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Resumen

La adquisiciéon de informacion fenotipica es un aspecto clave en diversos contextos,
incluyendo analisis biométricos, estudios bioantropoldgicos, investigaciones biomédicas, y
ciencia forense por citar algunos. Para ello se requiere la identificacién automatica de es-
tructuras anatémicas de interés biométrico, como por ejemplo huellas dactilares, patrones
en el iris, o rasgos faciales. Estas estructuras son utilizadas masivamente, pero poseen la
desventaja de requerir intrusién para adquirir la informacioén a ser analizada. En esta tesis
presentamos un nuevo método, basado en la Morfometria Geométrica, para la deteccion y
extaccion automatica de datos anatémicos caracteristicos (features) en la forma de hitos
(landmarks) en 2D o 3D. Para ello se entrend una red neuronal con conjuntos de datos
obtenidos en forma supervisada por medio de expertos antropdlogos y bidlogos. El sistema
resultante posee la capacidad de realizar landmarking en forma automatica en imagenes y
video sin preparacién previa, obteniéndose parametros de calidad equivalente o superiores
a los adquiridos por expertos humanos. Estos resultados abren la posibilidad de generar en
forma automatica y confiable vectores de atributos basados en propiedades fenotipicas.
Se exploran algunas aplicaciones en diversos contextos incluyendo biometria, videojuegos,

interfases naturales y otras aplicaciones.



Abstract

Accurate gathering of phenotypic information is a key aspect in several subject matters,
including biometric identification, biomedical analysis, bioanthropology studies, forensics,
and many other. Automatic identification of anatomical structures of biometric interest,
such as fingerprints, iris patterns, or facial traits, are extensively used in applications li-
ke access control, anthropological research, and surveillance, all having in common the
drawback of requiring intrusive means for acquiring the required information. In this the-
sis we present a new method, based on two well established methodologies, Geometric
Morphometrics and Deep Learning algorithms, for automatic phenotype detection and
feature extraction in the form of 2D and 3D landmarks. A convolutional neural network
was trained with a set of manually landmarked examples. The trained network is able to
provide morphometric landmarks on images automatically, with a performance that mat-
ches human assisted landmarking. The ability to perform in the open (i.e., in images or
video taken with no specific acquisition preparation). The feasibility of using landmarks
as feature vectors for different classifications tasks is explored in a novel spectrum of

biometrics, video games, and natural user interfaces applications.
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Capitulo 1

Introduccion

El landmarking automatico aplicado a rostros humanos, definido en visién compu-
tacional como la deteccién y localizacion de puntos caracteristicos de la cara (y todos
sus componentes, orejas, 0jos, etc), es un paso intermedio muy importante para mu-
chas operaciones subsecuentes de analisis facial. Este analisis incluye diversos aspectos y
aplicaciones, incluyendo biometria (Lanitis et al., 1995, Wiskott et al., 1997, Campadelli
et al., 2003), animacién facial (Kang Liu et al., 2008), interaccion humano-computadora,
deteccion de pose y mirada, comprension de la expresion facial (Tian et al., 2001, Pantic
and Rothkrantz, 2000), reconstruccion 3D de rostros (Ying et al., 2006), video juegos y
estudios de antropologia fisica. Mas alla de su sencilla definicién, este problema presenta
varios desafios, desde la misma variabilidad intrinseca de la especie humana, hasta facto-
res como la pose de las personas, su expresion facial, las condiciones de iluminacion, las
posibles oclusiones parciales, la existencia de defectos en la toma de la imagen o video,
etc. Si bien en esta tesis se resuelve el problema del landmarking automatico 2D y 3D
orientado para aplicaciones especificas en estudios antropométricos, se deja también como
resultado un framework generalizado disponible para otras aplicaciones.

Tradicionalmente los estudios antropométricos sobre el rostro humano se fundamentan
en medidas de caracteristicas basicas, lo cual es un trabajo supervisado intensivo, y carece
de un acercamiento integral al problema. Por otro lado, el fenotipado a gran escala y de
alto rendimiento se vuelve una necesidad en la era pos-genémica (Guo et al., 2013), en
que la capacidad de relevar y procesar datos masivos tanto en el espectro genémico como

el fenotipico es clave para potenciar la deteccion de factores genéticos y no genéticos res-
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ponsables de la variacién normal y patolégica en humanos. El desarrollo de nuevas técnicas
avanzadas en procesamiento de imagenes puede ser un camino valioso para la recoleccién
minuciosa y abarcativa de datos morfoldgicos de diferentes organismos. En particular, el
tejido blando de la cara humana es una compleja geometria, compuesta por varios orga-
nos, incluyendo, ojos, nariz, orejas, boca, etc. Dadas sus funciones biolégicas principales,
el rostro humano es un tépico central en varias investigaciones, con un amplio rango de
aplicaciones, incluyendo, antropologia (Gémez-Valdés et al., 2013, Quinto-Sanchez et al.,
2015a, Schlager and Riidell, 2015, Paschetta et al., 2016), medicina genética (Hammond,
2007, Hammond et al., 2005, Weinberg et al., 2008), ciencias forenses (Alexander et al.,
2011, Kurniawan et al., 2014, Liu et al., 2015, Albert et al., 2007), envejecimiento (Rama-
nathan et al., 2009, Fu et al., 2010) y gendmica cuantitativa (Liu et al., 2012, Adhikari
et al., 2016). Sin embargo, por un largo periodo de tiempo, no han podido ser usadas
en toda su potencialidad las importantes variables cuantitativas sobre rostros humanos,
dado que estos estudios requieren un ingreso de datos manual sobre tediosas mediciones
tomadas a partir de un conjunto de coordenadas por parte de especialistas. Este ingreso
de datos es determinado subjetivamente, dando lugar a grandes variaciones tanto en un
mismo especialista a lo largo del tiempo (debido a distracciones, fatiga, etc.) como a va-
riaciones intersubjetivas entre dos o méas especialistas (Segev et al., 2010, Kamoen et al.,

2001). Estos errores inherentes hacen alin mas critico el proceso de captura de datos.

1.1. Contexto

La determinacion de las coordenadas cartesianas de estos puntos emplazados sobre la
estructura a estudiar se realiza a través de maltiples dispositivos como brazos digitaliza-
dores, tomografias computadas, escaner de superficie (en el caso de coordenadas 3D) y
fotografias digitales de los especimenes orientados en determinado plano (en el caso de
coordenadas en 2D). Por razones presupuestarias y logisticas, normalmente se tiende a
localizar puntos bidimensionales sobre imagenes digitales del objeto bajo estudio, sea éste
un objeto tridimensional que sera estudiado descartando una dimension (e.g. un craneo
de vertebrado visto en normal lateral), o bien se trate de un objeto de caracter claramente

bidimensional (p. ej. el ala de una mosca, una hoja de arbol).

21



Dada esta diversidad de enfoques, la obtencion, gestion y sistematizacién de landmarks
es auxiliada por medio de software especifico. Una vez obtenidas las configuraciones de
landmarks en toda la muestra, el analisis del conjunto de puntos homodlogos se facilita
por medio de técnicas de superposicion como el método Generalizado de Procrustes (ver
Seccién 3.2), que permite una clara separacion entre el tamafio de los objetos y su forma,
entendida como toda la variacion que permanece en las localizaciones de los landmarks
una vez que se eliminaron los efectos de traslacion, rotacién y escala Goodall and Mardia
(1991).

La obtencién de coordenadas de landmarks en 2D y 3D, se encuentra en un estado
mas incipiente, por las dificultades técnicas, econémicas y operativas que plantea: ya que
debe contarse con dispositivos caros, o no-portatiles, y capaces de recolectar puntos en
3D sobre los objetos bajo estudio. Sin embargo, su aplicacién proporcionaria un significa-
tivo impacto potencial. Una de las posibles soluciones a este problema radica en obtener
coordenadas de landmarks 3D a partir del uso de varias tomas fotograficas con diferentes
angulos que, mediante un ajuste fotogramétrico, permitan derivar las ubicaciones en 3D
de landmarks redundantes (fiduciarios) observados en méas de una toma 2D. Dicho proce-
dimiento es laborioso, requiere técnicas fotogramétricas complejas, y esta sujeto a errores
intra observador e inter toma fotografica.

En esta tesis se propone investigar e implementar técnicas para la adquisicién, recons-
truccién y manipulacion de estructuras bi y tridimensionales. Las mismas pueden provenir
tanto de fotografias como ser construidas a partir de los datos provistos por secuencias de
fotografias o videos tomadas con diferentes angulos. Para ello se utilizé el marco formal
de la morfometria geométrica, y se utilizaron datos de calidad provistos por especialistas
para entrenar redes neuronales convolucionales.

La implementacion de esta investigacion se realizé en el marco del proyecto interna-
cional CANDELA (Consortium for the Analysis of the Diversity and Evolution of Latin
Americans). Dicho proyecto se basa en un consorcio multidisciplinario internacional que
incluye cientificos especialistas en la diversidad biolégica de los latinoamericanos y su en-
torno socio-cultural. El trabajo de CANDELA se centra en poblaciones urbanas de cinco
paises: México, Colombia, Pert, Chile y Brasil. Se caracterizé la apariencia fisica, el acervo

genético y el entorno social de personas pertenecientes a esas poblaciones, asi como su

22



percepcion y actitudes en torno a si mismos y a sus semejantes. El objetivo general de
este consorcio es poner a prueba una serie de hipdtesis relevantes para la antropologia,
la investigacion bioldgica y médica, asi como la relacién entre la auto percepciéon de la
identidad y el aspecto fisico externo, la ancestria genética y el ambiente socio cultural.
Los resultados obtenidos en esta tesis permitieron un significativo avance en la adquisicién
y analisis de datos con la calidad requerida para estas investigaciones.

El proyecto realizé un muestreo de aproximadamente 7500 individuos, logrando para su
primera publicacion un total de 7,342 individuos (Ruiz-Linares et al., 2014) a los cuales se
aplico un protocolo general de toma de muestra sanguinea, fenotipado (mediciones antro-
pométricas generales y fotografias faciales) y una encuesta socioeconémica. El proyecto
tuvo las aprobaciones de los comités de ética de la Universidad Nacional Auténoma de
México, Escuela Nacional de Antropologia e Historia (México), Universidad de Tarapaca
(Chile), Universidade Federal do Rio Grande do Sul / Universidade Estadual do Sudoeste
da Bahia (Brasil), y el University College of London (Reino Unido). En 2009 CANDELA
obtuvo el financiamiento de Leverhulme Trust (Titulo del Proyecto: Network for the study
of the evolution of Latin American populations, # F/07134/DF), lo que permitié tomar
la muestra en los cinco paises arriba mencionados. Ademas, se recibié financiacion del
Biotechnology and Biological Sciences Research Council, que permitié caracterizar gené-
micamente a los voluntarios. EI Consejo Nacional de Investigaciones Cientificas y Técnicas
(CONICET-Argentina) otorgé mediante sus mecanismos establecidos y regulares tres ve-
ces relacionadas con la tematica CANDELA, incluyendo la que sustenté esta la presente
disertacién. A la fecha el proyecto cuenta con una serie de publicaciones que la respal-
dan, entre las que se encuentran un analisis genético del color de la piel en relacién al
mestizaje (De Cerqueira et al., 2014), la exploracién del patrén de ancestria genética de
la muestra (Ruiz-Linares et al., 2014), asimetria fluctuante asociado a ancestria genética
(Quinto-Sanchez et al., 2015b) y un estudio sobre las asimetrias fluctuantes a lo largo de
la escala socioeconémica (Quinto-Sanchez et al., 2017), uno de los capitulos de ésta tesis
(Cintas et al., 2016a) sobre landmarking automatico del pabellén auditivo y un trabajo
sobre asociacion de genoma completo identificando siete zonas del genoma altamente

relacionadas con la variacion de la oreja en humanos y ratones (Adhikari et al., 2015).
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1.2. Objetivos

= |nvestigar y definir técnicas de reconstruccion y mallado en 2D y 3D basadas en

landmarks, obtenidos desde secuencias de fotografias, video, o desde escaneres 3D.

» |nvestigar y desarrollar métodos para la toma de landmarks en forma automatizada
de distintos fenotipos faciales, utilizando como fuente de imagenes la base de datos

de CANDELA, con exactitud y precisién superiores a las de los operadores humanos.

= |nvestigar la aplicabilidad de dichas metodologias en otros contextos (orejas, perfiles

laterales, cuerpos completos, etc.).

1.3. Contribuciones

El principal aporte de este trabajo de investigacién es el desarrollo de un workflow
de procesamiento sobre grandes volimenes de imagenes, para la obtencién automatica
de landmarks. Si bien en esta tesis se presentan para estructuras especificas (pabellon
auditivo, lateral y 3D corporal), es facilmente extensible a problemas de landmarking
en otro tipo de estructuras biolégicas Carvajal-Rodriguez et al. (2005), Shipunov and
Bateman (2005), o también para uso de orientacién de objetos para varias aplicaciones
Lovato et al. (2014), Tompson et al. (2014), de reconocimiento Lanitis et al. (1995),
realidad aumentada State et al. (1996), Kitanovski and lzquierdo (2011), analisis de
gestos Tian et al. (2001), Pantic and Rothkrantz (2000), etc.

Cémo resultados complementarios podemos mencionar los siguientes puntos relevan-

tes:

1. Estudios comparativos sobre la ubicacion de regiones de interés (ROI) utilizando
redes neuronales convolucionales (CNN) y el algoritmo de Viola-Jones (ver Seccién

6.6).

2. Métodos para el reconocimiento biométrico a partir de una configuracion de land-
marks emplazados sobre el pabellon auditivo utilizando arboles aleatorios (ERT) (ver

Seccién 6.5).
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3. Un analisis sobre la importancia de ciertos landmarks a la hora del ensamblado del
vector de caracteristicas en problemas de identificacion de personas (ver Seccion

6.5.2).

4. Estudios comparativos de configuraciones de landmarks sobre vista lateral y su ul-

terior impacto como vectores de caracteristicas (ver Seccién 7.5).

5. Métodos para la clasificacion de género a partir de imagenes de vista lateral (ver

Seccién 7.5).

6. Redes pre-entrenadas y conjunto de datos disponibles online para su uso por parte de
la comunidad cientifica, tanto usuarios finales de problemas de identificacion como
Investigadores que deseen entrenar sus propios modelos teniendo como base nuestro

modelo.

Adicionalmente, algunos resultados fueron publicados en periédicos cientificos y con-

gresos, mientras que otros resultados se encuentran en revisién y preparacion.

1.3.1. Publicaciones en Revistas Internacionales

= Automatic ear detection and feature extraction using Geometric Morphometrics and
Convolutional Neural Networks. CELIA CINTAS ; MIRSHA QUINTO-SANCHEZ
. VICTOR ACUNA ; CAROLINA PASCHETTA; SOLEDAD DE AZEVEDO; CAIO
CESAR SILVA DE CERQUEIRA; VIRGINIA RAMALLO; CARLA GALLO; GIOVAN-
NI POLETTI; MARIA CATIRA BORTOLINI; SAMUEL CANIZALES-QUINTEROS;
FRANCISCO ROTHHAMMER; GABRIEL BEDOYA; ANDRES RUIZ-LINARES;
ROLANDO GONZALEZ-JOSE; CLAUDIO DELRIEUX. IET Biometrics;Volume
6, Issue 3, May 2017, p. 211 — 223. (http://digital-library.theiet.org/

content/journals/10.1049/iet-bmt.2016.0002) (Cintas et al., 2016a)

= Socioeconomic Status Is Not Related With Facial Fluctuating Asymmetry: Evi-
dence From Latin-American Populations. MIRSHA QUINTO-SANCHEZ; CELIA
CINTAS; CAIO CESAR SILVA DE CERQUEIRA; VIRGINIA RAMALLO; VICTOR
ACUNA; KAUSTUBH ADHIKARI; JORGE GOMEX-VALDES; PAOLA EVERAR-
DO; FRANCISCO DE AVILA; TABITA HiNEMEIER; CLAUDIA JARAMILLO; WI-
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LLIAM ARIAS; CARLA GALLO; MACARENA FUENTES; GIOVANNI POLETTI;
LAVINIA SCHULER-FACCINI; MARIA CATIRA BORTOLINI; SAMUEL CANIZALEZ-
QUINTEROS; FRANCISCO ROTHHAMMER; GABRIEL BEDOYA; JAVIER RO-
SIQUE; ANDRES RUIZ-LINARES; ROLANDO GONZALEZ-JOSE. PLOS ONE;
Afo: 2016. (Quinto-Sanchez et al., 2017)

Predicting Physical Features and Diseases by DNA Analysis: Current Advances
and Future Challenges. CAIO CESAR SILVA DE CERQUEIRA; VIRGINIA RA-
MALLO; TABITA HUNEMEIER; DE AZEVEDO, SOLEDAD; MIRSHA QUINTO-
SANCHEZ; PASCHETTA, CAROLINA ANDREA; CINTAS, CELIA; GONZALEZ,
MARINA FERNANDA; MARIA CATIRA BORTOLINI; GONZALEZ-JOSE, RO-
LANDO. Journal of Forensic Research; Afio: 2016. (DOI: 10.4172/2157-7145.1000337)
(de Cerqueira et al., 2016).

Shifts in subsistence type and its impact on the human skull's morphological inte-
gration. PASCHETTA, CAROLINA ANDREA; DE AZEVEDO, SOLEDAD; GON-
ZALEZ, MARINA FERNANDA; QUINTO-SANCHEZ MIRSHA; CINTAS, CELIA;
VARELA, HECTOR HUGO; GOMEZ-VALDES JORGE; SANCHEZ-MEJORADA
GABRIELA; GONZALEZ-JOSE, ROLANDO. American Journal of Human Biology:
Afio: 2015 vol. 28 p. 118 - 128. (Paschetta et al., 2016)

Facial asymmetry and genetic ancestry in Latin-American admixed populations.
MIRSHA QUINTO-SANCHEZ; KAUSTUBH ADHIKARI; VICTOR ACUNA-ALONZO:;
CINTAS, CELIA; CAIO CESAR SILVA DE CERQUEIRA; VIRGINIA RAMALLO;
LUCIA CASTILLO; ARODI FARRERA; CLAUDIA JARAMILLO; WILLIAMS ARIAS;
MACARENA FUENTES; PAOLA EVERARDO; FRANCISCO DE AVILA; JOR-
GE GOMEZ-VALDES; TABITA HUNEMEIER; SHARA GIBBON; CARLA GALLO;
GIOVANNI POLETTI; JAVIER ROSIQUE; MARIA CATIRA BORTOLINI; SAMUEL
CANIZALES-QUINTEROS; FRANCISCO ROTHHAMMER; GABRIEL BEDOYA;
ANDRES RUIZ-LINARES; ROLANDO GONZALEZ-JOSE American Journal of
Physical Anthropology; Afio: 2015. (Quinto-Sanchez et al., 2015b)
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1.3.2. Actas en Conferencias Nacionales e Internacionales

» CINTAS, CELIA; PABLO NAVARRO; VIRGINIA RAMALLO; BRUNO PAZQOS;
CLAUDIO DELRIEUX; ANAHI RUDERMAN; CAROLINA PASCHETTA; SOLE-
DAD DE AZEVEDO; ROLANDO GONZALEZ-JOSE. Posicionamiento Automa-
tico de landmarks corporales 3D mediante morfometria geométrica y redes neu-
ronales:Aplicaciones Bioantropolégicas. XlllI Jornadas Nacionales de Antropologia

Bioldgica. Lugar: Necochea, Argentina. Afio: 2017. (Cintas et al., 2017)

= CINTAS, CELIA; CLAUDIO DELRIEUX; MIRSHA QUINTO-SANCHEZ; CARO-
LINA PASCHETTA; VIRGINIA RAMALLO; CAIO CESAR DE CERQUEIRA; SO-
LEDAD DE AZEVEDO; ROLANDO GONZALEZ-JOSE. Posicionamiento automa-
tico de landmarks anatémicos 2D mediante morfometria geométrica y deep learning:
aplicaciones bioantropoldégicas. XIV Congreso Asociacién Latinoamericana de Antro-

pologia Bioldgica. Lugar: Tacuarembo, Uruguay. Afio: 2016; (Cintas et al., 2016b)

» MIRSHA QUINTO-SANCHEZ; JORGE GOMEZ-VALDES; VICTOR ACUNA-ALONZO;
CELIA CINTAS; CAIO CESAR SILVA DE CERQUEIRA; RAMALLO, VIRGINIA;
KAUSTUBH ADHIKARI; CLAUDIA JARAMILLO; WILLIAM ARIAS; MACARE-

NA FUENTES; PAOLA EVERARDO; FRANCISCO DE AVILA; TABITA HUNE-
MEIER; SHARA GIBBON; CARLA GALLO; GIOVANNI POLETTI; BORTOLINI,
MARIA CATIRA; SAMUEL CANIZALES-QUINTEROS; FRANCISCO ROTHHAM-
MER; GABRIEL BEDOYA; ANDRES RUIZ-LINARES; GONZALEZ-JOSE, RO-
LANDO. Asimetria Fluctuante Facial en Poblaciones Latinoamericanas XVIII. Co-
loquio Internacional de Antropologia Fisica “Juan Comas”. Lugar: Durango Durango

Meéxico; Ano: 2015;

» CINTAS, CELIA; MIRSHA QUINTO-SANCHEZ; CLAUDIO DELRIEUX; ROLAN-
DO GONZALEZ JOSE Automatic Landmarking App for Bioanthropology. IV EURO
WG Conference on Operational Research in Computational Biology, Bioinformatics

and Medicine. Lugar: Biedrusko, Polonia. Afio: 2014. (Cintas et al., 2014a)

= CINTAS, CELIA ;: QUINTO-SANCHEZ MIRSHA; GONZALEZ-JOSE, ROLAN-
DO; CLAUDIO DELRIEUX; Python in the world of Biological Anthropology. Eu-
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roPython 2014; Lugar: Berlin, Alemania; Afo: 2014. (Cintas et al., 2014b)

= CINTAS, CELIA; MIRSHA QUINTO-SANCHEZ; GLORIA BIANCHI; NAHUEL
DEFOSSE; CLAUDIO DELRIEUX; ROLANDO GONZALEZ-JOSE Aplicacién Bio-
antropoldgica para manipulacion de landmarks faciales en 2D. 16° Edicién del Works-
hop de Investigadores en Ciencias de la Computacién. Lugar: Ushuaia. Afio: 2014.

(Cintas et al., 2014c)

» QUINTO-SANCHEZ MIRSHA; CINTAS CELIA; CASTILLO LUCIA,; CAIO CE-
SAR SILVA DE CERQUEIRA; VIRGINIA RAMALLO; ROLANDO GONZALEZ-
JOSE Asimetria fluctuante facial y su relacién con indices socioeconémicos. XIlI
version del Congreso de la Asociacién Latinoamericana de Antropologia Biolégica

(ALAB). Lugar: Santiago; Afio: 2014; (Quinto-Sanchez et al., 2014)

» CINTAS, CELIA; GLORIA BIANCHI; NAHUEL DEFOSSE; CLAUDIO DELRIEUX;
MIRSHA QUINTO-SANCHEZ; ROLANDO GONZALEZ-JOSE PopEye: Bioanth-
ropologic app for the automatic positioning of anatomical landmarks in 2D and 3D
4to. Congreso Argentino de Bioinformatica y Biologia Computacional (4CAB2C)
y 4ta. Conferencia Internacional de la Sociedad Iberoamericana de Bioinformatica

(SolBio) Lugar: Rosario. Afio: 2013. (Cintas et al., 2013a)

» CINTAS, CELIA; CLAUDIO DELRIEUX; MIRSHA QUINTO-SANCHEZ; ROLAN-
DO GONZALEZ-JOSE Posicionamiento Automético de Landmarks Anatémicos en
2y 3D: aplicaciones bioantropolégicas XI Jornadas Nacionales de Antropologia Bio-

I6gica Lugar: Buenos Aires. Afio: 2013; (Cintas et al., 2013b)

» CINTAS, CELIA; CLAUDIO DELRIEUX; ROLANDO GONZALEZ JOSE. Posicio-
namiento Automatico de Landmarks Anatémicos en Ojos. CACIC Congreso Argen-
tino de Ciencias de la Computacion. Lugar: Bahia Blanca. Afo: 2012. (Cintas et al.,

2012)

1.3.3. Otras publicaciones y presentaciones en Congresos

» (Taller) Introduction to Deep Learning with Python: The force awakens. CELIA
CINTAS. PyCon Ireland 2017, Dublin, Ireland.
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(Presentacion) Introduction to Deep Learning with Python: The force awakens.

CELIA CINTAS. PyCon UK 2017, Cardiff, Wales.

(Taller) Introduccion a Deep Learning: El despertar de la fuerza. CELIA CINTAS.
3er Workshop de Ingenieria en Sistemas de Informacion - UTN FRD 2017 Campana,

Buenos Aires, Argentina.

(Presentacion) Introduccion a Deep Learning: El despertar de la fuerza. CELIA

CINTAS. Nerdear.la 2017, Buenos Aires, Argentina.

(Taller) Introduccion a Deep Learning: El despertar de la fuerza. CELIA CINTAS.
PyCon Argentina 2016, Bahia Blanca, Argentina.

(Presentacion) Introduccion a programacion paralela con PyOpenCL. CELIA CIN-
TAS. PyCon Argentina 2016, Bahia Blanca, Argentina.

(Taller) Introduction to High-Performance Scientific Computing with PyOpenCL.
CELIA CINTAS. SciPy Latinoamericana 2016, Florianopolis, Brasil.

(Taller) Fit and predict your data: Introduction to Scikit-learn. CELIA CINTAS.

Scipy Latinoamericana 2016, Florianopolis, Brasil.

(Presentacion) Showing some of the goodies: pandas, scikit-learn and matplotlib.

CELIA CINTAS. SciPy Latinoamericana 2015, Posadas, Argentina.

(Presentacion) 3D sensors and Python: A space odyssey. CELIA CINTAS. Europyt-
hon 2014, Berlin, Alemania.

(Poster) Visualizacién de datos geograficos-genomicos con Basemap. CELIA CIN-

TAS. SciPy Latinoamericana 2015, Posadas, Argentina.

(Poster) Construyendo redes neuronales de forma facil con Lasagne. CELIA CIN-

TAS. SciPy Latinoamericana 2015, Posadas, Argentina.

(Poster) PopEye: Python in the world of Biological Anthropology. CELIA CINTAS.
Europython 2014, Berlin, Alemania.
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= RAMALLO, VIRGINIA; SILVERA, SILENE; ANGARONI, CELIA; CINTAS, CELIA;
GONZALEZ-JOSE, ROLANDO; DODELSON DE KREMER, RAQUEL; LAROVE-
RE, LAURA; DIPIERRI, JOSE EDGARDO:; Genes vy apellidos: estudio de un aislado
poblacional del gen ctInl en Villa Mercedes(San Luis). XIV Congreso de la Aso-
ciacion Latinoamericana de Antropologia Bioldgica; Lugar: Tacuarembd, Uruguay;

Afo: 2016;

s PASCHETTA, CAROLINA ANDREA; RAMALLO, VIRGINIA; DE AZEVEDO, SO-
LEDAD; GONZALEZ, MARINA FERNANDA; QUINTO-SANCHEZ MIRSHA; CIN-
TAS, CELIA; VARELA, HECTOR HUGO; GONZALEZ-JOSE, ROLANDO Cam-
bios en el tipo de subsistencia y si impacto en la integracién morfolégica del craneo
humano XlI Jornadas Nacionales de Antropologia Biolégica Lugar: Corrientes; Afio:

2015;

» PASCHETTA, CAROLINA ANDREA; DE AZEVEDO, SOLEDAD; GONZALEZ,
MARINA FERNANDA; QUINTO-SANCHEZ MIRSHA; CINTAS, CELIA; SILVA
DE CERQUEIRA, CAIO; RAMALLO, VIRGINIA; GONZALEZ-JOSE, ROLANDO.
La fuerza de mordida y su relacién con la forma del craneo. XIIl CONGRESO DE LA
ASOCIACION LATINOAMERICANA DE ANTROPOLOGIA BIOLOGICA. Lugar:
Santiago de Chile; Afo: 2014;

» ROLANDO GONZALEZ-JOSE; PASCHETTA, CAROLINA; DE AZEVEDO, SO-
LEDAD; GONZALEZ, MARINA; MIRSHA QUINTO SANCHEZ; CELIA CINTAS.
Grupo de Investigacion en Biologia Evolutiva Humana (GIBEH). Segundo Encuentro

de Morfometria. Morfometria y estudios ontogenéticos. Lugar: La Plata; Aho: 2013;

1.4. Aplicaciones

El landmarking automatico facial puede ser utilizado sobre el tracking en video (para
clasificacion de gestos Pantic and Rothkrantz (2000)). La animacion facial realista es
un aspecto clave en aplicaciones de interfaz maquina-humano, como agentes virtuales,
asistentes virtuales en aplicaciones e-commerce, e-learn, e-care Kang Liu et al. (2008).

Ciertas configuraciones de landmarks faciales, tales como la vista frontal y lateral son
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utilizadas para modelar envejecimiento, obteniendo un generador automatico de avatars
de diferentes edades de forma realista Ramanathan et al. (2009). Diferentes configura-
ciones de landmarks pueden ser disefiadas para la determinacion de edad y género de un
individuo Katina et al. (2004) o ser datos auxiliares para la estimacién de pose o ubicacién
de un individuo Lovato et al. (2014), Tompson et al. (2014). El uso de configuraciones de
landmarks en vista frontal ha sido usado extensivamente para la identificacién y reconoci-
miento de personas Shi et al. (2006), Jiazheng et al. (2005), Beumer et al. (2006). Por
otro lado, el uso de landmarking sobre el pabellén auditivo también ha sido probado de gran
uso para identificacion de individuos Cintas et al. (2016a), Pflug and Busch (2012). En el
ambito médico el landmarking facial de vista lateral es utilizado para aportar informacién
en procesos de cirugia plastica Freitas et al. (2015). Dado el gran rango de aplicabilidad
que posee el uso de landmarks en variados campos, como se vio anteriormente, es crucial
que la ubicacién de los mismos se realice de forma automatica, fiable y eficiente a gran

escala.

1.5. Estructura de la Tesis

Esta tesis se encuentra desarrollada en cuatro partes. La Parte | detalla aspectos cla-
ve de la deteccion de automatica de landmarks, la presentacion del problema, metas y
contribuciones realizadas. En la Parte Il se presenta estado del arte, el marco teérico rela-
cionado con la morfometria geométrica, y una introduccién a los aspectos requeridos de
deep learning, particularmente las CNN que fueron utilizadas extensivamente para resol-
ver los problemas asociados a este trabajo. Dentro de la Parte Il se hace referencia a los
modelos utilizados para la realizacién del ladmarking automatico sobre los distintos fenoti-
pos evaluados, su diseno, implementacion del pipeline detallado y evaluacion. También se
hace referencia, para cada fenotipo, de un posible uso de la salida del landmarking como
vector de caracteristicas para diferentes tareas. Por Gltimo, en la parte IV se presentan
las Conclusiones, trabajos en curso y futuros. Ademas, para que este documento sea au-
tocontenido, se incluyen capitulos anexos con una introduccién concisa a las tecnologias

utilizadas.

31



Capitulo 2

Trabajos previos

2.1. Modelos de formas Activos (ASM)

Una de las aproximaciones mas populares para realizar landmarking 2D automatico
ha sido el uso de modelos estadisticos de forma (statistical shape models), en algoritmos
como por ejemplo el Active Shape Model (ASM) Cootes and Taylor (1992), Cootes et al.
(1994), Hill et al. (1996), Cristinacce and Cootes (2007). Para aplicar ASM, se alinea un
conjunto de imagenes de entrenamiento a un mismo sistema de coordenadas mediante un
analisis de Procrustes (ver Seccion 3.2). Los ASM clasicos estan caracterizados por el uso
de la distancia de Mahalanobis sobre perfiles unidimensionales asignados a cada landmark,
y un modelo lineal de distribucién de puntos. EI ASM es entrenado con un set de imagenes
sobre las que se realizé el landmarking manualmente. Luego del entrenamiento se utiliza
el ASM para buscar catacteristicas (features) sobre el objeto. La idea general es tratar
de encontrar cada landmark de forma independiente y luego corregir la ubicacién de cada

uno con respecto de los otros. Un ASM esta compuesto por los siguientes elementos:

Modelo de perfiles: Para cada /landmark, se describen las caracteristicas de la imagen
alrededor de ese punto. Para generar este vector g del landmark /, se extrae un
vector ortogonal al borde de la forma global, el cual esta formado por valores en
escala de grises (0.,255) como se observa en la Figura 2.1. El modelo nos indica la
forma que se espera de la imagen cerca de ese landmark. Durante el entrenamiento,
se toman muestras del area que rodea cada landmark a lo largo de todo el set

de imagenes para crear un modelo de perfiles para cada landmark. Este modelo se
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construye obteniendo un perfil promedio g y una matriz de covariancia S, de todos
los perfiles de entrenamiento, uno por cada imagen de ese landmark. Se supone que
todos los perfiles extraidos se ubican aproximadamente en una distribuciéon Gaussiana
Multivariada, por lo cual pueden ser descriptas con dichos pardmetros estadisticos. Si
se cuenta con n landmarks en el modelo, se tendran g, --- g,y St, - - - Sg parametros.
Durante la bUsqueda, se toman muestras del area cercana a cada landmark tentativo,
y se ubica el mismo en la posicién que mejor concuerda con el modelo de perfiles de
ese landmark. La distancia entre el perfil de blsqueda g y el promedio de su modelo
g es calculado usando la distancia de Mahalanobis (g — Q)TS_;l(g — g). El perfil
que cuente con la menor distancia sera la nueva posicién tentativa del landmark /
(normalmente llamada forma sugerida). Este proceso se repite para cada landmark

antes de entregar el control al modelo de forma.

Modelo de forma: Este modelo define las posibles posiciones relativas de los landmarks.
Durante la bisqueda, el modelo de forma se ajusta a la forma sugerida por el modelo
de perfiles, para conformar una forma legitima del objeto cuyo landmarking fue
realizado. Esto es necesario dado que el perfil concuerda con cada landmark y no
con el consenso global. El propésito del modelo de forma es convertir las formas
sugeridas por el modelo de perfiles a una forma del objeto valida. Antes de construir el
modelo de forma, las formas de entrenamiento son alineadas. El modelo se compone
de la forma promedio de todos los elementos provenientes del entrenamiento y un

conjunto de distorsiones posibles.

Modelos Activos de Apariencia

Como continuacién a estas ideas, Cootes, Edwards y sus colegas desarrollaron un mo-
delo basado en apariencia (Active Appearance Model, Active Apperance Models (AAM))
Cootes et al. (1998), Edwards et al. (1998). Los AAM unifican el modelo de forma y
textura. La textura es medida sobre todo el objeto, (por ejemplo, un rostro). Se utiliza
una técnica de optimizacién que pre-calcula valores residuales durante el entrenamiento
para la asignacion de parametros a partir de la textura de la imagen al modelo. Los AAM

extienden los ASM, lo que nos da un punto de comparacién entre ambos métodos. Los
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Figura 2.1: En amarillo la “cara promedio” al comienzo de la busqueda. Las lineas blancas
son los vectores de caracteristicas de cada landmark que forman parte del modelo de

perfiles (Milborrow (2007), Milborrow et al. (2013), Milborrow and Nicolls (2014)).

ASM sélo toman informacion de textura sobre el landmark, mientras que los AAM al-
macenan la textura de todo el objeto. Los AAM utilizan informacién sobre la textura a
lo largo de todo el objeto, en comparacion con ASM que sélo toman informacién en la
vecindad de una coordenada dada. Es debatible, si este punto presenta una ventaja o no,
dado que los landmarks son posiciones ubicadas estratégicamente en la ROI, y contienen
la informacién mas importante para un determinado problema. Esto convierte a los ASM
de forma natural en modelos que no contienen datos irrelevantes. Visto desde otro punto
de vista, los AAM necesitan menor cantidad de landmarks dado que contienen informacion
extra en el modelo de textura. Los ASM para caras pueden ser entrenados en pocos minu-
tos, mientras que los AAM tardan mas en entrenar ya que cuentan con mayor cantidad de
datos. En Cootes et al. (1999) se reporto que la exactitud de la ubicacion de landmarks

es mejor en modelos del tipo ASM.

2.2. Caracteristicas SIFT

Para deteccion de puntos faciales se pueden encontrar varias investigaciones Milborrow
et al. (2013), Li et al. (2009), Rattani et al. (2007) que utilizan descriptores locales y
globales para la determinacion de puntos. Estos trabajos utilizan en general el método
SIFT (Scale-Invariant Feature Transformation) Lowe (1999, 2004) con distintos tamafios
de ventanas. Este tipo de caracteristicas son invariantes frente a cambios de escala y

rotacién y otras transformaciones afines. El costo computacional del método se reduce
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basandose en una aproximacion de filtrado en cascada, realizado a través de los siguientes

pasos:

» Deteccién de escalas y espacios en el conjunto de datos. En este punto se encuen-
tran las distintas escalas y ubicaciones en que se puede encontrar un mismo objeto
en todas las imagenes del conjunto de datos. La localizacion de areas que son inva-
riantes a la escala puede ser llevada a cabo mediante la busqueda de caracteristicas
invariantes a la misma. Se mostré en Koenderink (1989) y Lindeberg (1999) que el
kernel Gaussiano es adecuado como modelo para la deteccién de puntos invarian-
tes frente a escala espacial. Esta escala esté definida por una funcién L(x,y, o), la
cual es la convolucién de una variable de escala Gaussiana G(x, y, o) con la imagen

I(x,y) bajo estudio:

L(x,y,0)=G(x,y,0)xI(x,y), (2.1)

donde * es el operador de convolucién sobre (x,y), v,

]' — (X (o
G(x,y,0) = 5——e (.y%)/20% (2.2)

= Ubicacion de coordenadas. Se localizan puntos candidatos a ser puntos caracteristi-
cos (features). A cada uno de ellos se les determina la ubicacion y la escala. Luego
se realiza una seleccién de los mismos en base a su estabilidad a lo largo del conjunto

de datos.

» Determinacion de orientacién. Una o varias orientaciones son asignadas al punto
encontrado basandose en la direccion de los gradientes locales en esa porcidon de la

imagen.

» Construccion de descriptores por cada punto encontrado. Se calculan los gradientes
de la imagen alrededor de cada punto. Estos se almancenan como un vector de

distorsion de forma e iluminacion local.

2.2.1. SIFT vs. CNN

El uso de SIFT para la determinacion de puntos anatémicos sobre rostros ha mos-

trado resultados satisfactorios Milborrow et al. (2013), Li et al. (2009), Rattani et al.
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Figura 2.2: Se muestra la capacidad de localizacién en granularidad fina que tienen las

CNN contra caracteristicas SIFT Long et al. (2014).

(2007). Sin embargo, son mas eficientes en tareas de reconocimiento de objetos, ya que
la determinacién correcta de las caracteristicas debe ser establecida para cada aplicacion
en particular. En Long et al. (2014) se presenta un estudio comparativo entre SIFT vy
CNN. Si bien los clasificadores basados en SIFT no parecen ser sensibles a la ubicacién
precisa de los puntos, en varios casos las CNN son capaces de una ubicacién mas precisa.
En la Figura 2.2, por ejemplo, se reproducen los resultados de un estudio comparativo de

precision en la ubicacion de puntos mediante SIFT y CNN.

2.3. Meétodo Viola-Jones

Este algoritmo consiste en un framework para deteccion de objetos que ha sido amplia-
mente utilizado en la bibliografia Viola and Jones (2001). El mismo estd basado en la re-
presentacion por medio de iméagenes integrales (lo cual facilita el computo de luminancias
dentro de rectangulos), un algoritmo de aprendizaje basado en AdaBoost Freund Robert
Schapire (1999) (el cual selecciona la cantidad minima de caracteristicas visuales criticas
para su posterior clasificacion), y una combinacién de clasificadores en cascada (lo cual

permite una rapida eliminacién de caracteristicas pertenecientes al fondo, dejando mas
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tiempo de procesamiento para las partes de la imagen potencialmente pertenecientes a
objetos). Las caracteristicas utilizadas en este método son similares a las funciones de la
base de Haar previamente utilizadas en Papageorgiou et al. (1998). Particularmente se

utilizan tres caracteristicas (ver Figura 2.3):

1. El valor de una caracteristica basada en dos rectangulos, la diferencia entre la suma

de los pixeles de dos regiones rectangulares adyacentes (verticales o horizontales, A

o B en la Figura mencionada).

2. El valor de una caracteristica basada en tres rectangulos, que calcula la suma entre

los dos rectangulos exteriores menos la suma de los pixeles del rectangulo del medio

(OF

3. El valor de una caracteristica basada en cuatro rectangulos, que calcula la diferencia

entre los rectangulos de la diagonal (D).

Figura 2.3: Ejemplo de caracteristicas rectangulares utilizadas en Viola and Jones (2001).
La suma de los pixeles que se encuentran en el area blanca se restan de la suma de los

pixeles pertenecientes al area gris.
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2.3.1. Viola-Jones vs. CNN

En los trabajos preliminares de esta tesis, inicialmente se utilizé el método de Viola
and Jones (2001) para identificar la ROI del pabellén auditivo dentro de la imagen. Se
puede ver en detalle en el Capitulo 6 el entrenamiento del mismo. Sin embargo, a partir
de trabajos posteriores (Cintas et al. (2016a)) se realizaron pruebas de entrenamiento de
CNN sobre imagenes completas y se analizé el uso de CNN para la ubicacion de la RO,

obteniéndose una mejor performance. Para mas detalles ver Secciéon 6.6.
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Capitulo 3

Morfometria Geomeétrica

En este Capitulo se presenta el marco conceptual subyacente a la Morfometria Geo-
métrica y el método conocido como Generalized Procrustes Analysis (GPA). Se definen
asimismo los elementos matematicos que han sido implementados y utilizados extensiva-
mente en esta tesis. Los resultados se pueden ver en los Capitulos 6, 7 y 8. La imple-
mentacion del método se encuentra disponible en el repositorio (https://github.com/

celiacintas/deeplandmarking).

3.1. Introduccion

La Morfometria Geométrica plantea una metodologia para el analisis cualitativo de
la forma de los objetos, especificamente en los organismos biolégicos en general Zelditch
et al. (2004), Mitteroecker and Gunz (2009) y en humanos en particular Slice (2005). Por
dicha razon sus aplicaciones principales se encuentran en el analisis de registros fosiles, el
estudio de cambios alométricos van der Linde and Houle (2009), ontogenéticos Vidarsdot-
tir et al. (2002), heterocrénicos Lieberman et al. (2007), la biomecénica Lieberman et al.
(2004), Paschetta et al. (2010), la evaluacion de alteraciones en el desarrollo Klingenberg
et al. (2002), los estudios filogenéticos Gonzalez-José et al. (2008b), Perez et al. (2011)
(ver Figura 3.1), y las comparaciones de variacion intra e interpoblacional en el contexto
historico Gonzalez-José et al. (2008a), Perez et al. (2011), entre otras.

La morfometria geométrica se basa en el analisis del tamafio y la forma de los espe-

cimenes bajo estudio a partir del desplazamiento en el espacio bi o tridimensional de una
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Figura 3.1: Estudios filogenéticos basados en morfometria geométrica (Gonzalez-José

et al. (2008a)).

configuracion de puntos anatomicos (landmarks). Dichos landmarks se establecen siguien-
do criterios que determinen que son homdlogos desde el punto de vista anatéomico y/o
geométrico (Zelditch et al., 2004) a través de la muestra a estudiar (otros organismos de
una misma especie, el mismo organismo en diferentes estados de desarrollo, etc.).

Su principal innovacién tedrica radica en un cambio rotundo en la aproximacion al
estudio del tamafio y la forma de las estructuras investigadas. En lugar de enfocarse en
el analisis multivariante de un conjunto de medidas lineales entre puntos morfométricos,
la Morfometria Geométrica propone estudiar los cambios en el tamaiio y la forma a partir

del desplazamiento en el plano (2D) o en el espacio (3D) de un conjunto de puntos mor-
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fométricos o landmarks. La relacién espacial en dos o tres dimensiones de estos landmarks
siempre se conserva a lo largo de todo el analisis, lo que permite reconstruir con tanta pre-
cisién como se desee la forma y el tamano del espécimen estudiado. Desde comienzos de
los afios '90 se ha desarrollado un conjunto de métodos analiticos y graficos que permiten
observar estos cambios espaciales desde una Optica estadistica, un paso fundamental en
el desarrollo de un método biolégico.

Se debe resaltar que en Morfometria se hace referencia tanto a la forma como a
datos que se refieren sélo a tamafio y contorno. Por forma (shape) nos referimos a las
propiedades geométricas de un objeto que son invariantes respecto de la ubicacién, escala
u orientacién. Al estar enfocada Gnicamente en la geometria, se puede dejar de lado
propiedades tales como el color y la textura que no aportan elementos esenciales para
el estudio. En cambio, las cualidades de invariancia respecto de la posicién, escala u
orientacién pasan a ser centrales. Esto se puede lograr mediante la utilizacién de medidas
invariantes como lo son las distancias de radios, angulos o mediante la utilizacion de
métodos que permiten transformar todos los datos en un sistema de coordenadas comun.

Los métodos de Morfometria Geométrica cuantifican la forma de cada espécimen de
acuerdo a la ubicacion en el espacio de un conjunto de landmarks o puntos que son
homologos entre individuos. Luego, el tamano y la forma son separados a través del
analisis de Procustes (ver Seccién 3.2), que traslada dichos puntos a un origen comun
de coordenadas, los escala a un tamafio comdn, y los rota hasta minimizar la suma de
cuadrados de las distancias entre si. El método de GPA Goodall and Mardia (1991) (ver
Seccién 3.2) permite cuantificar la forma como una desviacion multidimensional de los
landmarks de un espécimen respecto de una configuracion de referencia (usualmente, el

promedio de todas las configuraciones de la muestra).

3.1.1. Antecendentes Histéricos

A pesar de que los naturalistas del mundo antiguo y renacentista se interesaron tem-
pranamente por la variacién morfolégica de los organismos, el pensamiento biométrico se
sustenta principalmente en los avances introducidos a partir del siglo XIX por Adolphe
Quetelet, Francis Galton, Karl Pearson y sir Ronald Fisher. La biometria nace con Quete-

let (1796-1874), quien fue quiza la primera figura relevante en el pensamiento biométrico.
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Este astrénomo y matematico belga introdujo el concepto de "hombre medio"(una idea
del promedio de una serie) y fue el primero en entender que este parametro se hacia
constante al considerar grandes muestras.

La teoria estadistica se vio impulsada por los matematicos del siglo XIX como Galton
(1822-1911) quien introdujo la aplicacion del método estadistico al analisis de la variacion
biol6gica Sokal and Rohlf (1995). A Galton se debe la introduccidn de conceptos centrales
en la Biometria actual, como los calculos de regresion y correlacion. Su metodologia
ha llegado a ser el fundamento de la aplicacién de la estadistica a la Biologia. Luego,
Karl Pearson (1857-1936) continud la tradicion de Galton y extendio el estudio hasta la
estadistica descriptiva y los métodos de correlacién.

Mas tarde, la figura dominante en Biometria fue Ronald Fisher. La contribucién de
Fisher (1890-1962) abarca el desarrollo de métodos para ser aplicados a muestras pe-
quenas, el descubrimiento de funciones de distribucién precisas para muchas muestras
estadisticas, la invencion del concepto de maxima verosimilitud y prueba de hipétesis, asi
como el analisis de la varianza, todos ellos vigentes en la actualidad. Si bien los aportes
de estos matematicos y bidlogos forman el nlucleo duro de la biometria clasica, también
es cierto que todos sus aportes son incorporados a la teoria y practica de la morfometria
geométrica.

Con el advenimiento conjunto de la Teoria Sintética de la Evolucién y la genética de
poblaciones, en la década de 1930, el estudio de los rasgos morfoldgicos es sintetizado
en una nueva estructura de pensamiento, donde el objetivo principal es el estudio de la
variabilidad y sus causas desde una dptica evolutiva. Los avances en genética poblacional
vienen acompanados de la necesidad de una mayor comprension del determinismo en
estos caracteres, cuya expresion es el resultado de complejas interacciones entre genes y
ambiente, necesidad que da origen a la llamada genética de los caracteres cuantitativos,
y fundamentada principalmente en los aportes de Sewall Wriftht Wright (1984), Falconer
and Mackay (1996).

3.1.2. Ventajas y desventajas con respecto a la morfometria clasica

Algunos de los problemas de la morfometria clasica estan relacionados con el alto grado

de correlacién que existe entre las medidas de distancia lineales y el tamafio, sesgando por
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lo tanto los patrones de variacion en la forma Bookstein (1984). Otra de las dificultades
es establecer homologias entre distancias lineales, debido a que muchas distancias (por
ejemplo, ancho maximo) no se definen por puntos homoélogos. También se plantea el
problema de que el mismo conjunto de medidas puede ser obtenido a partir de dos formas
diferentes.

Por ltimo, en la morfometria clasica usualmente no es posible generar representaciones
graficas de los cambios de la forma porque las relaciones geométricas entre las variables
no se conservan, de manera que algunos aspectos concernientes a la forma del objeto de

estudio se pierden Zelditch et al. (2004).

3.1.3. Landmarks, semilandmarks y contornos

Los Landmarks son puntos en un espacio bi o tridimensional que corresponden a la
posicion de un rasgo en particular en un objeto de interés. En la Morfometria Geométri-
ca, los landmarks se corresponden con ubicaciones discretas anatémicas que pueden ser
reconocidas en la misma ubicacién en todos los especimenes del estudio. Los landmarks

ideales cumplen los siguientes requisitos:
1. Proveen una adecuada cobertura morfolégica.
2. Pueden ser identificados repetitivamente y con precision.
3. Deben ubicarse en el mismo plano.

Podemos clasificar a los landmarks en tres clases:

1. Tipo I, son puntos cuya supuesta homologia de un individuo a otro es respaldada

por una significacién biolégica.

2. Tipo Il, son puntos matematicos cuya supuesta homologia de un individuo a otro

es respaldada Gnicamente por la geometria y no por evidencia anatémica.

3. Tipo I, se refieren a puntos localizados en cualquier lugar a lo largo de un contorno

o entre dos landmarks de tipo | o [l. Cominmente denominados semilandmarks.
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Figura 3.2: Ejemplo de configuracion de landmarks (puntos blancos) y semilandmarks

(puntos negros) (Bookstein et al. (2003)).

3.1.4. Tamaiio y Forma en Morfometria Geométrica

La forma esta definida como toda informacién geométrica que se mantiene invariante
luego de eliminar efectos de traslacion, rotacion y escala sobre un objeto Kendall (1977).
La forma se define como un conjunto de coordenadas, también llamado configuracién de
landmarks (ver la definicion 3.1.1). Una implicacién crucial de la definicion de forma de
Kendall es que, eliminando diferencias entre configuraciones que pueden ser adjudicadas
a ubicacion, escala y orientacion, deja Gnicamente la informacion correspondiente a la
forma Zelditch et al. (2004). Un ejemplo de los efectos de este proceso se puede ver en

la Figura 3.3.

Definicion 3.1.1. La configuracion es un conjunto de landmarks sobre un objeto particular.
La matriz de configuracion X es una matriz de dimensién k x m de coordenadas cartesianas

de k landmarks en m dimensiones. El espacio de configuraciones es el espacio de todas
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Figura 3.3: Superposicién de datos de escapulas. El proceso incluye los datos tomados
del digitalizador, trasladados al mismo origen, escalados a la misma unidad y orientados

en la misma direccién Slice (2005).

las coordenadas posibles.

La definicién de forma de Kendall menciona la escala como uno de los efectos que
deben eliminarse para analizar diferencias de forma entre dos configuraciones. El concepto
subyacente de la escala geométrica es simple e intuitivo si lo consideramos desde un
punto de vista grafico (los landmarks se encontrardn mas distanciados entre si en una
configuracion que en otra). Ahora bien, debemos definir a qué nos referimos con tamaro,
para poder ser eliminado de la configuracion. Consideremos que X es una matriz k x
m de coordenadas cartesianas de k landmarks en m dimensiones reales (la matriz de

configuracion del objeto). Podemos entonces dar la siguiente definicidn:

Definicién 3.1.2. Una medida de tamafio g(X) es una funcion que devuelve un valor real
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positivo tomando como entrada la matriz de configuracién tal que:
g(aX) = ag(X) (3.1)
para cualquier valor escalar positivo a.

Antes de calcular la escala geométrica, necesitamos determinar la ubicacién del centro
de la forma, y calcular las distancias desde el mismo a cada landmark de la configuracion.

A continuacién, se calcula la escala geométrica, también llamada "tamafo del centroide".

Definicion 3.1.3. El tamafio del centroide S(X) esta definido de la siguiente manera:

SX) =1CX] =] D) (X — X)2 X e RF™, (3.2)

i=1 j=1
donde Xj; es la entrada (/,j) de X y el promedio aritmético de la dimension jth es

= k . .
Xj = %> C corresponde a la matriz de centring

1
C=l— %1k1[ (3.3)

| X|| =+/trace(XTX) es la norma Euclideana, /x es la matriz identidad de k X ky 14 es

el vector de 1s k x 1.

La Ecuacidn 3.1 satisface la propiedad S(aX) = aS(X). El tamafio del centroide S(X)
es la suma de la raiz de los cuadrados de las distancias Euclideanas para cada landmark

hacia el centroide.

S(X) =y 210, =X, (34)

donde (X); eslaj—esimafilade X(j=1,---,k)y X = (X1, -+, Xn) es el centroide.

3.2. Analisis de Procrustes

El método de Procrustes es Gtil para estimar una forma promedio y explorar la va-
riacion de la forma (conceptos desarrollados en la Seccién 3.1.4) a lo largo del conjunto
de datos. El analisis de Procrustes esta formulado como una serie de superposiciones,
colocando cada configuracién encima de la otra en posiciones éptimas de acuerdo a la
distancia Euclidiana mediante rotacién, traslacién y escalado. Comenzaremos describiendo
un analisis de Procrustes Simple, utilizado para la “alineacion” de sélo dos configuraciones

y posteriormente extenderemos la definicion para n configuraciones.
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3.2.1. Analisis de Procrustes Simplificado

Dadas dos configuraciones X; y X, de dimensiones k x m, queremos alinear ambas
configuraciones lo mas cerca posible, en este caso asumiremos que ambas configuraciones

se encuentran centradas.

Definicion 3.2.1. El método Simple de Procrustes se encarga de aproximar dos configu-
raciones mediante el uso del ajuste por minimos cuadrados utilizando transformaciones
afines. La estimacién de los parametros afines vy, [ y B mediante la minimizacién de la

distancia euclidiana al cuadrado.
D*(Xy, Xo) = || X2 — BXaT — 14T ||° (3.5)

1 L . ..
Donde || X|| = {trace(X" X)}2 es la norma euclidiana, I es la matriz de rotacién (mx m),
B > 0 es el factor de escala y «y es un vector (m x 1)de ubicacién. La minimizacién de la
Ecuacién 3.5 nos dara la alineacién de las configuraciones X; y X> con la menor distancia

posible.

Definicion 3.2.2. El ajuste de Procrustes de X; en X, es:

XP =X+ 147 (3.6)

Donde usamos P como denominacién de superposicién de Procrustes. La matriz residual

luego del ajuste de Procrustes se define como:
R=X,— Xl (3.7)

La matriz residual nos permite obtener informacién respecto a la diferencia de las
formas, por ejemplo, considerar si existe un area en particular del objeto que muestra la

variacion.

3.2.2. Analisis Generalizado de Procrustes (GPA)

El Analisis Generalizado de Procrustes (GPA) fue desarrollado por Gower (1975) y per-
feccionado en trabajos ulteriores Goodall and Mardia (1991), Ten Berge (1977), Langron
and Collins (1985), Rohlf and Slice (1990).
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Ahora veamos el mismo proceso visto en la Seccién anterior aplicado a n configura-
ciones. Consideremos un caso genérico donde contamos con n > 2 configuraciones de
matrices Xy, --- X, (definidas en 3.1.1). Estos n elementos forman parte de una muestra
aleatoria tomada de una poblacién con media u y deseamos estimar la forma promedio
de la poblacion [u]. Tomemos tres modelos de perturbacién para la configuracién k x m

de la matriz X;.

Xi=u+E;, (38)
Xi=(u+ E) + L/, (3.9)
Xi=Bi(uw+ ENFi + 1/, (3.10)

donde E; son matrices de error kK x m con media igual a cero, u es la matriz de la
configuracion promedio (la forma de k x m), y B;, ['; y y; son pardmetros con ruido para
las transformaciones de escala, rotacién y traslacion.

Se puede estimar de forma directa a u desde la Ecuacion 3.8, la cual se refiere a la
medida del error del modelo, aunque este modelo es rara vez aplicable en la practica. En
cambio, no se pueden estimar todos los valores de i con las Ecuaciones 3.9 y 3.10, pero
se puede estimar [u] o el tamafio y forma de [u]s siguiendo la Ecuacién 3.9 y podemos
estimar la forma [u] siguiendo la Ecuacion 3.10. Para realizar el analisis de forma no es
necesario que nuestros objetos estén ajustados a escala, por lo que pueden ser utilizadas
las Ecuaciones 3.9 y 3.10. En cambio, si los analisis que se desean realizar son de tamano

y forma es necesario utilizar el modelo de la Ecuacién 3.9.

Definicion 3.2.3. El método completo de GPA implica trasladar, re-escalar y rotar to-
das las configuraciones de forma relativa entre ellas, minimizando la suma total de las

diferencias al cuadrado:

1 n n
6(Xu- Xa) = =3 3 [[BXT L)) - BXTraD” (31D

i=1 j=i+1

sujeto a restricciones del tamafo promedio dado por,

S((X)) =1, (3.12)
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donde I'; € SO(m),B; > 0, || X]|| = y/trace(XTX) y S(X) es el tamafio del centroide y

la configuracién promedio es

n

_ 1
X=- ;(fo,-r,- +17]). (3.13)
Llamamos a G(Xi, -+, X,,) para el minimo de la Ecuacion 3.11, sujeto a restricciones
dadas por la Ecuacion 3.12. G(Xy, -+, X,) es llamado suma cuadrada generalizada de

Procrustes y SO(m) es un conjunto de rotaciones especiales ortogonales. La restriccion
de la Ecuacién 3.12 previene que (3; se aproxime a cero.

Las coordenadas completas de Procrustes de cada configuracion X; estan dadas por:
XP =Xl +1A4,i=1,---n, (3.14)

donde '; € SO(n) (matriz de rotacion), 5; > 0 (parametro de escala), 4/ (parametro de

ubicacion), con /i =1,---,n son los parametros que minimizan.

3.2.3. Algoritmo para aplicar GPA

1. Traslacién: Se centran las configuraciones para eliminar la ubicacién individual de
cada una. Inicialmente:

XP=X;,i=1,-n (3.15)

1

2. Rotacion: Para la configuracion i-esima sera:

. 1
Nozn_1§:Xﬁ (3.16)

por lo que el nuevo X es tomado como la superposicion de Procrustes basica,
teniendo sélo en cuenta rotacion del viejo X en X(;). Las n figuras son rotadas en
este paso. Este paso se repite hasta que la Ecuacion 3.11 converja, es decir, que no

se pueda reducir mas.

3. Escalado: Sea ® la matriz de correlacion nx n del vector vec(XF) con el autovector

¢ =(¢p1,---,d,)" correspondiente al autovalor mas grande. Luego a partir de Ten
Berge (1977)):
n 2 %
- _ (S IX2
Bi=|=——o7 | ¢ (3.17)
IxFI°

La cual es repetida para todos los i.
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3.3. Aplicaciones en Morfometria Geomeétrica

En esta Seccién presentaremos varias investigaciones llevadas a cabo con técnicas de

morfometria geométrica para un diverso campo de aplicaciones.

Analisis de craneos de gorilas: O’'Higgins and Dryden (1993) desarroll6 un analisis so-
bre craneos de gorilas para estudiar dimorfismo sexual. En este trabajo se disefio
una configuracién de 8 landmarks anatémicos y una muestra de craneos de gorilas

correspondientes a 29 machos y 30 hembras.

Analisis de Escaneos MR cerebrales sobre pacientes esquizofrénicos: Bookstein (1996)
consideré 13 landmarks tomados en 2D de varias capas de una Resonancia mag-
nética de 14 pacientes esquizofrénicos y 14 pacientes control. En este trabajo se

buscaban discriminantes de promedios de forma o variabilidad de la misma.

Analisis de Imagenes: Anderson (1997) trabajé con reconocimiento de cédigo postal.
En esta investigacién se recolectaron cédigos postales escritos a mano, con base en
landmarks matematicos y pseudo-landmarks sobre imagenes colocados manualmen-
te. Se analiz6 el promedio de la forma y su variabilidad, las cuales fueron utilizadas

como un modelo previo para el reconocimiento de digitos.

Reconocimiento de patrones en imagenes: Cootes et al. (1995) describe un método
para la creacién de modelos que aprenden a partir de la variabilidad de elementos
de un conjunto de imagenes anotadas, el cual puede ser utilizado para blsquedas de
patrones genéricas en varios problemas, desde formas de manos hasta transistores.
Este método es llamado Active shape models ASM, el cual fue detallado en la

Seccion 2.1

3.4. Conclusiones

Como se puede observar, la Morfometria Geométrica tiene gran poder descriptivo
de forma, el cual puede ser aplicado a innumerables problemas de reconocimiento de
estructuras Anderson (1997), Cootes et al. (1995), Cooper et al. (1991), Lindner et al.

(2013), y dentro de un mismo tipo de elemento para definir variabilidad dentro de la misma
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poblacion Valladares et al. (2010), Bookstein (1997), Valentin et al. (2002). En este
trabajo utilizamos esta metodologia para identificar personas dentro de un grupo conocido
(ver Capitulo 6), determinar el género de personas en imagenes laterales (ver Capitulo 7)
y para determinar y caracterizar la forma 3D de diferentes individuos, obteniendo, por
ejemplo, el esqueleto a partir de una malla poligonal (ver Capitulo 8). Por otro lado,
una de las restricciones mas importantes para poder utilizar Morfometria Geométrica en
problemas abilertos esta en el ingreso masivo de datos de calidad, lo cual podria realizarse
en forma automatica utilizando aprendizaje de maquina, contando con un conjunto de
entrenamiento supervisado confiable. Sobre esa tematica nos enfocaremos en el siguiente

capitulo.
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Capitulo 4

Deep Learning

4.1. Introduccion

El aprendizaje profundo o Deep learning permite que modelos computacionales com-
puestos por varias capas de procesamiento puedan aprender representaciones sobre datos
con multiples niveles de abstraccion y, mediante ese concepto, descubrir representaciones
precisas de forma auténoma en grandes volimenes de datos. El Deep Learning (Deep
Learning (DL)) ha logrando recientemente grandes avances en el ambito de la ciencia, in-
cluyendo el reconocimiento de imagenes Tompson et al. (2014), Krizhevsky et al. (2012a),
Farabet et al. (2013), Szegedy et al. (2015), reconocimiento del habla Mikolov et al.
(2011), Hinton et al. (2012), el anélisis de datos del acelerador de particulas Sadowski
et al. (2014), la reconstruccién de circuitos del cerebro Helmstaedter et al. (2013), pre-
diccion de efectos en mutaciones npn-coding DNA en expresion genética y enfermedades
Leung et al. (2014), Xiong et al. (2015) y muchos otros contextos mas.

En DL, cada capa subsecuente extrae progresivamente representaciones mas abstractas
a partir de los datos de entrada y crea una nueva representacion para ser utilizada por la
siguiente capa. Un ejemplo de esto se puede ver en la Figura 4.2. Las capas mas altas
en la jerarquia amplifican caracteristicas importantes para su discriminacién, que quizas
fueron pasadas por alto en el analisis supervisado. Por ejemplo, en una imagen, podrian
ser la ocurrencia de bordes en cierta orientacién, la siguiente capa podria detectar bordes
en una disposicion especifica y la siguiente capa, probablemente identificaria estos bordes

como partes de un objeto en particular.
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Figura 4.1: CNN para clasificacion de raza de perros LeCun et al. (2015).

Un caso particular de DL son las redes convolucionales o Convolutional neural networks
(CNN) Fukushima (1980), LeCun et al. (1998), las cuales constituyen actualmente el
estado del arte de varios problemas de visién computacional, dado su buen desempefo de
clasificacion en grandes volimenes de imagenes Toshev and Szegedy (2014), Krizhevsky
et al. (2012b), Dieleman et al. (2015a). Su gran rendimiento estd basado en el uso de
cuatro conceptos fundamentales: conexiones locales, pesos compartidos, polling y el uso
de varias capas LeCun et al. (2015). Por otro lado, dada la gran cantidad de grados de
libertad de un modelo de aprendizaje en ConvNets, en ciertos problemas como los que
nos ocupan en esta tesis la red debe aprender millones de parametros, por lo que se deben
tomar precauciones para evitar overfitting (la red puede simplemente memorizar todos los
ejemplos y tener una pobre generalizacion).

Otra limitacion, de las técnicas clasicas de machine learning es su escasa capacidad
para procesar datos sin una preparacion previa (raw form). Para construir sistemas de
pattern matching o machine learning siempre ha sido necesario crear un extractor de
caracteristicas que transforme los valores crudos en un vector de caracteristicas para
representar el problema en un espacio de caracteristicas que sea adecuado (feature space).
Por lo tanto, se requiere tradicionalmente realizar una ingenieria previa que transforme
los datos de su formato original al espacio de caracteristicas. En ese sentido, una ventaja
adicional de las CNN es su capacidad de trabajar directamente con los datos sin preparacion
previa, en caso de una imagen, los pixeles LeCun et al. (2015).

Una arquitectura de red basada en DL es una pila de mdultiples capas simples, en
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Figura 4.2: Diferentes niveles de abstraccién de la representacion a medida que se avanza

en la pila de capas Mahendran and Vedaldi (2015).

las cuales gran parte de ellas calculan un mapeo no lineal entre la entrada y la salida.
Cada capa en la pila transforma su entrada para incrementar la selectividad y al mismo
tiempo su invariancia sobre su representacion. Con una arquitectura de entre 5y 15 capas
de profundidad, una red es capaz de implementar funciones muy complejas sobre sus
entradas, que son simultaneamente sensibles a detalles minuciosos e insensibles a grandes
variaciones irrelevantes. En el caso de imagenes, la red puede aprender a ser indiferente
a elementos irrelevantes como el fondo, la postura de las personas, variaciones en la
iluminacién y parametros de la cadmara, y la presencia de objetos aledanos.

El Aprendizaje de representacion es un conjunto de métodos que permite descubrir
automaticamente representaciones a partir de los datos sin preparacion previa, las cuales
son (tiles para la deteccion y clasificacion. Los métodos de DL son aprendizajes de repre-
sentacion con varios niveles o capas de representacion, que se construyen mediante varios
modulos no lineales, cada uno de estos transforman la representacion de un nivel inicial
(raw data) en una representacion cada vez mas abstracta. Un aspecto clave en DL es que
las distintas abstracciones sobre los datos son inferidas desde los datos originales usando
procedimientos genéricos de aprendizaje.

La forma mas utilizada de aprendizaje de maquina, sea DL o no, es el aprendizaje super-

visado. En el caso de vision por computadora, durante el entrenamiento, la computadora
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recibe imagenes y genera un vector de puntajes como salida, uno por cada categoria que
contiene. Luego se calcula una funcion objetivo que mide el error entre la salida del vector
de puntajes calculados por el método y el real. El algoritmo modificara sus parametros
internos para reducir este error. Estos pardmetros son cominmente llamados pesos, que
se pueden pensar como controles que nos permiten modelar la funcién de entrada/salida
de nuestra maquina. Normalmente, en DL, se cuenta con miles de millones de estos pe-
sos, y entre miles y millones de ejemplos etiquetados para su entrenamiento. Para ajustar
debidamente estos pesos, el algoritmo de aprendizaje calcula un vector de gradiente, que
por cada peso, indica la cantidad por la que el error se incrementara o decrementara si el
valor de este peso se incrementara en una pequena cantidad. Luego, el vector de pesos se
ajusta en la direccion opuesta al vector de gradiente.

Este método basico de descenso por el gradiente ha sido aplicado exitosamente en
muchos contextos de aprendizaje, y existen modelos matematicos que garantizan su con-
vergencia bajo supuestos razonables. La funcion objetivo, promediada sobre todos los
elementos de entrenamiento, puede verse como una superficie con picos en el espacio de
valores correspondientes a los pesos. El vector de gradiente negativo indica la direccién
de la maxima pendiente en la superficie, de esta manera lo lleva mas cerca del minimo en
donde el error de salida es mas bajo en promedio (sobre toda la muestra de ejemplos).

En la practica, el método mas utilizado es Stochastic Gradient Descent (SDG), que
sera explicado en detalle en la Seccién 4.3.1, pero que consiste en mostrar el vector de
entrada a solo un subconjunto de ejemplos de entrenamiento, se calculan las salidas, erro-
res y conforme a estos se modifican los pesos de la red para estos valores. Este proceso
se repite para varios subconjuntos de ejemplos hasta que el promedio de la funcién ob-
Jetivo deja de decrecer. Su origen estocastico se debe a que cada pequefio subconjunto
de ejemplos da un estimado ruidoso sobre el promedio general sobre todos los ejemplos.
Luego que la red fue entrenada, se evalGa su performance sobre un grupo de ejemplos
llamado subconjunto de prueba. Esta evaluacién nos permite analizar qué tan bien gene-
raliza la red, y como genera respuestas sobre ejemplos previamente desconocidos durante

el entrenamiento.
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4.2. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje es Gtil cuando deseamos que un algoritmo aprenda a ejecutar una funcion
tan compleja que no puede ser programada por las vias convencionales. Por ejemplo, no
esta claro como realizar un programa que reconozca e identifique el sentido semantico de
una escena a partir de una imagen. Pero lo que si se puede obtener es una gran cantidad
de muestras de imagenes etiquetadas con objetos y sus relaciones para entrenar de forma
supervisada un algoritmo que aproxime la relacién de los datos entrada-salida implicados
por los datos recolectados.

Ahora definamos formalmente un problema de aprendizaje supervisado. Sea X el espa-
cio de entrada e Y el de salida, y D la distribucion de valores sobre X x Y que describe los
datos que se observan. Por cada tupla (x, y) perteneciente a D, la variable x es la entrada,
e y el valor de salida deseado. El objetivo del aprendizaje supervisado es usar los datos
de entrenamiento con n muestras de elementos Independent and identically distributed
random variables (IID), sea S = (x;, y;)_, ~ D", para encontrar una funcién f : X =Y

cuyo error de testeo sea el menor posible Sutskever (2013):

Testp(f) = Eqy)~olL(F((X); ¥)]. (4.1)

Tomemos L(z;y) como una funcién de pérdida, que mide el costo en el que se incurre
cada vez que se predice y como z. Cuando encontremos una funcién cuyo error de testeo
es lo suficientemente pequeno, el problema de aprendizaje se considera resuelto. Lo ideal
seria encontrar un minimizador global que encuentre el menor error de testeo, pero dado
que esto en general no es posible, podemos aproximar el error de testeo con el error de

entrenamiento.
Trains(f) = Exy)~s[L(F((x);y)] = Testp(f), (4.2)

donde S es una distribucion uniforme sobre los elementos del conjunto de entrenamiento
incluyendo repeticiones de los mismos. Se pretende encontrar el f que tenga menor error
de entrenamiento posible. Este problema no se resuelve con la idea trivial de memorizar
los ejemplos, dado que no garantiza que la red trabaje bien sobre elementos que todavia
no observd. El problema de la generalizacion consiste especificamente en lograr que el

modelo pueda predecir adecuadamente casos o ejemplos desconocidos. Conceptualmente
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se puede resolver este problema reduciendo la cantidad de f permitidas, definiendo un
grupo de funciones F:

f* =argminTrains(f). (4.3)
fer

Lamentablemente, no se cuenta con una guia de como elegir un buen F para un de-
terminado problema de aprendizaje. En |la practica es mejor experimentar con clases de

funciones que hayan sido exitosas en problemas similares.

4.3. Redes Neuronales

En la Seccion 4.2 se introdujo al problema general de aprendizaje supervisado. En esta
seccion nos enfocaremos particularmente a este sobre redes neuronales. Dado un problema
en el cual tenemos acceso a datos etiquetados del tipo (x;, y;). Las redes neuronales nos
permiten definir hipétesis no lineales y complejas de la forma hy, »(x), donde W, b son los
parametros que podemos adaptar a nuestros datos (x;, y;).

Consideremos una red neuronal con N capas, las capas de entrada y salida estan
representadas respectivamente como Xy y Xy, donde el vector X,_; es la capa de entrada
den(conn=1,---,N). Si W, es la matriz de pesos y b, el vector de bias, la salida de

la capa X,, puede ser representada de la siguiente manera:
Xn - f(Wan,1 + bn)x (44)

donde f es la funcion de activacién (en nuestro caso en esta tesis se utilizo la funcion
lineal rectificada f(x) = max(x,0)). Dado un problema de reconocimiento, la tarea del
entrenamiento consiste en encontrar el conjunto de parametros éptimos {W,, b,} que
minimizan el error de clasificacion. Para determinar cémo estos parametros se deberian
modificar para reducir el error, se utiliza cominmente un algoritmo de Gradient Descent

ya mencionado y que sera presentado en detalle en la Seccién 4.3.1.

4.3.1. Optimizacién: Gradient Descent

Siguiendo con la nomenclatura utilizada en la seccion anterior (4.3), definamos X, e
a los valores de salida esperados correspondientes a los valores de entrada X,. Durante

la etapa de entrenamiento, todos los parametros de la red son optimizados para lograr
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aproximar lo mas posible los valores de salida de X, a Xt 4e. La prediccién del error la
denotamos como e( Xy, X¢rue). El gradiente de e( Xy, X¢rue) Se calcula teniendo en cuenta
los parametros del modelo {W,,, b,}. Los valores de cada capa son actualizados mediante

la toma de pequefos pasos en la direccion opuesta del gradiente:

ae(><N- Xtrue)

Wn<_Wn_77 6W '

(4.5)

ae()<N: Xtrue)
ob, '

donde, m es la tasa de aprendizaje, un hiperparametro que controla el tamano del paso

b, < b, —n (4.6)

hacia la convergencia.

Stochastic Gradient Descent

Los métodos batch, como el imited memory BFGS Liu and Nocedal (1989), utilizan
la totalidad de los ejemplos de entrenamiento para calcular la siguiente actualizacién de
parametros de cada iteraciéon, normalmente convergen muy bien en local optima. Por
otro lado, también son faciles de implementar (minFunc) ya que cuentan con muy pocos
hiperparametros que ajustar.

En realidad, calcular el costo y gradiente del conjunto completo de entrenamiento
puede ser muy lento y hasta inviable si nos encontramos trabajando sobre una (nica
computadora y todo el conjunto de datos requiere mas espacio que el disponible en su
memoria principal. Ademas, los métodos de optimizacién batch no son amenos cuando
se trata de una modalidad online. Esto quiere decir que si nuestro modelo desea agregar
nuevos datos dentro del entrenamiento es necesario reiniciar todo el proceso sin poder
reutilizar o aprovechar nada de lo realizado anteriormente.

El método de optimizacién Stochastic Gradient Descent cubre los dos problemas. Se
sigue el vector del gradiente negativo de la funcién objetivo, tal como se mostré en las
Ecuaciones 4.5 y 4.6, pero en base a un pequeio subconjunto aleatorio del conjunto de
datos de entrenamiento. Por lo tanto no se calcula este valor sobre el total de la muestra. El
uso de SGD en redes neuronales es recomendable dado el alto costo del calculo exhaustivo
de la back propagation sobre todo el conjunto de datos de entrenamiento. El SGD puede

reducir este costo y al mismo tiempo obtener una convergencia rapida Bottou (2010).
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Sea my la taza de aprendizaje en la iteracion k.

=

Sea 6 El parametro inicial.

N

3 while Criterio de parada no encontrado do

4 Tomar un minibatch de m ejemplos del conjunto de entrenamiento
X1, X2, -+, Xm con sus target correspondientes y;.

5 Computar el estimado del gradiente: g «+ +%Ve > L(f(x,0),y));

6 Aplicar la actualizacién: 6 < 6 — ng;

7 end

Algoritmo 1: Actualizacion de SGD en la iteracién de entrenamiento k.

En SGD, la tasa de aprendizaje n suele ser mucho mas pequefia que en Batch Gradient
Descent (BGD) dado que la variancia es mayor en la actualizacién. Elegir el valor de la
tasa de aprendizaje y su comportamiento (como debe modificarse la tasa de aprendizaje
a medida que se avanza en el entrenamiento) no es una tarea trivial. Una practica cla-
sica es utilizar una m pequeia y constante que otorgue una convergencia estable en el
epoch! inicial. Particularmente, en esta tesis se decidié trabajar con un 1 que decrece en
forma lineal a medida que los epochs avanzaban, mientras que el momentum (explicado
en la siguiente Seccién) se incrementa. Esto se puede definir como un vector linealmente
espaciado entre [start value,stop value] con n_epochs elementos. Los valores pre-
cisos varian dentro del fenotipo a trabajar, ya que esta sujeto a los datos de entrada y la
estructura de la red, por lo que los mismos seran definidos en la Parte Il (aplicaciones).

Un Gltimo punto importante con respecto a las SGD es el orden en que los ejemplos
del conjunto de datos de entrenamiento son procesados. Si los datos estan ordenados
de una forma significativa, esto puede inducir un sesgo que lleven a una convergencia
deficiente. Por lo tanto, es una buena practica distribuir aleatoriamente los datos antes

de cada epoch.

ILlamaremos epoch a la cantidad de iteraciones en etapa de entrenamiento en las cuales la red ha

observado el conjunto de datos.
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El Momentum y el Gradiente Acelerado de Nesterov

El método clésico del Momentum (MC) Polyak (1964), es una técnica para acelerar el
descenso del gradiente acumulando un vector de velocidad en las direcciones que muestran
una reduccién constante en la funcién objetivo a través de varias iteraciones. Sea una

funcion objetivo f(0) a ser minimizada, el MC esta determinado por:

Viy1 = WV — an(Gt) (4-7)

Ori1 = 0t + viy1, (4.8)

donde 1 > 0 es la tasa de aprendizaje, u € [0, 1], es el coeficiente de momentum'y V£ (6;)
es el gradiente sobre 8t. Dado que las direcciones d de poca curvatura, son por definicion,
mas lentas a la hora de cambiar su tasa de reduccién, tenderan a persistir entre iteraciones
y ser amplificadas por el MC.

El gradiente acelerado de Nesterov (1983) (NAG), al igual que MC, es un método de
optimizacién de primer orden que garantiza una tasa de convergencia mejor al descenso
del gradiente en ciertas situaciones. Cuando contamos con funciones de convexidad suave,
el NAG logra una tasa de convergencia global del orden de O(1/T?) versus O(1/T) que
obtiene el descenso del gradiente clasico, con una constante proporcional al coeficiente de
Lipschitz del derivado y una distancia Euclidiana al cuadrado de la solucion. Usualmente no
se considera al NAG como un tipo diferente de momentum, dado que su Gnica diferencia
con el MC esta en la actualizacién del vector de velocidad v. La actualizacion NAG se
puede escribir como:

Vier = WVe — NV (0 + 1ve) (4.9)

Orp1 =01 + vey1. (4.10)

La comparacién de MC y NAG a la hora de la actualizacién de valores se puede observar
en la Figura 4.3.

Desde un aspecto tedrico, las convergencias para ambos métodos dependen en que los
estimados del gradiente no contengan ruido. En la practica, tomando algunos recuados, es

posible aplicarlos en entornos estocasticos. A partir de las Ecuaciones 4.7-4.10, podemos
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Figura 4.3: Actualizacién de valores por MC (arriba) y NAG (abajo).

observar que el célculo de la nueva velocidad se hace aplicando una correccién basada
en gradientes del vector de velocidad previo (el cual es disminuido) y luego se le suma
la velocidad a 6;. La diferencia entre estos métodos esta en que MC calculo el gradiente
desde su posicién actual, NAG calcula una actualizacion parcial de 8¢, calculando 6; + Vs,
el cual es similar a 8,1 pero sin la correccion aplicada. De esta forma se le permite a NAG
cambiar el vector v de forma mas rapida y eficiente, siendo méas estable que MC en varias
situaciones, especificamente cuando p toma valores altos. La implementacién de ambos

métodos se puede ver detallada en los Algoritmos 2 para MC y 3 para NAG.

4.3.2. Back-propagation

Cuando utilizamos redes neuronales feedforward que toman como entrada x y pro-
ducen una salida y, la informacién fluye hacia adelante sobre toda la red. La entrada x
proporciona la infomacién inicial, que se propaga sobre las unidades en cada capa oculta,

y luego produce y. Esto se denomina propagacién hacia adelante (forward propagation).
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Sea m la taza de aprendizaje y a el parametro de momentum.

=

Sea 0 El parametro inicial y v velocidad inicial.

N

3 while Criterio de parada no encontrado do
4 Tomar un minibatch de m ejemplos del conjunto de entrenamiento
X1, X2, -+, Xm con sus target correspondientes y;.

5 Computar el estimado del gradiente: g +%Ve > L(f(x,0),y));

6 Computar la velocidad de actualizacién: v < av — ng;
7 Aplicar la actualizacién: 8 < 6 + v;
s end

Algoritmo 2: SGD con momentum clasico.

Sea 7 la taza de aprendizaje y a el parametro de momentum.

[y

2 Sea 6 El parametro inicial y v velocidad inicial.

3 while Criterio de parada no encontrado do

4 Tomar un minibatch de m ejemplos del conjunto de entrenamiento
X1, X2, **+, Xm CON sus target correspondientes y;.;
5 Aplicar actualizacion temporal(?): 6 < 6+ av ;

6 Computar el gradiente sobre el punto temporal: g < +#V§ > L(f(x;, 5),yj);

7 Computar la velocidad de actualizacién: v < av — ng;
8 Aplicar la actualizacién: 8 < 6 + v;
9 end

Algoritmo 3: SGD con Nesterov momentum.

Durante el entrenamiento, este tipo de propagaciéon puede continuar hasta que produce un
costo escalar J(0). El algoritmo de propagacion hacia atras o back-propagation Rumelhart
et al. (1986), Le Cun (1986) permite que la informacion sobre el costo/error pueda fluir
hacia atras en la estructura de la red, para poder calcular el gradiente adecuado para en-
trenamiento. El termino back-propagation es normalmente interpretado incorrectamente
como el responsable de todo el algoritmo de aprendizaje para una red de varias capas, tipo
perceptron. En realidad back-propagation sélo se refiere al método utilizado para calcular

el gradiente, mientras otro tipo de algoritmo, como por ejemplo el Stochastic gradient
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descent (ver Seccion 4.3.1), hace uso del gradiente calculado para el aprendizaje. Es mas,
el back-propagation suele ser asociado a un método especifico de redes neuronales, pero
en un principio puede computar las derivadas de cualquier otra funcién.

Especificamente, describiremos cémo calcular el gradiente V,f(x, y) para una funcién
arbitraria f, donde x es un conjunto de variables que se desea calcular las derivadas e y
es un conjunto de variables adicionales, de las cuales no se desea saber sus derivadas. En
algoritmos de aprendizaje, el gradiente que se desea calcular usualmente es el gradiente
de la funcién de costo respecto a sus parametros, VoJ(6). Otros métodos de aprendizaje
requieren el calculo de otras derivadas, ya sea para el proceso de aprendizaje como para

el analisis del modelo entrenado.

Regla de la cadena

El algoritmo Back-propagation computa la regla de la cadena de la derivada, dadas las
operaciones con un orden especifico. Por dicha razén es un método muy eficiente. Sea x
un nimero real, y f y g funciones que asignan un nimero real a otro niimero real y = g(x)
y z=f(g(x)) = f(y). Luego, la regla de la cadena nos dice que:

0z B 628_y

ox By ox (4.11)

Esto puede ser generalizado més alla del caso escalar. Supongamos que x € R™, y € R”,

g mapea de R™ a R"”, y f mapea R” a R. Si, y = g(x) y z= f(y), entonces:

0z 0z Oy,
I —— 4.12
Ox; EJ: Oy; Ox; ( )

4.3.3. Sobreajuste (Overfitting)

Se denomina sobreajuste u Overfitting a la diferencia entre el error de entrenamiento
Trains(f) y el error de testeo Testp(f), los cuales fueron definidos en la Seccion 4.2.
En esa misma Seccion se menciond el problema y una posible solucién a la falta de
generalizacién. Al restringir las funciones f que pertenecerian a la clase F, controlamos

el overfitting y tratamos el problema de generalizacion.

Teorema 1. Si F es finito y la pérdida esta acotada a L(z;y) € [0, 1], entonces el over-

fitting se encuentra uniformemente acotado con altas probabilidades sobre S del conjunto
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Figura 4.4: Una imagen de ejemplo y sus landmarks asociados, espejada sobre el eje x

Cintas et al. (2016a).

de entrenamiento Kearns and Vazirani (1994), Valiant (1984).

log | F| + log %
9 ||S| g”fora//feﬂ-" >1—7

Prs.pisi |Testp(f) — Trains(f) < \/

El resultado sugiere que cuando el conjunto de entrenamiento es mas grande que

log|F

, cada error de entrenamiento estara cerca de cada error de testeo. El término
log|F| justifica formalmente la intuicién de que cada caso de entrenamiento lleva un

nimero constante de bits sobre la mejor funcion de F Sutskever (2013).

4.3.4. Meétodos para Optimizacion y regularizacién

Un problema crucial en aprendizaje automatico es cobmo entrenar un algoritmo para que
funcione correctamente no sélo en los datos de entrenamiento sino con nuevas entradas.
Varias estrategias han sido disefiadas para disminuir el error sobre los datos de prueba,
posiblemente a expensas de incrementar el error de entrenamiento. Estas estrategias son
conocidas como regularizacion. Existen varios tipos disponibles de regularizacion en Deep
Learning, de hecho, la investigacion de métodos eficientes de regularizacién ha sido una
de las areas mas activas en este tépico. En esta Secciéon veremos una breve presentacion
de los métodos utilizados en esta tesis. Particularmente en nuestra aplicacion, las CNNs
cuentan con un gran nimero de parametros para ser aprendidos, por ejemplo, en el caso del
landmarking de orejas se utilizaron 8.622.970 de parametros. Debido al limitado tamano
de nuestra muestra de entrenamiento, es alta la probabilidad de que ocurra el overfitting.
A continuacién detallaremos los métodos utilizados para tratar de reducir lo mas posible

el overfitting en nuestras redes destinadas a landmarking.
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— - Training error
Underfitting zone| Overfitting zone . .
—— Generalization error
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0 Optimal Capacity
Capacity
Figura 4.5: Analisis de curvas de error: Underfitting, Overfitting, Generalizacién y Capa-

cidad Goodfellow et al. (2016).

Incremento de datos: Este método consiste en aumentar de forma artificial los datos
de entrenamiento usando transformaciones que preserven el valor de target. De
forma aleatoria, algunas de las imagenes y sus landmarks asociados son espejados
horizontalmente y agregados al set de entrenamiento (un ejemplo se puede observar

en Figura 6.5).

Regularizacién: La complejidad del modelo encontrado se penaliza mediante el uso de
dropouts (Hinton et al., 2012), lo que consiste en llevar a cero la salida de cada
nodo (de las capas ocultas) con una cierta probabilidad. Esta técnica reduce adapta-
ciones complejas entre nodos, dado que durante el entrenamiento un nodo no puede

depender de la activacién de nodos especificos (Krizhevsky et al., 2012b).

Dropout

El uso de Dropout es una técnica introducida por Hinton et al. (2012), Srivastava
et al. (2014), la cual fue rapidamente adoptada dado que no sélo era una solucion de
buen desempeiio sino que ademas es de muy facil implementacién. Con el uso de Dropout
se previene que una red caiga en overfitting, y se provee una manera de combinar de

forma eficiente varias arquitecturas de redes neuronales. El termino dropout se refiere al
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Figura 4.6: Comparacion de una red neuronal convencional y con Dropout.

descarte de unidades y sus conexiones (ya sea en capas ocultas o no) en una red neuronal.
Este descarte es sélo temporario. Una representacion grafica del dropout se puede ver en
la Figura 4.6. La forma de eleccion de descarte es aleatoria. A cada unidad se le asocia
un valor de probabilidad p independiente del resto entre [0, 1]. Algo importante a tener en
cuenta es que si se le asignan probabilidades muy altas a todas las unidades comenzaremos
a perder informacién valiosa para su clasificacion.

En esta Secciéon describiremos brevemente el modelo de una red neuronal con Dropout.
Dada una red neuronal de N capas como las definidas en la Seccién 4.3, bajo la forma
vista en la Ecuacion 4.4. Al agregar dropout a esta red, las operaciones feed-forward se

ven modificadas de la siguiente manera:

¥l ~ Bernoulli(p),

Xn:rn*an (413)
Xn+1 - f(WnJran + bn+1),

donde * es el producto de matriz, para cualquier capa n, r, es el vector que cuenta con
variables independientes y aleatorias de Bernoulli, cada una de estas posee una probabilidad
p de ser 1. Este vector es multiplicado por los elementos de esa capa, X,, para generar
una nueva capa con una cantidad disminuida de elementos, aqui denominada, X,. Esta
capa es utilizada como entrada de la capa X1, y asi sucesivamente se aplica este proceso
a todas las capas de la red Hinton et al. (2012), Srivastava et al. (2014). Un ejemplo

grafico de este proceso aplicado a una capa se puede observar en la Figura 4.7.
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Figura 4.7: Comparacion de operaciones en redes neuronales clasicas (izquierda) y con

dropout (derecha).

Incremento de datos de entrenamiento

La manera fundamental para conseguir que los métodos de aprendizaje automatico
generalicen adecuadamente es entrenarlos con la mayor cantidad de datos posible. En la
practica la cantidad de datos es limitada. Esto es ain mas dificultoso en nuestro problema
particular de landmarking, dadas las restricciones de adquisicién que enumeramos en la
Seccién 1.1. Una forma de ampliar nuestra cantidad de datos, es crear datos ficticios y
agregarlos al conjunto de entrenamiento.

Para nuestro caso, podemos generar n — uplas (Xerain, (X0, ¥0), (X1, Y1), <+ (Xn, ¥n)),
donde X;,.i, €s un arreglo de pixeles correspondientes a nuestras imagenes y landmarks
originales, luego de aplicar transformaciones geométricas, los pares (x;, y;) son las coor-
denadas de landmarks. La misma transformacién que se aplica a la figura se debe aplicar
a sus correspondientes landmarks, en general transformaciones afines. Se puede ver un

ejemplo de las transformaciones implementadas en este trabajo en la Figura 4.8.
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Figura 4.8: Diferentes angulos de rotaciéon utilizados para el aumento artificial de datos

durante etapa de entrenamiento.

El aumento de datos de forma artificial ha sido una técnica efectiva sobre datos como
Imagenes, dado que las imagenes son datos de varias dimensiones e incluyen una gran
cantidad de factores de variacion, que en muchos casos pueden ser simulados facilmente.
Operaciones como la traslaciéon y la rotacion en diferentes direcciones, puede mejorar mu-
cho la generalizacién. Ademas, se ha probado que la utilizacién de transformaciones como
la rotacion y escala son efectivas para el fin de generalizacién. En nuestra implementacién,
las imagenes transformadas son generadas con Python en el CPU mientras la GPU se en-
cuentra entrenando el batch anterior de imagenes, lo cual nos permite la posibilidad de
no tener que almacenar en disco estas nuevas imagenes, por lo que este tipo de métodos

son de costo cero computacionalmente hablando Krizhevsky et al. (2012b).

Detencién Temprana del Entrenamiento

Cuando se entrenan modelos con suficiente capacidad representativa para evitar el
overfitting, se suele observar que el error de entrenamiento decrece de forma monotdnica
a medida que avanza el entrenamiento, pero el error de validacién comienza a incrementar-
se. En la Figura 4.5 se muestra este fendmeno en las curvas de error de entrenamiento y de

validacion. Esto significa que podemos obtener un modelo con un mejor error de validacién
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utilizando el conjunto de parametros en el punto de entrenamiento donde se encontré el
menor error de validacion. Cada vez que el error de validacién mejora, se almacena una
copia de los parametros en ese momento. Cuando el entrenamiento finaliza, retornamos
estos parametros y no los Gltimos generados. El algoritmo finaliza cuando ningln pa-
rametro ha mejorado sobre el mejor error de validacién almacenado sobre una cantidad
pre-acordada de iteraciones Prechelt (1998a,b). La implementacion de este método se

explica formalmente en el Algoritmo 4.

4.3.5. Seleccion y puesta en funcionamiento de un red neuronal
Funciones de activacion

Un principio comln que atraviesa el area de las Ciencias de la Computacion es que se
pueden construir sistemas complejos a partir de componentes minimos y simples. De forma
similar a la memoria de una maquina de Turing sélo necesita poder almacenar estados del
tipo 0 o 1, es posible crear un aproximador de funciones que sea universal basandonos
en funciones lineales rectificadas. La funcién de activacién Lineal rectificada se describe
como:

9(z) = Max{0, z} (4.14)

La funcién de activacion rectilinea es la mas frecuentemente utilizada en las redes neuro-
nales de tipo feed forward LeCun et al. (2015). Si bien al aplicar esta funcién a la salida de
una transformacion lineal, se genera una funcién no-lineal, ésta es lineal a trozos, y gracias
a ello preserva varias propiedades de los modelos lineales que la hace sencilla de optimizar

con métodos basados en gradientes (para ver en mas detalle, dirigirse a la Seccion 4.3.1).

Pre-procesamiento de los datos: Normalizaciéon de las entradas

La convergencia suele ser mas rapida si el promedio de cada variable de entrada sobre
el conjunto de entrenamiento es cercano a cero. Para entender esto, consideremos el
caso extremo, en el que todas las entradas son positivas. Los pesos de un nodo de la
primera capa son actualizados por una cantidad proporcional a xo, donde o es el error
(escalar) en ese nodo y x es el vector de entrada. Cuando todos los elementos del vector

X son positivos, todas las actualizaciones de pesos que alimentan a ese nodo van a tener
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1 Sea n la cantidad de pasos entre evaluaciones.

2 Sea p la "paciencia", la cantidad de veces que se tolera errores de validacién peores
al almacenado y no se cancela la ejecucion.

3 Sea 0, los parametros iniciales.

4 0+ 0y,

5§+ 0;

6 j < O;

7 V4 00;

8 0% < 0;

0 "+ i

10 while j < p do

11 Actualizar @ entrenando sobre n pasos;
12 i< i+ n;

13 v/ < validation error(6);
14 if v’ <v then

15 Jj < 0;

16 6" <~ 0,

17 it

18 v Vv

19 else

20 Jj—Jj+1;

21 end

22 end

23 donde 8* son los mejores parametros y i* es la mejor cantidad de pasos de

entrenamiento.

Algoritmo 4: Meta-algoritmo de Early Stopping para determinar mejor cantidad de

tiempo de entrenamiento.

el mismo signo. Como resultado, estos pesos sélo pueden crecer o decrecer juntos para
algin patrén de entrada determinado. Por lo tanto si un peso debe cambiar de direccién,

s6lo puede hacerlo mediante una trayectoria en zig-zag en el espacio de los pesos, lo cual
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es ineficiente y muy lento Yann (1998). La convergencia es alin mas rapida si ademas de
trasladar nuestro datos a un centroide préximo a cero, éstos son escalados de manera que

todos tengan el mismo valor de covariancia, C;, donde:

Ci= 5 (2 (4.15)

P es la cantidad de elementos en el conjunto de entrenamiento, C; es la covariancia de
la i-esima variable del vector y z” es el componente i-esimo del p-esimo elemento del
conjunto de entrenamiento. El escalado de datos acelera el aprendizaje dado que ayuda
a balancear el valor de la tasa de aprendizaje. Por ello, se aplica una transformacion
sobre las entradas para que el promedio de cada variable de entrada en conjunto de
entrenamiento sea cercano a cero, y que los valores de cada variable de entrada tengan

similares covariancias.

Inicializacion de pesos

El valor inicial de los pesos puede tener efectos significativos en el proceso de entre-
namiento. Si los pesos iniciales de una red son muy pequefios, el vector de salidas de la
primera capa tiene una norma pequefa, la cual se achica a medida que pasa por cada
capa, hasta que es muy pequeia para ser Gtil. De forma inversa sucede si la inicializacién
de pesos cuenta con valores muy grandes. Particularmente se utilizé la inicializacién pro-
puesta en Glorot and Bengio (2010), la cual muestrea los valores de los pesos a partir de

la distribucién uniforme de la siguiente manera:

2
a =
\/fanin + fanout (416)
W ~ U[-a, al,
donde W es la distribucion de inicializaciéon, fan;, la cantidad de conexiones alimentando

la entrada de un nodo y fan,,: la de salida.

Funciones de pérdida

Un aspecto de disefio importante en una red neuronal (sea jerarquica o no) es la
eleccion de la funcion de costo o pérdida. En general las funciones de pérdida para las
redes neuronales son similes a las de otros modelos paramétricos, como los modelos

lineales.
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4.4. Convolutional Neural Nets (CNNs)

Desde la introduccion de ConvNets o CNN propuestas por LeCun et al. (1989), han
demostrado tener un excelente desempefio en tareas como reconocimiento de digitos y
deteccién de rostros. En los Gltimos afos, varios trabajos han demostrado que pueden
tener un excelente desempeno sobre problemas mas complejos en vision computacional
Farabet et al. (2013), Szegedy et al. (2015), Krizhevsky et al. (2012b), Dieleman et al.
(2015a), Donahue et al. (2017). Esto se debe a la disponibilidad de grandes cantidades
de datos etiquetados para su uso durante entrenamiento y evaluacion, a la implemen-
tacion de librerias sobre tecnologia GPU, permitiendo que el entrenamiento de grandes
modelos sea viable en tiempo/capacidad computacional y al surgimiento de nuevas estra-
tegias de regularizacién como Dropout Hinton et al. (2012) como se vio en detalle en Ia
Seccién 4.3.4.

En la siguiente seccion daremos una introduccién a los elementos que componen este
tipo de redes: las capas de convolucion y de pooling. Luego ensamblaremos estos com-
ponentes para detallar su interaccion, utilizando como ejemplo la red precursora LeNet

desarrollada en LeCun et al. (1998), basada en el Neocogitron.

4.4.1. Introduccion

Las ConvNets estan disefadas para procesar datos que tienen la forma de arreglos
multidimensionales, en nuestro caso imagenes. Como se mencioné en la Seccién 4.1 hay
cuatro conceptos basicos a tener en cuenta: conexiones locales, pesos compartidos, pooling
y el uso de varias capas.

Una arquitectura clasica de ConvNet estd dada por dos etapas. La primer etapa se
enfoca en extraer caracteristicas discriminantes a distintos niveles de abstraccion, y la
segunda se enfoca en la clasificacion a partir de las caracteristicas obtenidas previamente.
La primera instancia esta compuesta por dos tipos de capas: de convolucién y pooling.
En las capas de convolucién, las unidades estan organizadas en feature maps (mapas
de atributos), en las cuales cada unidad esta conectada a parches locales de los mapas
pertenecientes a la capa anterior mediante un conjunto de pesos, Ilamados banco de

filtros. Todas las unidades dentro de un mapa comparten el mismo banco de filtros.
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Distintos mapas dentro de la misma capa usan diferentes filtros. Esta disposicion tiene
dos justificaciones. Por un lado, los datos en forma de arreglos (imagenes en nuestro caso)
tienden a estar altamente correlacionados localmente, y por otro lado la estadistica local
de las imagenes es invariante respecto de su ubicacion.

La tarea de las capas de convolucion es detectar conjunciones locales de caracteristi-
cas provenientes de la capa anterior, mientras que el rol de la capa de pooling es unificar
semanticamente todas las caracteristicas similares en una (nica caracteristica. Comun-
mente, una unidad perteneciente a una capa de pooling calcula el maximo de un parche
local de unidades en uno o varios mapas. En la segunda etapa se cuenta con capas com-
pletamente conectadas (estas capas son similares a las que se encuentran en las redes
neuronales convencionales) para establecer un ranking en la clase a la que pertenecerian

todas las caracteristicas encontradas en la etapa anterior.

4.4.2. Convolucion

La convolucién es una operacion matematica sobre dos funciones f y g, que obtiene
una tercera funcién h a partir de la integral del solapamiento de la funcién f sobre distintas
traslaciones de g. Formalmente se define como:

h(t) = / gt — Y (4.17)

f
la cual se denota simplificadamente como h = f x g. Ademas de ser una operacion lineal,
la convoluciéne es el dual del producto bajo la transformada de Fourier, y por lo tanto
tiene propiedades algebraicas similares al producto (asociatividad, conmutatividad, distri-
butividad sobre la suma, etc.). En el procesamiento de iméagenes la convolucion se realiza
entre toda la imagen (representada por la funcién f arriba) y un kernel g, usualmente
de tamafio pequefio (por ejemplo 3 X 3 0 5 x 5. En la Figura 4.9 se pueden ver algunos
ejemplos.

La convolucion posee propiedades de invariancia frente a traslaciones y rotaciones,
lo cual es critico en problemas de vision computacional, dado que en un caso ideal, el
resultado del reconocimiento no se deberia ver afectado por este tipo de transformaciones
en los objetos presentes en la imagen. Esta propiedad de invariancia fue determinante

para el éxito de los algoritmos SIFT y SURF Lowe (1999), Bay et al. (2008) (explicados
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Figura 4.9: Ejemplos de distintos kernels de convolucién aplicados a una misma imagen
(en todos los casos, los coeficientes de las matrices se dividen por 9) Wang and Raj

(2017).

en la Seccion 2.2). El uso de convoluciones en redes neuronales permite aprovechar esta

invariancia, obteniéndose una performance superadora del estado del arte.

4.4.3. Capa de Convolucién

En las CNNs, una capa de convolucién aplica operaciones de convolucién sobre sus
elementos de entrada. Este tipo de capas esta parametrizada por un conjunto de filtros.
Los mapas de caracteristicas son tomados como entrada y se les aplica una convolucién
con un conjunto de filtros para producir una pila de mapas de caracteristicas como salida.
Esto puede ser implementado de forma eficiente sustituyendo el producto entre matriz-

vector W,x,_1 en la Ecuacion 4.4 con una suma de convoluciones Dieleman et al. (2015a).
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La entrada de la capa n puede ser desdoblada como un conjunto de K matrices X

n—1-
con k =1,---, K. Cada una de estas matrices representa diferentes entradas en forma
de mapas de caracteristicas. Los mapas de caracteristicas de salida X('), con/=1,---,L

son representados de la siguiente manera:

K
X = (D> WD x4+ ) (4.18)
k=1

donde * representa el operador de convolucién en dos dimensiones. Las matrices W,gk’/)
representan los filtros de la capa ny b,(f) las bias para el mapa de caracteristicas /. El
mapa de caracteristicas X,g') se calcula como la suma de K convoluciones pertenecientes
a los mapas de caracteristicas de la capa anterior.

El término de sesgo o bias b,(f) puede ser reemplazado por una matriz B,(f). Asi, cada
posicion espacial en el mapa de caracteristicas tiene asociado su propio bias independiente.
Al reemplazar el producto de matrices con una suma de convoluciones, la conexién de las
capas se restringe de forma eficiente, permitiendo aprovechar la naturaleza de los datos de
entrada y reducir el numero de parametros a entrenar. Cada unidad esta conectada a un
subconjunto de unidades en la capa anterior, y cada una de estas unidades es replicada a lo
largo de toda la entrada Dieleman et al. (2015a). Gracias a esta reduccién de parametros

las CNN logran una mejor performance de generalizacion.

Kernels aleatorios no supervisados

El costo computacional mas alto del entrenamiento de una CNN es sin duda, el apren-
dizaje de las caracteristicas. Cuando se realiza un entrenamiento supervisado con SGD,
cada paso del gradiente requiere una propagacién hacia adelante y hacia atras sobre toda
la red. Una manera de reducir el costo del entrenamiento es usar caracteristicas (configu-
raciones de kernels) no entrenadas de forma supervisada. Hay varias técnicas para esto.
Una de ellas es inicializar de forma aleatoria, otra es disefar los kernels de forma manual,
o bien colocar kernels para detectar bordes en una cierta orientacién o escala. Finalmente,
la red también puede aprender en forma no supervisada qué kernels utilizar. Coates et al.
(2011) aplica un clusterizado k-means sobre pequefias partes de la imagen, y luego usa
cada centroide aprendido como kernel de convoluciéon. Los kernels aleatorios han generado

resultados exitosos recientemente Jarrett et al. (2009), Saxe et al. (2011), Pinto et al.
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Figura 4.10: Ejemplo de resultados al agregar capas de pooling (http://cs231n.

github.io/convolutional-networks/).

(2011), Cox and Pinto (2011). Saxe et al. (2011) mostré que una capa de convoluciones
seguida por una de pooling se vuelven selectivos a frecuencias espaciales (pasabanda) e

Invariantes a la traslacién cuando se les asignan pesos aleatorios.

4.4.4. Capa de pooling

Este tipo de capas realiza un submuestreo, es decir, obtiene una reduccién (a veces
drastica) de las dimensiones de la entrada generando una salida de menor tamafo. Si la
entrada es de tamaino nx ny el pool es de p x p, entonces se subdivide la entrada en px p
regiones de tamafo igual, y para cada celda del pool se elige un valor en funcién de su
region correlativa de la entrada. Existen diferentes estrategias para este submuestreo. Una
de ellas, conocida como max-pooling, toma el valor maximo de los valores de la region
correlativa de entrada. Otra denominada average-pooling toma el promedio de dichos
valores, de manera idéntica al submestreo de primer orden en procesamiento de imagenes.
El método de probabilistic pooling simplemente toma un valor al azar de entre los valores
en la regién de entrada correlativa Lee et al. (2009).

Esta operacion se utiliza para reducir la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas.
Las capas de pooling se ubican entre las capas de convolucion Boureau et al. (2010). La
Figura 4.10 muestra un ejemplo de este proceso. El propdsito principal de las capas de
pooling es reducir el costo computacional en las capas ulteriores, reduciendo el tamafno

de los futuros mapas de caracteristicas y otorgando una forma de invariancia traslacional.
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Figura 4.11: Comparacién de Arquitecturas de redes del estilo CNN (abajo) y redes

neuronales convencionales (arriba).

4.4.5. Arquitectura de CNN

Las arquitecturas de CNN supone que los datos con los que se trabajard son arreglos
multidimensionales. Gracias a esta suposicién varias cualidades de los datos se pueden
embeber en la arquitectura de la red. A diferencia de las redes neuronales convencionales,
las CNN cuentan con unidades organizadas en tres dimensiones: ancho, alto y profundidad.
Por ejemplo, en nuestro caso tenemos imagenes de 96x96 pixeles en escala de grises,
por lo que las dimensiones de nuestro volumen de entrada serian 96x96x1. Un ejemplo

comparativo entre redes neuronales convencionales y CNN se puede ver en la Figura 4.11.

4.4.6. Visualizacion e introspeccion de CNN

Mas alla de las capacidades de las ConvNets, hay muy poco desarrollo sobre cémo fun-
cionan internamente estos complejos modelos y cémo es que logran su excelente desem-
pefo. Sin tener una clara idea de como y por qué funcionan estos modelos, el desarrollo

y mejoras estan reducidos a ensayos por prueba y error. En los Capitulos 6 y 7 mostra-
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remos técnicas de visualizacion para evaluar el estimulo de cada mapa de caracteristicas,
y analizar cémo trabajan en distintas capas. En el Anexo A observaremos un analisis de

sensitividad a oclusiones parciales Long et al. (2014), Simonyan et al. (2013).

4.4.7. Consideraciones Computacionales

El mayor cuello de botella a la hora de implementar una CNN es la memoria. Varias
Graphic Process Unit (GPU)s tienen el limite de 3,4 o 6 GB. Hay tres aspectos principales
que determinan el consumo de memoria y que se deben chequear antes de construir una

red:

1. Volimenes de memoria intermediarios. Son los nimeros en crudo de las funcio-
nes de activacion en cada capa. Estos valores son necesarios para el algoritmo de

backpropagation.

2. Tamano de parametros. Estos valores representan los pesos de la red, sus gradientes
durante el backpropagation, y normalmente un cache de los valores en la iteracion

anterior si se utiliza algan tipo de momentum como en nuestro caso.

3. Otros usos de memoria, como subconjuntos de imagenes, sus versiones aumentadas

artificialmente, etc.
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Capitulo 5

Casos de estudio: problemas, modelos y

materiales

5.1. Introduccion

En los siguientes Capitulos se mostraran distintos fenotipos obtenidos de forma auto-
matica mediante el uso de redes jerarquicas disefiadas y entrenadas en esta tesis. Ademas
de la descripcién, implementacién y evaluacion del modelo en cada caso para landmarking
automatico de diferentes estructuras biolégicas, se muestra una posible aplicacién del vec-
tor de caracteristicas obtenido a partir de estas redes. En el Capitulo 6 se utiliza el pabellén
auditivo para reconocimiento de personas. En el Capitulo 7 se emplea la configuracién de
landmarks de la vista lateral para determinacion de género del individuo. Finalmente, en el
Capitulo 8 se determina el conjunto de landmarks corporales 3D para estimacién de partes
del cuerpo. En cada caso, ademas, se realiza un analisis de los vectores de caracteristicas,
su informatividad y robustez. Se propone también presentar un panorama de la diversidad
de aplicaciones que pueden derivarse del uso de deep learning para prediccion de ubicacion

de coordenadas de landmarks en una gran variedad de campos de aplicacién.

5.2. Conjunto de datos utilizados

Para cada fenotipo se conté con diferentes subconjuntos del conjunto de datos, por lo

que se dara una introduccién de cémo fueron tomados en general, y luego cada fenotipo
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explicara su N y variaciones en la configuracién de landmarks.

5.2.1. Conjunto de datos CANDELA

El consorcio CANDELA (Consortium for the Analysis of the Diversity and Evolution of
Latin Americans), es un Consorcio Internacional multidisciplinario que incluye genetistas,
antropdlogos, estadistas, bioinformaticos y antropélogos sociales interesados en estudiar
la biodiversidad y el entorno sociocultural del poblamiento Latinoamericano Ruiz-Linares
et al. (2014))'. CANDELA cuenta con una base de datos de 7500 individuos fotografiados
bajo un protocolo para tomas de fotos estandarizadas.

Las imagenes consisten en 5 vistas del rostro (lado izquierdo 0°, 45°, frontal 90°,
angulo derecho 135° y lado derecho 180°), como se ven en la Figura 5.1. Durante la
toma, el objetivo principal era la obtencién manual de landmarks, por lo que no se tuvo
el cuidado de utilizar un fondo uniforme. En su mayoria la resolucion de las fotografias
es 2136 x 3216 aunque existian otros tamafos. Las fotografias fueron tomadas de forma
manual a una distancia de =~ 1,5 metros, al nivel de los ojos, con una camara Nikon D90
con lentes 50mm AF Nikkor a una apertura de f/11. No se realizé remocién del fondo, lo
cual dificulta mucho el uso de algoritmos de procesamiento de imagenes.

Los landmarks y semi-landmarks utilizados para el entrenamiento y evaluacion fue-
ron digitalizados y procesados manualmente utilizando TPSDig y TPSUtil?. Tanto las

fotografias como los landmarks son propiedad del Consorcio.

5.2.2. Conjunto de datos de dominio piblico

Para las pruebas sobre la evaluacién de calidad de landmarking y su posible uso en
aplicaciones de clasificacion (Ver Seccion 6.4y 7.5) se trabajaron con conjuntos de datos

de dominio puablico. Los cuales son listados a continuacion.

CVL Face Database 3 Esta base de datos cuenta con fotografias de 114 personas, una

resolucion de 640 x 480 pixeles en formato jpeg, tomadas con una camara Sony

https://www.ucl.ac.uk/candela
’http://life.bio.sunysb.edu/morph/
Shttp://www.lrv.fri.uni-1j.si/facedb.html
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Figura 5.1: Ejemplo de serie de imagenes tomadas bajo el protocolo CANDELA Quinto
Sanchez (2015).

Digital Mavica bajo iluminacién y fondo uniforme, sin flash. Una muestra de las

Imagenes se puede ver en la Figura 5.2.

AMI Ear Database * Esta base de datos cuenta con fotografias de 100 individuos diferen-

tes. Para cada uno de ellos se cuenta con 7 tomas, con una resolucion de 492 x 702

*http://www.ctim.es/research_works/ami_ear_database/
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Figura 5.2: Ejemplo de serie de imagenes de CVL Face Database.

Figura 5.3: Ejemplo de serie de imagenes de AMI Ear Database.

pixeles, formato jpeg, tomadas con una camara Nikon D100. Una muestra de las

Imagenes se puede ver en la Figura 5.3.

IIT Delhi Ear Database ° Esta base de datos cuenta con fotografias de 121 individuos,
cada uno de ellos con al menos 3 tomas, con una resolucién de 272 x 204 pixeles

en formato jpeg. Una muestra de las imagenes se puede ver en la Figura 5.4.

En estos conjuntos de datos el fondo es plano pero no exactamente uniforme. Al igual
que con el conjunto de datos CANDELA, el fondo no uniforme representa un problema

potencial para el procesamiento de imagenes.

Shttp://wwwé.comp.polyu.edu.hk/~csajaykr/IITD/Database_Ear.htm
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Figura 5.4: Ejemplo de serie de imagenes de IIT Delhi Ear Database.

5.3. Meétricas

Para evaluar la calidad de las predicciones de nuestros modelos es necesario determinar
métricas que nos permitan valorar el error. Dado que se tomé el landmarking automatico
como un problema de regresion, se detallan a continuacion las métricas utilizadas para este
tipo de problemas. En los Capitulos 6 y 7 se mostraran los resultados calculados en base
a estas definiciones. Ademas, como se proponen diferentes aplicaciones de clasificacion
para nuestros vectores de caracteristicas basados en landmarks, se detallan métricas de

clasificacién utilizadas en los experimentos de las Secciones 6.5y 7.5.

Evaluaciones de la calidad del Landmarking

Variancia explicada (EV por explained variance) mide la proporcién en la que un modelo
tiene en cuenta la variacién o dispersion de un determinado conjunto de datos. Sea y
el valor de salida estimado, y el valor real y Var la variancia (raiz del desvio estandar)
de una muestra. La variancia explicada se define como:

~ Var{y -y}

EV(y.y)=1 Varlyl

(5.1)
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Error cuadratico medio Mean Squared Error (MSE) mide el promedio de los cuadrados
de las desviaciones o errores, entendidos como la diferencia entre lo predicho vy el
valor real. El MSE otorga una métrica de calidad del estimador. Siempre supone un
valor no negativos, cuanto mas cercano a 0 mejor es el estimador. Si y; es el valor
predicho de la muestra i — esima e y es su valor real, el MSE estimado sobre n

muestras puede ser definido como:

n—1

> i (5.2)

i=0

MSE(y,y) =

3Ir—‘

Coeficiente de determinacion (R?) es un nimero que indica la proporcién de variancia
en la variable dependiente que el modelo explica o predice a partir de las variables
independientes. Este valor nos provee un indicador de la capacidad predictiva del
modelo de aprendizaje frente a futuras observaciones. Utilizamos el coeficiente de
determinacién de Pearson dado que no se realizan estadisticas de rango.

samples —1 5
27 0" (i — v,)?
'sam es_l =
ST )R

R (y.9) =1~ (5.3)

Nsamples — 1 )

Donde y =

nsamples

Evaluacién de clasificaciones basadas en landmarking automatico

Ademas de las métricas para evaluar la performance del landmarking automatico, se
utilizaron varias métricas de clasificacion para los ejemplos de aplicacién dados en las
Secciones 6.5y 7.5. Todas las evaluaciones fueron realizadas utilizando Validacién cruzada

con el uso de Kfolds estratificados.

Precision La precision es la relacion tp/(tp + fp), donde tp es el nimero de verdaderos
positivos y fp es el nimero de falsos positivos. De forma intuitiva, se puede definir
como la proporcién de casos en los que el modelo acerté al predecir la condiciéon

positiva.

Exactitud Es la proporcion de casos correctamente predichos (verdaderos positivos y
negativos sobre la cantidad total de casos). En un problema de regresion, si y; es el

valor predicho del i-th elemento de la muestra e y; es su valor real, la cantidad de
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predicciones correctas sobre el total de la muestra ngympres s define como:

1 Nsamples — 1

accuracy(y,y) = 17 =) (5.4)

nsamples -0

Recall Es la relaciéon (tpfr—"fn), donde tp es la cantidad de verdaderos positivos y fn el
nimero de falsos negativos. De forma intuitiva podemos decir que el recall o recupero
es la capacidad del modelo para predecir casos positivos, lo cual tiene sentido en

particular cuando los verdaderos negativos son muy abundantes.

fl-score Es la media geométrica entre precision y recall.

F1— 2 % (prgc{s/on x recall) (5.5)
(precision + recall)

Cuando se trata de clasificaciones multi-clase, este es el promedio de los F1 de cada
clase. Se puede generalizar dandole mayor importancia a la precisiéon o a la inversa,

dependiendo del caso.

Adjusted Rand Index Adjusted Rand Index (ARI) Este indice proporciona una medida
de similitud entre dos conjuntos de datos. A diferencia del Rand Index que devuelve
valores entre [0, 1], su version ajustada proporciona valores negativos si el valor es
aln menor al esperado. Si C es el conjunto que cuenta con la asignacién de clases
correctas (ground truth) y K los valores agrupados automaticamente. Definimos a

y b como:

a el nimero de pares de elementos que estan en el mismo conjunto en C y en el

mismo conjunto en K.

b el nimero de pares de elementos que estan en conjuntos diferentes en C y en

conjuntos diferentes en K.

El Rand Index (RI) (Rand Index) se define como:

b
RI— 212 (5.6)

C”samp/es
2

n , . .
Donde C,”™"* es el nimero total de posibles pares en todo el conjunto de datos.

(Rl — Expectedgy)

ARl =
(max(RI) — Expectedg,)

(5.7)
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Curva ROC Cuando el clasificador se basa en una funcién umbral, la variacién de este
Gltimo permite obtener diferentes tasas de verdaderos positivos y verdaderos nega-
tivos. La curva ROC muestra estos dos valores en funcién del valor implicito del

umbral.
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Capitulo 6

Landmarking del Pabellon Auditivo

En este Capitulo se presenta el problema general del landmarking del pabellén auditivo,
se detalla la configuracion de landmarks utilizada junto con su definicion bioantropoldgica
bajo la estructura detallada en el Capitulo 3. Luego continuaremos con la descripcién
del pipeline utilizado para el landmarking automatico, incluyendo su disefo, implementa-
cion y pruebas realizadas para medir su desempefo. Ademas analizaremos la importancia
de ciertos landmarks y su impacto sobre el factor discriminante de posibles vectores de
caracteristicas basados en landmarks. Finalmente se presenta una aplicacion directa del
landmarking automatico del pabelléon auditivo, enfocada en la identificacién de individuos

a partir de landmarking, describiendo el modelo y los resultados obtenidos.

6.1. Configuracion de landmarks: Pabellon Auditivo

El pabellén auditivo humano se compone de una pieza de cartilago cubierto con la piel
y unido al craneo por ligamentos, misculos y tejido fibroso. Este cartilago no se extiende
al I6bulo de |a oreja, el cual en cambio consiste principalmente de tejido areolar y adiposo.
Existe una gran variacion no patolégica entre humanos en la forma y tamano del pabellén
auditivo, influenciada por edad, género y etnicidad (Alexander et al., 2011, Adhikari et al.,
2015, Azaria et al., 2003, Sforza et al., 2009). La variacion en el pabellon auditivo fue
analizada utilizando 7 landmarks y 38 semi-landmarks. La configuracion especifica utilizada
se puede ver en la Figura 6.1 y su definicion anatémica en la Tabla 6.1. Ademas de la

configuracion de landmarks, se pueden derivar otro tipo de medidas, por ejemplo, distancias
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Tabla 6.1: Configuracion y definicién anatémica de landmarks y semi-landmarks en el

pabellén auditivo humano.

Nimero Nombre

Otobasion superiorious
Concha superiorious

Tragus superiorious

1

2

3

4 Intertragic incisure

5 Otobasion inferiorous
6 Helix basal border
7 Crus Helix

8 a 45 Semi-landmarks

Figura 6.1: Configuracién de Landmarks y semi-landmarks junto con su descripcién anaté-

mica Purkait and Singh (2008), Ercan et al. (2008).

Euclideanas entre landmarks y semi-landmarks (Purkait and Singh, 2008), o angulos de
interés anatémico. Estas son algunas medidas que pueden tomarse para su utilizacién en un

vector robusto de caracteristicas para otras aplicaciones, como por ejemplo la biometria.
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6.2. Conjunto de datos: Pabellon Auditivo

Para el procesamiento de las imagenes de orejas se trabajé con 2735 pares de datos de
forma (image, landmarks). Las imagenes sin coordenadas de landmarks manuales aso-
ciados fueron excluidas. Cada tupla estaba compuesta por una imagen de 2136 x 3216
pixeles y por una lista de 45 landmarks y semi-landmarks, especificados en el Capitu-
lo 3. Del conjunto de datos utilizado, se designaron 2051 imagenes para el entrenamiento
(75%), y 684 imagenes (25 % de todo el conjunto de datos disponible) para la etapa de
validacion, seleccionados bajo cross-validation. En algunas imagenes se cuenta con orejas
parcialmente cubiertas por cabello, aretes o en que el fondo no es uniforme, estas ima-
genes fueron utilizadas para probar la robustez de nuestros métodos sobre esta clase de

ruido semantico.

6.3. Pipeline Desarrollado

La idea principal consiste en disefiar y entrenar una CNN con un conjunto de ejemplos
de orejas asociadas con las coordenadas en dos dimensiones (x, y) de sus landmarks pro-
vistas por expertos humanos, y una ROl remuestreada y normalizada donde se encuentre
el pabellén auditivo. Se entrené una CNN con un conjunto de 2735 imagenes asociadas
con 45 landmarks y semilandmarks ubicados manualmente. Se utilizaron técnicas espe-
cificas de entrenamiento para lograr tasas de generalizacién altas para evitar overfitting.
En esta seccién detallamos todos los pasos del proceso, y por cada paso, describimos los

formalismos utilizados.

6.3.1. Pre-procesamiento de las imagenes

Para reducir la carga de procesamiento innecesario en la ConvNet, se extrae una regién
de interés (ROI) alrededor de la oreja. Para la ubicacién de esta region se utilizé el
framework de deteccién general de objetos de Viola-Jones (Viola and Jones, 2001), para

lo que fue entrenado un filtro Haar cascade con 133 imagenes positivas (regiones donde
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Figura 6.2: Vision general del Pipeline desarrollado para landmarking automatico sobre la

estructura del pabellén auditivo

aparece la oreja) y 667 negativas®. Para validar este paso de pre-procesamiento, se tomaron
de forma aleatoria 185 imagenes del conjunto de datos de CANDELA. En el 92,43% de
los casos la ROI fue encontrada correctamente, en el 1,62 % la ROI no fue encontrada
y en el 5,95% de los casos fue ubicada incorrectamente. En la Seccién 6.6 se realizard
un analisis comparativo entre el uso del framework de Viola-Jones y el uso de CNNs para
esta etapa.

Luego de que la ROI fue encontrada, se recorta en forma cuadrada teniendo en cuenta
los tamanos de alto y ancho de cada ROI, se aplica una ecualizacién del histograma por
estiramiento (histogram stretch), mediante el cual los valores de luminancia en la ROI
se alteran para cubrir la mayor parte del rango dinamico disponible. Los parametros de
estiramiento del histograma fueron programados para convertir en negro el 2% de los
pixeles y a blanco el 1% de los pixeles como maximo en ambos casos. Como (ltimo paso,
la ROI se remuestrea al tamano final utilizado por la CNN, el cual es de 96 x 96 pixels,

mediante el uso de submuestreo bilineal. En la Figura 6.2 se pueden observar el efecto de

1El Haarcascade entrenado puede ser descargado y utilizado desde https://github.com/

celiacintas/tests_landmarks/blob/master/files/cascade_lateral_ears.xml
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estos pasos.

6.3.2. Pre-procesamiento de landmarks

Los landmarks supervisados fueron generados manualmente por expertos utilizando el
software TPSdig. Como se mencioné en la Seccién 5.2, este programa ubica el origen
en el extremo superior izquierdo, por lo que por comodidad a la hora de implementacion,
antes de realizar cualquier modificacién se invirtieron en el eje y todas las coordenadas
para contar con el origen en la parte inferior izquierda. Las coordenadas se toman de un

archivo con el siguiente formato:
id x00 y00 x01 yO1 ... xnn ynn

Estas coordenadas se encuentran en el espacio de la imagen completa original de 2136 x
3216 pixeles. Estas coordenadas se tuvieron que trasladar dentro del espacio de la ROl y
ser escaladas por el mismo factor utilizado en la etapa de pre-procesamiento de la imagen

visto en la seccion 6.3.1. En términos generales se aplicaron las siguientes funciones:

(XneWrynew) = ((Xold - Xsupiizq)/dxu (_yold - yinfﬁder)/d_)/)), (61)

donde X4 € Yoiq SON las coordenadas originales respecto a la imagen completa, Xsyp,-q €5
la posicién x de la esquina superior izquierda del rectangulo correspondiente a la ROl e
yinf _der es la coordenada y de la esquina inferior derecha del mismo. Los factores de
escala se mantuvieron como variables diferentes, dado que si se utiliza la imagen completa

al no ser cuadrada, los factores seran distintos.

6.3.3. Eleccién de Arquitectura

Fueron implementadas y puestas a prueba varias arquitecturas de CNN. En esta Sec-
cion mostraremos las tres de ellas que obtuvieron mejores resultados. Estas arquitectu-
ras fueron disefiadas y entrenadas con el propdsito de realizar landmarking automatico,
principalmente para detectar e identificar partes anatémicas del pabellén auditivo sobre
imagenes. Como datos de entrada se tomaron imagenes de orejas, desde la vista lateral
en escala de grises (un Gnico canal) de 96 x 96 pixeles, estos valores fueron escalados a

[0, 1].
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Figura 6.3: Arquitectura general de la CNN con mejor performance.

En la Figura 6.3 se puede observar la arquitectura de la red con mejor desempefo
(denominada Arch0).

La estructura basica de la red consiste en dos capas de convolucion con filtros cua-
drados, seguidos de capas max-pooling y dropout. Esta estructura se repite tres veces
para obtener caracteristicas en distintos niveles de abstraccion, con diferentes tamanos
de filtros, cantidad de mapas de caracteristicas y valores de probabilidad para las capas
de dropout. Siguiendo la Figura 6.3, las capas de convolucién C1, C2, C5Y (C6 tienen 32
filtros de 4 x 4 y 3 x 3. Se puede ver un ejemplo de los kernels generados por C1 y sus
respectivos mapas de caracteristicas ante una determinada imagen en la Figura 6.4. Las
capas C9 y C10 cuentan con 64 filtros de 3 x 3. Todas las capas de max-pooling cuentan
con un tamafio de 2 x 2, y los valores de probabilidad utilizados para D4, D8, D12 vy
D14 son 0,1, 0,2, 0,3 y 0,5 respectivamente. Luego de que se finaliza con la extraccién
de caracteristicas, la arquitectura contiene dos capas lineales completamente conectadas,

con 1500 unidades cada una (F13 y F15 en la figura), y una capa dropout en el medio

94



b Ll it f
o r O il
] e
AR A

g it~ P

| s R
AR ] DL
o p’:' ]

:r’.

Figura 6.4: Kernels y mapas de caracteristicas de la capa C1 sobre una imagen de entrada

X.

(D14). La capa de salida cuenta con 90 unidades (45 pares [x, y]) uno para cada posicion
predicha de landmarks y semi-landmarks.

La implementacion fue realizada en Python (Oliphant (2007), van der Walt et al.
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(2011)) mediante la biblioteca Lasagne Dieleman et al. (2015b)2. A continuacién podemos

ver una estructura de CNN programada en Python con Lasagne Dieleman et al. (2015b)

como ejemplo. Mas detalles sobre la implementacion de CNN en Python puede observarse

en el Anexo A.

layers_0 = [

(InputLayer, {'shape': (None, 1, 96, 96)}),

(Conv2DLayer, {'num_filters': 32, 'filter_size':

(Conv2DLayer, {'num_filters': 32, 'filter_size':

(MaxPool2DLayer, {'pool_size': 2}),

(DropoutLayer, {'p': 0.1}),

(Conv2DLayer, {'num_filters': 32, 'filter_size':

(Conv2DLayer, {'num_filters': 32, 'filter_size':

(MaxPool2DLayer, {'pool_size': 2}),

(DropoutLayer, {'p': 0.2}),

(Conv2DLayer, {'num_filters': 64, 'filter_size':

(Conv2DLayer, {'num_filters': 64, 'filter_size':

(MaxPool2DLayer, {'pool_size': 2}),
(DropoutLayer, {'p': 0.3}),
(Denselayer, {'num_units': 1500}),
(DropoutlLayer, {}),

(DenseLayer, {'num_units': 1500}),

4,

(4,

(3,
@3,

@3,
(3,

9P,
491,

31,
3P,

3P,
331,

(Denselayer, {'num_units': 90, 'nonlinearity': None}),

]

def create_network(npochs=1000, batch_s=178, layers_0):
return NeuralNet (
layers=layers_0O,

update=nesterov_momentum,

update_learning_rate=theano.shared(np.float32(0.08)),

2El cédigo se encuentra disponible en https://github.com/celiacintas/tests_landmarks/blob/

master/testing_output_ears.ipynb.
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update_momentum=theano.shared(np.float32(0.9)),

regression=True,
batch_iterator_train=FlipBatchIterator(batch_size=batch_s),
on_epoch_finished=[
AdjustVariable('update_learning rate', start=0.08, stop=0.001),
AdjustVariable('update_momentum', start=0.9, stop=0.9999)
1,
max_epochs=npochs,
verbose=1)

net0 = create_network()

Esto nos permite el uso de aceleracion mediante GPU de una forma sencilla. El entre-
namiento de esta red tomé 25 horas aproximadamente sobre una placa NVIDIA GeForce
GTX 590. Una vez entrenada, la red puede ser utilizada en hardware convencional, incluso

en sistemas embebidos.

Problemas de overfitting

Normalmente las redes neuronales convolucionales cuentan con un nimero muy grande
de parametros a aprender 8.662.970 en el pabelléon auditivo. Debido al limitado tamafno
de nuestro set de entrenamiento, contamos con grandes probabilidades de experimentar
overfitting (Definido en la Seccion 4.3.3). La red tendera a memorizar los ejemplos dados
en la etapa de entrenamiento, ya que tiene memoria suficiente para hacerlo. Esto, ob-
viamente, no generalizara de forma deseada ante nuevos datos. Se tomaron dos medidas

para reducir el efecto de overfitting durante la etapa de entrenamiento.

= |ncremento de datos: De forma artificial aumentamos el N de muestras, mediante el
uso de transformaciones que preservan el valor de y (siendo y la clase objetivo). De
forma aleatoria, algunas imagenes y sus landmarks asociados son espejados sobre sus
coordenadas x y agregados al set de entrenamiento. Un ejemplo de esto se puede

ver en Figura 6.5.
» Regularizacién: La complejidad del modelo fue penalizada utilizando dropout Hin-
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Figura 6.5: Landmarks asociados a una fotografia espejados sobre el eje x.

Tabla 6.2: Desempeiio de las tres arquitecturas CNNs.

ArchO Archl Arch2

r 0.709 0.678 0.698
RMSE  2.296 2.415 2.338
EV 0.976 0.974 0.975

Pearson 0.988 0.987 0.988

ton et al. (2012), la cual fue explicada en detalle en la Seccion 4.3.4, pero que
basicamente consiste en anular salidas de unidades de capas ocultas con una cierta
probabilidad. Esta técnica reduce adaptaciones complejas entre unidades de capas,
ya que en etapa de entrenamiento, una unidad no puede depender de la activacion

de otra unidad en particular Krizhevsky et al. (2012b).

6.4. Resultados sobre landmarking automatico en Pabe-

llon Auditivo

El problema de ubicacion de landmarks en forma automatica puede ser pensado como
un problema de regresion. Al usar este enfoque aplicamos métricas para evaluar el desem-
pefio de diferentes CNNs contra landmarking manual (ground truth). En particular se
trabajé con r?, root mean square error (RMSE), variancia explicada (Explained Variance
(EV)) y correlacion de Pearson, detalladas en la Seccion 5.3.

El desempeio del landmarking de las tres arquitecturas implementadas se puede obser-

var en la Tabla 6.2. Se utilizé6 como linea de base un regresor basico que tiene como politica
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Figura 6.6: Curvas de aprendizaje de CNNs analizadas en la Tabla 6.2. Las lineas pun-
teadas representan el RMSE sobre los valores de entrenamiento, y las lineas sélidas repre-

sentan el error sobre el conjunto de validacion de las tres redes.

Tabla 6.3: RMSE de cada landmark anatdémico.

# Landmark RMSE
1 1.8183

2 1.2216
3 1.08651
4 1.3291
5 2.4477
6 2.59746
7 1.17571

predecir el promedio de los valores de entrenamiento, el cual cuenta con un r? = 0,003.En
la Tabla 6.3 se detalla los RMSE para cada coordenada de landmark.

Las métricas de regresion fueron calculadas utilizando las técnicas implementadas en
Pedregosa et al. (2011). También se pueden observar en la Figura 6.6 las curvas de
aprendizaje sobre los datos de entrenamiento y validaciéon de las tres arquitecturas. La

Figura 6.7 muestra los landmarks predichos sobre imagenes no vistas por la red en el
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Figura 6.7: Resultados de nuestra mejor red sobre imagenes no vistas en la etapa de

entrenamiento Cintas et al. (2016a).

conjunto de validacion. Se puede observar que alguna de estas imagenes cuentan con
obstruccién parcial de cabello, pese a lo cual el landmarking es correcto.

El conjunto completo de imagenes de validacion landmarkeado por la CNN puede verse
en (https://github.com/celiacintas/tests_landmarks/blob/master/testing_output_
ears.ipynb). También se entrenaron redes para trabajar sobre la imagen completa, eli-
minando la busqueda de ROI. En promedio, los resultados obtenidos fueron r? = 0.884,
RMSE = 1.365, EV = 0.951 y Correlacion de Pearson = 0.976, para landmarking sobre
Imagenes completas.

Algunos resultados sobre conjuntos de datos externos a CANDELA se pueden ver en la
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Figura 6.8: Resultados sobre imagenes seleccionadas de forma aleatoria en el conjunto

de datos de CANDELA con fondo e iluminacién no controlada Cintas et al. (2016a).

Figura 6.9. Si bien no se contaba con los landmarks para realizar métricas comparativas, se
puede observar potencial sobre imagenes de otras fuentes externas a las de entrenamiento
y validacién. El landmarking fue evaluado ademas bajo imagenes menos controladas. Para
esto se tomd de forma aleatoria un subconjunto de las imagenes de CANDELA de cara
completa, sin iluminacién controlada, fondo heterogéneo, etc. Los resultados se pueden
ver en la Figura 6.8.

La red fue implementada en una PC de hardware convencional (single core Intel i7-
5500 2.40GHz). El landmarking automético de una imagen requiere 4,68ms. Por otro lado
el landmarking en modo batch de 684 imagenes demord 1,04 segundos. En estas prue-
bas se decidié trabajar con la ROI de la oreja para disminuir la pérdida de informacién,
pero es posible entrenar diferentes redes para trabajar con la imagen del rostro com-
pleto, en la cual las orejas se pueden ubicar sin ningin problema. En (https://github.
com/celiacintas/tests_landmarks/blob/master/testing_output_ears.ipynb) se
encuentran las pruebas y arquitectura de la red implementada sobre ipython notebooks,
y la red entrenada se puede descargar y usar de (https://mega.nz/#F!XA8i1JbA!
HaZQj jToUYnrF8xMNhWDJw).
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Figura 6.9: Resultados sobre imagenes seleccionadas de forma aleatoria de CVL Face
Database http://www.lrv.fri.uni-1j.si/facedb.html (Solina et al., 2003) presen-
tados en Cintas et al. (2016a)

Figura 6.10: Resultados de la mejor arquitectura sobre imagenes pertenecientes a la base

de datos AMI (http://www.ctim.es/research_works/ami_ear_database/).
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Figura 6.11: Resultados de la mejor arquitectura sobre imagenes pertenecientes a la base

de datos II'T Delhi (Kumar and Wu, 2012).

Figura 6.12: Resultados de la mejor arquitectura sobre imagenes pertenecientes a la base

de datos CVL Solina et al. (2003).
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Figura 6.13: Landmarking de 15540 orejas de la muestra CANDELA, luego de la trans-

formacion de Procrustes Cintas et al. (2016a).

6.5. Biometria y aplicaciones forenses

Aunque el propdsito principal de este trabajo era mostrar el potencial combinado de
morfometria geométrica junto con Deep Learning, realizamos algunos experimentos pre-
vios, para evaluar si el workflow presentado podria ser utilizado con fines de reconocimien-
to. Para esto, agregamos un Extremely Randomized Tree (ERT), como una @ltima etapa
de clasificacion. Los ERTs son arboles de clasificacion (o regresion), en los cuales los
atributos y opciones de corte son parcial o totalmente aleatorios, a la hora de ramificarse
en un nuevo nodo durante entrenamiento (Geurts et al., 2006). En un caso extremo, un
ERT, construye arboles de clasificaciéon aleatorios, cuyas estructuras son independientes

de los valores de salida de elemento de entrenamiento.
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6.5.1. Trabajos previos

La identificacion automatica de estructuras anatémicas de interés biométrico, tales
como huellas digitales o patrones del iris, son utilizadas ampliamente en sistemas de
control de acceso, investigacion antropoldgica y hasta vigilancia. Estas estructuras tienen
como desventaja que para la toma de las mismas se requiere de métodos intrusivos para
su obtencién.

Sobre este tema, tanto la vista lateral (o frontal) del rostro como la estructura del
pabellén auditivo tienen varias ventajas, no sélo en que la informacién puede ser capturada
a distancia con métodos no intrusivos (una fotografia) sino también porque el pabellén
auditivo tienen menor variancia con la edad, y no es afectado por expresiones faciales.
La evidencia empirica relacionada con el caracter Gnico e individual del pabellon auditivo
fue presentado por lannarelli (1989). Por otro lado, en la mayoria de las propuestas en
el estado del arte la captura de los atributos fenotipicos y forma de la oreja se basan en
técnicas ad hoc que limitan su aplicacion.

La mayoria de los algoritmos de deteccion de pabellén auditivo dependen de propie-
dades geométricas de la parte externa de la oreja, como la ocurrencia de ciertos bordes,
orientaciones de curvas o frecuencia de patrones Pflug and Busch (2012). Un trabajo
detallado de todos los métodos hasta el momento sobre reconocimiento e identificacion
de pabellon auditivo puede ser encontrado en Pflug and Busch (2012). Como veremos a
continuacion, ese sector del pabelldn es precisamente el menos informativo desde el punto
de vista de la identificacion.

Uno de los métodos mas utilizados son los modelos de forma. Estos modelos buscan
reconocer distribuciones de indices de forma caracteristicos del objeto en estudio, en este
caso puntual, la superficie de la oreja. Por ejemplo, Chen and Bhanu (2005), propusieron
detectar regiones de la imagen con curvaturas locales grandes. A esta técnica la deno-
minaron step edge magnitude. Luego se aplica un template matching con formas tipicas
del contorno externo de la oreja (outer helix and anti-helix). En Chen and Bhanu (2007)
se redujo la cantidad de orejas candidatas detectando regiones de piel antes de realizar el
template matching.

Una aplicacion similar, basada en el analisis de forma fue Attarchi et al. (2008). En este

trabajo se utilizan contornos para la deteccién de la oreja. Primero se ubica el contorno
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exterior de la oreja, buscando el borde interconectado mas largo en la region de interés.
Una vez ubicado, se realiza un tridngulo de referencia basado en los puntos extremos del
contorno. Finalmente, se utilizan propiedades del triangulo, con el baricentro, como un
punto de referencia para el alineamiento de la imagen.

Por otro lado, Ansari and Gupta (2007) propuso el uso de las propiedades de los
bordes, como por ejemplo concavidad o convexitud, para determinar localmente las partes
de la oreja. De manera similar, Prakash and Gupta (2012) combinan segmentacién de
piel y bordes jerarquicos. Luego de detectados los bordes ubicados sobre regiones con
piel, éstos son fraccionados en segmentos. En base a estos segmentos se crea un grafo
de conectividad, integrando todos estos segmentos obtenidos previamente. Este grafo es
utilizado para computar el convex hull del conjunto de segmentos que determinan la forma
externa de la oreja.

Un aporte significativo se puede encontrar en Yan and Bowyer (2007), quienes desa-
rrollaron un método de deteccion de orejas. Este método comienza detectando la concha
(parte anatémica interna de la oreja, ver en Figura 6.1), la cual es utilizada como punto
inicial para ASM (definido en la Seccién 2.1), el cual es utilizado finalmente para determi-
nar el contorno externo de la oreja. Todos los métodos mencionados anteriormente tienen
como desventajas que se tratan de aproximaciones ad-hoc, requiriendo una ingenieria de
caracteristicas muy especifica, sumado a la falta de invariancia bajo homografias y cam-
bios de luminancia, lo cual los hace muy poco robustos para trabajar en ambientes no
controlados.

Ademas de los métodos de forma extensamente utilizados, se encuentran otras apro-
ximaciones que se basan en ideas de reconocimiento de patrones. Entre ellas, podemos
mencionar Abaza et al. (2010) y Islam et al. (2008), los cuales utilizan clasificadores débi-
les basados en Haar-wavelets sobre regiones de las imagenes para encontrar correlaciones
con patrones aprendidos previamente. Estos clasificadores débiles son combinados con
AdaBoost Freund Robert Schapire (1999) para la ubicacién de la oreja. Estos enfoques,
contienen un workflow mas robusto, ya que dividen la etapa de procesamiento de image-
nes de la de identificacion, tomando la ventaja de los beneficios asociados a los métodos
de reconocimiento de patrones. En la Tabla 6.4 se pueden ver los métodos estudiados

ordenados por el tipo de modelos disefiados y el tipo de datos tomados como entrada.
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Tabla 6.4: Tabla de clasificacién de métodos y tipos de datos.

Referencia (Autor) Resumen Tipo de método Tipo de dato
Chen and Bhanu (2005) Correspondencia de plantillas basados en histogramas de indices de forma Modelo de forma 2D
Attarchi et al. (2008) Deteccioén de bordes y seguimiento de lineas Modelo de forma 2D
Chen and Bhanu (2007) Modelo de forma de la Helix Modelo de forma 3D
Ansari and Gupta (2007) Deteccion de bordes y estimacion de curvatura Modelo de forma 2D
Prakash and Gupta (2012) Correspondencia entre grafos y color de piel Modelo de forma 2D

Yan and Bowyer (2007) ICP using model points Modelo de forma 2Dy 3D
Pflug et al. (2013) Fusion de caracteristicas e Informacién de contexto Modelo de forma 2Dy 3D
Liu et al. (2015) Angulo entre oreja y rostro como vector de caracteristicas Modelo de forma 3D
Abaza et al. (2010) Cascaded adaboost Reconocimiento de Patrones 2D
Islam et al. (2008) Adaboost Reconocimiento de Patrones 2D
Yuan et al. (2016) Representaciones no negativas basadas en diccionarios Reconocimiento de Patrones 2D
Kumar and Chan (2013) Informacién de orientacion basada en la transformada de Radon Reconocimiento de Patrones 2D
Kumar and Wu (2012) Codificacion de fase con filtros de registro Gabor Reconocimiento de Patrones 2D
Cintas et al. (2016a) CNN y morfometria geométrica Reconocimiento de Patrones 2D

6.5.2. Identificacion basada en landmarks y ERT
Random Forests

Se ha demostrado que los bosques aleatorios (random forests) alcanzan una exactitud
tan buena como Adaboost y algunas veces mejor. Ademas el modelo de aprendizaje es
relativamente mas robusto frente a valores atipicos y ruidosos. Proporciona estimaciones
internas de error, correlaciéon e importancia de variables. Su entrenamiento es mucho mas
rapido que otros métodos como bagging o boosting Dietterich (2000). Es ademas simple
y facil de paralelizar Breiman (2001). Los ERTs son arboles de clasificacion (o regresion)
en los cuales los atributos y opciones de corte son parcial o totalmente aleatorios, a la
hora de ramificarse en un nuevo nodo durante entrenamiento Geurts et al. (2006). En un
caso extremo, un ERT construye arboles de forma totalmente aleatoria. Estas estructuras
son independientes del valor de salida de la muestra de entrenamiento. El beneficio de
esta aleatoriedad radica en que se pueden afinar comportamientos especificos mediante

una apropiada parametrizacion.

Experimentos

Se entrené un ERT con la configuracién de landmarks de 1458 individuos. Cada in-
dividuo cuenta con 4 o 6 imagenes contando ambas orejas. Se trabajé con un total de

8354 imagenes con landmarks generados automaticamente utilizando la red detallada en
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Figura 6.14: Matriz de confusién en el subconjunto de individuos id 5 al 248 Cintas et al.

(2016a).

la Seccion 6.3.3. Luego se aplicé Generalized Procrustes Fit, explicado en detalle en la
Seccién 3.2 para eliminar efectos de traslacién, escala y rotacion en las coordenadas de
landmarks. En la Figura 6.13 se puede visualizar un subconjunto de las imagenes de orejas
utilizadas en el entrenamiento.

El set de datos de entrenamiento cuenta con 6683 vectores de caracteristicas v;, for-
mados por los 45 landmarks generados automaticamente (v; = [Xo, Yo, " , Xa4, Ya4]), Y UN
valor de target t con la etiqueta asociada a el individuo. Las 1671 muestras restantes fue-
ron resguardadas para realizar evaluaciones de performance. Los valores de reconocimiento
obtenidos fueron (en promedio: precision 0,95, recall 0,90, fl-score 0,91 y adjusted rand

score ARI 0,93).
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Tabla 6.5: Accuracy del ERT en cada fold de entrenamiento.

Accuracy Score # Fold

0.91202873 1
0.90125673
0.90125673
0.92040694
0.91083184
0.90604428
0.91322561
0.92339916

© o0 ~N o o b~ o w N

0.90724117
0.91861161

—
(@]

La matriz de confusién sobre un conjunto de datos de evaluacién puede observarse
en la Figura 6.14, y la curva ROC calculada puede visualizarse en la Figura 6.15. Para la
evaluacion se realizé un K-fold estratificado con 10 iteraciones y un tamafio de prueba del
20 % de la muestra. El valor promedio de exactitud fue del 0,9114 con un desvio estandar
de SD = 0,0146. El valor para cada fold puede verse en detalle en la Tabla 6.5.

Los arboles de decision son especialmente (tiles a la hora de generar introspeccién sobre
los datos, como éstos son clasificados, y la importancia de cada parametro en el vector de
caracteristicas. Podemos obtener valores de pesos relativos o medir la importancia de cada
dimension en el espacio de caracteristicas Wehenkel et al. (2006), tal como se explicd en
la Seccién 6.5.2. Gracias a esta propiedad fue posible analizar la contribucion relativa de
cada landmark en el proceso de reconocimiento, el detalle de las coordenadas. La lista
de las diez caracteristicas mas importantes se puede ver en la Tabla 6.6. Como resultado
se observd que las coordenadas de landmarks mas importantes a la hora de seleccién
corresponden a la parte anatémica interna de la oreja, lo cual sugiere que esta estructura
es mas informativa que la estructura externa (contorno de la oreja) a la hora de su uso

como un posible valor discriminante.
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Tabla 6.6: Peso relativo de coordenadas de landmarks en el proceso de reconocimiento.

Para una referencia visual de la ubicacién de los landmarks se puede ver la Figura 6.1.

Peso (en %)

# Landmark Coordenada

1.5127
1.4552
1.4467
1.4442
1.3910
1.3798
1.3739
1.3671
1.3648
1.3641

42 X
36 y
3 y
43 X
5 X
40 y
39 y
35 y
2 y
1 y

1.0F

0.8}

0.6

0.4

True Positive Rate

0.2H -

0.0 L=
0.0 0.2

Figura 6.15: Curva ROC de identificacion de individuos basados en la configuracién de

landmarks de pabellén auditivo.
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Figura 6.16: Imagenes procesadas automaticamente sobre la imagen completa.

6.6. Ubicacion de orejas sobre imagenes faciales (CNN

vs. Viola Jones)

Como se detallé en la Seccién 6.3, en un comienzo se utilizé el método de Viola and
Jones (2001) para ubicar las ROI en donde se encontraba la oreja, para aumentar la re-
solucion del landmarking y no llevar partes innecesarias de la imagen a la CNN. A partir
del trabajo Cintas et al. (2016a), se realizaron pruebas sobre la imagen completa para
realizar landmarking. Si bien la calidad del mismo decrece, ya que se pierden detalles de
la morfologia del pabelléon auditivo dada la resolucién de la imagen, se puede usar como
un detector de ROI dentro del rostro, utilizando la ubicacion de los landmarks encontra-
dos para calcular una ROI aproximada. En la Tabla 6.7 se puede ver una comparacion
de cantidad de ubicaciones de ROI correctamente ubicadas, no encontradas y ubicadas
incorrectamente. Algunas imagenes con landmarks sobre el rostro completo se pueden
observar en la Figura 6.16, en la esquina inferior se pueden ver algunas imagenes con
landmarks posicionados incorrectamente.

Para validar este paso de pre-procesamiento, se tomaron de forma aleatoria 185 iméage-

nes del conjunto de datos de CANDELA, en el 92,43 % de los casos la ROl fue encontrada
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Tabla 6.7: Comparacion entre el algoritmo de Viola-Jones y nuestra propuesta con CNN

para la ubicacién de ROI.

ROl encontrada ROI no encontrada ROI mal ubicada

Viola Jones 92,43 % 1,62 % 5,95 %
CNN 97,29% 0,0% 2,70%

correctamente, en el 1,62% la ROl no fue encontrada y en el 5,95% de los casos fue

ubicada incorrectamente.
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Capitulo 7

Landmarking Lateral

En este Capitulo abordamos otra aplicacién del landmarking automatico, en este caso
el landmarking lateral o de perfiles de rostros. Se detallan las configuraciones de land-
marks utilizadas, con su definicién bio-antropoldgica bajo la estructura detallada en el
Capitulo 3. Continuaremos con la descripcion del pipeline utilizado para el landmarking
automatico, su disefio, implementacion y pruebas realizadas para medir su desempefio.
Ademas, analizaremos la seleccién de distintas configuraciones de landmarks y su impacto
en el desempeio del landmarking automatico y sus posibles repercusiones sobre la robus-
tez de posibles vectores de caracteristicas basados en landmarks y sobre estos ver cuales
landmarks cuentan con mas informacién discriminante. Al final del Capitulo se presenta,
como aplicaciéon directa del landmarking automatico lateral, la prediccién de género a par-
tir de una imagen de vista lateral. Se define el modelo y se muestran los resultados del

mismo.

7.1. Configuracion de landmarks: Vista Lateral

El tejido blando de la cara humana es una compleja geometria, compuesta por varios
organos, incluyendo, ojos, nariz, orejas, boca, etc. Dadas sus funciones biolégicas princi-
pales, el rostro humano es un tépico central en varias investigaciones, con un gran rango
de aplicaciones, incluyendo, antropologia Gomez-Valdés et al. (2013), Quinto-Sanchez
et al. (2015a), Schlager and Riidell (2015), Paschetta et al. (2016), medicina genética
Hammond (2007), Hammond et al. (2005), Weinberg et al. (2008), ciencias forenses
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Figura 7.1: Configuraciones de Landmark y semi-landmarks y descripcién anatémica.

Alexander et al. (2011), Kurniawan et al. (2014), Liu et al. (2015), Albert et al. (2007),
envejecimiento Ramanathan et al. (2009), Fu et al. (2010) y genémica cuantitativa Liu
et al. (2012), Adhikari et al. (2016).

Sin embargo, por un largo periodo de tiempo, importantes variables cuantitativas sobre
rostros humanos no han podido ser utilizadas en toda su potencialidad, dado que estos
estudios estan basados sobre tediosas medidas manuales tomadas a partir de un set de
coordenadas, las cuales son determinadas subjetivamente por el observador, dando lugar
a errores de captura de datos entre individuos Segev et al. (2010), Kamoen et al. (2001).
En la Tabla 7.1 se pueden observar los landmarks y semilandmarks definidos sobre la vista
lateral, y cuales de ellos fueron incluidos en las configuraciones evaluadas en este trabajo.

Para una descripciéon grafica, estas configuraciones se pueden ver en la Figura 7.1.
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Tabla 7.1: Configuracion de Landmarks y semi-landmarks sobre vista lateral.

Namero Nombre Conf # 41 Conf # 27

1 Trichion X -

2 Sellion X X

3 Nasion X X

4 Palpebrale superiorus X X

5 Palpebrale inferiorus X X

6 Exocanthion X X

7 Domus X X

8 Subnasal X X

9 superior nostril axis X X

10 Inferior nostril axis X X

11 Labiale superious X X

12 Stomion X X

13 Cheilion X X

14 Labiale inferious X X

15 Gnathion X X

16 X -

17 X -

18 Otobasion superiorious X -

19 Otobasion inferiorous X -
20-24  Semi-landmarks X -
25 Semi-landmarks X X
26-30 Semi-landmarks X X
34-37 Semi-landmarks X X
38-41 Semi-landmarks X -

7.2. Conjuntos de datos de Landmarking Lateral

El subconjunto de datos utilizados para el landmarking lateral cuenta con 1658 image-

nes para el entrenamiento, cada una de ellas con 41 landmarks y semi-landmarks provistos
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Figura 7.2: Visién general del Pipeline desarrollado para landmarking automatico sobre la

estructura de la vista lateral de la cara

por especialistas. También se cuenta con un conjunto de ejemplos de validacién de 415
imagenes (25 % de la muestra total), tomadas con una permutacién aleatoria utilizando
cross-validation. El tipo de imagen consiste en la vista lateral de la persona con una re-
solucion de 2136 x 3216 pixeles. Se puede observar un ejemplo de estas imagenes en la

Figura 5.1.

7.3. Pipeline Desarrollado

Se entrené una CNN con el conjunto de datos mencionado arriba, y ademas se reali-
zaron pruebas con configuraciones basadas en subconjuntos de los 41 landmarks original-
mente provistos. En esta seccion detallamos todos los pasos del proceso, y por cada paso,

describimos los formalismos utilizados.
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7.3.1. Preprocesamiento de Imagenes

A diferencia del pipeline de pabellén auditivo visto en el Capitulo 6, en este caso no
necesitamos ubicar ninguna ROI previa, ya que se trabaja con toda la imagen. A la imagen
de entrada se le aplica una normalizacién de histograma, mediante el cual los valores de
luminancia en la imagen se extienden para cubrir la mayor parte del rango dinamico. Los
parametros de estiramiento del histograma fueron programados para convertir en negro
el 2% de los pixeles y a blanco el 1% de los pixeles como maximo en ambos casos. Cémo
altimo paso, la imagen es remuestreada al tamafio final utilizado por la CNN de 96 x 96
pixeles mediante el uso de submuestreo bilineal. En la Figura 7.2 se puede observar el

efecto de los pasos descriptos anteriormente.

7.3.2. Preprocesamiento de los landmarks

Los landmarks manuales fueron generados desde el software TPSdig, como se men-
cioné en la Seccidon 5.2. Este programa ubica el origen en el extremo superior izquierdo,
por lo que por comodidad a la hora de implementacién, antes de realizar cualquier modi-
ficacion se invirtieron en el eje y todas las coordenadas para contar con el origen en la

parte inferior izquierda. Las coordenadas se toman de un archivo con el siguiente formato:
id x00 y00 x01 yO1 ... xnn ynn

Estas coordenadas se encuentran en el espacio de la imagen original de 2136 x 3216 pixels.
Estas coordenadas tuvieron que ser escaladas por el mismo factor utilizado en la etapa
de preprocesamiento de la imagen visto en la Seccién 7.3.1. En términos generales se

aplicaron las siguientes funciones:

_ (Yot Yora
v Ynew) = Cre s 250, (7.1)

donde x,4 € Voig SON las coordenadas originales respecto a la imagen completa. Los

factores de escala se mantuvieron como variables diferentes, dado que si se utiliza la

Imagen completa al no ser cuadrada, los factores seran distintos.
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Figura 7.3: Arquitectura de CNN que obtuvo el mejor desempeio en landmarking lateral.

7.3.3. Eleccion de Arquitectura de ConvNet

Varias arquitecturas fueron implementadas, por lo que en esta Seccién mostraremos la
que obtuvo los mejores resultados. Estas arquitecturas fueron disefiadas y entrenadas con
el propdsito de realizar landmarking automatico, principalmente para detectar e identificar
partes anatomicas de la vista lateral sobre imagenes. Mas alla de estudiar las arquitecturas
de redes en este caso, consideramos que es interesante el analisis de la eleccidn de distintas
configuraciones de landmarks sobre una misma arquitectura para analizar variaciones en
el entrenamiento y desempeiio de la red. Como datos de entrada se tomaron imagenes
de rostros, desde la vista lateral en escala de grises (un Gnico canal) de 96 x 96 pixeles,
estos valores fueron escalados a [0, 1].

En la Figura 7.3 se puede observar la arquitectura de la red con mejor desempeio
(Arch0). La arquitectura subyacente consiste en una capa de convolucién con filtros cua-
drados, seguida de una capa de max-pooling y dropout. Esta estructura es repetida tres
veces para obtener caracteristicas en distintos niveles de abstraccion, con diferentes ta-

mafos de filtros, cantidad de mapas de caracteristicas y valores de probabilidad para las
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capas de dropout.

Siguiendo la Figura 7.3, las capas de convolucion C1, C2y C3 tienen 32, 64 y 128 filtros
de tamano 5 x 5, 4 x 4 y 4 x 4 respectivamente. Todas las capas de max-pooling son de
2x 2,y los valores de probabilidad usados para D1, D2 y D3 son, respectivamente, 0,1, 0,2
y 0,3. En la Figura 7.4 se pueden observar los filtros de la capa C1 y sus correspondientes
mapas de caracteristicas. Algo que podemos observar en ellos es que ninguno de sus nodos
quedo .?pagado", por lo que la tasa de aprendizaje es apropiada. Luego de la etapa de
extraccion de caracteristicas, la arquitectura contiene dos capas densas con 1500 unidades
cada una (F13 y F15 en el diagrama), y una capa de dropout (D14). La capa de salida
contiene 82 unidades de salida (41 [x, y] pares) para la posicion de los landmarks predichos.

Al igual que la seccion anterior, la implementacién fue realizada en Python y Lasagne
Dieleman et al. (2015b)!. Esto nos permite el uso de aceleracién mediante GPU de una
forma sencilla. El entrenamiento de esta red tomé 25 horas aproximadamente sobre una
placa NVIDIA GeForce GTX 590. Una vez entrenada, la red puede ser utilizada en hardware

convencional, incluso en sistemas embebidos.

1El cédigo esta disponible en https://github.com/celiacintas/tests_landmarks/blob/master/

testing_output.ipynb.
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imagen de entrada X.
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7.4. Resultados sobre landmarking lateral

El problema de ubicacion de landmarks en forma automatica puede ser pensado como
un problema de regresion. Al usar este enfoque aplicamos métricas para evaluar el desem-
pefio de diferentes CNNs contra el landmarking manual (ground truth). En particular se
trabajé con r?, error cuadratico medio (RMSE) y correlacion de Pearson (detalladas en
la Seccion 5.3). Como se observa en la Figura 7.5, podemos notar que la correlacion de
Pearson es mas dispersa en la Net 1 # 41 Land. Conf que en la Net 0 # 27 Land. Conf.
Esto se debe a que la primera configuracion de landmarks (Ver Figura 7.1), contiene land-
marks ruidosos, dificilmente homdlogos entre individuos, por lo que al investigador experto
se le hace dificil localizarlos. La base de conocimiento arrastra este tipo de ruido, el cual
se refleja en la relativamente baja correlacion obtenida luego del entrenamiento de la red.
En las otras métricas de calidad podemos corroborar que este problema se ve también
reflejado, aunque en menor medida.

El desempefio del landmarking de las arquitecturas implementadas con diferentes con-
figuraciones de landmarks y parametros de base se puede observar en la Tabla 7.3. Se
utilizé como linea de base un regresor basico que tiene como politica predecir el prome-
dio de los valores de entrenamiento. En la Tabla 7.2 se detallas los RMSE para cada
coordenada de landmark.

Las métricas de regresion fueron calculadas utilizando Pedregosa et al. (2011). Tam-
bién se pueden observar en la Figura 7.6 las curvas de error sobre los datos de entrenamien-
to y validacién de las dos arquitecturas. La Figura 7.7 muestra los landmarks predichos
sobre imagenes no vistas por la red #41 Land. Conf. (el conjunto de validacién). Se puede
observar que alguna de estas imagenes cuentan con fondos heterogéneos e iluminaciéon no
controlada (por ejemplo las siluetas de las sombras).

Algunos resultados sobre conjuntos de datos externos a CANDELA se pueden ver en la
Figura 7.8, si bien no se contaban con los landmarks para realizar métricas comparativas, se
puede observar potencial sobre imagenes de otras fuentes externas a las de entrenamiento

y validacion.
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Figura 7.5: Correlacion de Pearson sobre datos reales vs predichos de las dos redes con

diferentes configuraciones de landmarks
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Tabla 7.2: RMSE de cada Landmark y Semi-Landmark de la Configuracién de Vista

Lateral.

Landmark # RMSE

1 1.13398
2 1.07418
3 0.903374
4 0.877164
5 0.921844
6 1.1937

7 1.06892
38 1.11192
9 1.07502
10 1.12419
11 1.13046
12 1.14933
13 1.21603
14 1.65964
24 1.05838
25 1.07302
26 1.08066
27 1.08303
28 1.10548
29 1.13774
30 1.14198
31 1.10529
32 1.02747
33 1.27366
34 1.37326
35 1.44251
36 1.53532
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Tabla 7.3: Desempeiio de CNNs sobre dos configuraciones de landmarks distintas y la

linea base.
ArchO # 41 Land. Conf Archl # 27 Land. Conf. | Baseline
r? 0.9276 0.9384 0.001
RMSE 1.3512 1.2182 5.026

=== netl Train 41 Landmark Conf.
= netl Valid 41 Landmark Conf.

# neth Train 27 Landmark Conf.
= natD Valid 27 Landmark Conf.

.08

0.02

[ 200 400 600 BOO 1000

Figura 7.6: Curvas de pérdida para CNNs #41 Land. Conf. y #27 Land. Conf.
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Figura 7.7: Resultados de nuestra mejor red sobre imagenes no vistas en la etapa de

entrenamiento.
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Figura 7.8: Resultados de utilizar la mejor arquitectura sobre imagenes pertenecientes a

una base de datos externa (Solina et al., 2003), ver Seccién 5.2 para mas detalle.
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7.5. Clasificaciéon de género via landmarking automatico

La determinacién de género a partir de imagenes faciales ha despertado el interés en
el ambito de la investigacién basica y aplicada. Desde el punto de vista de la investigacion
basica, se busca el entendimiento de cémo el ser humano reconoce de manera inmediata
el género de un individuo Bruce et al. (1993) mientras que desde la vision computacional
sigue siendo un desafio Ng et al. (2015). Entre algunas de las dificultades que emergen
se pueden enumerar: la posiciéon de la camara, pose del rostro, iluminacién, fondos, oclu-
sion parcial (cabello, anteojos, gorros), etc. Sumandole a esto el factor intrinseco de la
variabilidad humana, etnicidad, edad y expresiones faciales. Desde la perspectiva aplica-
da de la investigacidn, se tiene un interés biométrico Makinen and Raisamo (2008), de
seguridad y vigilancia, adaptabilidad de interfaces hombre-maquina. En particular, en el
ambito comercial se busca tener publicidad inteligente disefiada para atraer la atencién de
determinado género o sistemas de recoleccion de datos para analisis de mercado Caldwell

(2011).

7.5.1. Trabajos previos

Dado que la mayoria de las aproximaciones a la determinacién de género (binaria) son
dadas sobre imagenes de la cara desde vista frontal con ciertos grados de rotacién Ng
et al. (2015), Gutta et al. (2000), Jain et al. (2005), Tivive and Bouzerdoum (2006),
Alexandre (2010), Hussain et al. (2013), se dara un breve resumen del estado del arte de
estas técnicas (para un detallado panorama se recomienda Ng et al. (2015)) y también se
detallara los avances que hay sobre el reconocimiento de personas en vista lateral, dado
que son potenciales técnicas a aplicarse en la determinacién de género sobre vista lateral.

El reconocimiento de género sobre imagenes faciales respeta un workflow genérico,
el cual comienza con (a) la deteccién del rostro en la imagen, se continta con (b) pre-
procesamiento de la ROI, (c) extraccion de caracteristicas y finalmente (d) una clasi-
ficacion binaria. Para el paso (a) se busca tener como salida una ROl en donde sélo
se encuentren pixeles correspondientes al rostro, usualmente se utiliza Viola and Jones
(2001), para una revision detallada de métodos de deteccion de caras el lector se puede

referir a Zhang and Zhang (2010). Luego de que se obtiene la ROl se procesan los pixeles
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Figura 7.9: Configuracion de # 27 landmarks sobre 1000 imagenes luego de aplicar GPA

utilizadas en el entrenamiento del ERT.

antes de proseguir con el extractor de caracteristicas. Algunos procedimientos clasicos de

(b) suelen ser:

= Eliminar pixeles correspondientes a cabello o cuello, para que sélo queden pixeles

asociados a la cara.
= Alineacién geométrica de rostros Makinen and Raisamo (2008).
= Normalizacién de la imagen mediante ecualizacién del histograma.

En el paso (c) se busca obtener descriptores representativos por lo que las caracteristicas
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mas discriminantes son llevadas a clasificacion. Este paso suele ser separado en dos gran-
des categorias, por un lado, las basadas en geometria y los modelos basados en apariencia
BenAbdelkader and Griffin (2005), Li et al. (2012). Los métodos basados en geometria
suelen utilizar landmarks para describir la forma del objeto a clasificar mientras que los mo-
delos basados en apariencia toman informacién de la textura de la imagen. A continuacién

se listan los métodos de extraccion de caracteristicas mas utilizados:

» Distancias entre landmarks Brunelli and Poggio (1993), Fellous (1997).

Intensidad de pixeles Baluja and Rowley (2007), Abdi et al. (1995).

Caracteristicas rectangulares Viola and Jones (2001) (Visto en detalle en la Seccién

2.3).

Patrones locales binarios (LBP) Ojala et al. (2002).

Caracteristicas SIFT Lowe (1999, 2004) (Visto en detalle en la Seccién 2.2).

Finalmente tenemos el paso de clasificacion (d), el cual recibe las caracteristicas discrimi-
nantes obtenidas en (c) y se utiliza un modelo de clasificacion binaria para determinar el
género. Algunos ejemplos de los clasificadores mas ampliamente utilizados para determi-
nacién de género suelen ser SVM, Adaboost, redes neuronales, etc.

Hasta aqui vimos un panorama de la clasificacién de género a partir de imagenes facia-
les frontales, a continuacién veremos el estado del arte de reconocimiento de individuos
utilizando informacion de la vista lateral.

La mayoria de las investigaciones realizadas para reconocimiento de personas sobre
Imagenes en la vista lateral son basadas en textura o en informacién geométrica. Los
métodos basados en textura trabajan directamente sobre los datos en crudo, accediendo
a cada valor de pixel y su vecindad, para obtener un vector de caracteristicas basados
en texturas relevantes, por ejemplo, segmentos de bordes entre regiones con distintos
descriptores de textura. Dado que estas operaciones no son invariantes bajo cambios
geométricos o de iluminacion, el desempefo de deteccién de perfiles esta fuertemente
ligado a las condiciones de la toma de los datos (posicion de la camara, iluminacion de
ambiente, etc.), es decir, no trabajan adecuadamente bajo ambientes no controlados, (in

the open).
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Por otro lado, los métodos geométricos utilizan caracteristicas de la forma y tamafo
de la cara humana para realizar pipelines mas robustos ante las variaciones enumeradas en
el parrafo anterior. Estos métodos se basan en reconocer caracteristicas especificas, como
los landmarks anatémicos, o en buscar equivalencias entre la imagen obtenida y plantillas
conocidas.

La vista lateral de la cara como caracteristica para reconocimiento de personas fue
propuesto por Galton (1910). Harmon and Hunt (1977) publicé un trabajo pionero en
reconocimiento sobre vista lateral. La geometria alli utilizada para la vista lateral fue un
vector de caracteristicas de 10 dimensiones, basado en la ubicacion de 9 puntos fiduciarios
sobre el perfil del rostro. En trabajos posteriores se incrementd la cantidad de puntos
fiduciarios a 11, para el armado de un vector de caracteristicas mas robusto, reportando
una exactitud del 96 % (utilizando landmarks manuales). Bhanu and Zhou (2004) propuso
un método basado en correspondencias de contorno y “distorsion” de tiempo dindmica para
reconocimiento de caras en vista lateral. De acuerdo al valor de curvatura de cada punto en
la vista lateral, se ubican los landmarks pronasal y nasion. Estos son luego utilizados para
encontrar la ROI del rostro. Se recorre el contorno del rostro y se computa la curvatura
local utilizando time warping. Partiendo de una galeria de imagenes laterales previa, se
calcula un valor de similitud entre el nuevo perfil y los ya existentes en la galeria. Este
método fue evaluado en dos diferentes bases de datos de vista lateral, reportando una
tasa de reconocimiento del 90 % en los mejores casos.

Zhou and Bhanu (2005) extendieron su trabajo a reconocimiento facial (en vista late-
ral) sobre videos. Esto se hizo gracias a la reconstruccion de imagenes de alta resolucion
basadas en una secuencia de fotos de baja resolucién. En estos métodos es crucial calcular
los puntos basados en la curvatura dado que el desempeiio depende de pre-procesamiento
de escala-espacio Kakadiaris et al. (2008). Lipos¢ak and Loncaric (1999) también presen-
taron un método de filtrado sobre escala basado en landmarks que mostraba una tasa de
reconocimiento de 90 %.

Todos los trabajos previos encontrados en la literatura realizan sus evaluaciones so-
bre conjuntos de datos muy pequeios, entre 30 a 44 personas, contando con 60 a 290
imagenes en total. Ademas se utiliza una cantidad limitada de landmarks (entre 5 a 20

puntos fiduciarios), ubicados mayoritariamente en areas donde las expresion facial puede
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alterar el resultado. Una configuraciéon mas densa de landmarks, como se presenta en este
capitulo, produce una representacion mas robusta del contorno del rostro, la cual reduce

significativamente los efectos de las expresiones faciales.

7.5.2. Soluciéon Propuesta

Al igual que en el Capitulo anterior, agregamos un Extremely Randomized Tree (ERT),
como una ltima etapa de clasificacion. Se entrenaron dos ERT diferentes con las dos
configuraciones de landmarks de 1907 individuos, con 4 o 6 imagenes por individuo (ambos
lados). Se trabajo con un total de 10843 imagenes con landmarks generados automatica-
mente con la red detallada en la Seccién 7.3.3, un total de 6255 imagenes de hombres y
4588 de mujeres. Luego se aplico Generalized Procrustes Fit (GPA) para eliminar efectos
de traslacién, escala y rotacién en las coordenadas de landmarks. En la Figura 7.9 se
puede observar un subconjunto de los perfiles utilizados en el entrenamiento obtenidas de
la red Net 0 # 27 Land. Conf. El set de datos de entrenamiento cuenta con 7590 (4368
hombres y 3222 mujeres) vectores de caracteristicas v;, formados, uno por 41 landmarks
generados automaticamente (v; = [xo, Yo, - - , Xa1, Ya1]) Y un valor de target t con la eti-
queta asociada a el individuo y el otro con 27 landmarks. Las 3253 muestras restantes
fueron resguardadas para realizar evaluaciones de desempeno. Los valores de clasificacién
obtenidos para # 27 Conf. Land. fueron (en promedio: precision 0,84, exactitud 0,83,
recall 0,83, fI-score 0,80.

El diagrama de Sankey sobre los datos de validacién se pueden observar en la Figu-
ra 7.10, este nos indica la cantidad de muestras correctamente e incorrectamente predi-
chas. Para la evaluacién se realizé un K-fold estratificado con 10 iteraciones y un tamano
de prueba del 20% de la muestra. El valor promedio de exactitud fue del 0,836 con un
desvio estandar de SD = 0,0090. El valor para cada fold para # 27 Conf. Land. puede
verse en detalle en la Tabla 7.4. Para el propdsito de determinacién de género también se
compararon los dos diferentes vectores de caracteristicas, los resultados se muestran en
la Tabla 7.5.

Al igual que en el Capitulo anterior, se analizé la contribucién relativa de cada land-
mark en el proceso de clasificaciéon utilizando arboles de clasificacion. En la Figura 7.11

se pueden visualizar todos los landmarks con sus pesos correspondientes, en violeta pode-
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Predicted Values _True Values

P_Femal _Fema|e

P_Mal _Male

Figura 7.10: Diagrama de Sankey, visualizando el flujo de elementos de validacién clasi-

ficados correcta e incorrectamente.

Tabla 7.4: Exactitud lograda para cada fold del ERT utilizando la # 27 Conf. Land..

Exactitud # Fold
0.82203781 1
0.82757031
0.84232365

0.85016136
0.84324574
0.82941448
0.83909636
0.82664822

© o0 ~N O o B~ W N

0.84186261
0.84601199

—
o

mos observar coordenadas de landmarks que se encuentran en la red entrenada con # 41
Conf. Land y que fueron eliminados en # 27 Conf. Land. Cabe destacar que estos land-

marks (en violeta), pertenecen a landmarks correspondientes al area de la frente y mentén
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Tabla 7.5: Performance de las dos configuraciones de landmarks luego de una validacién

cruzada de 10 folds.

Configuracion # 27 Configuracion # 41

Promedio SD Promedio SD
exactitud  0.8368  0.0090 | 0.8785  0.0054
recall 0.8463  0.0157 | 0.8806 0.0104
f1 0.8146  0.0095 | 0.8599 0.0070

Figura 7.11: Grafico de barras sobre la importancia de las coordenadas de landmarks a
la hora de clasificacién. En color violeta landmarks que se encuentran en la # 41 Conf.

Land y fueron excluidos de # 27 Conf. Land.

(Figura 7.11), los cuales son potenciales indicadores de dimorfismo sexual® Veleminska
et al. (2012), Kesterke et al. (2016). Esto provee una posible explicacion del por qué la
configuracion # 41 Conf. Land es mejor como vector de caracteristicas para clasificador

de género.

2E| dimorfismo sexual es definido como las variaciones en la fisonomia externa, como forma o tamafio,

entre hombres y mujeres.
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Capitulo 8

Landmarking Corporal 3D

El uso de dispositivos digitales 3D para capturar informacién relevante sobre la forma
del cuerpo humano esta creciendo rapidamente y no se limita Gnicamente a estudios
ergonomicos Han and Nam (2011), Park et al. (2015), disefio de ropa Paquette (1996),
D’Apuzzo (2007), sino que ha tenido gran impacto en aplicaciones relacionadas a la salud
Ben Azouz et al. (2006), Wells et al. (2015, 2008), Treleaven and Wells (2007). La toma
de medidas antropométricas corporales es la base de muchas aplicaciones, incluyendo
control del sobrepeso, body-building, deportologia, disefio de indumentaria, virtual try-on,
hasta verificacion de identidad biométrica. Para evaluar parametros cuantitativos de los
cuerpos escaneados, es necesario , identificar landmarks, realizar determinadas medidas,
y extraer descriptores geométricos de tamafio y forma, que puedan luego ser comparados
entre diferentes sujetos y correlacionarlos, por ejemplo con datos de diagnéstico Lovato
et al. (2014). Para la obtencién de estas medidas se propuso una nueva aproximacién desde
la morfometria geométrica tomando un conjunto de landmarks definidos en la Tabla 8.1
y visualizados en la Figura 8.1, los cuales ademas de proveer las medidas clasicas de la
antropometria, permiten extraer un conjunto mas amplio de mediciones.

El landmarking 3D también puede ser utilizado como un paso intermedio a una posible
reconstruccién 3D, dado que su ubicacién puede servir como informacion para alinear un
modelo 3D objetivo al recien obtenido Hirshberg et al. (2011). Un problema relevante a
la hora de landmarking automatico sobre cuerpos 3D, es que varios puntos anatémicos no
siempre tienen una caracterizacién geométrica. La geometria local no sélo esta pobremente

caracterizada sino que suele variar entre sujetos con diferente estructura corporal.
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Figura 8.1: Configuracién de landmarks corporales 3D.

Se necesita, por lo tanto, complementar las estrategias aplicadas en otros contextos

con maneras novedosas de obtener evaluaciones precisas de la geometria local en 3D.

8.1. Configuracion de landmarks corporales 3D

Para esta aplicacién se requiere una configuracion de landmarks que ayude a delimitar
la topologia del cuerpo humano. En pasos ulteriores, los landmarks son utilizados como
guias para calcular parametros geométricos de la superficie y servir de apoyo a las tareas
de reconstruccion. Ademas, se utiliza una configuracién de landmarks que proporciona de
manera directa las distancias y otras medidas utilizadas en la antropometria clasica para

el seguimiento de la forma corporal (en nutricion, monitoreo del sobrepeso, etc.).
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Tabla 8.1: Configuracion y definicién anatémica de landmarks corporales 3D.

Namero Definicion anatémica

0, 10 Articulacion del hiimero

1, 11 Extremo proximal del radio

2,12 Punto extremo distal del radio

3, 13 Punto extremo del dedo mayor
4,9 Punto de articulacion de la cabeza del femur en la cadera
5,8 Punto medio de la rétula
6, 7 Extremo distal segundo dedo

14 Punto extremo de la cabeza

8.2. El conjunto de datos 3D

El conjunto de datos cuenta con 450 modelos sintéticos (225 modelos femeninos y 225
masculinos) antropométricamente correctos que han sido generados mediante el programa
Poser (ver mas abajo) para diferentes contexturas fisicas y edades. Ademas, se cuenta
con 149 modelos reales obtenidos durante una colecta de datos!, realizado con el aval
del comité de ética del Hospital Zonal Andrés Isola, Area Programéatica Norte, Puerto

Madryn. Pueden verse en la Figura 8.2 algunos ejemplos de estos datos.

8.2.1. Origen de datos 3D

Malla 3D Por un lado, las mallas de cuerpos reales fueron tomadas con el sensor Structu-
re? este sensor 3D cuenta con tecnologia similar a la encontrada en Microsoft Kinect
Sensor. Posee un rango operativo de 0.40 mts a 3.5 mts, precisién de dato de pro-
fundidad de 0.5mm en rango cercano, y bajo ruido entre capturas. El entorno de
desarrollo de este sensor es multi-plataforma (i0S, Windows, Android y Linux). Para
10S, especificamente se provee un SDK con APIs de alto nivel para desarrollo de
aplicaciones 3D. Para Windows y Linux se cuenta con OpenNI23. Por otro lado, los

cuerpos sintéticos fueron realizados con el programa de software Poser. Poser es un

'http://cites-gss.com/startups/2016/3dlabs/
’https://structure.io/
3https://structure.io/openni
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Figura 8.2: Ejemplos de modelos sintéticos (arriba) y modelos reales (abajo) utilizados.

Colecta CITES.

software de rendering para posicion, renderizado y animacién de cuerpos humanos.

De forma nativa usa OBJ formatos.

Landmarks 3D Las coordenadas de los landmarks fueron obtenidas por una profesional
del area de antropologia fisica utilizando una herramienta de anotacion manual 3D

llamada Landmark®.

*http://www.idav.ucdavis.edu/research/EvoMorph
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Figura 8.3: Imagen ilustrativa de Sensor Structure.

8.3. Pipeline Desarrollado

La idea principal consiste en disefiar y entrenar una red con un conjunto de ejemplos de
nubes de puntos no ordenadas, asociadas con coordenadas en tres dimensiones (x, y, z). Se
entrend una red con un conjunto de 600 nubes no ordenadas, asociadas con 15 landmarks
y semilandmarks ubicados manualmente. En esta seccion detallamos todos los pasos del
proceso, y por cada paso describimos los formalismos utilizados. En la Figura 8.4 se puede

observar una visién general de los pasos realizados.

Obtencion de vértices En este experimento sélo se trabajo con nubes de puntos no

ordenadas, el procesamiento de las mismas fue hecho con la biblioteca PCL5.

PCA EI Analisis de Componentes Principales sobre una matriz de datos nos permite ex-
traer los patrones dominantes de variacion. Este método es utilizado para descom-
poner conjuntos de datos multivariados (con alta dimensionalidad) en un conjunto
de componentes ortogonales que explican una proporciéon determinada de la varian-
cia total. Especificamente, se utilizé6 un PCA aleatorio Halko et al. (2011), dada la
gran cantidad de datos con la que se contaba, si se tiene en cuenta que cada es-

caneo produce 100187 vértices. Sea A1, Ao, - -+ A, (ordenados en valor decreciente)

Shttp://www.pointclouds.org/
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Figura 8.4: Estructura descriptiva del pipeline de landmarking corporal 3D.

los autovalores de ), siendo ); es el autovalor correspondiente al autovector u;. Si

tomamos k PCs, el porcentaje de variacion obtenido esta definido como:

K
Zj=1 Aj=1

En la Figura 8.5 se pueden observar los 10 PCs retenidos segiin la Ecuacién 8.1,

los cuales explican el 0.852 de la variabilidad de las reconstrucciones. La decisién

SN

(8.1)

de la eleccién de la cantidad de PCs se baso en la evaluacion de la red entrenada

con diferentes cantidades de PCs. En las Figuras 8.6 y 8.7 se pueden observar las

variaciones de r? y RMSE en funcién de la cantidad de PCs.

Escalado Se utilizé un estimador que escala y traslada cada caracteristica de forma in-
dividual para que se encuentre en un determinado rango (en nuestro caso [—1, 1]).

Esto se aplicé tanto a los 10 PCs como a las 15 coordenadas de landmarks del tipo

(x.y.2).
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Figura 8.5: 10 PCs que explican el 85% de la variabilidad de la muestra mixta (reales y

sintéticos). En las primeros PCs se diferencia claramente los sintéticos de los reales.

Red Neuronal Dado que se contaba con un conjunto de datos reducido (10 PCs por
individuo, con 480 individuos para el entrenamiento) se realizaron pruebas con es-
tructuras de redes clasicas del tipo perceptron, con la salvedad de que se usé Dropout
como técnica de regularizacién (Explicada en detalle en la Secciéon 4.3.4). La arqui-
tectura contiene dos capas lineales completamente conectadas y una capa dropout
intermedia. La capa de salida cuenta con 45 unidades (15 coordeandas (x,y, 2))
una por cada posicién predicha de landmarks y semi-landmarks. El entrenamiento se
iniciaba con un n = 0,6 y decae de forma lineal a lo largo de todos los epochs hasta

un m = 0,001.

Transformacioén a coordenadas reales Se aplica la inversa del estimador utilizado en el

escalado para la entrada de coordenadas, las cuales son devueltas a la escala real
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Figura 8.6: Variacion de r? en funcién de la cantidad de PCs como entrada de la red.
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Figura 8.7: Variacion de RMSE en funcion de la cantidad de PCs como entrada de la

red.

asociada a la nube de puntos.
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8.4. Resultados sobre landmarking automatico 3D

Como observamos en capitulos anteriores la ubicaciéon de landmarks en forma auto-
matica puede ser pensada como un problema de regresion. Al usar este enfoque aplicamos
métricas para evaluar el desempefio de las diferentes redes entrenadas contra el land-
marking manual (ground truth), en particular se trabajé con r?, root mean square error

(RMSE) y correlacion de Pearson (detalladas en la Seccion 5.3). El desempefio del land-

Variacién de r? para diferentes cantidades de unidades en las capas densas
1.00 - - - - - - - -

- 2

0.95 4 oo m————— .

0.90

score
=]
w
w

0.80

0.751

0.70 ! . ! . . ! . !
250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

number of nodes per hidden layer

Figura 8.8: Variacion de r? en funcion de la cantidad de nodos en las capas ocultas de la

red.

marking de las redes implementadas se puede ver en la Tabla 8.2, en este caso se decidio
utilizar la misma arquitectura en la comparacion de las redes Perceptron con 128 nodos
por capa densa, ya que al incrementar la cantidad de nodos en la red surgen varios facto-
res negativos, si bien mejora levemente el r? (Figura 8.8), las curvas de pérdida muestran
sefiales de sobre-ajuste a medida que se aumenta la cantidad de nodos (Figura 8.9) y el
tiempo de entrenamiento crece a medida de que la arquitectura de la red se vuelve mas
compleja (Figura 8.10). En la Tabla 8.2 se analiza su entrenamiento variando el parametro
7. Para una version grafica de estos resultados ver Figura 8.11. Se puede observar que si
bien la red net5 tiene mejor r?, se advirtié una diferencia significativa entre las curvas de

validacion y entrenamiento de la red net5, lo que nos indica un posible overfitting por lo
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Figura 8.9: Curvas del pérdida de varias redes con diferentes cantidades de nodos en las
capas ocultas. En las lineas punteadas se observa la curva de entrenamiento y la linea

solida la validacion.

Tiempo de entrenamiento para diferentes cantidades de unidades en las capas densas
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segundos
A

250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
cantidad de nodos en capas ocultas

Figura 8.10: Curva de tiempo de entrenamiento de varias redes con diferentes cantidades

de nodos en las capas ocultas.
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Tabla 8.2: Comparacién entre redes variando el parametro . Para una version grafica de

estos resultados ver Figura 8.11.

# dered | RMSE MAE r? n
0.12146 0.0737 0.94177 0.06
0.11691 0.0697 0.94605 0.08

net3 0.11351 0.0664 0.94914 0.1
net4 0.10449 0.0574 0.95691 0.6
netb 0.10207 0.0541 0.95887 0.8

Loss curves with different learning rates (n)
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Figura 8.11: Curvas del pérdida de varias redes con diferente tasa de aprendizaje (1) pero
misma estructura. En las lineas punteadas se observa la curva de entrenamiento vy la linea

sélida la validacion.

que se decidié optar por la red net4. La red fue implementada en una PC con hardware
convencional (single core Intel i7-5500 2.40 GHz). El landmarking automético de una nu-
be de puntos (representada por sus primeros 10 PCs) tardé 198us en promedio, por otro
lado, el landmarking en modo batch de 120 individuos demoré 237us. En el repositorio
https://github.com/celiacintas/tests_landmarks, se encuentra el cédigo de las

pruebas realizadas sobre ipython notebooks. Si bien estos son primeras aproximaciones
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+ predicted landmark
real landmark

Figura 8.12: Algunos landmarks conformando el esqueleto, con su posicién real y la

predicha.

al problema de landmarking 3D, a partir de una mayor cantidad de datos migraremos a
arquitecturas jerarquicas, para eliminar pasos de procesamiento. Actualmente nos encon-
tramos expandiendo los resultados de esta Seccién con experimentos sobre Deep learning

sobre point clouds Qi et al. (2016).

8.5. Aplicaciones del escaneo corporal 3D

Dado que la toma de datos puede realizarse con dispositivos méviles de uso popular,
y luego procesarlos utilizando técnicas de fotogrametria y point clouds, se pensé en el
desarrollo de un servicio en la nube (SaaS) para realizar escaneo 3D y obtencién de
variables antropométricas, que permita cuantificar la forma corporal con alta exactitud.
Los datos se gestionan desde la nube en forma segura y encriptada, pudiendo evaluar

seguimientos, computar tendencias, elaborar reportes, impresién 3D, entre otras. Esta
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3D LAB

Figura 8.13: Modelo obtenido con la aplicacién de 3DLab.

tecnologia tiene distintas aplicaciones en mercados globales de gran impacto:

= Bodybuilding y deportologia, realizacion de evaluaciones fisico-mecanicas, seguimien-

to de la evolucién de rutinas de musculacion.

» Outfit e-commerce, construccion automatica de modelos 3D personalizados (avatar)

para venta online de indumentaria.

= Medicina, seguimiento y evaluacién de condiciones asociadas al sobrepeso, monito-
reo y estimacion de condiciones médicas (displasias, malformaciones, dermatologia,

protesis, etc.)

En ese sentido, con un subsidio de la aceleradora de negocios CITES (del grupo SAN-
COR Seguros) se desarrollé un prototipo completo (minimum viable product) denominado
3DLabs (ver Figura 8.13, el cual, junto con la Gerencia de Vinculacion del CONICET y
se presenté a la convocatoria EMPRETECNO EBT de la ANPCyT.
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Capitulo 9

Conclusiones Generales

9.1. Conclusiones

La ubicacién de landmarks sobre estructuras faciales, es un paso intermedio muy impor-
tante para muchas operaciones subsecuentes de analisis antropométrico, desde aspectos
biométricos (Lanitis et al., 1995, Wiskott et al., 1997, Campadelli et al., 2003), la anima-
cion facial (Kang Liu et al., 2008), la interaccion hombre-maquina, la determinacion del
punto de mirada, la comprension de expresiones faciales (Tian et al., 2001, Pantic and
Rothkrantz, 2000), la reconstruccion 3D de rostros (Ying et al., 2006), los videojuegos,
y estudios de antropologia fisica Paschetta et al. (2016), Quinto-Sanchez et al. (2015b),
Quinto-Sanchez et al. (2017). Pese a ello no hay adn un uso masivo de las importantes
variables cuantitativas antropométricas, principalmente por el limite que impone realizar
tediosas mediciones manuales, un proceso lento y que origina grandes errores (Segev et al.,
2010, Kamoen et al., 2001).

Por ello se propuso investigar técnicas avanzadas en procesamiento de imagenes para
recolectar datos morfométricos de una manera abarcativa y masiva. Este método esta
basado en la Morfometria Geométrica y utiliza Redes Convolucionadas (CNN) para la
realizacion del landmarking. Luego de entrenar la red con landmarks colocados de forma
manual junto con sus imagenes, el algoritmo es capaz de ubicar la posiciéon de landmarks
y semi-landmarks de forma adecuada. Se emplearon ERT para probar la viabilidad de uti-
lizar landmarks para tareas de reconocimiento e identificacion. Se mostré que el método

es lo suficientemente flexible como para poder ser aplicado en varios contextos diferentes.
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Toda la implementacién fue desarrollada con herramientas libres y abiertas y el cédi-
go se encuentra disponible en https://github.com/celiacintas/deeplandmarking
y https://github.com/celiacintas/tests_landmarks, por lo que el modelo pre-
entrenado y el cédigo pueden ser descargados y utilizados por la comunidad. Los fun-
damentos metodolégicos de esta propuesta la hacen mas robusta y flexible que otras
aproximaciones ad-hoc existentes en la literatura, especificamente frente a situaciones
tipicas como por ejemplo homografias, remuestreo, o transformaciones de luminancia.

Nuestra propuesta es lo suficientemente general como para ser adaptada a otras carac-
teristicas antropoldgicas fisicas. Por dicha razén, varias lineas de investigacion se abrieron
gracias a los resultados aqui expuestos, incluyendo estudios de rasgos de interés biomédico
y forense, biometria, analisis de percepcién, por mencionar alguno de ellos. En cuanto a
esto Gltimo, se han descrito una serie de trastornos que afectan al desarrollo del pabellon
auditivo humano, que se producen aisladamente o como parte de sindromes complejos con
multiples érganos afectados (Faris, 2011, Cox et al., 2014). Por ejemplo, hemos reportado
recientemente asociaciones genémicas de siete regiones genéticas, incluyendo el gen Edar,
con fenotipos categdricos macroscépicos en el oido externo Adhikari et al. (2015). Por lo
tanto, se necesitan mejoras adicionales en la captura de un fenotipo tan complejo para
complementar la comprensiéon de su base genética y no genética.

Como resultado de este trabajo doctoral se realizaron varias publicaciones, donde se
consignan los avances realizados en conjunciéon con esta linea de trabajo, incluyendo la
presentacion de un landmarking facial de vista frontal (Cintas et al., 2014a,b, 2013b), el
analisis sobre la asimetria fluctuante asociado a ancestria genética (Quinto-Sanchez et al.,
2015b), un estudio sobre las asimetrias fluctuantes a lo largo de la escala socioeconémica
(Quinto-Sanchez et al., 2017), el desarrollo de un sistema de landmarking automatico
del pabellén auditivo (Cintas et al., 2016a), el cual explora las posibilidades de utilizar
vectores de caracteristicas como identificacién y una cooperacién a futuro para un trabajo
sobre asociaciéon de genoma completo identificando siete zonas del genoma altamente
relacionadas con la variacion del pabellén auditivo en humanos y ratones (Adhikari et al.,
2015). Ademas se contd con una serie de resultados relacionados, logrados asimismo

durante el periodo de la realizacion del doctorado:
» Estudios comparativos sobre la localizacion automatica de regiones de interés utili-
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zando redes neuronales, y su ventajosa comparacion con el algoritmo mas difundido

(Viola-Jones).

= Un método para reconocimiento biométrico a partir de una configuracién de land-

marks emplazados sobre el pabellén auditivo y ERT (Cintas et al., 2016a).

= Analisis comparativo sobre la importancia relativa de los landmarks a la hora del

ensamblado del vector de caracteristicas (Cintas et al., 2016a).

» Evaluacién de configuraciones de landmarks sobre vista lateral y su ulterior impacto

como vectores de caracteristicas.

= Un método para clasificaciéon de género a partir de imagenes de vista lateral utilizando

landmarking automatico.

Aunque el propésito principal del trabajo doctoral era mostrar el potencial combinado
de Morfometria Geométrica junto con Deep Learning, realizamos investigaciones adiciona-
les, evaluando la capacidad del workflow desarrollado para otros fines en reconocimiento
e identificacién de personas. Para ello se emplearon arboles de decisién, los cuales son
especialmente (tiles para determinar la importancia de los datos, como son clasificados,
y paras obtener valores de pesos relativos o medir la importancia de cada dimensién en el
espacio de caracteristicas Wehenkel et al. (2006). Gracias a esta caracteristica fue posible
analizar la contribucién relativa de cada landmark en el proceso de reconocimiento.

Uno de los resultados mas importantes obtenidos esta relacionado con el landmarking
del pabellon auditivo humano. Se observé que las coordenadas de landmarks mas impor-
tantes a la hora de seleccién corresponden a la parte anatémica interna de la oreja, lo cual
sugiere que esta estructura es mas informativa que la estructura externa (contorno de la
oreja) como un posible valor discriminante. Estas observaciones no habian sido realizadas
con anterioridad en la comunidad cientifica especializada en la biometria, por lo cual existe
una gran cantidad de oportunidades cientificas relacionadas a estos resultados.

Otro resultado esta aplicado a la determinacion de género en personas a partir de ima-
genes faciales, el cual es un paso importante de pre-procesamiento para varias aplicaciones,
como por ejemplo en interaccion humano-computadora, sistemas de vigilancia, marketing,

etc. En los trabajos previos en la literatura se realizan evaluaciones sobre conjuntos de
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datos muy pequeios, entre 30 a 44 personas, contando con 60 a 290 imagenes de todos
los individuos. En nuestros trabajos contamos con varios miles de personas, por lo cual
la significatividad de nuestros resultados es considerablemente mayor. Ademas, el estado
del arte es utilizar una cantidad limitada de landmarks (entre 5 a 20 puntos fiduciarios),
ubicados mayoritariamente en areas donde las expresion facial puede alterar el resultado.
En nuestro caso se empledé una configuracion mas densa de landmarks, lo cual produce
una representacién mas robusta del contorno del rostro, la cual reduce significativamente

los efectos de las expresiones faciales.

9.2. Trabajos en curso y futuros

En estos momentos nos encontramos definiendo varias lineas de investigacion las cuales
surgen naturalmente de los resultados mostrados en la presente tesis. Por un lado, el meta-
modelado de CNN, el cual los permitira el desarrollo generalizado de fenotipado automatico
de diferentes estructuras bioldgicas de manera transparente. Generando una biblioteca de
landmarking de alto nivel que podra ser utilizada con sélo el conjunto de entrenamiento
de imagenes y sus landmarks asociados, ver la Seccion 9.2.1. Por otro lado, el disefio de

CNN para diferentes aplicaciones bioantropolégicas como se detalla en la Seccién 9.2.2.

9.2.1. Meta-modelado de Arquitecturas de CNNs

Finalmente, como resultado del disefio de diversas arquitecturas de CNN se observd
que ésto requiere experiencia y diseo humano, pese a ser una tarea exploratoria. Cada
arquitectura es disefada bajo cuidadosa experimentacion y modificada o heredada por
modelos previos. Surge entonces como objetivo primordial de trabajo el desarrollo de
algoritmos de meta-modelado utilizando analiticos visuales para generar estructuras de
CNN con un elevado desempefio para clasificacion Baker et al. (2016), Shahriari et al.
(2016), Pinto et al. (2009). Otro trabajo especifico en desarrollo es el disefio de algoritmos
para meta-modelado de estructuras de CNN para fenotipado automatico. Asimismo se
estan estudiando nuevas técnicas de data augmentation especificas para los conjuntos de

datos de fenotipos actuales, para aumentar la capacidad de generalizacion.
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Figura 9.1: Semilandmarks para calcular escotadura ciatica.

9.2.2. Aplicaciones bioantropolégicas

Por el lado de las aplicaciones bioantropoldgicas, actualmente se esta desarrollando
una aplicacién de escaneo corporal 3D, la cual es uno de los pasos previos a la obtencién de
medidas antropométricas es el landmarking automatico como se definié en la Seccion 8.4.
Otra aplicacion importante de nuestro framework de analisis esta siendo realizada para
la estimacién de género en la reconstruccion del perfil biolégico de un esqueleto no iden-
tificado (arqueoldgico o contemporaneo) y en forma consecuente para la identificacion
positiva de restos 6seos recuperados de una escena forense. Se procesaron 130 imagenes
de huesos iliacos (45.4 % femeninos y 54.6 % masculinos) pertenecientes a la coleccion del
Departamento de Anatomia, Facultad de Medicina de la Universidad de México (UNAM).
Se utilizaron semilandmarks sobre la escotadura ciatica como vector de caracteristicas
para definir el sexo Gomez-Valdés et al. (2012). Actualmente estamos disefiando nuevas
arquitecturas de redes de analisis, asi como métodos de data augmentation para trabajar
sobre estos datos con mayor significatividad y de forma automatica. Algunos resultados
preliminares e ilustrativos se pueden ver en la Figura 9.1. También sobre datos 6seos se
estd comenzando a desarrollar un modelo para el landmarking automatico sobre craneos.
Para ello se cuenta con dos configuraciones de landmarks distintas, por un lado landmarks
situados sobre la cara y sobre el contorno del craneo. Estas configuraciones fueron utili-
zadas en el trabajo de De Azevedo et al. (2011), en el cual se realizé un estudio sobre
posibles escenarios en las fases iniciales de las migraciones de humanos desde Asia al

Nuevo Mundo. Se trabajé con datos morfométricos para analizar asociaciones entre la
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Figura 9.2: Semilandmarks para calcular contorno del craneo.

matriz de distancias craneométricas y diferentes matrices geograficas, reflejando distin-
tos escenarios para el poblamiento del Nuevo Mundo. Algunas imagenes preliminares de

landmarking automatico se pueden observar en la Figura 9.2.
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Anexo A

Implementacion de Redes Neuronales

con Theano y Lasagne

A.1. Theano

Theano (Theano Development Team (2016)) es una biblioteca de Python que permite
definir, optimizar y evaluar expresiones matematicas que tienen como entrada arreglos
multi-dimensionales de forma eficiente.

Theano puede calcular automaticamente la diferenciacion simbdlica de expresiones
complejas, ignorar las variables que no son necesarias para calcular la salida final, reutilizar
resultados parciales para evitar calculos redundantes, aplicar simplificaciones matematicas,
calcular las operaciones en su lugar cuando sea posible para minimizar el uso de memoria
y aplicar optimizacién numérica de estabilidad para superar o minimizar el error debido a
las aproximaciones de hardware. Para lograrlo, las expresiones matematicas definidas por
el usuario se almacenan como un grafo de variables y operaciones, que se optimiza en
tiempo de compilacion.

La API de Theano simula NumPy Oliphant (2007), van der Walt et al. (2011), una
biblioteca de Python extensamente utilizada que proporciona un tipo de datos de matriz
n-dimensional y muchas funciones para indexar, reestructurar y realizar calculos elemen-
tales en arreglos. Esto permite a los usuarios de Python cambiar rapidamente a Theano
utilizando una sintaxis y un conjunto de instrucciones conocidas, ampliadas con funciones

avanzadas, como computacién automatica de gradientes, mejoras numéricas de estabi-
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lidad y optimizaciéon, y generar un cédigo de alto rendimiento tanto para la CPU como
para la GPU (ademas de que es posible generar contextos para trabajar con mdltiples
placas gréaficas de forma semi-transparente), sin requerir cambios en el cédigo de usuario.
Theano también ha sido disefiado para poder ser extendido de manera facil y rapida a
través de la definicion de grafos de ejecucién personalizados desarrollados en Python, C

++ o CUDA Theano Development Team (2016).

A.1.1. Aritmética de Convolucion con Theano

La forma de la salida de una capa de convolucion esta afectada por la forma de su
entrada, el kernel, el relleno de ceros y su paso. La relacién entre estos componentes no es
tan facil de vislumbrar. En contraste con las capas densas, las cuales su tamafio de salida
es independiente del tamafio de entrada. La definicion de la operacién de Convolucién se
revisé de forma detallada en la Seccion 4.4.2. Aqui veremos cuestiones practicas para su
implementacion y comprender la entrada y salida de estas capas.

La coleccion de kernels que definen una convolucién discreta de N dimensiones tienen

la forma de (n, m, ki, ky), donde:
1. n = cantidad de mapas de caracteristica de salida
2. m = cantidad de mapas de caracteristica de entrada
3. k;j = tamaiio del kernel sobre el eje j

Las siguientes propiedades infieren en el tamafio de la salida de una capa de convolucién

o sobre el eje J.
1. j;, es el tamafio de entrada sobre el eje j.
2. kj, es el tamaiio del kernel sobre el eje j.

3. sj, es la distancia entre dos posiciones consecutivas de un kernel (también llamado

paso) sobre el eje .

4. p;, cantidad de ceros concatenados al comienzo y fin de cada eje (también llamado

relleno de ceros), sobre el eje .
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Figura A.1: Ejemplo de convolucién con un kernel de 3 x 3 sobre una matriz de entrada
de 5 x 5 usando un paso unitario de 1 x 1 y sin ceros agregados Dumoulin and Visin

(2016).

Un ejemplo se puede observar en la Figura A.1.
Para simplificar los ejemplos tomaremos convoluciones en 2D (N = 2), las entradas
(h =1 =1), kernels (k; = ko = k), paso (s; = s, = s5) y el relleno de ceros (p; = p» = p)

son cuadradas. Ahora analicemos distintas relaciones entre estos valores:

Relacion 1 Primero veamos el caso mas simple, donde no contamos con relleno de ceros

y el paso es unitario. Sea cualquier iy k dondes=1y p=0,

o=(i—Kk+1 (A1)

Relacion 2 Ahora, basandonos en la relacion anterior, utilizamos el relleno de ceros. Sea
i, ky pdonde s=1,
o=(—k)+2p+1 (A.2)

Relacion 3 Cuando deseamos que el tamafio de entrada sea igual que el de salida. Te-

nemos que para cualquier i, con k impar (k =2n+1,dondes =1y p = g = n.

o:i+2LgJ—(k—l):i+2n—2n:i (A.3)

Relacion 4 Cuando se busca tener una salida mas grande que la entrada dado cualquier

I, kyp=k—1ys=1,

o=i+2k—1)—(k—1)=i+(k—1) (A.4)
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Relaciéon 5 Hasta ahora todas las relaciones que analizamos cuentan con un paso unitario,

ahora analicemos esto para pasos mas grandes. Sea cualquier i/, k, s > 1y p=20

0= {':_kJ +1. (A.5)

Relacién 6 Por Gltimo vemos el caso mas general, donde se cuenta ceros agregados en

los bordes y pasos no unitarios.

0= {@J +1 (A.6)

Ahora veamos un ejemplo de una capa de convolucién con Theano. La entrada cuenta
con 1 mapa de caracteristicas (Imagen de 128 x 128 de un (nico canal). A esta entrada

aplicamos un filtro constituido por dos kernels de 4 x 4.

from theano.tensor.nnet import conv2d, sigmoid
from theano import shared

import numpy as np
rng = np.random.RandomState (23465)

# Creamos tensor de 4D el cual contendrad la imagen
input_1 = T.tensor4(name='input')
# inicializamos con variables el filtro con los dos kernels de 4x4
w_shp = (2, 1, 4, 4)
w_bound = np.sqrt(l *x 4 * 4)
W = shared( np.asarray(
rng.uniform(
low=-1.0 / w_bound,
high=1.0 / w_bound,
size=w_shp),
dtype=input_l.dtype), name ='W')
# definimos nuestro bias
b_shp = (2,)

b = shared(np.zeros(b_shp, dtype=input_l.dtype), name ='b')
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# creamos la convolucidén y aplicamos una funcién de activacién
conv_out = conv2d(input_1, W)

output = sigmoid(conv_out + b.dimshuffle('x', 0, 'x', 'x'))

# definimos la funcién en theano

f = function([input_1], output)

Ahora que tenemos todo definido, apliquemos las funciones creadas (ver resultado en la

Figura A.2):

import cv2

import matplotlib.pyplot as plt

img = cv2.imread('falcon_#1.jpg', 0)

img = img / 255.

img = img.astype(np.float32)

# colocamos la imagen en forma de tensor 4D

img_ = img.reshape(l, 1, 128, 128)

filtered_img = f(img_)

plt.subplot(l, 3, 1)

plt.imshow(img, cmap='gray')

plt.subplot(l, 3, 2)

plt.imshow(filtered_img[0O, O, :, :], cmap='gray')
pylab.subplot(l, 3, 3)

plt.imshow(filtered_img[O, 1, :, :], cmap='gray')
plt.tight_layout ()

plt.show()

Para mas informacion sobre este apartado recomendamos la lectura de Dumoulin and

Visin (2016), Theano Development Team (2016)
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Figura A.2: Aplicacion de filtro con dos kernels de 4 x 4 sobre entrada de 128 x 128 con

Theano.
A.2. Lasagne

Lasagne (Dieleman et al. (2015b)) es una biblioteca de Python que permite construir y
entrenar redes neuronales en Theano Theano Development Team (2016). Sus principales

caracteristicas son:

1. Soporta redes de feed-forward tales como Redes Neuronales Convolucionales CNN,
redes recurrentes incluyendo Memoria de Corto Plazo (LSTM), y cualquier combi-

nacién de las mismas.

2. Permite arquitecturas de maltiples entradas y salidas maltiples, incluyendo clasifica-

dores auxiliares.

3. Varios métodos de optimizacién implementados, entre ellos Nesterov momentum,

RMSprop y ADAM.

4. Conjunto de funciones de costo clasicas implementadas. Ademas, cuenta con la
posibilidad de definir funciones propias de manera simple sin necesidad de derivar los

gradientes gracias al compilador de expresiones de Theano.

5. Soporte transparente de CPUs y GPUs gracias al compilador de expresiones de

Theano.

Lasagne es una excelente biblioteca cuando lo que se busca es flexibilidad en el desa-
rrollo de los modelos, en términos de definir funciones objetivo personalizadas, seleccion
de las muestras a entrenar y generacion artificial de datos en tiempo de entrenamien-
to. Lasagne esta desarrollada sobre Theano, habilitando la definicién de redes de forma

sencilla sin perder acceso a las variables de Theano.
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El conjunto de datos y cédigo mostrado en este Anexo se encuentra disponible en

(https://github.com/celiacintas/star_wars_hackathon)

A.3. CNN con Lasagne

Primero veremos los tipos de capas disponibles en Lasagne para el armado de CNNs.
Luego daremos un ejemplo sencillo de el ensamblado de una red, normalizacién de entra-
das, su entrenamiento y visualizacion de la red.

Dentro de los tipos de Capas que veremos en el ejemplo tenemos:

Capas Densas Todas las unidades ocultas estan conectadas con todas las unidades de

entrada.
(Denselayer, {'num_units': 256, 'nonlinearity': rectify})

Capas de Convolucion En las capas de convolucion, las unidades estan organizadas en
feature maps, en las cuales cada unidad esta conectada a patches locales de los
feature maps pertenecientes a la capa anterior mediante un conjunto de pesos,
llamados filter bank. Todas las unidades dentro de un feature map comparten el

mismo filter bank.
(Conv2DLayer, {'num_filters': 32, 'filter_size': 2, 'W': GlorotUniform()})

Max Pooling Para reducir la dimensionalidad de los feature maps una capa de pooling es
ubicada entre las capas de convoluciéon. Las capas de pooling eliminan los valores no
maximos calculando una funcién de agregacién, comunmente se utiliza el maximo o
el promedio sobre pequefas regiones de la entrada. El propdsito general de las capas
de pooling es reducir el costo computacional en las capas ulteriores, reduciendo el
tamafno de los futuros mapas de caracteristicas y otorgando una forma de invariancia

traslacional.
(MaxPool2DLayer, {'pool_size': 2})
Dropout El termino de dropout se refiere al descarte de unidades y sus conexiones (ya

sea en capas ocultas o no) en una red neuronal, este descarte es solo temporal. La
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forma de eleccion de descarte es aleatoria, a cada unidad se le asocia un valor de

probabilidad p independiente del resto entre [0, 1].
(DropoutLayer, {'p': 0.5})

Ahora que tenemos la definicion de todas las capas a utilizar veremos como se realiza
el disefio de la red. Ademas de pasar el orden y tipo de capas que contard la red, se
debe indicar que tipo de optimizacion se empleara, determinar la tasa de aprendizaje y su

comportamiento a lo largo del entrenamiento y la funcién objetivo a minimizar.

def create_net(max_epochs=20):
return NeuralNet (
layers=[
(InputLayer, {'shape': (None, 1, 128, 128)}),
(Conv2DLayer, {'num_filters': 16, 'filter_size': 3,
'W': lasagne.init.GlorotUniform()}),
(MaxPool2DLayer, {'pool_size': 2}),
(DropoutLayer, {'p': 0.5}),
(Conv2DLayer, {'num_filters': 16, 'filter_size': 3,
'W': lasagne.init.GlorotUniform()}),
(MaxPool2DLayer, {'pool_size': 2}),
(Denselayer, {'num_units': 100, 'nonlinearity':rectifyl}),
(DropoutLayer, {'p': 0.5}),
(Denselayer, {'num_units': 3, 'nonlinearity':softmax}),
1,
update=nesterov_momentum,
update_learning_rate=theano.shared(np.float32(0.03)),
update_momentum=theano.shared(np.float32(0.9)),
regression=False,
objective_loss_function=categorical_crossentropy,
batch_iterator_train=BatchIterator(batch_size=512),
on_epoch_finished=[

AdjustVariable('update_learning rate', start=0.03, stop=0.001),
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AdjustVariable('update_momentum', start=0.9, stop=0.9999)
1,
max_epochs=max_epochs,

verbose=1)

A.3.1. Normalizacion de valores de entrada

Dados los motivos explicados en la Seccién 4.3.5, es deseable normalizar los valores
de entrada de nuestra red. Supongamos que los datos a consumir por nuestra CNN son
imagenes en escala de grises, por lo que trabajaremos sobre un Gnico canal y por simplicidad
diremos que su dimension es 128 x 128 (Figura A.3). Es deseable que los valores de las
imagenes se encuentren en rango de [0, 1] para una rapida convergencia y ademas deben
estar en formato de tensores 4D y en float32 para su funcionamiento en Theano bajo
GPUs. A continuacién se muestra un breve ejemplo de cédigo para lograr lo mencionado

anteriormente.

import numpy as np

from sklearn.utils import shuffle

def load(images_dir="../data/all/"):
"""Load images and target class for Falcon, Lambda and K-wing ships."""
df = images_to_file(images_dir)
df ['Image'] = df['Image'].apply(lambda im: np.fromstring(im, sep=' '))

X = np.vstack(df['Image'] .values) / 255.

X = X.astype(np.float32)

y = df ['Model_enc'] .values

X, y = shuffle(X, y, random_state=42)

y = y.astype(np.int32)

return X, y
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Figura A.3: Ejemplo de Imagenes que se utilizaran como dato de entrada de nuestra

ConvNet.

A.3.2. Entrenamiento

Para el entrenamiento se cuentan con funciones como fit que permiten entrenar la red
con un conjunto de datos de entrenamiento con sus etiquetas asociadas. Un ejemplo de
entrenamiento de la red definida anteriormente con 20 epochs, se pueden ver en el siguiente

codigo y su correspondiente salida o también de manera grafica en la Figura A.4.

from sklearn.cross_validation import train_test_split

X, y = load()

x = x.reshape(-1, 1, 128, 128)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(x, vy,
test_size=0.3,

random_state=42)

net.fit(X_train, y_train)
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# Neural Network with 1442883 learnable parameters

## Layer information

# name size

0 1inputO 1x128x128

1 conv2dl 16x126x126

2 maxpool2d2 16x63x63

3 conv2d3 16x61x61

4 maxpool2d4 16x30x30

5 denseb 100

6 dropout6 100

7 dense7 3

epoch trn loss val loss
1 1.08048 1.02025
2 0.94312 1.07926
3 0.78020 0.52369
4 0.48067 0.31679
5 0.32176 0.23017
6 0.20488 0.13029
7 0.15567 0.10442
8 0.13133 0.10713
9 0.08860 0.07329
10 0.09492 0.07117
11 0.07474 0.06678
12 0.06174 0.07607
13 0.05950 0.05635
14 0.05217 0.06147

trn/val
1.05903
0.87386
1.48980
1.51731
1.39794
1.57248
1.49076
1.22593
1.20877
1.33381
1.11915
0.81164
1.05589
0.84883
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Figura A.4: Grafico de la funcion de perdida. En azul la curva de entrenamiento y naranja

la curva de validacion.

15 0.05787 0.05515 1.04931 0.97949 3.23s
16 0.04165 0.06229 0.66868 0.98120 3.23s
17 0.03111 0.05882 0.52888 0.98120 3.23s
18 0.03856 0.06006 0.64200 0.97607 3.23s
19 0.04087 0.06890 0.59319 0.98291 3.23s
20 0.03075 0.05620 0.54719 0.98632 3.23s

A.3.3. Visualizacion de CNNs

Una visualizacion interesante para tener introspeccion sobre las decisiones que toma
la red, es por ejemplo, ver que partes o pixeles son importantes a la hora de clasificar
una imagen X Nouri (2014), Zeiler and Fergus (2013). Un ejemplo de la salida de esta

visualizacién se puede observar en la Figura A.5.
h = visualize.plot_occlusion(net, X, [2], square_length=3)

Otra visualizacién importante es poder ver los kernels de una capa de convolucién especi-

fica y su salida como puede observase en la Figura A.6.
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Figura A.5: Importancia de pixels a la hora de clasificar una imagen X de entrada.

original

Figura A.6: kernels y mapa de caracteristicas de la capa de convolucién sobre una imagen

de entrada X.

visualize.plot_conv_weights(net.layers_[1])

visualize.plot_conv_activity(net.layers_['conv2d3'], X)
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