar a
evitar que la red diverja de la produccion objetivo, asi como a mejorar el
rendimiento general. Tenga en cuenta que la velocidad de aprendizaje en
descomposicion no se mostrara en la interfaz gréfica de usuario, solo la velocidad
de aprendizaje original.

HiddenLayers: Define las capas ocultas de la red neuronal. Esta es una lista de
nameros enteros positivos. 1 por cada capa oculta, para no tener capas ocultas
ponga un 0 aqui.

LearningRate: Esto preprocesara las instancias con el filtro. Esto podria ayudar a
mejorar el rendimiento si hay atributos nominales en los datos.

NormalizeAttributes: Normalizard los atributos. Esto podria ayudar a mejorar el
rendimiento de la red. Esto no depende de que la clase sea numérica.
NormalizeNumericClass. normalizara la clase si es numérica. Esto podria ayudar a
mejorar el rendimiento de la red, normaliza la clase entre -1y 1.

Reinicio: Permitira que la red se restablezca con una tasa de aprendizaje mas baja.
Si la red difiere de la respuesta, esto reiniciard automaticamente la red con una tasa
de aprendizaje mas baja y comenzara a entrenar nuevamente. Esta opcion solo
esta disponible si la GUI no esta configurada.

Semilla: Utilizada para inicializar el generador de nimeros aleatorios. Los numeros
aleatorios se usan para establecer los pesos iniciales de las conexiones entre los
nodos, y también para mezclar los datos de entrenamiento.

TrainingTime: El nimero de épocas a las que entrenar. Si el conjunto de validacion
no es cero, entonces puede terminar la red anticipadamente

ValidationSetSize: El tamafio porcentual del conjunto de validacion. (El
entrenamiento continuara hasta que se observe que el error en el conjunto de
validacion ha empeorado constantemente o si se ha alcanzado el tiempo de

entrenamiento).
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e ValidationThreshold: se utiliza para finalizar la prueba de validacion. El valor aqui
indica cuantas veces seguidas el error del conjunto de validacién puede empeorar

antes de que finalice el entrenamiento.

2. Algoritmo del vecino mas cercano (IBK). Es el clasificador de vecinos mas cercanos.
Puede seleccionar el valor apropiado de k basado en la validacion cruzada. También
puede hacer ponderacion de distancia. (Ver Figura 23) [109].

G v N ==

I weka.classifiers.lazy. IBk

About

K-nearest neighbours classifier.
EMM |1
crossValidate :False -
debug :False - |
distanceWeighting :No distance weighting - I
meanSguared :False -

nearestheighbourSearchalgorithm LinearMMSearch -4 "weka core.EuclideanDis

windowSize |0

[ Cpen... ] [ SEVE... ] [ OK ] [ Cancel
T ™
Figura 23 Interfaz Grafica de IBK

e KNN: La cantidad de vecinos a usatr.

e CrossValidate: Si se usara la validacion cruzada de hold-one-out para seleccionar el
mejor valor de k.

e Depuracion: si se establece en verdadero, el clasificador puede generar informacion
adicional a la consola.

e DistanceWeighting: Obtiene el método de ponderaciéon de distancia utilizado.

e NeanSquared: si se usa el error cuadratico medio en lugar de error absoluto medio

cuando se realiza la validacion cruzada para problemas de regresion.
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e NearesNeighbourSearchAlgorithm: El algoritmo de busqueda de vecinos mas

cercano a usar

e WindowsSize: Obtiene la cantidad maxima de instancias permitidas en el grupo de

entrenamiento. La adicion de instancias nuevas por encima de este valor dara como

resultado la eliminacion de instancias antiguas. Un valor de O significa que no hay

limite para la cantidad de instancias de entrenamiento.

Mapa de autoorganizacion (SMO). Implementa el algoritmo de optimizacion secuencial

minimo de John Platt para entrenar un clasificador de vectores de soporte. Esta

implementacion reemplaza globalmente todos los valores perdidos y transforma los

atributos nominales en binarios. También normaliza todos los atributos por defecto

Para obtener estimaciones de probabilidad adecuadas, utilice la opcidon que se ajusta a

los modelos de regresién logistica a las salidas de la maquina de vectores de soporte

(Ver Figura 24) [110].

[+ weka.gui.GeneﬁcDbjedfdimr-

I' weka, dassifiers. functions, SMO

About

for training a support vector classifier.

buildLogisticModels :False
c 1.0
checksTurnedOff :False
debug :False
epsilon | 1.0E-12

filterType 'Normalize training data

numFalds |-1
randomSeed |1

toleranceParameter |0.001

Implements John Plait's sequential minimal optimization algorithm

kernel PolyKernel -C 250007 -E 1.0

|

Capabilities

Figura 24 Interfaz Grafica de SMO

¢ BuildLogisticModels: para las estimaciones de probabilidad adecuadas.

e C: El parametro de complejidad C.

e ChecksTurnedOff: Desactiva los chequeos que consumen tiempo.

—
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e Depuracion: si se establece en verdadero, el clasificador puede generar informacion
adicional a la consola.

e Epsilon: Para el error de redondeo (no debe ser cambiado).

e FilterType: Determina como los datos seran transformados.

e Kernel: El kernel a usar.

e NumFolds: el numero de pliegues para la validacion cruzada utilizada para generar
datos de entrenamiento para modelos logisticos

¢ RandomSeed: semilla de numero aleatorio para la validacion cruzada.

e ToleranceParameter: El parametro de tolerancia (no debe cambiarse).

4.3 Rendimiento de la propuesta con otros métodos clasificadores

Se entrend y probo con cuatro diferentes escenarios; de los datos obtenidos se promedi6 el
porcentaje de error y el porcentaje de datos correctos para posteriormente compararlos. De
acuerdo a esta comparacion se tiene que la red IBK es la que tiene un porcentaje de error mas alto
(9.06%), sin embargo, no es mucha la diferencia comparada con Multilayer Perceptron y SMO

(menos de 1% de diferencia), ya que ambas tienen 8.18% de error y 91.82% de datos correctos.

En el caso de la RMPD solo hay un 7.81% de error, lo que significa que es la que trabaja de una

manera mas certera (Ver Tabla 5).

Tabla 5 Comparacién de las diferentes RNA

Instancias Multilayer IBK SMO RNMPD
Perceptron

Entrena | Prueba | %error | %Correcto | %error | %Correcto | %error | %Correcto | %error | %Correcto
78 78 8.97% 91.03% 0% 100% 8.97% | 91.03% | 0.00% | 100.00%
78 160 8.75% 91.25% 5% 95% 8.75% | 91.25% | 3.75% | 96.25%
78 80 7.50% 92.50% 15% 85% 7.50% 92.50% |11.25% | 88.75%
160 80 7.50% 92.50% 16.25% | 83.75% 7.50% 92.50% |16.25% | 83.75%
Promedio 8.18% 91.82% 9.06% | 90.94% | 8.18% | 91.82% | 7.81% | 92.19%

En las primeras dos columnas se encuentran el nUmero de instancias con las que se llevd
a cabo el entrenamiento y prueba de cada clasificador, en las siguientes columnas se

muestra tanto el nombre de la red o clasificador, asi como los resultados obtenidos vy la
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ultima fila de cada columna representa el promedio total del desempefio que mostro cada

red o clasificador.

Todos los registros con los que se trabajo son casos que incluyen los tres niveles de
asimetria mencionados en el capitulo 3. La informacion recabada se ilustro graficamente
de forma generalizada para observar los datos y proporciones que se obtuvieron como

resultado después del andlisis y la comparacion de los mismos a lo largo de este estudio.

En el primer escenario se entrend con una cantidad de 78 registros y se prob6 con esos
mismos 78. Se esperaba que al entrenar y probar con los mismos datos y la misma
cantidad de registros todas las redes reflejaran con un 100% de porcentaje correcto de
clasificacion, pero al observar la Gréfica 1 podemos notar que solo 2 de ellas (IBK y
RNMPD) obtuvieron el 100%, mientras que Multilayer perceptron y SMO arrojaron solo el
91.03% cada una.

100.00%
50.00% -
80.00%
7000% - W % Correcto
60.00%
50.00% - W % Eror
40.00% -
30.00% -
20.00%
10.00%
DEH]% L I . | I | | . | | |

MULTILAYER IBK SMO RNMPD
PERCEPTRON

Grafica 1 Primer escenario con 78 datos de pruebay 78 datos de entrenamiento

El segundo escenario se entrend con los 78 registros del escenario anterior, pero se probo
con una cantidad de 160 conformada por los mismos 78 mas 82 registros desconocidos y
los resultados que se obtuvieron establecieron que el comportamiento de la RNMPD tuvo

una mejora frente a las demas redes tal como se muestra en la grafica (Ver Gréfica 2).
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100.00%
90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
50.00%
40.00%
30.00%
20.00%
10.00%

0.00%

B % Corecto
B % Error
SI'.'ID

MUL'I'ILM’EH HNMF‘D

PERCEPTRON

Gréfica 2 Segundo escenario 160 datos de pruebay 78 datos de entrenamiento

En el tercer escenario se entrend una vez mas con los 78 registros y se probd con 80 pero

esta vez todos fueron datos desconocidos, es decir, se prob6 con datos que la red no

conocia en su entrenamiento y los resultados mostraron un cambio nuevamente (Ver

Gréfica 3).

100.00%
50.00%

80.00%
70.00%

60.00%

B % Correcto

50.00% B % Error

40.00%
30.00%
20.00%
10.00%

0.00%

MULTILAYER IBK SMO RNMPD
PERCEPTRON

Grafica 3 Tercer escenario 80 datos de pruebay 78 datos de entrenamiento

En el cuarto y ultimo escenario se entrend con 160 registros y se probd con los 80

registros desconocidos. Los resultados fueron mas bajos en este escenario comparado

con los otros tres (Ver Gréfica 4).




100.00%
S0.00%:
80.00%:

70.00%
60.00% B % Correcto

50.00% o
40,008 W % Error

30.00%
20.00%
10.00%
0.00% T T T
MULTILAYER 1BK SMO RMMPD
FERCEPTROM

Grafica 4 Cuarto escenario 80 datos de pruebay 160 datos de entrenamiento

Finalmente, se obtuvo el promedio de los cuatro escenarios de cada una de las redes o
clasificadores teniendo los siguientes resultados; Multilayer Perceptron obtuvo un 91.82%
de porcentaje correcto al igual que SMO, el clasificador IBK obtuvo un 90.94% correcto y
la RNMPD logro un 92.19% de porcentaje correcto, alcanzando este Ultimo un mejor

desemperio (Ver Gréfica 5).

100.00%
90.00%
280.00%
70.00%
60.00% B % Correcto
50.00%
40.00%
30.00%
20.00%
10.00%

0.00%

W % Error

MULTILAYER IBK SMO RHKPD
PERCEFTRON

Gréafica 5 Promedio total de los escenarios

4.4 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se presentd el desempefio de diferentes RNA para conocer el rendimiento
y el nivel de convergencia en un namero finito de pasos de cada uno de los métodos
clasificadores, ante la recuperacion de patrones de puntos estratégicos faciales. Asi
mismo se pudo realizar la comparacion de diferentes técnicas y conocer el desempefio de
cada una. Cabe mencionar que los datos obtenidos para realizar los experimentos fueron

obtenidos de imagenes reales, es decir, se tomaron fotos de personas con y sin Sindrome
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Pediatrico Dismorfogénico facial (labio leporino). Los datos estan representados por 3
Clases (casi nulo, severo y moderado) y 7 atributos (los primeros tres atributos son los
resultados de las tres restas que se mencionaron en el tercer subtema del capitulo 3; los
tres siguientes son los radianes de los angulos del centro y el dltimo atributo corresponde
a la suma de las diferencias més los centros).

Los resultados obtenidos permitieron realizar una comparacion y comprobar la eficiencia
de cada una de las RNA, teniendo como resultado que el mayor porcentaje de efectividad

fue el de la RNMPD.
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CAPITULO 5 CONCLUSIONES Y
TRABAJOS A FUTURO

La ultima seccion del presente trabajo tiene dos partes: la
primera corresponde a las conclusiones generales que se
obtuvieron del entrenamiento de la RNMPD, de esta manera

se refleja el logro de los objetivos planteados en esta tesis.

En segundo lugar, se menciona una serie de
recomendaciones para dar pauta a que los futuros
investigadores sigan desarrollando proyectos siguiendo esta

linea de investigacion.
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5.1 Conclusiones

La biometria y el reconocimiento facial (capitulo 2) cada dia cobran un mayor auge
derivado principalmente a las nuevas aplicaciones que lo incluyen. Sebastian Bronte
Palacios habla en su articulo “Sistema de Deteccion y Reconocimiento Facial de
Conductores Mediante Sistemas de Vision Computacional” que la biometria se basa en
calcular distancias entre partes significativas de la cara, como pueden ser la distancia

entre 0jos, dimensiones de la nariz, tamafo de la boca, etc [111].

Este calculo de distancias puede fallar si las camaras estan mal enfocadas o si el objetivo
se mueve mucho obteniendo unas imagenes borrosas. Otras posibles variaciones que nos
podemos encontrar a la hora de medir distancias en una cara son los gestos, o dismorfias
faciales (labio leporino) con los cuales se puede modificar sustancialmente las
dimensiones de la boca y de los ojos. Si queremos unas buenas medidas de distancia

entre puntos caracteristicos de la cara [112].

Las redes neuronales son una teoria relativamente nueva que junto a otras técnicas de
inteligencia artificial han generado soluciones muy confiables para este y otros problemas
de ingenieria. Los cuales a pesar de poder ser solucionados por métodos tradicionales,
encuentran en las redes neuronales una alternativa facil de implementar y altamente
segura. Al escoger las redes neuronales como método de soluciéon a un problema en
particular, es necesario tener un entendimiento profundo y completo de lo que es el
problema, pues ello facilita la eleccion de los patrones de entrenamiento y ofrece una idea

general de la arquitectura que debe tener la red.

En la presente tesis se realizo el entrenamiento de una Red Neuronal Morfolégica con
Procesamiento en sus Dendritas para la clasificacion de asimetria facial en personas con

labio leporino.

Dichas redes utilizan maximos o minimos de sumas para llevar a cabo sus operaciones, a
diferencia de la mayoria de las redes neuronales, las cuales basan su funcionamiento en

sumas de productos.
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De acuerdo a lo estudiado en el estado del arte en el capitulo 1, se decidio trabajar con el
algoritmo de la RNMPD de Elizabeth Guevara y Humberto Sossa [6] que funciona de
acuerdo a los siguientes cuatro pasos: consta de 4 pasos:

1.Seleccionar los patrones de todas las clases y abrir un hiper-cubo con un tamafio tal
que todos los elementos de las clases queden dentro del hiper-cubo. El hiper-cubo debe
tener un margen de cada lado, para tener una mejor tolerancia al ruido al momento de

clasificar.

2.Dividir el hiper-cubo en 2hiper-cubos méas pequenos y verificar si se satisface el criterio
de paro. El cual implica, que cada hiper-cubo encierre patrones que pertenezcan a una
misma clase. Si es el caso, etiquetar el hiper-cubo con el nombre de la clase

correspondiente y parar el proceso de aprendizaje, seguir con el paso 4.

3. El paso 3 consta de dos etapas:

e Si al menos uno de los hipercubos generados tiene patrones de mas de una clase,
dividir el hiper-cubo en 2 hiper-cubos mas pequefios. Repetir de manera iterativa el
proceso de verificacion dentro de cada nuevo hiper-cubo generado, hasta que el criterio
de paro se satisfaga.

e Una vez que todos los hiper-cubos fueron generados, si dos o0 méas hiper-cubos de la
misma clase comparten un lado en comun seran agrupados dentro de una misma region.
En la Figura 13 se muestra cOmo es que se aplica este proceso de simplificacion, el cual

provoca que el numero de hiper-cubos se reduzca.

4. Con base en las coordenadas de cada eje, calcular los pesos para cada hiper-cubo que

encierra los patrones pertenecientes de la clase.

Una vez hecho lo anterior, se procede a entrenar la RNMPD. Para llevar a cabo dicho
entrenamiento, primero fue necesario analizar e interpretar los diferentes Sindromes
Pediatricos de Distrofia Facial, en segunda instancia se accedio a una base de datos con
casos de personas con y sin dismorfia.

Para poder llevar a cabo el entrenamiento de la Red Neuronal, es importante contar con
una base de datos con casos de personas con y sin dismorfia.
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Previo a esto, fue necesario apoyarse de una aplicacion de reconocimiento facial:
“Queiloquisis: Deteccion y Analisis facial’ [39] , que fue disefiada para dispositivos
Android. La app esta basada en la libreria DLIB, ésta libreria contiene algoritmos de
aprendizaje de maquina y herramientas para crear software complejo que permite
resolver diversos problemas del mundo real, por ello se utiliza en una amplia gama de
dominios, incluyendo la robdtica, dispositivos integrados, teléfonos moviles y grandes
entornos de computacion de alto rendimiento. Las licencias de DLIB son de codigo abierto,

es decir, estd permitido su uso en cualquier aplicacion, de forma gratuita.

El motivo por el que se escogi6 esta aplicacion es porque actualmente en el mercado, no
se encuentran aplicaciones tecnologicas méviles que se especialicen en este campo
(dismorfias faciales), es porque la mayoria utilizan la libreria de OpenCV, que aunque es
buena, identifica una menor cantidad de puntos que la libreria DLIB. Identifica 68 puntos, y
funciona de la siguiente manera:

1. Primero hace la obtencion de coordenadas.

Convierte coordenada rectangular a coordenada polar (con la funcion atan2 en java).
Obtiene el &ngulo entre el eje central (I6bulo de nariz) hacia el punto a conocer (labio).

hr w DN

El 4ngulo es convertido a radianes y se almacenan registros con 10 posiciones
decimales.

Se obtienen valores entre lado izquierdo y lado derecho para sus comparaciones.

Se realizan las restas acorde al mismo punto entra ambos lados.

Se promedian las diferencias y asi, se obtiene un valor Unico para cada registro.

© N o O

Se hicieron 185 pruebas para asi, catalogar el nivel de asimetria.

Posteriormente con los datos que se obtuvieron de la aplicacion, se entrend y probd la
RNMPD creada en Visual Studio, para conocer su comportamiento ante el Sindrome
Pediatrico de Distrofia Facial para finalmente hacer una comparacién de dicha red con

otros métodos clasificadores (Multilayer Perceptron, IBK y SMO).

Se realizé el entrenamiento y prueba con cuatro diferentes escenarios; de los datos
obtenidos se promedio el porcentaje de error y el porcentaje de datos correctos para
posteriormente compararlos. De acuerdo a esta comparacion se tiene que la red IBK es la

que tiene un porcentaje de error mas alto (9.06%), sin embargo, no es mucha la diferencia

( )
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comparada con Multilayer Perceptron y SMO (menos de 1% de diferencia), ya que ambas
tienen 8.18% de error y 91.82% de datos correctos. En el caso de la RNMPD solo hay un
7.81% de error, lo que significa que la RNMPD trabaja mejor que otros meétodos

clasificadores.

5.2 Trabajos a futuro

Con lo concluido en el tema 5.1 se puede ver que la eficiencia del trabajo, acorde con lo
obtenido de la aplicacién mévil y la RNMPD, es util. Y el proceso conlleva a futuros
andlisis para el sector salud, ya que estd enfocado principalmente para beneficio de
doctores y especialistas de diversas areas como dermatologia, cirugia maxilofacial y

cirugia plastica [113].

Debido a que en la literatura no se han encontrado investigaciones que hayan utilizado
las Redes Neuronales Artificiales para imagenes de personas con Dismorfia Facial; este
proyecto servird para abordar esta necesidad clinica, y asi recolectar y organizar los datos
de rasgos fisicos faciales caracteristicos del tipo de Distrofia Facial (Ectodermica-Fisura
palatina, Ectrodactilia-Displasia o Acro-Ostedlitica), a través del entrenamiento de una
RNMPD [114].
Con este trabajo se desea destacar el comportamiento de la RNMPD ante problemas
(dismorfia facial) del area de medicina (psicologia psiquiatria y cirugias) y coadyuvar al
area de informaética o sistemas computacionales en el desarrollo de un algoritmo eficiente
utilizando este tipo de red para la implementacién de una aplicacion mévil que permita
identificar el tipo de dismorfia. Este proyecto fue enfocado en personas con labio leporino
pero también podria ser aplicado en otros tipos de dismorfias o sindromes [115]:

1. Sindrome de alcoholismo fetal

2. Sindrome de Bell

3. Sindrome de Down

4. Sindrome de Apert
Con la finalidad de que cirujanos plasticos o maxilofaciales puedan clasificar el nivel de
asimetria de sus pacientes antes de una intervencion quirdrgica y después de la misma,
esto con la finalidad de saber que tanto fue lo que mejoré el aspecto del paciente y si

necesita otra intervencion.
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