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Resumen: Los avances tecnol6gicos se han implementado en diferentes campos
de la vida diaria, un campo de gran relevancia es la medicina. La investigacion
de metodologias que faciliten la determinacién temprana de los sintomas y su
tratamiento posterior es de vital importancia. Este articulo propone un método
basado en la vision artificial para el calculo del indice de masa corporal (IMC), para
este proposito se reunieron personas de diferentes edades y complexiones, a partir
de las imé4genes obtenidas de todas las personas se obtienen las caracteristicas del
area de interés para obtener un buen desempeno al clasificar el IMC, obteniendo
una precision de clasificacion del 73%.

Palabras-clave: Indice de masa corporal, reconocimiento de patrones,
caracteristicas, procesamiento digital de im4genes.

Automatic calculation of body mass index using Artificial Vision

Abstract: Technological advances have been implemented in different fields of
daily life; a field of great relevance is medicine. The investigation of methodologies
that facilitate the early determination of symptoms and their subsequent treatment
is of vital importance. This article proposes a method based on artificial vision for
the calculation of body mass index (BMI), for this purpose people of different ages
and complexions were gathered, from the images obtained from all people the
characteristics of the area are obtained of interest to obtain a good BMI classification
performance, obtaining a classification accuracy of 73%.

Keywords: Body mass index, pattern recognition, features, classification, digital
image processing.
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1. Introduccion

Las nuevas tecnologias ayudan a las personas cada vez més a estar todo el tiempo
conectadas (Mekki, Bajic, Chaxel & Meyer, 2019) (Laitinen & Valo, 2018), a poder
movilizarse y a desarrollar sus actividades diarias (Poggi & Mattoccia, 2016) (Benevolo,
Dameri & D’Auria, 2016) (Cervantes, Garcia-Lamont, Rodriguez-Mazahua, Rendon, &
Chau, 2016). Estamos incluyendo la tecnologia en cada aspecto de nuestra vida llegando
a un nivel de dependencia de estas. Dentro de toda la tecnologia usada, la vision
artificial abarca diversas lineas de investigacion y aplicacion, lo podemos ver en control
de calidad de manufactura o maquinaria para automatizar cosechas (Suarez, Lopez,
Rivera & Ledezma, 2019)( Bejarano, Calvo & Henao, 2018) o diversas aplicaciones en la
agricultura (Jalili, Morales, Cervantes, & Ruiz-Castilla, 2016) (Cervantes, Taltempa,
Lamont, Castilla, Rendon & Jalili, 2017)( Cervantes, Garcia-Lamont, Rodriguez-
Mazahua, Rendon, & Chau, 2016) (Cervantes, Garcia Lamont, Rodriguez Mazahua,
Zarco Hidalgo & Ruiz Castilla, 2018). Aplicaciones méas usadas son los filtros en fotos
digitales, pero también se realizan investigaciones para crear aplicaciones basadas en
vision artificial que sirvan en el area de la salud, que es un area muy importante de
estudio, donde se realizan investigaciones para poder detectar autométicamente ciertas
enfermedades que se pueden observar en imégenes clinicas, resonancias magnéticas,
entre otras (Abuzaghleh, Barkana, & Faezipour, 2015).

La vision artificial tiene una gran importancia dentro de las nuevas tecnologias, ya que
a partir de imégenes digitales se obtiene informacidén necesaria para realizar ciertos
procesos. A partir de la vision artificial se pueden automatizar procesos de cosechas,
magquila de ropa, control de calidad de productos, construccion, etc. En el area de la salud
la vision artificial puede ayudar a automatizar estudios que actualmente llevan mucho
tiempo ya que tienen que ser interpretados por especialistas, o estudios que requieren
equipos costosos o caros para realizarlos. Estudios como el célculo del indice de masa
corporal a partir de imagenes es muy importante debido a que la altura y el peso corporal
son rasgos biométricos. Aunado a ello, estos pueden ser utilizados como un indicador
de salud, pues regularmente el exceso de peso es asociado con diversas enfermedades
como diabetes y enfermedades cardiovasculares. Un sistema automético para céalculo
del IMC puede ser utilizado cuando no se tiene acceso a dispositivos de medicion,
ayudar al diagnostico remoto de pacientes, evitar la necesidad de un diagnéstico médico
en pacientes con problemas de sobrepeso o pacientes con problemas de bulimia (Wen
& Guo, 2013) (Mardolkar,2017) (Millard, Davies, Tilling, Gaunt & Smith, 2017). Sin
embargo, la estimaciéon del IMC de forma remota es un problema desafiante hoy en dia.
En este articulo se presenta un sistema de vision para la deteccion automaética de IMC a
partir de imagenes.

2. Estado del arte

Existen métodos rapidos para poder dar una primera impresién del estado de salud
general de la persona, uno de ellos es el semblante que refleja la piel, el color de las
esclerdticas de los ojos, y también de manera muy importante la complexion corporal o
indice de masa corporal (IMC).
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El IMC se usa como factor determinante de la condicién nutrimental de las personas, y
se calcula a partir de la relaciéon entre el peso y su estatura. Esta medida es usada para
saber si la persona esta saludable o tiene algin problema de nutricion, pero también en
base al IMC se puede determinar si la persona necesita estudios especializados de alguna
posible enfermedad o solo asistencia nutricional. El indice de masa corporal (IMC) es
la medida calculada a partir de la relacion entre la altura y el peso de la persona, con el
valor de IMC se puede clasificar al individuo dentro de una categoria como se muestra
en la Tabla 1.

El IMC es una herramienta muy qtil utilizada durante ahos como uno de los factores
dentro del cuadro clinico de las personas, este aspecto lo vuelve un factor de estudio por si
solo para poder obtener el calculo de manera eficiente y pronta, no solo por especialistas
dela salud, sino también para investigadores de areas como las matematicas (Ares,2013)
(Mamat, Deraman, Mohamad Noor & Zulkifli, 2013) (Boutayeb, Boutayeb, Lamlili &
Mohamed, 2014), especialistas del deporte (Duncan, Nevill, Woodfield & Al-Nakeeb,
2010) (Pontaga & Zidens, 2011) (Douglas & Feresu 2013) (Mwangi & Rintaugu, 2017),
ciencias de la computacion (Wen & Guo, 2013) (Mardolkar,2017) (Millard, Davies,
Tilling, Gaunt & Smith, 2017), que intentan crear una herramienta para automatizar la
obtencién del IMC. Actualmente se cuenta con herramientas web que calculan el IMC a
partir de los parametros solicitados.

Se han realizado investigaciones para perfeccionar el calculo del IMC como en Bipembi
(Bipembi, Acquah, Panford & Appiah, 2015)., donde se propone un complemento
al modelo matematico del calculo para obtener mayor precision de IMC, a partir de
imagenes segmentadas realiza el calculo, obteniendo un resultado con una diferencia
de 4.04 con respecto a la manera clasica de calculo. En sus experimentos utiliz6 solo
50 imagenes sin definir género de las personas. Otra investigaciéon basada en calculo
de IMC a partir de procesamiento de imégenes es el realizado por Wen (Wen & Guo,
2013), su investigaciéon se basa principalmente en el rostro del individuo, mediante
un algoritmo de deteccién de rostros determina la posicion de los ojos y determina la
complexion del individuo a partir del tamafio del rostro. En sus experimentos dividen
sus conjuntos de datos de acuerdo a la edad, género y grupo étnico. El conjunto de datos
utilizado contiene 55,000 imagenes.

Otra investigacion basada en el estudio de rostro para determinar el IMC del individuo
es el realizado por Bolukbas (Bolukbas, Basaran & Kamasak, 2019), en esta investigacion
implementa Deep Learning con una red neuronal para la clasificacion, obteniendo una
diferencia de 0.63 en la correlaciéon de Pearson. Los autores utilizan una base de datos
con 4206 imagenes de personas sin definir genero. En (Das, Dantcheva & Bremond,
2018) se utiliz6 un conjunto de datos con 1026 imagenes correspondientes a la misma
cantidad de personas, la mitad de hombres y la mitad de mujeres, mediante un modelo
Res-Net se clasificaron las imagenes obteniendo 0.60 en correlaciéon de Pearson.

Una investigacion similar usando rostros para el calculo del IMC se realizé en Polania
(Polania, Wang & Fung, 2018), donde se utiliz6 un repositorio de rostros para entrenar
un modelo de redes siamesas para la clasificacion del IMC, obteniendo una precision de
0.496 y error absoluto medio de 0.554. El repositorio utilizado contiene 67756 imagenes
de entrenamiento, 9045 de validaciéon y 20,000 de prueba, sin especificar género.
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Una investigacion realizada por Shu (Shu, & Zhang, 2015) intenta determinar la salud de
un individuo mediante imagenes a color del rostro de las personas, usando 3 conjuntos
de datos(personas sanas, sobrepeso, diabetes), se utiliza la distancia euclidiana entre
4 regiones del rostro basiandose en una gama de colores de 6 tonalidades, donde las
personas sanas presentaban menor distancia entre el centroides de la tonalidad y el
color de piel del individuo, obteniendo que la mayor variaciéon de distancias se encontro
en personas con sobrepeso.

Se han realizado investigaciones basadas en dispositivos de modelaciéon 3d como el
Kinect, en Tai (Tai and Lin, 2015) se utiliza el Kinect para obtener la representacion facial
de las personas, obteniendo una forma 2d del rostro y calcula las distancias desde los
ojos al contorno del rostro y las curvaturas del mismo, concluyendo que la caracteristica
con mejor desempeno para la clasificacion es el “sloperatio” es decir la distancia entre
puntos adyacentes en el contorno del rostro.

Otrainvestigacion donde se utiliza Kinect parala representacion corporal es (Nahavandi,
Abobakr, Haggag, Hossny, Nahavandi & Filippidis, 2017), en esta investigacion se recrean
figuras 3D con diferentes volimenes para determinar su IMC, se basa en el célculo de la
superficie corporal usada por la representacion, obteniendo una precision de 95%. En
sus experimentos generd 100,000 figuras 3D sintéticas.

En Madariaga (Madariaga & Linsangan, 2016) se implementa una metodologia donde
combinan el tratamiento de imagenes con dispositivos bluetooth, primero de la imagen
se obtiene la altura de la persona, para calcular el peso se utiliza un dispositivo que crea
un voltaje, donde se encuentra el cuerpo existe una variacién, mediante una metodologia
independiente se toma ese valor y se calcula el peso del individuo, obteniendo diferencias
entre el valor calculado y la estimaci6én mediante el método propuesto es de menos del
3.50%. Sin embargo, no provee informacién sobre el tamafio del conjunto de datos utilizado.

En (Uyun & Efendi, 2019), se realiza el calculo del peso ideal usando el IMC. Implementa
una combinaciéon de cuatro diferentes algoritmos y tratamiento de imagenes, en esta
investigacion se asume al cuerpo humano como una representaciéon de tubo eliptico,
entonces, laimagen sirve para determinar el area de la superficie ocupada por el supuesto
tubo, en donde, previamente se calcula, en pixeles, la altura y el ancho del objeto dentro
de la imagen. Se utilizo un conjunto de 47 imagenes con perspectiva frontal al objeto,
capturadas desde la camara de un teléfono inteligente Android, para clasificar el peso
humano basado en cuatro clases, esas son; delgadas, ideales, gordas y obesas. De los
cuatro algoritmos disefiados y probados, uno de ellos obtuvo una precision de 78.7%.

Supranata (Supranata, Davin, Jeremy, Pratiwi & Wulandari, 2018), utiliza y compara
el volumen del tubo eliptico y el 4rea de superficie corporal para realizar el calculo del
peso utilizando imagenes frontales y laterales con un objeto humano. Para el volumen
del tubo eliptico, el peso corporal del ser humano se mide aplicando la formula del
volumen de un tubo, para el area de superficie corporal, el peso corporal del humano se
mide aplicando el area de superficie de un tubo. el conjunto de 49 imégenes utilizado
sirvi6 para obtener la precisién del método de volumen de tubo eliptico del 93,271%
y la precision del método del area de la superficie corporal del 92,854%. En ambas
investigaciones se hace referencia a la obtencion del peso del humano, sin embargo,
no se clasifica con los valores propuestos por la OMS (Organizacién Mundial de la

RISTL, N.° E25, 01/2020 45



Calculo automatico de indice de masa corporal usando Visi6én Artificial

Salud) para identificar y encasillar valores perjudiciales para la salud utilizando el
IMC, con indices que van desde el infra-peso hasta la obesidad nivel III. En Supranata
(Supranata, Davin, Jeremy, Pratiwi & Wulandari, 2018), se toma en cuenta el valor
asociado a la imagen lateral para calcular el area de la superficie y el volumen de un
tubo, no asi en Uyun (Uyun & Efendi, 2019), que solo considera la posicion frontal del
humano para calcular el area de la superficie, perdiendo la posibilidad de tener una
estrecha aproximacion al diAmetro del tuvo que representar el objeto en la imagen.
Una investigacion reciente (Amador, Cervantes, Jalili, & Castilla, 2018) muestra un
sistema similar al propuesto en este articulo, sin embargo, solo se utiliza una imagen
por cada persona. Creemos que agregando imégenes laterales y traseras al conjunto de
datos la precision mejorara.

3. Metodologia propuesta

En esta seccion se detalla la manera en que se recopila la informacién necesaria para
el calculo automatico de IMC como se muestra en la Figura 1. Inicialmente se obtienen
las imagenes de las personas, posteriormente se realiza un pre-procesamiento a las
imagenes obtenidas se realiza la segmentacion del area de interés, se realiza la extraccion
de caracteristicas para obtener un clasificador eficaz para el calculo del IMC.

Adquisicion de » Segmentacion de > Extraccion de Identificacion de
imagenes imagenes caracteristicas » IMC
Modele final
de IMC

Figura 1 — Metodologia propuesta

3.1. Adquisicion de Imagenes

Para esta investigacion se reunié una diversidad de personas de diferentes edades y
peso. Se solicitd que las personas vistieran ropa obscura, se coloc6 una tela color blanco
de fondo. La cAmara utilizada fue una cAmara digital Nikon Coolpix P510(16.1MP).

A cada individuo se le tomo el peso utilizando un analizador de composicién corporal
(Mod. 230), su estatura y edad, posteriormente descalzo se le tomaron 3 im4genes, una
imagen de frente, una de perfil y una de espaldas, en total se fotografico a un total de
122 personas y se obtuvieron 366 imagenes en formato JPG de N x N pixeles. Como se
muestra en la Figura 3. Como se muestra en la Tabla 1, la distribucién de los individuos
es homogénea en todas las categorias, siendo las tltimas tres categorias la que menos
ejemplos tienen debido a la falta de personas con esas caracteristicas.

3.2.Segmentacion de imagenes

Para el estudio de las imagenes se puede dividir a estas en dos clases principales, el
area de interés de las imagenes y el fondo. Para poder seleccionar el area de interés
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Figura 2 — Disposicion de la cAmara con respecto al individuo

de las imégenes existen diversas técnicas utilizadas, las cuales principalmente estan
basadas en imagenes en formato RGB y escala de grises. En el método propuesto una
vez realizado el pre-procesamiento de las imagenes, estas se pasaron a escala de grises
y se implement6 el método de Otsu (Otsu,1979), ya que en la literatura este método
es utilizado obteniendo muy buenos resultados en la segmentacién de imagenes.
En el area de vision artificial existen técnicas que ayudan a mejorar la calidad de
las imagenes que se estan tratando, es decir, técnicas que ayudan a aumentar el
brillo de la imagen, eliminar el emborronamiento, aumentar o disminuir el tamafio,
entre otros. En esta investigacion a las imagenes obtenidas se les aplicaron filtros
promedio, el cual suaviza la imagen y filtro gaussiano que permite eliminar ruido
en la imagen. Posteriormente se implement6 segmentacion por el método de Otsu
para obtener la region de interés, que para esta investigacion es la silueta corporal.
En la Figura 4. Se ejemplifica el proceso de tratamiento de imagenes tomada a los
individuos.
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Figura 4a — Imagen original de rangos de IMC

fAR A1

Figura 4b — Imagen umbralizada

AMARE

Figura 4c — Silueta final

3.3.Extraccion de caracteristicas

En el tratamiento de imégenes se utilizan principalmente las caracteristicas geométricas.
Las caracteristicas geométricas son una de las mas importantes para la clasificaciéon de
objetos. Las caracteristicas geométricas proveen informacién de la forma y dimensiones
de la region de interés de la imagen (Zhang,2011) (Hu, 1962) (Hu & Collomosse, 2013)
(Cervantes, Taltempa, Lamont, Castilla, Rendon & Jalili, 2017).

Con estas caracteristicas se puede obtener el 4rea, el perimetro de la region, su redondez,
altura, ancho, rectangularidad, proyeccion (en sus componentes x e y), excentricidad,
centro de gravedad (componentes X e y), orientacion, solidez, extension, area convexa,
elipsidad (varianza, orientacion, excentricidad, eje mayor, eje menor, centro de elipse).
Unsistema eficiente de clasificacién deberia reconocer objetos sinimportarla orientacion,
localizacién y tamafo, siendo invariantes al escalamiento, rotacién y posiciéon del objeto.
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Los momentos son usados en el reconocimiento de imagen ya que son invariantes a la
rotacion y al tamafio del objeto. Los momentos fueron introducidos por Hu (Hu,1962).
Los momentos de Hu de orden {# + ) de una funcién de intensidad f (x. ¥} se definen:

Myg = 2y 2y XP Y9 fx, ¥) 1)

donde f . ¥) representa la intensidad del pixel en la region segmentada. Los momentos
de orden bajo describen la forma de la region. Por ejemplo, m_  describe el 4rea de la
region segmentada, mientras que 01y 10 describen las coordenadas X e y del centro de
gravedad. Sin embargo, los momentos m, m,, m, m 6 m, m, m_ son invariantes

11, 12, 20,

a la translacién, rotaciéon e inversion. Los momentos centrales son invariantes al
desplazamiento y se pueden calcular de la siguiente manera:

Hpg = _._;IER{E’ —')'FU f}t] (2)

donde p, q describen el grado del momento, i,7 d~finen las coordenadas de cada uno de
los puntos de la regiéon segmentada, mientras ! ¥ I representan los centros de gravedad
o la media de los puntos que pertenecen a la region segmentada en los ejes coordenados
X e y, estos también pueden ser obtenidos mediante:

_ TJ‘IJ_D _m Moy
= J= (3)
Mop Mop

Los momentos de Hu se pueden obtener de la siguiente manera:
Py = N20 + Moz
@, = (20 — Me2)* + 40,
@3 = (30 — 3m12)* + (3121 — Mo3)*
@y = (130 — 3M12)” + (3121 + 03)?

@5 = (130 — 3n12) W30 + Mm2) (130 +112)% — 3(m21 + 3103)°] i
+ (3121 — Mo3) (21 + 103) 3030 + 112)% — (121 + M03)*]

@ = (M2 — Mo [z + m12)* — (21 + Moa)? 1+ 4101 (930 + 112 ) (121 + M03)

@, = (3121 —10s) + (130 + M12) [(130 + 1112)% — 3(n; l‘l"?ua}:] ) (4)
— (30 — 3m12) (M21 + 103) 3030 + 11217 — (721 +1p3) %]
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donde:

Hyz ptaq
Mpg = ¢t = +1 5)
P .“Ec- 2

Algunas veces es necesario tener caracteristicas invariantes a traslacion, rotacion, escala
y transformaciones afines. Los momentos de Flusser obtienen caracteristicas derivadas
a partir de los momentos centrales de segundo y tercer orden que son invariantes a
transformaciones afines (Flusser & Suk, 1993) (Cervantes, Taltempa, Lamont, Castilla,
Rendon & Jalili, 2017), estas pueden ser obtenidas a partir de las siguientes ecuaciones:

Haolloz — .Uii

h= .“3[:- ©)

I = ng.“aa — Btz 2oy + 4 au.“i: + 4.“21‘*.“&3 - 3.“%1.“5: )
2= 10
Hoo

I = H2o (#2103 — .“i:) — py1 (Baokos — Haapho) + poz (Hagkyz — .1*-'%1) (8)
3= 7
Hoo

Iy = (3aias — 6H3ak11 Mz los — 6H3a oz Mot Hoa + IponHozt s +
12}4:&#-?1#:1}4&3 + 6piapH11 Moo aokos — 18p a1 oz a1tz —
81431 Haokos — 6l ool Maoktis + Ol ooliantar + 1207, Hootaokis —

611 Mo faoHa1 + Haolan)/Hon (9)

Otras caracteristicas usadas son descriptores de elipse, convexidad de la region,
momentos de Flusser (F,...,F )( Flusser & Suk, 1993)( Mingqiang, Kidiyo & Ronsin,
2008), momentos R (Rl,...,RwLS, descriptores de Fourier (Minggiang, Kidiyo & Ronsin,
2008) (Nixon & Aguado, 2002)

En esta investigacién se obtuvieron 57 caracteristicas geométricas de la silueta de
cada individuo. El vector de caracteristicas resultante Xg puede ser representado de la
siguiente manera:

Xg=[X, X,..., X ] (10)
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Xg=[ Xy Xipo Koo Xpo X, (11)

donde Xg Tepresenta las caracteristicas geométricas elementales (X,=X,..., X,,),

X, representa los momentos de Hu (XHu=X29,..., X, ), X, representa os momentos

invariantes de Flusser (XF=X36,..., X 9), X, representa los momentos invariantes de
cambios de iluminacién (XR=X4O,..., Xig), X, representa los primeros 8 descriptores de

Fourier (XDF=X50,..., X57).

3.4.Identificaciéon de IMC

Para poder identificar a que rango pertenece el IMC se necesita reconocer los patrones
especificos de cada conjunto de datos que los diferencian. El reconocimiento de patrones
es una tarea muy compleja. Para la experimentacion en esta investigacion se utilizaron
los siguientes clasificadores para poder comparar los resultados obtenidos.

3.4.1. SVM

Las SVM (Vapnik, 1995). son una de las técnicas de clasificacién més utilizadas en los
ultimos afos, Las caracteristicas clave de las SVMs son el uso de kernels al trabajar
en conjuntos no-lineales, la ausencia de los minimos locales, la soluciéon depende de
un pequefnio subconjunto de datos y el poder discriminativo del modelo obtenido al
optimizar el margen de separabilidad entre clases, estas caracteristicas permiten a las
SVM obtener resultados muy competitivos en comparacién con otros oclasificadores.
Formalmente las SVM pueden ser definidas de la siguiente manera:

Asumiendo que un conjunto de datos de entrenamiento X es dado como:

(xlj }'11}.1 (.'X.'g,}"g}l van g {xm}"n} le. X = {-r[-'}’[}ii (12)

donde x; eR¢y ¥ £(1,—1). Entrenar una SVM permite resolver un problema de
programacion cuadratica como sigue:

7
L

1 [
MXe; =3 ) ooy GO KT ) Zfsz (13)

Sujetoa: Xl e;v; =0, C=a; =0, i=12,..,1

Donde € =0, o = [a,a;,..a)f,a;=0, i=1,2,..,1 son -coeficientes que
corresponden a x;, x; con &; diferentes a cero, que son llamados Vectores Soporte(SV).
La funcion K es una funcion. Las SVM son clasificadores lineales, es decir, se clasifica
entre dos conjuntos de datos mediante la construccion de una linea que separa dos
clases. Cuando esto no es posible, se utiliza una funcion llamada kernel que transforma
el espacio de entrada a un espacio altamente dimensional, en donde los conjuntos
pueden ser separados linealmente después de la transformacion. Sin embargo, la
eleccion de una funcion esta restringida a aquellas que satisfacen las condiciones de
Mercer (Vapnik, 1995).
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Sea 5 el conjunto de SV obtenidos después del entrenamiento, entonces el hiperplano
6ptimo es dado por:

Z{a[}-‘[}K{x[ X)) +b =0 (14)

Y la funcién de decision optima es definida como

Fx) = sign (Z{a[}q}-:xl- X))+ b) (15)

Donde x = [x,,%;....x;] son los datos de entrada, ; y ¥; son los multiplicadores de
Lagrange. Un nuevo objeto x puede ser clasificado empleando Eq(14). El vector x; es
dado en la forma de producto punto. Existe un multiplicador de Lagrange « para cada
punto de entrenamiento. Cuando el maximo margen del hiperplano es encontrado,
solamente los puntos mas cercanos al hiperplano satisfacen ¢« = 0. Estos puntos son los
vectores

soporte (SV).

3.4.2. Redes neuronales

Una red neuronal es un conjunto de neuronas artificiales interconectadas que utilizan
modelos matematicos para procesar informacion (Werbos, 1994). Las miultiples
conexiones entre las neuronas forman un sistema adaptivo cuyos pesos se actualizan
mediante un particular algoritmo de aprendizaje. Las redes neuronales han sido
utilizadas en numerosos campos de aplicaciéon con distintos algoritmos de aprendizaje.

De los distintos algoritmos de aprendizaje, uno de los mas utilizados es el algoritmo de
aprendizaje backpropagation (BP) (Rumelhart, Hinton & Williams, 1986). Para llevar
a cabo el proceso de aprendizaje, el algoritmo de aprendizaje BP cambia iterativamente
los pesos entre las neuronas minimizando el error cuadrético entre la salida deseada y la
obtenida con los pesos actuales. Cada uno de los ejemplos del conjunto de entrenamiento
(x4,%),(x2,v2), ..., (x,,¥,) son utilizados para ajustar los pesos en la red. Al ser
presentado un ejemplo, la senal es propagada hacia adelante de la red hasta que la salida
es obtenida. La salida de la j-ésima unidad oculta es calculada como:

-_f (net” )= (16)

1+sxpi— naz}' }
donde net:: Ywhk i ¥ni + Eh w representa el peso de la conexion de la i-ésima neurona
de entrada a la j-ésima neurona oculta. 3} y }3 representan el sesgo y la funcion de
activacion de la j-ésima neurona oculta. Por otro lado, la salida de la k-ésima neurona
esta dado por

1
Ope=£ (netl,) = FPp——— (17)
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donde los superindices iy o se refieren a las cantidades en las capas ocultas y de salida
respectivamente. El error entre la salida actual y la salida deseada es calculado para
ajustar los pesos mediante E,, = %E& 4(tax — 05, ). El procedimiento de ajuste es obtenido
a partir del método de gradiente descendente para reducir la magnitud del error. El
procedimiento es primeramente aplicado a los pesos en la capa de salida y retropropagado

. . iy 8E;
a través de la red hasta que los pesos en la primera capa han sido ajustados Awy;; = — “—_,,'1_
8E, .. . . . ki
y w}-’: = —i “—; Este procedimiento es realizado para cada ejemplo en el conjunto de datos

i
hasta que se cumple un criterio de paro.

3.4.3 Naive Bayes

Los clasificadores Bayesianos (Bernardo & Smith, 2000) (Russell & Norvig, 2002) se
basan en la teoria de decisién de Bayes, El principio de Bayes provee una metodologia
fundamental para resolver problemas de clasificacion de patrones cuando la distribucion
de probabilidad de los patrones es conocida. Un clasificador Bayesiano utiliza un
enfoque probabilistico para asignar la clase a un ejemplo. Sea [ la clase de un objeto que
pertenece a un conjunto de m clases (€4, Cs,..., Cy) v X, un objeto con k caracteristicas
Xy = [x1,%5, ..., 4], en nuestro caso es el conjunto de caracteristicas que definen a una
hoja. el clasificador Bayesiano, calcula la probabilidad condicional posterior P{C;|x;)
utilizando la regla de Bayes:

P(CJX;{} = P(Xk} '

i=12-m (18)

En la ecuacion Eq(11) P{X X |C E}J P(C;),y P(X, ) son calculadas a partir de los datos de
entrenamiento. De acuerdo a la teoria de Bayes para una observaciéon dada X}, la clase a
la que pertenece esti dada por la probabilidad posterior méaxima:

(X)) = arg max; P(C;|Xy.) (19)

3.4.4 Regresion logistica

La regresion logistica (Ng, & Jordan, 2002) es utilizada para modelar las probabilidades
de clase posterior sin tener que aprender las densidades de clase condicional, facilitando
la clasificacidon en pequefios conjuntos de entrenamiento vy una menor complejidad.
Sea 1; = p(¥; = 1|X;) donde X; es un vector de tamafio 1 X (p + 1) con el primer
elemento igual a 1y los elementos restantes corresponden a las caracteristicas extraidas
de la silueta para el ejemplo i. El modelo de regresion logistica relaciona m; con las
caracteristicas mediante la funcion:
T

logit(m;) = log-— . X (20)

donde § = {8y, f2, ..., fi) es el vector de coeficientes de regresion.
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4. Resultados experimentales

En esta seccién se desarrolla el proceso de experimentacion del calculo del IMC para
la creacion de un clasificador de IMC. Para la experimentaciéon se normalizaron los
datos, se utiliz6 validacion cruzada (cross validation) con k=10, se utilizaron datos
normalizados. El desempefio de los clasificadores se llevo a cabo utilizando Weka. Los
resultados obtenidos con los clasificadores utilizados se muestran en la Tabla 2 donde se
visualiza el AUC, F-measure, y Acc de cada uno de los clasificadores.

IMC Altu.ra Pesp — q Hombres Mujeres LB 6
promedio(cm) promedio(KG) promedio muestras

17-19 164 49 22 7 11 18

20-21 166 56 20 10 10 20

22-23 165 61 22 16 12 28

24-25 160 62 21 5 19 24

26-27 165 70 22 8 11 19

28-29 158 69 30 1 4

30-31 167 86 27 2

32-33 170 88 21 2 2

Tabla 1 — Distribucién y promedio de individuos

Los resultados presentados en esta Tabla muestran el desempefio obtenido solo con
imagenes de frente. Como se Puede observar en los resultados anteriores, los cuatro
clasificadores tuvieron resultados similares en su desempefio, sin embargo, el que mejor
desempeno mostro sobre todos fue el clasificador SVM con un 85.1% de clasificacion, y
el que menor desempeiio mostro fue Regresiéon Lineal con 78%. El rango de IMC que
menor precision obtuvo fue el de 32-33 y el que mejor resultados tuvo fue el rango 26-
27. Esto es entendible por el nimero de imagenes utilizadas para cada clase.

Bayes SVM,..... BP RL
Categoria Acc F-measure AUC Acc F-measure AUC Acc F-measure AUC Acc F-measure AUC
17-19 87.13 0.87 0.86 89.47 0.893 0.873 86.2 0.83 0.85 85.3 0.82 0.85
20-21 75.9  0.83 0.89 77.34 0.838 0.920 76.6 0.82 0.87 76.7 0.79 0.83
22-23 71.8  0.77 0.62 75.1 0.821 0.671 72.7 0.78 0.58 73.5 0.78 0.59
24-25 77.3  0.80 0.91 79.4 0.835 0.947 78.5 0.81 0.89 77.9 0.80 0.88
26-27 82.7 0.72 0.90 85.7 0.857 0.924 83.2 0.79 0.87 817 0.78 0.81
28-29 64.7 0.75 0.83 65.7 0.789 0.835 65.3 0.76 0.81 61.3 0.71 0.79
30-31 55.0 0.73 0.79 584 0.735 0.826 56.3 0.71 0.79 51.9 0.67 0.78
32-33 43.8 0.51 0.74 46.2 0.610 0.815 42.7  0.56 0.75 40.3 0.51 0.73
Promedio 69.90 0.7475 0.81 72.16 0.7972 0.851 70.18 0.7575 0.80 68.57 0.7325 0.78

Tabla 2 — Desempefio de clasificadores con imagenes de frente
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Bayes

SVM_,..

BP

RL

Categoria Acc

F-measure AUC

Acc F-measure AUC

Acc F-measure AUC

Acc F-measure AUC

17-19 86.4 0.89 0.89 90.2 0.92 0.91 86.5 0.82 0.84 87.2 0.84 0.89
20-21 78.2 0.85 0.92 78.3 0.85 0.93 77.3 0.78 0.85 77.2 0.82 0.87
22-23 74.6 0.80 0.74  76.6 0.85 0.72 73.2 0.75 0.62  74.5 0.81 0.86
24-25 78.1 0.81 0.94 8o0.1 0.86 0.95 77.9 0.83 0.92 78.2 0.83 0.92
26-27 85.1 0.73 0.90 86.8 0.87 0.97 81.4 0.83 0.91 824 0.80 0.84
28-29 63.9 0.77 0.88 67.2 0.79 0.85 66.5 0.68 0.79 63.7 0.72 0.81
30-31 58.4 0.78 0.85 54.2 0.72 0.87 60.4 0.59 0.76  54.6 0.69 0.79
32-33 46.4 0.54 0.76  52.5 0.67 0.82 45.9 0.48 0.70  42.6 0.54 0.78
Promedio 71.38 0.7712 0.86 73.23 0.8162 0.8775 7113 0.72 0.7987 70.0 0.756 0.845

Tabla 3 — Desempeiio de clasificadores con imagenes de frente, lateral y atras

La Tabla 3. Muestra los resultados con las 3 imagenes por persona, es claro ver como la
precision mejora para casi todos los clasificadores. Solo con el algoritmo Backpropagation
la precision cae un poco con respecto a los resultados con una sola imagen (Ver Tabla
2). Sin embargo, podria deberse a una mala selecciéon de parametros. Aunque la mejora
es clara, esta no es significativa. Esto podria deberse al ntimero de imagenes, asi como
el desbalance en los conjuntos de datos. En este articulo trabajamos con un conjunto de
datos muy pequefio y no balanceado. Sin embargo, como trabajo futuro seria importante
trabajar con un conjunto de datos balanceado y con méas imagenes. Esto mejoraria
significativamente el desempeiio de los clasificadores.

5. Conclusiones

En este se propone un método para calcular el IMC de los individuos mediante las
caracteristicas obtenidas de las imagenes de la silueta de las personas. De esta manera
se obtiene el IMC sin incomodar ni afectar a las personas que sufren por su peso. Los
resultados obtenidos en relacién con investigaciones similares son muy buenos, sin
embargo, los resultados por categoria muestran que los datos de ejemplos utilizados son
insuficientes ya que la media de las personas no presenta ese grado de obesidad y es dificil
de conseguir imagenes de personas con IMC alto. Otro punto importante observado en
los experimentos realizados es que el IMC depende del genero de la persona. Es muy
probable que dividiendo la clasificaciéon por genero la precision del sistema de vision
propuesto mejore su desempefio. En los experimentos presentados en este articulo es
posible ver que al aumentar el niimero de imagenes de cada persona (imagenes lateral y
trasera) la precision es mejorada. Sin embargo, la mejora no es significativa y la principal
desventaja es que el tiempo de procesamiento aumenta enormemente.

En trabajos futuros se pretende mejorar la investigacion en tres aspectos:

1. Base de imégenes. Es posible mejorar el desempefio del sistema aumentando el
ntmero de personas en la base de imagenes. En los experimentos se puede inferir
ademés que dividiendo el proceso de clasificaciéon del IMC por genero se puede
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mejorar ain mas el desempefio de los clasificadores. Una desventaja mayor es
que las clases utilizadas estan desbalanceadas. Mientras que de algunos rangos
se tienen muchas imégenes, de otros rangos se tienen muy pocas imagenes. Para
trabajo futuro se debe homogeneizar el nimero de personas en cada rango.

2. La segmentaciéon. En los experimentos realizados fue necesario eliminar
bastantes imagenes de la base de datos original. Esto debido a que al segmentar
la imagen no se obtenia perfectamente el contorno de la imagen. Cualquier
brillo en la imagen puede provocar una mal segmentacién u obtenciéon del
contorno de la imagen, disminuyendo la precisién de identificacion. En los
trabajos futuros se pretende mejorar un método de segmentacién que enfrente
los retos anteriores.

3. Seleccion de caracteristicas. En los experimentos realizados se obtuvieron las
caracteristicas definidas en la Seccion 3.2. sin embargo, es posible que algunas
de estas sean innecesarias o incluso peor que introduzcan ruido en el clasificador.
Como trabajo futuro se utilizaran técnicas para seleccionar adecuadamente las
mejores caracteristicas, eliminando aquellas innecesarias y las que introduzcan
ruido. Esto podria mejorar la precision y disminuir los tiempos.
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