Universidad Nacional Mayor de San Marcos
Universidad del Peru. Decana de América

Direccion General de Estudios de Posgrado
Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica
Unidad de Posgrado

Datacion de equimosis usando aprendizaje profundo

TESIS

Para optar el Grado Académico de Magister en Ingenieria de
Sistemas e Informatica con mencion en Ingenieria de Software

AUTOR
Jhonatan Hamner TIRADO TIRADO

ASESOR
Dr. David Santos MAURICIO SANCHEZ

Lima, Pera

2021



OleI®

Reconocimiento - No Comercial - Compartir Igual - Sin restricciones adicionales

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/

Usted puede distribuir, remezclar, retocar, y crear a partir del documento original de modo no
comercial, siempre y cuando se dé crédito al autor del documento y se licencien las nuevas
creaciones bajo las mismas condiciones. No se permite aplicar términos legales o medidas
tecnologicas que restrinjan legalmente a otros a hacer cualquier cosa que permita esta licencia.



Referencia bibliografica

Tirado, J. (2021). Datacion de equimosis usando Aprendizaje Profundo. [Tesis de
maestria, Universidad Nacional Mayor de San Marcos, Facultad de Ingenieria de
Sistemas e Informatica, Unidad de Posgrado]. Repositorio institucional Cybertesis
UNMSM.




Metadatos complementarios

Datos de autor

Nombres y apellidos Jhonatan Hamner Tirado Tirado
Tipo de documento de identidad DNI
Numero de documento de identidad | PE /42541401

URL de ORCID

https://orcid.org/0000-0003-4482-4610

Datos de asesor

Nombres y apellidos David Santos Mauricio Sdnchez
Tipo de documento de identidad DNI
Numero de documento de identidad | PE / 06445495

URL de ORCID https://orcid.org/0000-0001-9262-626X
Datos del jurado
Presidente del jurado
Nombres y apellidos Ciro Rodriguez Rodriguez
Tipo de documento DNI
Numero de documento de identidad | PE /06020241

Miembro del jurado 1

Nombres y apellidos Juan Gamarra Moreno
Tipo de documento DNI
Numero de documento de identidad | PE /20039857
Miembro del jurado 2
Nombres y apellidos Carlos Ernesto Chavez Herrera
Tipo de documento DNI
Numero de documento de identidad | PE / 40788722

Datos de investigacion




Linea de investigacion

C.0.5.8. Inteligencia artificial

Grupo de investigacion

Inteligencia Artificial - [A

Agencia de financiamiento

Sin financiamiento

Ubicacion geogréfica de la
investigacion

Edificio: Universidad Nacional Mayor de San
Marcos

Pais: Pera

Departamento: Lima

Provincia: Lima

Distrito: Cercado de Lima

Latitud: -12.055926

Longitud: -77.083469

Afo o rango de afios en que se
realizd la investigacion

2018 - 2020

URL de disciplinas OCDE

Ingenieria de sistemas y comunicaciones
https://purl.org/pe-repo/ocde/ford#2.02.04



https://purl.org/pe-repo/ocde/ford#2.02.04

UNIVERSIDAD NACIONAL MAYOR DE SAN MARCOS
Universidad del Pert. Decana de América
Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica

Vicedecanato de Investigacion y Posgrado
Unidad de Posgrado

ACTA DE SUSTENTACION VIRTUAL DE TESIS PARA OPTAR EL
GRADO ACADEMICO DE MAGISTER EN INGENIERIA DE SISTEMAS E
INFORMATICA CON MENCION EN INGENIERIA DE SOFTWARE

A los veinticinco (25) dias del mes de noviembre de 2021, siendo las 4:00 pm, se reunieron en la
sala virtual https://meet.google.com/vfc-gvre-ikd el Jurado de Tesis conformado por los
siguientes docentes:

Dr. Ciro Rodriguez Rodriguez (Presidente)

Mg. Carlos Ernesto Chdvez Herrera (Miembro)

Mg. Juan Gamarra Moreno (Miembro)

Dr. David Santos Mauricio Sanchez (Miembro Asesor)

Se inicio la sustentacion invitando al candidato a Magister JHONATAN HAMNER TIRADO
TIRADO, para que realice la exposicion oral y virtual de la tesis para optar el Grado Académico
de Magister en Ingenieria de Sistemas e Informdtica con mencion en Ingenieria de Software,
siendo la Tesis intitulada:

“DATACION DE EQUIMOSIS USANDO APRENDIZAJE PROFUNDO”

Concluida la exposicion, los miembros del Jurado de Tesis procedieron a formular sus preguntas
que fueron absueltas por el graduando; acto seguido se procedié a la evaluacion
correspondiente, habiendo obtenido la siguiente calificacion:

17 (Diecisiete) Muy Bueno

Por tanto, el presidente del Jurado, de acuerdo con el Reglamento General de Estudios de
Posgrado, otorga al Bachiller JHONATAN HAMNER TIRADO TIRADO el Grado Académico
de Magister en Ingenieria de Sistemas e Informdtica con mencion en Ingenieria de Software.

Siendo las 17:21. horas, el presidente del Jurado de Tesis, da por concluido el acto académico
de Sustentacion de Tesis.

s - -

Dr. Ciro Rodriguez Rodrzguez Mg. Carlos Ernesto Chavez Herrera
(Presidente) (Mtembro )
GO\/‘Q{ %u WL (€ Co
an Gamarra Moreno Dr. David Sarftos Mauricio S nchez

(Miembro) (Miembro Asesor)



Cdédigo ORCID del autor: HTTPS://orcid.org/0000-0003-4482-4610
Cdédigo ORCID del asesor: HTTPS://ORCID.ORG/0000-0001-9262-626X
Grupo de Investigacion: Inteligencia Artificial

Institucion que financia la investigacion: -

Ubicacion geografica donde se desarrollo la investigacion: Lima, Peru,
12°03'30”S 77°5'00”0

Afo o rango de afios que abarcé la investigacion: 2018 — 2020
Documento de Identidad del autor: 42541401

II



III



0%

DEDICATORIA

A mi amada esposa, por su amor,
apoyo, paciencia y comprension

durante todos estos anos.

A mi madre, por su amor, y por
darme la mejor herencia: una buena

educacion.



AGRADECIMIENTOS

Al profesor Dr. David Santos Mauricio Sanchez, por la orientacién, revision y
dedicacion para que este trabajo cumpla con los objetivos trazados.

A todos los docentes del programa de maestria, por sus ensefianzas y consejos.
Al jurado revisor, por sus observaciones y recomendaciones.

A todas aquellas personas que indirectamente me ayudaron para culminar este
trabajo y que muchas veces constituyen un invalorable apoyo.

Y, por encima de todo, doy gracias a Dios.



VI

INDICE GENERAL

DEDICATORIA ...ttt s e ss s e s v
AGRADECIMIENTOS ...ttt enas \Y%
INDICE GENERAL ... VI
LISTA DE TABLAS ...ttt enas IX
LISTADE FIGURAS ...ttt ettt ee X
RESUMEN .. .....o.oitiiieieee ettt ettt s e s s s ese s eseneenas X1
ABSTRACT ...ttt sttt s st se s s se s s e s esenene XII
CAPITULO 1: INTRODUCCION ... 1
1.1. Situacion problemMaAtiCa..............ooviiiiieeee e 1
1.2. Formulacion del problema ..o 3
1.2.1. Problemas €SPECITICOS.......c.oouiiiiieieeeeeeeeeee e 3
1.3. JUSHIfICACION TEOMICA ... 3
T4, IMPOMANCIA ... ettt et et e e reeesee s 4
1.5, MOLIVACION ...ttt st 6
1.6, ODJEEIVOS ...ttt b e ns 7
1.6.7. ODbJEUVO QENEIAl .........c.ooeveeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 7
1.6.2. ObjetiVOS @SPECITICOS..........cceeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 7

1.7 PrOPUESIA ... ettt ettt eaee s 7
1.8. Organizacion de 1a teSIS........ccovierieiieieeceeee e 8
CAPITULO 2: MARCO TEORICO ..o 10
2.1. Datacion de EQUIMOSIS ........coueiiuiieieicieceeee e 10
2.2. Escala de FIitZpatriCK ...........ooovioiioeeeeeeeeee e 10
2.3 MAHING ..o ettt s a e 11
2.4. Aprendizaje profundo ...........ccoocuieieiieiiiieeeeeeeee e 11
2.5. Transferencia de aprendizaje ...........ccccoevevievieeieceee e 12
2.6. Validacion Cruzada ............cccooieiiiiieieeeee e 12
2.7. AUMENTO d€ dAtOS.......eoieiiiiiiceee e 13
2.8. Procesamiento de datOsS .........cccooirieieieiieieieceete e 13
2.9. RANAOM FOrESt......cciiiiieieieee e 13

2.10. Red Neuronal ConVvolUCIONAI ...........eeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 14



VII

2070, SOFIMAX ..ttt ettt sttt eneeneas 16
2.12. Backpropagation ...........c.cocueiieiieieiieieceesie ettt 16
213, IMAgENET ... et 17
2,14, COQCO ..ottt s ettt s e s et s e s s 17
215, CIFAR-T0 ettt s e sen s 17
2.16. INCEPLIONVI ... .o e eae e 17
217 . RESNETS0 .....c.eiiiiieeeee ettt 18
2.18. MODIIENET ..ot 19
219, MN@SNET ...ttt 20
2.20. GIOSAMO ..ottt ettt ettt b e eae e eneas 21
CAPITULO 3: ESTADO DEL ARTE ....oooeieeoeeeeeeeeeeeeee e 25
3.1. Metodologia de la investigacion ..............ccoccevierieiinieeccceee e 25
3.2, Plan@amientO.........coiouiiiiieieeee e 25
3.3. DESAITONO ...t 28
3.4, RESURAUOS ...t 28
3.5, ANAIISIS. ...ttt eneas 29

3.5.1. ¢ Qué variables se utilizan para determinar la edad de una equimosis
€N SEIES NUMANOS VIVOS? ........ooooveeveeeieeeieeeeeeeteeeeee et et eaeeeveesneenaae s 29

3.5.2. ;Qué métodos existen para la datacion de equimosis en seres
AUME@NOS VIVOS? ...ttt ettt sae e 32

3.56.3. ;/Qué meétodos existen para la segmentacion de imagenes de

€qUIMOSIS €N SEIreS NUMANOS? ..........ccoeeeeeieeecieeeieeeeeeece et 35
3.5.4. ;Qué algoritmos existen para la clasificacion de imagenes de
EQUIMMOSIS? ...ttt e e et e e et e e aeeete e e taeeeaeeetbeeeseeeaseeeseeeaseereean 37

3.6. CONCIUSIONES ...ttt 39
CAPITULO 4: METODO DE DATACION DE EQUIMOSIS........coovieeeeeeeeenn. 42
A0 APOIE. ..ottt ettt et e eteeeare e 42
4.2. Protocolo de captura de imagenes ...........ccoecveeieiiiecieeiecieie e 43
4.3. Preprocesamiento de datOsS ..........cccoooviivieiiieciicceceeee e 45
4.4, APIrENAIZAJE ......oovveeeieiieieeeeeee ettt ettt ettt be b na e staebeesaeeae b 46
4.5. ClaSifiCACION .......c.eeiiieieeee et 47

CAPITULO 5: EL SOFTWARE .........cooivuivieeeneiesiiesseessesssssssesssssssesssss s 49



VIII

5.1 ArQUITECIUNA ... et 49
5.2 REQUISITOS......oooiiiiteieeeee e et 51
8.2.7. ROIBS ...t e 52
5.2.2. ReqUISItOS TUNCIONAIES ...............c..ccoveeeeeeieeeeceeeeeeeeeeee e 52
5.2.3. RequISItOS NO fUNCIONAIES ............cc.ocovveeeeeeceeeieeceeeieeeeeee e eena 53
5.2.4. Modelo de CasS0oS d& USO..........cccoeeieieieiiiiiieeeieeeeeeee e, 54
5.3. Metodologia de desarrollO...........c.ccveiieieiiieiicieeeeeee s 55
5.3.1. Iteracion 1: Plan de Trabajo de TEeSIS...........ccouueeeeeceeeceeeeeeeieeceeereeennn 55
5.3.2. Segunda y tercera IlteraciOn..................ccocoeeeeceeecieseeieeieeeee e 60
5.3.3. UM HEIACION ..............oooeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 61
5.4. Diagrama de base de datos ..........ccoevvieieiieiiiieee e 61
5.5, LIMITACIONES ...t 62
5.6. Pruebas de SOftWare............oooiiiiiiiiieeeeeee e 63
5.7. FUNCIONAMIENTO .....cuiiiiiieiieieieee et 63
CAPITULO 6: VALIDACION .....ooviimiiiiiniieiieeieee et 66
6.1. CoNjUNIO A€ dALOS.......c.eouiiiieiieeceeeeee e 66
6.2. IMPIEMENTACION ...t 69
6.3, MEIIICAS ...ttt 72
6.4. Discusion de resultados..........cccooiiiiirieiiieeeee e 73
CAPITULO 7: CONCLUSIONES ..o 77
7.1, CONCIUSIONES ...ttt 77
7.2. Trabajos fULUFOS ........oouiiiicieeceeee e 78
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ..o 79
ANEXOS ...ttt ettt a s bt ne 85
ANEXO A. Modelo de Calidad del SOftware..........ccccueeeiviieciiieeiieceeecceeee e 85
ANEXO B. Produccion cientifica de 1a investigacion ...........cceecveevueerieeniieniienieeeieeiens 88

ANEXO C. Ranking Scimago de 12 reViSta ........ccevcueriiiieriiniirieniesieeieeieseeeee e &9



IX

LISTA DE TABLAS
Tabla 1. Escalas de datacion y coloracion de equimosis.................ccccceevenennnen. 2
Tabla 2. Cadenas de busqueda..................ccoooviierieciiciicececece e, 26
Tabla 3. Criterios de inclusion y exclusion ...................ccccccoovieiiniiieccicee, 27
Tabla 4. Variables para determinar la edad de una equimosis ....................... 31
Tabla 5. Métodos para determinar la edad de una equimosis......................... 34
Tabla 6. Métodos para segmentacion de imagenes...............cccccoevveevivvennennnne. 36
Tabla 7. Algoritmos para clasificacion de imagenes .................ccccoeevevennnnn. 39
Tabla 8. Protocolo de captura de imagenes................cccceeveiieieienicciececeee, 44
Tabla 9. Requisitos funcionales ...................cccoooiiiiiiiiiiiccceee e, 52
Tabla 10. Requisitos no funcionales ..................c.ccooeviiiiiiiiiiccee, 53
Tabla 11. Plan de iteraCiones ..............cccooveiiiiiiieiiceeeeeeeee e 56
Tabla 12. Descripcion de voluntarios...................ccccooviiiiiiiccccecee 67
Tabla 13. Distribucién del conjunto de datos por clase .................c.ccocu..... 68
Tabla 14. Modelos de dataciéon de equimosis entrenados ............................... 70
Tabla 15. Precisién para cada modelo entrenado ....................ccccoveeiieiennnn. 73
Tabla 16. Resultados para los modelos basados en MnasNet ..................... 74
Tabla 17. Matriz de Confusién paraelmodelo M19 ..., 75

Tabla 18. Caracteristicas del modelode calidad ..............ccooveeeiiiiiiiieeie. 86



LISTA DE FIGURAS

Figura 1. Prevalencia de violencia fisica y/o sexual en mujeres por region,

segun la Organizacién Mundial de la Salud......................c.cccoooiiiiiiiiiie 4
Figura 2. Violencia contra la mujer, ejercida alguna vez por el esposo o
companero, 2009-2016..................ccooooiiiiiieieeeeee et 5
Figura 3. Imagen original, kernel, convolucién y activacion con ReLU........ 15
Figura 4. Proceso de revision de literatura......................ccoccooiiiiniinnie 28
Figura 5. Articulos seleccionados, por afo..................cccccoeeveeieniieciicieneeie e 29
Figura 6. Método de datacion de equimosis...............c.cccoecieiniienincncncee, 43
Figura 7. Fotografia de equimosis, original y pre procesada. ......................... 46
Figura 8. Ciclo de experimentacion de aprendizaje. ..................cccoeovevreiineennn. 47
Figura 9. Diagrama de Componentes LOgIiCOsS. ............ccceceeiinininenicee 49
Figura 10. Diagrama de Despliegue. ..............cccocoveiieiiiieniieieeeeeee e 51
Figura 11. Diagrama de Casos de USO.............cccccevininiiinicieeeeeee 55
Figura 12. Prototipo Registrar caso de equimosis. .............ccccccceviiineninencnne. 57
Figura 13. Prototipo Busqueda de casos de equimosis. ...............cccccoecveeennnn. 58
Figura 14. Prototipo de vista previa de Informe de Caso.................ccccceeene. 59
Figura 15. Prototipo de Informe de Caso de Equimosis en formato PDF. ...60
Figura 16. Diagrama entidad relacion. ... 62
Figura 17. Registrar caso de eqUImMOSIS. ............c.ccccoooeniiiiiiieiiiece 64
Figura 18. Resultados de clasificacion de equimosis. ...............c.ccccoceninennne. 65
Figura 19. Modelo de Calidad del Software. .................ocooiiiiiini 85
Figura 20. Caratula del articulo publicado en el Journal of Forensic Sciences
con DOI 10.1111/1556-4029.14578. ............coooiiiiiieeeeee e 88

Figura 21. Detalle del ranking Scimago del Journal of Forensic Sciences..89
Figura 22. Ranking Scimago del Journal of Forensic Sciences. .................... 90



XI

RESUMEN

La datacion (determinar la edad) de una equimosis es importante en casos de
violencia fisica, con implicancias medicolegales. El método mas comun consiste
en usar escalas de colores, pero estudios demuestran que este método tiene un
50 % de precision, ya que la evolucidn de una equimosis es muy variable. Esta
tesis propone un método basado en redes neuronales convolucionales profundas
para datacion de equimosis haciendo uso solo de fotografias. Se construyd un
conjunto de datos de fotografias de equimosis a través de un experimento
controlado, obteniendo 2140 fotografias, siguiendo un protocolo de captura de
imagenes disefiado para esta investigacion. Posteriormente, 20 variantes de
modelos de redes neuronales convolucionales profundas, basadas en las
arquitecturas InceptionV3, Resnet50, MobileNet y MnasNet, fueron entrenados.
Se aplicaron técnicas como transferencia de aprendizaje, validacion cruzada y
aumento de datos. Durante el analisis de los resultados, se hall6é que los modelos
basados en MnasNet tienen el mejor desempeio, con un 97 % de precision y
sensibilidad, y 99.5 % de especificidad, excediendo lo reportado en la literatura.
El mejor modelo obtenido fue implementado en una aplicacion web, con los
requerimientos funcionales definidos por un especialista forense del Instituto de

Medicina Legal del Peru.

Palabras clave: equimosis, datacion, aprendizaje profundo, redes neuronales
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ABSTRACT

Bruise dating (determining the age) is important in physical violence cases,
carrying medicolegal implications. Using color scales is the most common
method, but several studies show this method reaches only 50% of precision,
since the evolution of a bruise is highly variable. This thesis proposes a deep
convolutional neural network method for bruise dating using only photographs. A
2140-photographs dataset was built thru a controlled experiment, following an
image capture protocol specially design for this investigation. Later, 20 deep
convolutional neural network models, based on the architectures InceptionV3,
Resnet50, MobileNet and MnasNet, were trained. Techniques such as transfer
learning, cross validation and data augmentation were applied. During the results
analysis, it was found that the MnasNet-based models got the best performance,
reaching 97% precision and sensitivity, and 99.5% specificity, exceeding the 50%
reported in the literature. The best model was implemented in a web application,
according to the functional requirements provided by a forensic specialist with the

Instituto de Medicina Legal del Peru.

Keywords: bruise, dating, deep learning, neural networks



CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1. Situacién problematica

La violencia contra la mujer es un problema social a nivel mundial y en el Peru.
En ese contexto, un golpe puede producir una equimosis, que es el sangrado
interno de la piel debido a la ruptura de un vaso sanguineo. Puede ser causada
por un impacto con un objeto sin filo, sin desgarrar ni cortar la piel. Por ello, la
sangre escapa de los vasos sanguineos cercanos a la superficie de la piel
quedando atrapada bajo la misma. Esto genera una coloracion en la superficie
de la piel, la cual muestra una variedad de colores y escalas, y puede ser visible
por 30 dias hasta su desaparicion. En ese sentido, la literatura médica reporta el
uso de escalas temporales basadas en la coloracion de la equimosis para
determinar su edad, visualizando la lesion in situ o a través de fotografias. Por
ejemplo, Camps indica que una equimosis muestra el color rojo inmediatamente
después de ser infringida, luego se torna purpura oscuro o negro, posteriormente,
verde entre los dias 4 y 5, amarillo entre el dia 7 y 10, y desaparece al dia 14 o
15. En (Langlois y Gresham, 1991), se presenta una revision literaria de escalas
de datacion de equimosis existentes hasta el afio 1991 (ver tabla 1). Las escalas
son similares en cuanto a la secuencia de cambios en la coloracién de la
equimosis, pero difieren en los tiempos de los cambios, pese a que todas

terminan en los colores verde y amarillo.



Tabla 1. Escalas de datacion y coloracion de equimosis
Fuente Color Edad

Camps Rojo Inmediatamente

Pdrpura oscura / negro Poco después

Verde 4 a 5 dias

Amarillo 7 a 10 dias

Desaparicion 14 a 15 dias
Glaister Violeta Inmediatamente

Azul Dia 3

Verde 5a7 dias

Amarillo 8 a 10 dias

Desaparicion 13 a 18 dias
Polson y Rojo oscuro / rojo y Menos de 24 horas
Gee negro

Verduzco Dia 7

Amarillento Dia 14

Desaparicion Hasta 30 dias
Smith y Rojo Inmediatamente
Fides

Pdrpura / negro Poco después

Verde 4 a 5 dias

Amarillo 7 a 10 dias, pero pequefio y

superficial en el dia 3
Desaparicion 14 a 15 dias

Fuente. Adaptado de (Langlois y Gresham, 1991)

Por otro lado, la evolucion de una equimosis, desde su aparicion hasta su
remision, es afectada por diversos factores, como edad, sexo, raza, color de la
piel, ubicacion, tamano, profundidad e intensidad de la lesion, enfermedades de
la sangre (diabetes, hemofilia, leucemia), entre otros. En ese sentido, la



variabilidad es tal que no existe un método confiable para la datacion
(determinacion de la edad) de una equimosis en seres humanos vivos. El
problema ha sido estudiado desde la perspectiva médica forense, gracias al uso
de técnicas histologicas, genéticas, cromatograficas, sin éxito y con baja
precision (40 %), pero no ha sido abordado desde las ciencias de la computacién

hasta ahora, especificamente en el area del aprendizaje de maquina.

1.2. Formulacién del problema

¢ Es posible definir un método para determinar la edad de una equimosis usando
un modelo de aprendizaje profundo, entrenado con fotografias de este tipo de
lesiones en seres humanos vivos, que sobrepase la precision reportada en el

estado del arte?

1.2.1. Problemas especificos
A fin de abordar el problema principal de esta investigacion, es necesario
considerar los siguientes problemas especificos:
e ;Qué investigaciones cientiticas han abordado el problema previamente?
e ;Existe un conjunto de datos de fotografias de equimosis en seres
humanos vivos que puedan ser usados para entrenar un modelo de
aprendizaje profundo?
e ;Como realizar experimentos de datacion de equimosis con modelos de

aprendizaje profundo para determinar el modelo con mayor precision?

1.3. Justificacion tedrica

No existen estudios para el problema de esta investigacion en el ambito de las
ciencias de la computacion usando Aprendizaje Profundo. Sin embargo, existen
estudios que usan aprendizaje profundo para problemas similares, como
clasificacion de imagenes médicas. Asimismo, (Llajaruna et al., 2012) aborda el

problema de la datacidén de equimosis usando redes neuronales convencionales,



pero usando variables demograficas y el color de la equimosis en escala RGB

como entrada del modelo.

1.4. Importancia

Segun la Organizacion Mundial de la Salud (World Health Organization, 2013), la
prevalencia de abuso fisico o sexual contra la mujer es del 30 % a nivel global, y
29.8 % a nivel de América, segun se observa en la figura 1.

40.0%

35.0%

30.0%
25.0%
20.0%
15.0%
10.0%

5.0%

0.0%

Sudeste de Asia Mediterraneo Africa América Europa Pacifico Occidental Mundo
Oriental

Figura 1. Prevalencia de violencia fisica y/o sexual en mujeres por region,
segun la Organizacion Mundial de la Salud.
Fuente. Adaptado (World Health Organization, 2013)
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Figura 2. Violencia contra la mujer, ejercida alguna vez por el esposo o
compaiiero, 2009-2016.
Fuente. Adaptado (INEI, 2017)

En Peru, el 31.7 % de mujeres reporté haber sufrido violencia fisica en el afo
2016, segun la figura 2 (INEI, 2017). Asimismo, se reportaron 164 488 denuncias
por violencia familiar en el 2016, de las cuales 73 413 fueron por violencia fisica.

El Instituto de Medicina Legal prest6 749 876 servicios clinicos forenses durante
el ano 2016, donde el 71 % estuvo constituido por examenes clinicos forenses
(Ministerio Publico del Peru, 2016), los cuales pueden incluir el procedimiento de
crono cromo diagnostico de la equimosis (Peru, 2014). Asimismo, el 24.85 % (151
619) de delitos a nivel nacional, en el afo 2016, fueron contra la vida, el cuerpo

y la salud.

Ademas, la importancia de esta investigacion es de caracter social, ya que
brindaria una herramienta para la lucha contra la violencia familiar y la justicia

para las victimas.



1.5. Motivacién

Este problema ha sido abordado y estudiado principalmente desde las areas de
la medicina, biologia y genética (Ishida et al., 2015; Ross et al., 2015). Algunos
de estos estudios incluyen experimentos con animales (Barington et al., 2017;
Yagi et al., 2016). Si bien existen estudios basados en analisis y procesamiento
de imagenes (Harris et al., 2018; Scafide et al., 2016), y la optica (Vidovic et al.,
2015), no existen estudios al respecto, desde el punto de vista de las ciencias de

la computacion, ni técnicas de aprendizaje profundo.

Por otro lado, los estudios existentes incluyen mayoritariamente personas de piel
blanca en sus experimentos (Grossman et al., 2011; Pilling et al., 2010; Stam et
al., 2011), lo cual constituye una realidad distinta a la de América Latina, y al

Peru, particularmente, donde el mestizaje es caracteristico.

La inspeccion visual es una de las técnicas mas comunes en estos casos
(Langlois, 2007). Sin embargo, varios estudios indican que este método de
inspeccion visual no es confiable (Pilling et al., 2010). Asimismo, no existe un
conjunto de datos de equimosis lo suficientemente grande que pueda ser

utilizado en investigaciones de este tipo.

Una busqueda de las palabras clave “bruise dating”, en Web of Science, Scopus
y Google Scholar, revela que no existen estudios sobre el tema desde la
perspectiva de las ciencias de la computacion, inteligencia artificial vy
procesamiento de imagenes. Sin embargo, si existen estudios para problemas
similares con el uso de inteligencia artificial. La técnica de aprendizaje profundo
logra una precision de 90.16 % para el diagndstico del glaucoma (Bechar et al.,
2018), 82.95 % para psoriasis (Pal et al., 2018), y 82.3 % para enfermedades
pulmonares (Zhang et al., 2018). También, en el diagndstico de melanoma



(Hekler et al., 2019), que afecta la piel y presenta una variedad de colores, como

en el caso de la equimosis.

1.6. Objetivos

1.6.1. Objetivo general

Definir un método de datacién de equimosis en seres humanos vivos, usando
Aprendizaje Profundo y fotografias, que supere la precisiéon reportada por el

estado del arte.

1.6.2. Objetivos especificos

Para lograr el objetivo general de la presente investigacion, es necesario alcanzar
los siguientes objetivos especificos:

OE1. Realizar una revision de la literatura para identificar los métodos, modelos
y variables utilizadas para la datacién de equimosis.

OE2. Recolectar un conjunto de datos de fotografias de equimosis para el
entrenamiento de una red neuronal artificial.

OE3. Realizar un experimento de datacion de imagenes de equimosis usando
técnicas de Aprendizaje Profundo para comprobar que el nuevo método de
datacion de equimosis propuesto tiene una precisidbn mayor a la reportada en la
literatura, que actualmente llega al 40% con el método de inspeccién visual.

1.7. Propuesta

Elaborar un método para la datacion de equimosis usando técnicas de
Aprendizaje Profundo y Ciencias de la Computacion, a fin de brindar una
herramienta de apoyo para la comunidad médica forense y mejorar la precision
del diagnéstico en la datacion de equimosis. Se propone probar 20 variantes de



modelos usando 4 arquitecturas de redes neuronales convolucionales profundas,
aprendizaje profundo, validacién cruzada y aumento de datos. Asimismo, se
propone definir un protocolo para la captura de fotografias de equimosis, a fin de

lidiar con datos uniformes.

1.8. Organizacioén de la tesis

Esta tesis consta de siete capitulos que se describiran a continuacion.

El capitulo 1 aborda la introduccion de esta investigacion, describiendo la
situacion problematica, formulacion del problema, justificacion, importancia,

motivacion, objetivos y propuesta.

El marco tedrico es explicado en el capitulo 2, donde se expone conceptos como
redes neuronales convolucionales, arquitecturas como Resnet50, InceptionV3,

MobileNet y MnasNet. Ademas, se incluye un glosario de términos y siglas.
La metodologia de investigacion, asi como su planeamiento, desarrollo,
resultados y analisis, estan incluidos en el capitulo 3, al igual que el estado del

arte sobre las variables, métodos y algoritmos para la datacion de equimosis.

El capitulo 4 describe el método de datacién de equimosis propuesto, el cual

constituye el aporte de esta investigacion.

El capitulo 5 describe una implementacion del método de datacién de equimosis

a través de un software con arquitectura web.

La validacion del método de datacion de equimosis se presenta en el capitulo 6,
donde se incluye la discusion de los resultados obtenidos.

Finalmente, el capitulo 7 contiene las conclusiones y trabajos futuros.
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CAPITULO 2: MARCO TEORICO

En este capitulo revisamos algunos conceptos sobre equimosis, procesamiento
de imagenes y aprendizaje automatico, a fin de facilitar la lectura del presente
trabajo.

2.1. Datacion de Equimosis

Una equimosis es una lesion en la piel debido a un golpe con un objeto
contundente que causa el rompimiento de los vasos sanguineos y la dispersion
de sangre debajo de la piel. Esto genera cambios de coloracion en la piel hasta
la desaparicion de la lesion (Langlois y Gresham, 1991).

Por tanto, la datacion es un método para determinar la cantidad de dias
transcurridos desde que una equimosis fue infringida en un ser humano vivo.

2.2. Escala de Fitzpatrick

Método desarrollado por el dermatdlogo estadounidense Thomas B. Fitzpatrick,
en 1975, para determinar la respuesta de los diferentes tipos de piel humana ante
la luz ultravioleta, la cual depende de la pigmentacidn o color de la piel (Harris et
al., 2018).

Esta escala define seis (6) tipos de piel, asociados a una pigmentacion
caracteristica. El tipo de piel se determina a través de una serie de preguntas que

arrojan una puntuacion.
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e Tipo I: puntuacion de 0 a 6. Nunca se broncea, siempre sufre quemaduras.
Las personas con este tipo de piel suelen tener pecas, y una pigmentacion
muy palida.

e Tipo II: puntuacién de 7 a 13. Se broncea muy poco, usualmente sufre
gquemaduras.

e Tipo lll: puntuacion de 14 a 20. Se broncea uniformemente, a veces sufre
guemaduras moderadas.

e Tipo IV: puntuacién de 21 a 27. Siempre se broncea bien, se quema muy
poco.

e Tipo V: puntuacion de 28 a 34. Se broncea muy facilmente, rara vez sufre
gquemaduras.

e Tipo VI: puntuacion de 35 a 36. Nunca sufre quemaduras.

De lo anterior se deduce que el color de la piel varia de blanco a negro, donde el
Tipo | es el color mas claro, y el Tipo VI el mas oscuro.

2.3. Matting

Es un método para extraer objetos de imagenes en el que se crea una mascara
de opacidad (matte) para separar una imagen en dos capas: fondo y primer plano
(Cho et al., 2018). En este caso, la principal dificultad consiste en determinar los

tonos de los colores en los bordes de los objetos.

2.4. Aprendizaje profundo

En el ambito de la inteligencia artificial, es una rama del aprendizaje de maquina
basado en el uso de redes neuronales profundas, es decir, con muchas capas
ocultas (He et al., 2016). Es un area que ha tenido un desarrollo acelerado en la
ultima década, con la popularizacion de la computacion en la nube y el

incremento de poder de computo.
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En el ambito de la inteligencia artificial y las ciencias de la computacion, una red
neuronal es un conjunto de neuronas conectadas entre si y organizadas en
capas. Una red neuronal tiene una capa de entrada, multiples capas ocultas
intermedias y una capa final de salida. Los datos de entrada pueden ser variables
discretas, continuas, booleanas o imagenes, ademas, el resultado de la capa de
salida puede ser un valor continuo en el caso de una regresion, o un valor discreto

en una clasificacion, como es el caso del problema de datacion de equimosis.

Por otro lado, toda red neuronal tiene una estructura, determinada por la cantidad
y tipo de capas, la cantidad y tipo de neuronas en cada capa, la conexion entre
las neuronas, las funciones de activacion, entre otros. Ejemplos conocidos son

las arquitecturas InceptionV3, Resnet50, MobileNet y MnasNet.

2.5. Transferencia de aprendizaje
Consiste en reutilizar un modelo de aprendizaje de maquina entrenado para una
tarea, y reentrenarlo para una nueva tarea, similar a la original. Esto permite un

menor tiempo de entrenamiento.

2.6. Validacién cruzada

Consiste en dividir el conjunto de datos de entrenamiento en un numero
determinado de grupos (k), a fin de entrenar el modelo “k” veces, los cuales son
usados para entrenamiento y validacion. Esto permite reducir el sesgo del modelo
entrenado cuando el conjunto de datos es pequefio.
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2.7. Aumento de datos
Es la técnica para incrementar la cantidad de instancias para entrenar un modelo,

cuando se dispone de pocos datos (Perez y Wang, 2017).

2.8. Procesamiento de datos
Conjunto de actividades que permiten limpiar, corregir y transformar los datos
para que puedan ser usados en el entrenamiento de un modelo de aprendizaje

de maquina.

2.9. Random Forest

Significa bosques aleatorios. Es uno de los algoritmos de aprendizaje
supervisado mas conocidos, y faciles de implementar y entender, a diferencia de
las redes neuronales. Se puede usar para problemas de regresion y clasificacion
de datos. Consiste en generar aleatoriamente cierta cantidad de arboles de
decision, y entrenar el modelo con un conjunto de datos. De esta forma, cada
arbol da un resultado distinto, pero el resultado final seria el promedio en casos
de regresion, y la categoria con mayor numero de votos, en caso de clasificacion.
Se basa en la premisa de que los resultados de un conjunto de arboles de
decision son mejores que los de solo uno (Breinman, 2001).

Sus principales hiperparametros son los siguientes:
¢ Numero de instancias: tamafio del subconjunto de datos, seleccionados
aleatoriamente, que se usa para entrenar cada arbol de decisién. Puede
ser un numero entero o un porcentaje. Mientras el valor sea mas pequefio,
cada arbol de decision sera mas diferente de los demas, lo cual reduce la
correlacion entre los arboles de decision.
e Numero de caracteristicas: se seleccionan aleatoriamente para entrenar

cada arbol de decision. Es el parametro mas importante. Se recomienda
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usar un valor de 1/3 del total de caracteristicas para regresion, y la raiz
cuadrada del total de caracteristicas para clasificacion.

e Numero de arboles: cantidad de arboles a generar. Se recomienda probar
incrementando el valor hasta estabilizar el desempefio del modelo.

¢ Profundidad de los arboles: cantidad de niveles de cada arbol de decision.

2.10. Red Neuronal Convolucional

Es un tipo de red neuronal usada para la clasificacion de imagenes, asi como la
deteccion de objetos. Se basa en el uso de filtros para la deteccion de elementos
de una imagen, de menor a mayor complejidad (p. €j., lineas, curvas, ojos, orejas,

rostro) a medida que se aleja de la capa de entrada (Cho et al., 2018).

Una imagen digital en escala de grises puede ser representada como una matriz
de n x n pixeles, cuyos valores son convertidos previamente a una escala de 0 a

1, constituyendo el dato de entrada de la red neuronal.

Luego, gracias al uso de distintos tipos de filtros (un conjunto de kernels o
pequefias matrices de 1x1, 3x3, 5x5), se realizan las convoluciones: el producto
escalar de las matrices que representan una seccion de la imagen y un kernel.
Esta operacion se realiza desplazando el kernel hasta recorrer toda la imagen,
de izquierda a derecha y de arriba abajo, donde se genera una nueva matriz que
sera la primera capa oculta de la red neuronal convolucional. Si la imagen fuera
a colores, se utilizaria 3 kernels de 3x3, y el resultado seria 3 nuevas matrices
que constituirian la primera capa oculta. Estas matrices resultantes pueden
considerarse imagenes nuevas que representan caracteristicas o elementos

primitivos de la imagen original.

Tomando como entrada la salida de la capa oculta previa, se realiza el mismo
proceso para las capas ocultas subsiguientes, aplicando convoluciones con
distintos numeros de filtros y distintos tipos de kernels. A medida que las capas
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se acercan a la capa final, estas son capaces de detectar elementos mas
complejos, se incrementa el numero de filtros, y se reducen las dimensiones de

las capas.

Adicionalmente, antes de realizar una nueva convolucion, se suele aplicar una

0, x<0

. Luego, se aplica un
x, x =0 9 P

funcion de activacion, como RelLU, donde f(x) = {

pooling (muestreo) de las neuronas mas representativas de la matriz, a fin de
reducir las dimensiones de las matrices, sin incurrir en pérdida de informacion, y
mejorar la eficiencia computacional de la red neuronal. Por ejemplo, una matriz
de 4x4 se divide en 4 cuadrados de 2 x 2, se toma el valor maximo de los

elementos de cada recuadro, y se obtiene una nueva matriz de 2x2.

Figura 3. Imagen original, kernel, convolucién y activacién con RelLU.
Fuente. Elaboracion propia

Es importante indicar que el entrenamiento de una red neuronal convolucional
consiste en determinar los valores de los pixeles de los kernels usando algoritmos

como backpropagation.

Finalmente, la matriz resultante de la ultima convolucion se aplana y convierte en
un vector, creando una capa completamente conectada. A las neuronas de esta
capa se les aplica una funcién de activacion como Softmax, conectandose con la

capa de salida, la cual suele tener una cantidad de neuronas igual a las clases
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que la red neuronal es entrenada para reconocer. Por ejemplo, si la red debe

clasificar imagenes de perros y gatos, la capa de salida debe tener 2 neuronas.

2.11. Softmax

Es una funcién que genera una distribucion de probabilidades del tamario de la
capa de salida. La neurona con mayor valor indica la clase a la que pertenece la
imagen. Softmax aplica la funcidn exponencial a cada elemento del vector e*, y
lo normaliza dividiendo cada valor con la sumatoria de los exponenciales, de
manera que los valores finales sumen 1, esto es, constituyan una distribucion de

probabilidades.

2.12. Backpropagation

En espaiol, propagacion hacia atras. Algoritmo para entrenar redes neuronales,
creado en 1970, pero difundido en un articulo cientifico de 1986 escrito por David
Rumelhart, Geoffrey Hinton y Ronald Williams. Consiste en ajustar repetidamente
los pesos de las conexiones entre las neuronas de la red, a fin de minimizar el
error, esto es, la diferencia entre la salida de la red y el resultado esperado
(Rumelhart et al, 1986). De esta forma, la red puede aprender y representar
nuevas e importantes caracteristicas de los datos.

Al propagar el error global hacia atras, se debe calcular la contribucion individual
de cada neurona. Para ello, se usan derivadas parciales de los pesos y sesgos
de cada neurona respecto del resto de neuronas de la misma capa, y respecto
de las capas previas. Ademas, hace uso intensivo de la regla de la cadena para

derivacion de funciones.
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2.13. ImageNet

Es un conjunto de datos usado como referencia para comparar el desempefio de
modelos de redes neuronales en tareas como clasificacion de imagenes vy
deteccion de objetos (Deng et al., 2009). Contiene mas de 14 millones de

imagenes pertenecientes a mas de 20 000 categorias.

2.14.COCO

Es un conjunto de datos usado como referencia para comparar el desempefio de
modelos de redes neuronales en tareas como clasificacion de imagenes
deteccion de objetos. Contiene mas de 123 000 imagenes pertenecientes a 80
categorias (Lin et al., 2014). Es mucho mas pequefio que ImageNet.

2.15. CIFAR-10

Es un conjunto de datos usado como referencia para comparar el desempefio de
modelos de redes neuronales en tareas como clasificacion de imagenes vy
deteccion de objetos. Contiene mas de 60 000 imagenes pertenecientes a 10

categorias (Krizhevsky, 2009). Es mucho mas pequefio que ImageNet y COCO.

2.16. InceptionV3

Es la tercera version de una arquitectura de red neuronal convolucional para
analisis de imagenes y deteccion de objetos (Szegedy et al., 2016). La primera
version fue creada por Google en 2014, durante el ILSVRC, estableciendo el
estado del arte en deteccion y clasificacion de imagenes con el conjunto de datos
ImageNet.

Su objetivo es alcanzar mayor eficiencia computacional a través de la

factorizacién de convoluciones, reemplazando filtros grandes, de 7x7 o 5x5, por



18

una concatenacion de filtros mas pequefios (3x3), o filtros asimétricos (1 x n, n x
1). A su vez, trata de minimizar la pérdida de informacion al reducir las
dimensiones de las capas. También, usa clasificadores auxiliares como
regularizadores.

El resultado final es una red de 42 capas, 2.5 mas cara computacionalmente que
la primera version de Inception, pero con un error de 4.2 %, menos de la mitad

del 9.15 % de la version original.

2.17. Resnet50

Es el modelo ganador del ILSVRC 2015 y COCO 2015, creado por Microsoft (He
et al., 2016). Obtuvo un error de 3.57 % con un modelo de 152 capas, entrenado
con el conjunto de datos ImageNet. Fue probado con modelos de 100 y 1000
capas para el conjunto de datos CIFAR-10.

El modelo plantea la premisa que la profundidad de la representacién es muy
importante en las tareas de reconocimiento visual, por lo cual busca obtener un

modelo con menor error, usando redes con mayor numero de capas.

Sin embargo, las redes mas profundas no convergen a una solucion, debido al
problema del desvanecimiento de la gradiente. Una solucion es usar
normalizacion en la inicializacion y en capas intermedias, junto con SGD vy
backpropagation. Pero esto conlleva a otro problema: la degradacion de la
precision durante el entrenamiento. A mayor profundidad de una red, mayor es

el error.

Ante ello, el aporte del modelo es el uso de capas que aprenden una funcion
residual. Para ello, implementa bloques de 2 o 3 capas, con conexiones con atajo,
saltando una o mas capas. Esto no requiere mas parametros ni poder
computacional adicional. Estas conexiones suman la entrada original con el

resultado previo a la salida del bloque, y luego aplican la funcidon ReLU, lo que se
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denomina Identity Mapping (mapeo de identidad). El resultado final del bloque es
la entrada para el siguiente bloque de la red. La version de Resnet50 usada en
esta tesis es la version que tiene 50 capas.

2.18. MobileNet

Es la red especializada para tareas de reconocimiento visual en aplicaciones
moviles y embebidas (Howard et al., 2017). Fue creada por Google, en el afo
2017, y probada con el conjunto de datos ImageNet. Obtiene una eficiencia 8 a 9
veces mayor, a costa de una pequena reduccion en la precision. La primera capa
de la red es una convolucion completa. La penultima capa es una completamente
conectada, seguida por una capa con funciéon de activaciéon Softmax, para
clasificacion de imagenes. Tiene 28 capas, contando las convoluciones en
profundidad y en punto por separado. El modelo base fue entrenado con la

libreria TensorFlow.

Como principal caracteristica, usa convoluciones separables en profundidad
(factorizacion), compuestas de una convolucion en profundidad y una
convolucion en puntos (1x1). Primero, la convolucién en profundidad aplica un
filtro por canal de entrada. Luego, la convolucidén en puntos (1x1) combina los
resultados de la convolucion en profundidad. Una convolucion en profundidad es
mas eficiente que una estandar, computacionalmente hablando. En resumen,

aplica 2 pasos: filtro y combinacion.

Por otro lado, hace uso de hiperparametros para lograr el balance entre precision
y latencia: width multiplier (multiplicador de anchura) y resolution multiplier

(multiplicador de resolucion).

Width multiplier reduce la cantidad de canales de entrada y salida por este factor,
que va de (0, 1]. Cuando este factor es 1, se trata de la version basica de

MobileNet. Si se aplica a la entrada y salida, reduce el costo computacional y la
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cantidad de parametros de manera cuadratica. Valores comunes son 0.75, 0.5y
0.25

Resolution multiplier se aplica a la imagen de entrada, por lo que su
representacion en cada capa se reduce por el mismo factor, que va de (0, 1].
Reduce el costo computacional de manera cuadratica. Se define de modo que la
resolucidon de la imagen de entrada sea 224, 192, 160 o 128 pixeles.

2.19. MnasNet

Consiste en un método automatico para disefiar DCNN, propuesto por Google en
2019 (Tan et al., 2019a), ya que disefiar manualmente DCNN para dispositivos
moviles es un reto, pues requiere balancear precision y latencia, y el modelo debe
ser pequeno y ligero. Es 1.8 veces mas rapido que MobileNet, y tiene 4.8 menos
parametros que Resnet-50, alcanzando un 75.2 % de precision y 78 ms de
latencia en un teléfono Pixel. MnasNet ha sido implementado como parte de la
libreria TensorFlow.

La arquitectura del modelo MnasNet y sus parametros son determinados a través
de una busqueda automatica de una arquitectura de redes neuronales,
optimizada para dispositivos moviles en términos de precision y latencia, de este
modo, se genera arquitecturas candidatas que son entrenadas y probadas en

dispositivos moviles reales.

Propone usar un espacio de busqueda jerarquico y factorizado, a fin de lograr
diversidad en los tipos de capas que componen el modelo, compuesto a su vez

de bloques, cada uno con cierto numero de capas idénticas.

El espacio de busqueda para cada bloque es el siguiente:
e Tipo de convolucion: regular, en profundidad, cuello de botella invertido

e Tamano de kernel: 3x3, 5x5
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e Tasa de Apretdn/Excitacion: 0, 0.25
e Operaciones evitadas: pooling, identidad residual, ninguna
e Tamaino de filtro de salida: 0.75, 1.0, 1.25

¢ Numero de capas por bloque: 0, +1, -1

Los valores del tamarfio del filtro de salida y del numero de capas por bloque
toman como linea base el modelo MobileNetV2. De esta forma, cada bloque
puede tener 324 configuraciones. Si buscamos un modelo con 5 bloques,
tendriamos 3.5 billones de combinaciones que generan igual numero de

arquitecturas candidatas.

Luego, una RNN es usada para evaluar los modelos resultantes, calculando la
recompensa minimizando la latencia y maximizando la precision. Este ciclo se
repite hasta hallar el mejor modelo que cumpla las restricciones de precision y
latencia para un conjunto de datos y una tarea especificos, optimizado para la
ejecucion en dispositivos moviles. Este método usa la latencia en vez de la
cantidad de FLOPS como métrica de eficiencia computacional, ya que la latencia

es una métrica mas practica para el uso del modelo en dispositivos moviles.

2.20. Glosario

e API: siglas en inglés para “Application Programming Interface”, es decir,
interfaz de programacion de aplicaciones.

e (CD14: siglas en inglés para “cluster of diferentiation 14”, es decir, cluster
de diferenciacion 14, una enzima humana relacionada al sistema inmune.
Sirve para medir la respuesta inmune de los tejidos del cuerpo ante ciertas
condiciones.

e CD32B: siglas en inglés para “cluster of diferentiation 32 B”, es decir,
cluster de diferenciaciéon 32, tipo B. Se encuentra en la superficie de

algunos tipos de células inmunes.
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CD68: siglas en inglés para “cluster of diferentiation 68”, es decir, cluster
de diferenciacion 68, un tipo de proteina, usada como marcador
histologico (referido a los tejidos del cuerpo humano).

cDNA: siglas en inglés para “complementary DNA”, es decir, ADN
complementario. Sintetizado con base en una molécula de RNA.

CDR: siglas en inglés para “cup/disc ratio”, es decir, la proporcién entre el
tamafo de la copa y el disco ocular. Usado para diagnosticar algunas
enfermedades oculares.

CIELAB: siglas en francés para “Commission Internationale d’Eclairage
L*a*b*”, un estandar internacional para la medicién del color. L* representa
la luminosidad de un objeto, a* la variacidén de verde a rojo, y b* la variacion
de azul a amarillo.

CNN: siglas en inglés para “convolutional neural network”, es decir, redes
neuronales convolucionales.

Co-forest: variante semi-supervisada de la técnica Random Forest.

DBN: siglas en inglés para “Deep Belief Network”, es decir, red de
creencias profunda.

DCNN: siglas en inglés para “Deep Convolutional Neural Network”, es
decir, red neuronal convolucional profunda.

Diametro de Feret: el diametro de un objeto, medido con una escala.
EMIS: siglas en inglés para “ensemble margin instance selection”, es decir,
seleccion de instancias de margen ensamblado.

FCN: siglas en inglés para “fully convolutional neural network”, es decir,
red neuronal completamente convolucional.

FLOPS: siglas en inglés para “floating point operations per second”, es
decir, operaciones de punto flotante por segundo. Es una medida de
eficiencia computacional: a menor numero de FLOPS requeridos por un
algoritmo, se dice que el algoritmo es mas eficiente.

ILSVRC: siglas en inglés para “ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge”, es decir, desafio ImageNet de reconocimiento visual a gran

escalada, un concurso anual de software.
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Image J: software de dominio publico para el procesamiento de imagenes
digitales, escrito en el lenguaje de programacion Java. Tiene versiones
para los sistemas operativos Windows, Mac y Linux.

IMoD: siglas en inglés para “implicit managing of demographics”, es decir,
manejo implicito de informacién demografica.

JC: siglas en inglés para “Jaccard’s coefficient”, es decir, coeficiente de
Jaccard. Es una medida estadistica usada para evaluar la similaridad y
diversidad conjuntos de muestras de datos.

KNN: siglas en inglés para “K nearest neighbours”, es decir, “K” vecinos
mas cercanos, algoritmo que busca las instancias mas cercanas
conocidas para clasificar una nueva instancia.

MMP-2: metaloproteinasa de matriz 2, enzima codificada por el gen MMP2
en los seres humanos. Usado en la histologia para el analisis de los
tejidos.

MMP-9: metalopeptidasa de matriz 9, enzima codificada por el gen MMP9
en los seres humanos. Usado en la histologia para el analisis de los
tejidos.

PLS: siglas en inglés para “partial least squares”, es decir, minimos
cuadrados parciales. Método estadistico para construir modelos de
regresion lineal.

gPCR: siglas en inglés para “quantitative polimerase chain reaction”, es
decir, reaccion en cadena de polimerasa cuantitativa, también conocida
como PCR en tiempo real. Es una técnica que permite amplificar y
cuantificar una muestra de ADN.

RCPC: siglas en inglés para “ratio of correct pixel classification”, es decir,
la proporcion de pixeles clasificados correctamente. Usado en
procesamiento de imagenes.

RGB: siglas en inglés para “Red, Green, Blue”, sistema de medicion del
color usado en computadoras, basado en la combinacion de rojo, verde y
azul, con valores de 0 a 255 para expresar la intensidad de cada color en

un pixel.
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ReLU: siglas en inglés para “rectified linear unit”, es decir, unidad lineal
rectificada. Es una funcién de activacion usada en redes neuronales.
RNA: siglas en inglés para “ribonucleic acid”, es decir, acido ribonucleico.
Es una molécula similar al ADN, pero mas sencilla.

RNN: siglas en inglés para “Recurrent Neural Network”, es decir, red
neuronal recurrente.

SGD: siglas en inglés para “stochastic gradient descent’, es decir,
descenso de gradiente estocastico. Método para minimizar funciones,
usado en el entrenamiento de redes neuronales para minimizar el error.
SVM: siglas en inglés para “support vector machine”, es decir, maquina de
vector de soporte. Algoritmo de aprendizaje supervisado para la
clasificacion binaria de elementos. El objetivo es hallar una recta que
brinde la maxima separacién entre los puntos de datos de cada clase en
el plano.
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CAPITULO 3: ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se describira el estado del arte para el problema en estudio,
incluyendo las técnicas aplicadas para abordar la solucion al problema.

3.1. Metodologia de la investigacion
Para elaborar el estado del arte, se sigue el procedimiento de 3 fases propuesto
por (Kitchenham y Charters, 2007):

e Planificacion: se elaboran las preguntas de investigacion, se determinan
los bancos de articulos cientificos que se usaran, asi mismo, se establece
el periodo de busqueda y las palabras clave.

e Desarrollo: se ejecuta el plan, y se seleccionan los estudios primarios con
base en los criterios de inclusion y exclusion.

e Resultados: se muestran los resultados del plan ejecutado, donde se

incluye las estadisticas del proceso.

3.2. Planeamiento
Este estado del arte pretende responder las siguientes preguntas de
investigacion:
e Q1: ;Qué variables se utilizan para determinar la edad de una equimosis
en seres humanos vivos?
e Q2: ;Qué modelos o métodos existen para la datacion de equimosis en

seres humanos vivos?
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e Q3: ;Qué métodos existen para la segmentacion de imagenes de
equimosis en seres humanos?
e Q4: ;Qué algoritmos existen para la clasificacion de imagenes de

equimosis?
Para |la busqueda de articulos cientificos, se utiliza el metabuscador ISI Thomson
(Web of Science). De esta manera, no es necesario buscar en los repositorios de

ACM Digital Library, IEEE, ScienceDirect o Elsevier por separado.

En la tabla 2, se muestra los criterios de busqueda:

Tabla 2. Cadenas de busqueda

Fuente Cadena de busqueda Resultados
Web of TS = (ecchymosis aging) AND PY = (2015- 725
Science 2020) AND DT = Article
TS = (bruise age) AND PY = (2015-2020) AND
DT = Atrticle
TS = (wound age) AND PY = (2015-2020) AND
DT = Article AND SU = Legal Medicine
TS = (wound age determination) AND PY
(2015-2020) AND DT = Article AND SU
Computer Science
TS = (bruise age determination) AND PY
(2015-2020) AND DT = Article
TS = (medical image classification) AND PY
(2015-2020) AND DT = Article AND SU
Computer Science
TS = (bruise OR ecchymosis) AND PY = (2015-
2020) AND DT=Article AND SU=Computer

Science
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TS = (bruise systematic review) AND PY =
(2015-2020) AND DT=Article

Fuente. Elaboracion propia

El periodo de busqueda es entre los afios 2015 a 2020. Se identificaron 725

estudios potenciales.
Con base en esto, se aplican los criterios de inclusion y exclusion indicados en la

tabla 3, a fin de seleccionar los articulos mas relacionados al problema de

investigacion.

Tabla 3. Criterios de inclusidon y exclusion

Criterios de inclusion Criterios de exclusion

Relacionados al estado del arte sobre Publicaciones anteriores al afio
modelos para datacion de equimosis 2015, con excepciones
en seres humanos (estudios relevantes)
Relacionados al estado del arte sobre Whitepapers, posters, blogs,
clasificacion de imagenes usando online videos

aprendizaje profundo

Deben ser articulos de un Journal con

factor de impacto

Periodo 2015 a 2020

Cualquier otro que responda las

preguntas de investigacion

directamente

Fuente. Elaboracion propia
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3.3. Desarrollo

Los 675 estudios potenciales, indicados en la tabla 2, fueron sometidos a un
proceso de revision y seleccion, el cual se describe en la figura 4. Primero, se
hizo un descarte mediante la revision del titulo del articulo, de donde se obtuvo
47 articulos. Luego, a partir de una revision del resumen y las conclusiones, se
obtuvo 24 articulos que fueron incluidos en el estado del arte. En algunos casos,
fue necesario revisar la introduccion o el experimento, para determinar la

inclusion o exclusion del articulo.

Web of Busqueda
Science

47 documentos
documentos

Aplicacion de Revision de
criterios de resumen y

exclusién conclusiones

24 documentos

Figura 4. Proceso de revision de literatura.
Fuente. Elaboracion propia

3.4. Resultados
Veinticuatro (24) articulos fueron seleccionados para el estado del arte,
incluyendo manuscritos aun por publicar, y un articulo del afio 2012,

excepcionalmente debido a su relevancia.
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Articulos por afio

4 I ‘ I
0 . I I .

2012 2015 2016 2017 2018 2019 2020

W Total

w

N

=

Figura 5. Articulos seleccionados, por aino.
Fuente. Elaboracion propia

3.5. Analisis
En esta seccion se intenta responder las preguntas de investigacion usando los
veinticuatro (24) articulos incluidos en el estado del arte.

3.5.1. ;/Qué variables se utilizan para determinar la edad de una equimosis

en seres humanos vivos?

Segun Thavarajah et al. (2012), se incluyen el color de la equimosis, el grosor de
la piel en la zona de la equimosis, el color de la piel, la edad y sexo del individuo,
la percepcidn del color por parte del observador, la fuerza del impacto, el tamafo
de la equimosis, la ubicacion de la equimosis, la concurrencia con enfermedades
de la sangre, vascularidad de la zona afectada y metabolismo de hemoglobina

de la victima, como variables, aunque solo se uso la diferencia de color entre la
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piel y la equimosis para determinar la edad de la lesion. Se debe tener en cuenta

que la muestra del estudio estaba compuesta por personas de piel oscura.

La expresion de los genes MMP-2 y MMP-9 se incluyen como variables en el
estudio de (Ishida et al., 2015), aunque este articulo trata sobre heridas de la piel

en general, no solo equimosis.

La deposicidn de energia laser en la piel lesionada por equimosis se menciona
en (Vidovic et al., 2015). Sin embargo, este estudio investiga la evolucién de la

equimosis, no la determinacion de la edad de la lesion directamente.

En Ross et al. (2015), se mencionan las siguientes variables: nivel hemosiderina,
nivel de neutrofilos, nivel de macrofagos, lugar y fuerza del impacto, objeto usado,
variabilidad individual, concurrencia con trauma cerebral y factores locales al area
de la lesién. Sin embargo, este estudio trata de 2 casos de autopsias usando
meétodos histologicos.

En Yagi et al. (2016), las proteinas CD14, CD32B y CD68 son usadas como
marcadores para determinar la edad de una herida en la piel, no solo para las
equimosis. Sin embargo, este estudio fue realizado con ratones y seres humanos

muertos.

Por otro lado, en Barington et al. (2017) se usa la expresion de los genes en
muestras de grasa subcutanea como variable para determinar la edad de
equimosis en cerdos. El articulo indica que este estudio puede extrapolarse a
humanos, debido a la similitud fisiologica e inmunologica entre la piel humana y

porcina.

Por otro lado, en (Harris et al., 2018) se menciona el color de la piel usando la
escala de Fitzpatrick, la edad de la persona, ubicacion y diametro de la equimosis.
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Tabla 4. Variables para determinar la edad de una equimosis

Estudio

Variables

(Thavarajah et al.,
2012)

Color de la equimosis

Grosor de la piel en la zona de la equimosis
Color de la piel

Edad del individuo

Sexo del individuo

Percepcion del color por parte del observador
Fuerza del impacto

Tamano de la equimosis

Ubicacion de la equimosis

Enfermedades de la sangre

Vascularidad de la zona afectada

Metabolismo de hemoglobina de la victima

(Ishida et al., 2015)

Expresion de los genes MMP-2 y MMP-9

(Ross et al., 2015)

Nivel de hemosiderina

Nivel de neutrofilos

Nivel de macréfagos

Lugar y fuerza del impacto

Objeto usado

Variabilidad individual
Concurrencia con trauma cerebral

Factores locales al area de la lesion

(Vidovic et al., 2015)

Deposicidn de energia laser en la piel

lesionada por equimosis

(Yagi et al., 2016)

Proteinas CD14, CD32B y CD68

(Barington et al.,
2017)

Expresion de los genes

(Harris et al., 2018)

Color de la piel usando la escala de Fitzpatrick
Edad de la persona
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Ubicacion y diametro de la equimosis en la piel

lesionada por equimosis

Fuente. Elaboracion propia

Finalmente, en la tabla 4, se puede ver un resumen de las variables utilizadas por
diferentes estudios para determinar la edad de una equimosis. Debido a que la
mayoria de los estudios pertenecen al ambito meédico, se puede ver que el uso
de la expresion de ciertos genes como variables es comun en 3 de 7 estudios.
Sin embargo, dos (2) estudios usan el color de la piel y de la equimosis como

variables.

3.5.2. ;Qué métodos existen para la datacion de equimosis en seres
humanos vivos?

Thavarajah et al. (2012) propone la colorimetria tri estimulo como método para
datacion de equimosis en personas de piel oscura usando el espacio de colores
CIELAB, donde se obtuvo un 95 % de precision para determinar el color de la
equimosis. En el experimento participaron once (11) hombres y nueve (9)
mujeres, entre 18 y 55 afos, de los cuales 2 eran caucasicos y el resto de Sri
Lanka o India. Una equimosis fue provocada en la zona superior del brazo donde
la piel es de color uniforme, usando una aspiradora de vacio por 25 minutos. Se
tomaron fotos de una zona de control antes, y de la zona de la lesion, 10 minutos
después de provocar la lesion, usando un espectrofotometro tri estimulo, y una
camara digital convencional, para fines comparativos, hasta que el moretén no
sea visible a simple vista. Durante el experimento, los valores L* y b* bajaron
significativamente y luego subieron hasta normalizarse. El valor a* sube y luego
se normaliza. Esto indica un transito por los colores negro, azul y rojo. Las
diferencias de los valores L* y a* son similares entre caucasicos y asiaticos. La
mayor diferencia se dio en el valor b*, ya que el color amarillo no es visible en la
piel oscura. Asimismo, el comportamiento de este valor es opuesto a la tendencia
en la piel clara. Con base a la diferencia de colores entre la piel normal y la
equimosis, usando la escala de colores L*a*b*, se pudo determinar la edad de la
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lesion. Sin embargo, se demostré que el color amarillo no se percibe en la piel

oscura, haciendo dificil la deteccion de una equimosis de este color.

Por otro lado, en Ross et al. (2015), se usa el método de analisis histoldgico, o
sea, analisis de tejidos, para determinar la edad de una lesién de equimosis en
la zona craneo cervical en hombres adultos durante una autopsia. Aunque los
individuos no estan vivos, este estudio demuestra que la respuesta de los tejidos
a una equimosis no siempre sigue una secuencia cronolégica ordenada y

predecible, presentando una alta variabilidad.

En Ishida et al. (2015), se propone el analisis inmunohistoquimico para la
determinacién de la edad de heridas en la piel, en general, no solo para
equimosis. Los resultados permiten concluir que los genes MMP-2 y MMP-9
pueden ser usados como marcadores para la determinacién de la edad de
heridas. La presencia de mas de 20 MMP-2 indican una edad de 7 a 12 dias; mas
de 25, una edad de 9 a 12 dias; mas de 30 MMP-9, una edad de 3 a 14 dias.

El método de deteccidn inmunohistoquimico del gen CD14 combinado con la
evaluacion de los genes CD32B y CD68 es planteado en Yagi et al. (2016) para
determinar la edad de heridas en general, no solo para equimosis, en ratones y
humanos muertos. Se puede usar el CD14 como marcador para estimar la edad
de heridas en la piel de 1 a 5 dias. Una evaluacion conjunta de CD32B y CD68
con CD14 permitirian mejorar la especificidad de la estimacion de la edad de una

lesion en la piel.

Barington et al. (2017) propone el uso de las firmas de expresion genética como
meétodo para determinar la fuerza del impacto y la edad de una equimosis en
cerdos, con errores de +/- 2 horas para rangos de edad de 1 a 10 horas. Se
obtienen muestras de grasa subcutanea, se extrae RNA, se sintetiza cDNA y se
aplica la técnica qPCR. Se recomienda usarla en conjunto con la evaluacién

histolégica para mejores resultados.
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En (Mesli et al., 2019), un bilirrubindmetro es usado para la datacion de
equimosis, hallando que la diferencia en niveles de bilirrubina entre la piel sana'y
la de una equimosis tiene un pico entre el dia 4 y 5, decreciendo posteriormente.

Tabla 5. Métodos para determinar la edad de una equimosis

Estudio Método

(Thavarajah et al., Colorimetria tri estimulo

2012)

(Ishida et al., 2015) Analisis inmunohistoquimico de MMP-2 y
MMP-9

(Ross et al., 2015) Analisis histolégico

(Yagi et al., 2016) Deteccion inmunohistoquimica del gene
CD14 combinado con la evaluacion de
los genes CD32B y CD68

(Barington et al., Firmas de expresion genética

2017)

(Mesli et al., 2019) Bilirrubindmetro

Fuente. Elaboracion propia

En conclusion, como se observa en la tabla 5, la mayoria de los métodos de
datacion de equimosis y heridas en la piel se dan en los ambitos de la medicina,
biologia, quimica y genética. Solo un estudio (Thavarajah et al., 2012) utiliza un

meétodo de la fisica Optica basado en el color de la piel y el color de la equimosis.

En cuanto a la precision de los métodos de datacion de equimosis, se observa
que (Barington et al., 2017) obtuvo un 95 % de confianza, usando PLS para

analizar 13 genes. Mientras tanto, (Thavarajah et al., 2012) no presenta un
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analisis de la precision del método de colorimetria tri estimulo, sino un patrén de

evolucion del color a lo largo del tiempo usando el espacio de colores L*a*b*.

3.5.3. ({Qué métodos existen para la segmentacion de imagenes de

equimosis en seres humanos?

No existen métodos de segmentacidén de imagenes de equimosis en seres
humanos, pero si existen métodos de segmentacién de imagenes médicas en
general. Sin embargo, se requiere de un método objetivo y reproducible para la

medicion del tamafio de una equimosis.

Ante ello, Harris et al. (2018) hace un experimento para hallar el método mas
objetivo y consistente para la medicion del tamafio de equimosis en imagenes
fotograficas, donde el mejor método, es decir, con mayor correlacion con las
mediciones in vivo, es calculando el diametro de Feret con imagenes

convencionales usando el software Image J.

Por otro lado, en Bechar et al. (2018) se propone un enfoque para el diagnostico
automatico de glaucoma denominado “Super pixels for semi-supervised
segmentation” (SP3S). Para ello, requiere detectar la copa y el disco ocular en
imagenes del fondo retinal ocular, automaticamente. Luego, se calcula el CDR.
Si el CDR alcanza cierto valor, el diagndstico de glaucoma es altamente probable.
SP3S consiste en utilizar aprendizaje semi supervisado, especificamente Co-
Forest, para la segmentacién de imagenes del fondo retinal ocular, a fin de
detectar la copa y el disco ocular, calcular el CDR y diagnosticar un caso de

glaucoma automaticamente.

Asimismo, en Pal et al. (2018), se propone usar una red neuronal convolucional
profunda para la segmentacidon de imagenes de biopsias de psoriasis de piel para
diferenciar la dermis, epidermis y regiones que no son tejidos, con una precision
de 89 %. Se comparan 2 métodos: clasificacion de super pixeles gracias al uso
de DCNN, y segmentacion donde se emplea FCN. RCPC y JC son usados como
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métricas comparativas. La segmentacion donde se usa FCN da los mejores
resultados respecto a RCPC a nivel global, y JC por cada clase. Este articulo pre
entrena un modelo con pocos datos etiquetados, y luego utiliza este modelo para
clasificar automaticamente un conjunto de datos mas grande, combinando asi

aprendizaje supervisado y semi supervisado.

Por otro lado, en Cho et al. (2018), se propone usar una DCNN profunda para
integrar informacion local y no local, a fin de obtener mejores resultados en la
separacion del frente y el fondo de una imagen. La CNN propuesta toma como
entrada alpha mattes (canal alfa del primer plano, o sea, una mascara de
opacidad) para reconstruir y generar otros de alta calidad, reconociendo
estructuras locales de imagenes, con un error cuadratico medio de 3.53 %.

Tabla 6. Métodos para segmentacion de imagenes
Estudio Método

(Harris et al., 2018) Diametro de Feret con imagenes

convencionales usando Image J

(Bechar et al., 2018)  Super pixels for semi-supervised
segmentation (SP3S)

(Pal et al., 2018) FCN

(Cho et al., 2018) CNN

Fuente. Elaboracion propia

Como se desprende de la tabla 6, existe un método de segmentacion de
imagenes basado en el uso de una aplicacion de analisis cientifico de imagenes,
un método basado en super pixeles, y dos métodos basados en redes neuronales
convolucionales. De estos, solo el primero fue probado con imagenes de
equimosis de nifios. Sin embargo, el desarrollo y evolucion de la equimosis en

nifos tiene caracteristicas especiales.
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3.5.4. ;Qué algoritmos existen para la clasificacion de imagenes de

equimosis?

No existen algoritmos para la clasificacion de imagenes de equimosis, pero si
para la clasificacion de imagenes en general, y médicas en particular.

Por ejemplo, en Avuglu y Basciftci (2018), se busca determinar la edad y sexo de
una persona gracias al analisis de imagenes dentales panoramicas de rayos X
con el empleo del procesamiento de imagenes y una red neuronal perceptrén
multicapa. A estas imagenes se les aplico un proceso de segmentacion con el
uso del método de desviacion promedio absoluta: descartar un segmento
completamente blanco o negro. Esto permiti6 obtener los vectores de
caracteristicas que se usaron de entrada para la red neuronal perceptrén
multicapa. En todos los grupos de edad, durante el entrenamiento, las imagenes
segmentadas dan el mismo error que las imagenes completas, pero en menos

tiempo.

En otro caso, (Chen et al., 2018) propone un modelo hibrido profundo para la
clasificacion por rangos de edad para imagenes de rostros humanos, gracias al

uso de redes neuronales convolucionales profundas.

El algoritmo Relative Attribute SVM+ Learning es propuesto por Wang et al.
(2016) para estimacion de la edad basada en fotografias de rostros humanos,
considerando que la presencia de ciertos atributos faciales en distintas edades
guarda un orden relativo entre grupos. Este algoritmo obtuvo un menor error
absoluto promedio que los otros métodos del experimento, donde se demuestra
que el uso de atributos relativos (informacion privilegiada) durante la fase de

entrenamiento aumenta la precision y la velocidad de aprendizaje.

El uso de una DBN, basada en rough set theory (teoria de conjuntos

aproximados, difusos) para la clasificacion de imagenes meédicas de escaneos
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pulmonares, es propuesto por Zhang et al. (2018). La teoria de conjuntos
aproximados sirve para determinar los atributos mas relevantes y que dan un
resultado unico, no ambiguo, de un conjunto de atributos, en una muestra de una
poblacién. Esto permite reducir la cantidad de variables, asi mismo, proporciona
mayor rapidez y eficiencia en los calculos. En este estudio, se uso para la

extraccion de caracteristicas.

Un nuevo algoritmo denominado EMIS, basado en Random Forest, es propuesto
por Saidi et al. (2018), a fin de seleccionar los datos mas informativos para
optimizar la clasificacidn. La finalidad de este algoritmo es preservar la mayoria
de las instancias cercanas al borde, ya que estos determinan la decision, y un
pequeio numero de instancias centrales para mantener la consistencia de la
estructura de datos. El resultado de este algoritmo es la reduccion del conjunto
de datos usados para entrenar la red neuronal o modelo de aprendizaje en
general, permitiendo calcular la relevancia o importancia de cada instancia. Por
ello, no seria adecuado para el caso de la equimosis, ya que se presume que
existen pocos datos disponibles en el ambito de la medicina legal en el Peru.

Por ultimo, Rattani et al. (2018) propone usar una red CNN para predecir el
género (masculino o femenino) de una persona con base en una fotografia de
sus ojos tomada con la camara frontal de un teléfono inteligente, en condiciones
cotidianas con una camara normal. En este caso, el uso de una red CNN pre
entrenada da mejores resultados. Debido a la popularidad del uso de teléfonos
inteligentes, es probable que las fotos de lesiones de equimosis sean tomadas
con estos aparatos. La variabilidad en los modelos de teléfonos, asi como las
condiciones de operacion, pueden influir significativamente en la calidad de la
imagen y su utilidad para un modelo de prediccion. No existe un conjunto de datos
de equimosis similar a los usados en este articulo, ya que la equimosis se da en

un ambito mas especializado.
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Tabla 7. Algoritmos para clasificacion de imagenes

Estudio Algoritmo

(Avuglu y Basciftei, Red neuronal perceptron multicapa

2018)

Chen et al., 2018) DCNN

Wang et al., 2016) Relative Attribute SVM+ Learning

Zhang et al., 2018) DBN

Saidi et al., 2018) Ensemble Margin Instance Selection (EMIS)

(Rattani et al., 2018)  Red neuronal convolucional pre entrenada

(
(
(
(

Fuente. Elaboracion propia

Como se ve en la tabla 7, las redes neuronales convolucionales profundas son
usadas en 2 de los 6 estudios mencionados. Sin embargo, se debe tener en

cuenta que estos estudios no usaron imagenes de equimosis.

3.6. Conclusiones

Los métodos del ambito de la medicina, biologia, quimica y genética son los mas
comunes para la datacion de equimosis y heridas en general. Particularmente, el
analisis histologico es considerado el método mas preciso, pero, a su vez, es el
mas costoso y se aplica principalmente a seres humanos muertos. En cuanto a

las variables usadas, la expresion de ciertos genes es la mas utilizada.

Se puede afirmar que no existen estudios para el problema de esta investigacion
en el ambito de las ciencias de la computacion. En ese sentido, uno de los
principales problemas es medir objetivamente el color, tanto de la equimosis
como de la piel sana. El uso de la colorimetria tri estimulo se presenta como una
forma de medir el color objetivamente en (Thavarajah et al., 2012) y se evalua su
confiabilidad en (Scafide et al., 2016). En (Scafide et al., 2016), la colorimetria tri

estimulo demuestra ser un método confiable para evaluar el color de una
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equimosis experimental generada por bolas de pintura disparadas con pistolas
de aire comprimido. Una fuente alternativa de luz, en el espectro ultravioleta
visible, es usada en (Scafide et al., 2020) para evaluar su efectividad en la
deteccion de equimosis en comparacion con el uso de luz blanca. Detectar una

equimosis es paso previo para la datacion.

Dada la relacion entre el color de la piel y la etnia de la persona, en el estudio de
(Marsico et al., 2017), se propone el uso de un sistema multi experto para el
reconocimiento de rostros basado en informacién demografica como el color de
la piel, por ejemplo, ya que el grupo demografico es determinante en tareas de
reconocimiento facial. Con el uso del enfoque IMoD (Marsico et al., 2017) y los
datos demograficos de manera implicita, la arquitectura del sistema es mas
robusta ante diferentes conjuntos de datos, algoritmos de clasificacion, software
y hardware. Un enfoque similar podria ser de utilidad en el problema de la
datacion de equimosis.

Por otro lado, se observa que no existen bancos de datos de imagenes de
equimosis disponibles y validas para una investigacion, es decir, imagenes
etiquetadas y relacionadas con las variables descritas en la pregunta de
investigacion Q1. En Peru, existe una investigacion (Llajaruna et al., 2012) que
utilizé un conjunto de datos de cincuenta (50) imagenes y diez (10) variables,
donde tres (3) de ellas representan el color de la equimosis en la escala RGB.
Construir un banco de datos de este tipo es costoso, ya que los datos deben ser
etiquetados por un especialista. Ante esto, existen estudios que permiten usar
técnicas de segmentacion y clasificacion de imagenes médicas usando pocos
datos (Bechar et al., 2018; Wong et al., 2018; Zhang et al., 2018). En todo caso,
se requiere definir un protocolo estandar para la captura de imagenes fotograficas
de lesiones de equimosis, a fin de contar con datos de calidad y obtenidos en

condiciones similares.
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CAPITULO 4: METODO DE DATACION DE EQUIMOSIS

Este capitulo presenta el aporte de esta investigacién, donde se incluye sus

componentes que permiten resolver el problema planteado en esta investigacion.

4.1. Aporte

Esta investigacion propone un método de datacion de equimosis, que permite
determinar la edad de una equimosis, basado solamente en una imagen
fotografica de esta, en seres humanos vivos. El objetivo es determinar la edad de
una equimosis de una manera mas precisa, objetiva y rapida, en comparacion al
proceso realizado por un especialista humano (forense, dermato6logo). Los
principales componentes del método son el protocolo de captura de imagenes, el
procedimiento de preprocesamiento de imagenes, y el modelo de clasificacion

entrenado, basado en redes neuronales convolucionales.

En la figura 6, se observa que el modelo de datacidn de equimosis recibe como
entrada una fotografia de equimosis, obtenida con una camara y respetando el
protocolo. Luego, la fotografia es procesada para obtener una imagen limpia y
segmentada. Posteriormente, esta es procesada por el clasificador que
implementa un modelo de redes neuronales convolucionales previamente
entrenado, el cual determina la edad estimada de la equimosis, que significa el
resultado final del modelo.
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Modelo de Aprendizaje
Profundo

4’{ Preprocesamiento H Clasificacién ’

| U -

Edad estimada de

equimosis

Lo 4

Protocolo

Figura 6. Método de datacidén de equimosis.
Fuente. Elaboracion propia

El uso de redes neuronales convolucionales se justifica porque la datacion de
equimosis tiene un bajo nivel de precisidon, donde se alcanza 40 % para equimosis
de menos de 48 horas, un nivel que decrece mientras la edad de la lesion se
incrementa, segun Piling et al. (2010). Ademas, las redes neuronales
convolucionales presentan buenos resultados, comparables a especialistas
meédicos, para problemas similares como sarcoma (Hermessi et al., 2019) y
melanoma (Hekler et al., 2019) (ambos afectan la piel y su diagndstico es visual

basado en imagenes).

Por lo tanto, el objetivo de este estudio es disefiar un método de datacion de
equimosis que exceda la precision reportada en la literatura.

4.2. Protocolo de captura de imagenes
A fin de estimar la edad de la equimosis correctamente, las fotografias deben ser
obtenidas siguiendo una serie de pasos bajo condiciones especificas que

garanticen su calidad, ya que son la principal y unica caracteristica usada en esta
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investigacion. La tabla 8 detalla el protocolo de captura de imagenes de

equimosis.

Tabla 8. Protocolo de captura de imagenes

ID Paso

P01 lluminar el ambiente apropiadamente, gracias al uso de luz natural o luz
blanca.

P02 Desactivar el flash de la camara.

P03 Configurar la cdmara en maxima resolucién. La resolucion minima es de 1024
X 768 pixeles.

P04 Solicitar a la persona que se descubra la piel en el area lesionada, de manera
que la piel quede libre de prendas, joyas, accesorios u otros objetos.

P05 Solicitar a la persona que limpie el area lesionada, a fin de remover sustancias
como arena, tierra o sangre.

P06 Sostener la camara con ambas manos de manera perpendicular a la
equimosis, en posicion horizontal o vertical.

P07 Posicionar la camara a una distancia de 30 a 35 centimetros de la equimosis.

P08 Enfocar laimagen de manera que la equimosis quede en el centro.

P09 Verificar que ninguna sombra se proyecta sobre el area a fotografiar.

P10 Capturar una fotografia por cada lesion. Verificar que las imagenes no estan
borrosas, con sombras, desenfocadas, muy cerca o muy lejos.

P11  Verificar que las fotografias han sido capturadas correctamente y guardadas
en la memoria de la camara.

P12 Transferir las fotografias de la camara a una carpeta en la computadora donde
sera procesada por el modelo de datacidon de equimosis.

P13 Evitar reducir el tamafo de los archivos o perder la resolucidn de las imagenes

durante la transferencia de los archivos.

Fuente. Elaboracion propia
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4.3. Preprocesamiento de datos

La entrada, tanto para el proceso de clasificacion como para el de entrenamiento,
son fotografias de equimosis capturadas siguiendo el protocolo y digitalizadas en
un repositorio. Luego, estas imagenes son pre procesadas, a través de la
binarizacion en escala de grises, a fin de segmentar la lesion, calcular el

centroide, y recortar la imagen a un tamafo de 400 x 400 pixeles.

Los pasos de este proceso son los siguientes:

e Convertir una copia de la imagen original a escala de grises

e Binarizar la imagen en escala de grises

e Calcular la posicion (X, Y) del centroide de la equimosis, con el empleo de
la funcion Moments de la libreria OpenCV

e Recortar un recuadro de 400 x 400 pixeles de la imagen original a colores,
con el centro localizado en el centroide de la lesion, calculado en el paso
previo

e Guardar la imagen obtenida en el paso anterior como un nuevo archivo

De esta forma, las fotografias originales son pre procesadas, y se obtiene una
imagen cuadrada con la lesion en el centro. Para lograr esto, un script fue escrito
usando Python y OpenCV. La figura 7 muestra la imagen original y pre

procesada, con la equimosis en el centro.
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(a) Fotografia original: equimosis de (b) Fotografia pre procesada
una hora, pierna izquierda, mujer joven,
piel clara

Figura 7. Fotografia de equimosis, original y pre procesada.
Fuente. Elaboracion propia

4.4. Aprendizaje

El modelo de aprendizaje para clasificacion de equimosis por edad esta basado
en redes neuronales convolucionales. La entrada es la fotografia, capturada
siguiendo el protocolo y la edad real de la lesidon. Las fotografias deben ser
previamente pre procesadas y organizadas en carpetas, de acuerdo con la edad
(en dias) de la equimosis. Ademas, las clases deben ser establecidas (por
ejemplo, las escalas en la tabla 1), y las imagenes deben ser agrupadas en
carpetas de acuerdo con estas clases. Si el conjunto de datos no esta
balanceado, se sugiere aplicar la técnica de aumento de datos, que permite
alcanzar una mayor precision (Perez y Wang, 2017).

Para el aprendizaje, se sugiere evaluar algunas variantes de redes neuronales
convolucionales, como Inceptionv3 (Szegedy et al., 2016), Resnet50 (He et al.,
2016), MobileNet (Howard et al.,, 2017), y MnasNet (Tan et al., 2019b).
Previamente, el 10 % de imagenes de cada clase debe ser separado para ser
usado como conjunto de datos de pruebas, a fin de prevenir la fuga de datos
(usar datos de prueba durante el entrenamiento).
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En la figura 8, se muestra el ciclo de experimentacion para encontrar el mejor
modelo de datacion de equimosis. Este ciclo se repite cuantas veces sea
necesario, con variantes como el uso de validacion cruzada y transferencia de
aprendizaje. Cada ciclo puede incluir la ejecucion del entrenamiento, validacion,
pruebas y analisis de resultados multiples veces, hasta obtener el modelo con la
mayor precision para la datacion de equimosis. Todos los modelos generados
son enviados a un servidor de archivos en la nube. Finalmente, se selecciona el

modelo de datacion de equimosis con la precision mas alta.

Definicién de
parametros

f i
Inicio Transferencia de aprendizaje Validacion cruzada J
|

E— —No—> E— —No—{ Entrenamiento —— Validacion

= N
Modelo de
datacion

Generacion de de

Si
'

Definicion de
grupos

Si

modelo de equimosis
clasificacion m

Cargar l i
pesos y . = <
umbrales Fin ruebas Conjunto de
| I datos de

No pruebas
‘ u

La precision mejora?

Aprendizaje

Analisis de
resultados

@

Figura 8. Ciclo de experimentacion de aprendizaje.
Fuente. Elaboracion propia

4.5. Clasificaciéon

El modelo que obtuvo la mayor precision durante la fase de aprendizaje puede
ser usado para clasificar nuevas fotografias de equimosis. El modelo consiste en
un archivo que contiene la estructura, pesos, umbrales y parametros de la red
neuronal convolucional. Asimismo, el modelo puede ser implementado como una
API, para ser consumido por una aplicacién movil o web, o embebido en una

aplicacion movil sin conexion a Internet.
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La entrada del modelo de clasificacion es una fotografia de equimosis, y la salida
es una distribucion de probabilidades que indica la clase (rango de edad) a la que
pertenece la lesion.
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CAPITULO 5: EL SOFTWARE

Este capitulo describe un Sistema que implementa el método de Datacion de
Equimosis propuesto en esta investigacion, el cual permite determinar la edad de
una equimosis automaticamente, gracias al uso de un modelo de aprendizaje
profundo basado en redes neuronales convolucionales. Se describe su
arquitectura, los requisitos funcionales y no funcionales, la metodologia para el

desarrollo, pruebas, funcionamiento del software y las limitaciones del sistema.

5.1. Arquitectura
Se propone una arquitectura web de computacion en la nube con 3 capas:
interfaz de usuario, aplicacion y base de datos.

El siguiente diagrama muestra los componentes l6gicos del sistema y sus

relaciones.

«proceso» Repositorio de Aplicacién web APIREST
Entrenamiento [*==------3 > Fotografiasde | L e >
Equimosis

W "

«modelo» Seguridad Base de datos
Datacién de f--------eeeeer o0 T e >
Equimosis

Figura 9. Diagrama de Componentes Légicos.
Fuente. Elaboracion propia
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El componente de Entrenamiento es un proceso que se ejecuta en lotes, una sola

vez, al inicio del proceso.

La Aplicacion Web es usada por el usuario Especialista para registrar y

determinar la edad de nuevos casos de equimosis.

La APl REST es usada por la Aplicacion Web para persistir las fotografias de
equimosis en el Repositorio, y los datos de los casos en la base de datos.

El modelo de Datacién de Equimosis se encarga de procesar fotografias de
equimosis y determinar la edad de la lesion.

El componente de Seguridad se encarga de la gestion, autenticacion y

autorizacion de los usuarios del sistema.

Por otro lado, la figura 10 muestra el diagrama de despliegue del sistema. La
Aplicacion Web, la API REST y el componente de Seguridad estan alojados en
la nube Google. La Base de Datos esta alojada en Google Cloud SQL, y el
Repositorio de Fotografias de Equimosis en el servicio de Cloudinary.

Por ultimo, el Modelo de Datacién de Equimosis se ejecuta en una maquina virtual
de Google Compute Engine, y el proceso de Entrenamiento se ejecuta en la nube
usando el servicio de Google Cloud AutoML Vision.
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Google Cloud SQL

Base de Datos
g ( -----

Cloudinary :
"4

(from Implementacion)
A\

% Repositorio de Fotografias de Equimosis

Google App Engine

Seguridad
----- (from Implementacion)

)
% API REST

A

Aplicacién web
(from Implementacion)

Google Cloud AutoML Vision

«proceso»
Entrenamiento
(from Implementacion)

Google Compute Engine
A

«modelo»
Datacion de Equimosis
(from Implementacion)

Figura 10. Diagrama de Despliegue.
Fuente. Elaboracion propia

5.2. Requisitos

En esta seccion se describe los requisitos funcionales y no funcionales del

sistema de datacion de equimosis, asi como los actores que participan e

interactuan con el mismo. Estos requerimientos fueron relevados con base en

una entrevista con un médico especialista del Instituto de Medicina Legal (IML)

de la sede Lima, el 10 de junio de 2019, y una exposicion ante un grupo de

médicos en la Facultad de Medicina de la Universidad Nacional Mayor de San

Marcos, el 1 de julio de 2019.



5.2.1. Roles

Los siguientes roles de usuarios tendran acceso al sistema:
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e Administrador: encargado de gestionar el acceso al sistema, dar de alta 'y

baja a los usuarios.

e Especialista: médico especialista en medicina legal que accedera al

sistema para registrar casos de equimosis y procesarlos con el fin de

determinar la edad de las lesiones de manera automatizada.

5.2.2. Requisitos funcionales

Los requisitos funcionales describen las funciones y el comportamiento que se

espera del sistema cuando un usuario interactua con el mismo. A continuacién,

se describe los requisitos funcionales mas importantes, los cuales son realizados

por el rol Especialista.

Tabla 9. Requisitos funcionales

Cédigo Nombre

Descripcion

RFO01

RFO002

Registrar caso de
equimosis, en un ser

humano vivo

Determinar la edad de
un caso de equimosis

en un ser humano

El usuario debe adjuntar uno o varias
fotografias, una por cada lesion de
equimosis, asi como indicar datos
demograficos (sexo, edad, color de la
piel sana). Esto constituye un caso de
equimosis.

Con base en estos datos, el sistema
debe determinar la edad de la lesion en
dias, y clasificar el caso de equimosis.



vivo, con base en una

fotografia de la lesion

RFO03 Construir y entrenar un Desarrollar un modelo de redes

modelo que permita
clasificar equimosis
segun la edad

RF004 Construir un
repositorio de datos de

equimosis

RF005 Busqueda de casos de

equimosis

neuronales convolucionales para

clasificaciéon de equimosis

Se deben registrar los siguientes datos
para cada caso de equimosis:
Fotografia de la lesion
Sexo

Edad

Color de la piel sana

Edad de la equimosis, en dias

Se debe poder buscar los casos de

equimosis por el codigo de cada caso.

Fuente. Elaboracion propia

5.2.3. Requisitos no funcionales
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Los requisitos no funcionales representan las restricciones de disefio y de

operacién del sistema, donde se considera los atributos de calidad de este.

Tabla 10. Requisitos no funcionales

Cédigo Nombre Descripcion

RNFO001 Usabilidad - El sistema debe ser facil de usar por una

operabilidad persona con conocimientos basicos de

informatica.



RNF002 Eficiencia -

El sistema debe clasificar una equimosis en un

comportamiento tiempo maximo de 10 segundos, en tiempo real.

temporal

RNFO003 Privacidad

RNFO004 Procesamiento

asincrono

RNFO005 Usabilidad -
entendibilidad

RNFO006 Usabilidad -
operabilidad

RNF007 Funcionalidad -
seguridad de

acceso
RNFO008 Funcionalidad -

seguridad de
acceso

Si el proceso toma mas de 10 segundos, debe
considerarse un error, cancelar el proceso e

informar al usuario.

El sistema no capturara informacion que permita
identificar a las personas que presentan las

lesiones de equimosis.

El entrenamiento del modelo debe hacerse una
sola vez, en modo fuera de linea, de manera

asincrona.

El sistema debe estar en idioma espanol.

El sistema debe ser accesible a través de un
navegador web desde una computadora de
escritorio o laptop.

El acceso al sistema debe ser controlado

usando un usuario y contrasena.

El administrador del sistema es el responsable
y unico autorizado para crear usuarios con

acceso al sistema.

Fuente. Elaboracion propia

5.2.4. Modelo de Casos de Uso
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El siguiente diagrama muestra los principales casos de uso y los actores

asociados a ellos.
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Registrar caso de equimosis

\0

E% —
Determinar la edad de una equimosis

Especialista \

Buscar casos de equimosis

Acceder al sistema

Construir repositorio de datos de equimosis N e

% Construir y entrenar modelo

Administrador

Figura 11. Diagrama de Casos de Uso.
Fuente. Elaboracion propia

Investigador

m

5.3. Metodologia de desarrollo
Se utilizé la metodologia agil Scrum, con 4 iteraciones, debido a que el software
a desarrollar se enmarca en el ambito de una investigacion cientifica, con

requisitos cambiantes por la naturaleza experimental de esta.

5.3.1. Iteracion 1: Plan de Trabajo de Tesis
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En la primera iteracién, se establecieron los requisitos descritos en la seccion 5.2,
asi mismo, se establecidé la arquitectura del software y se elaboraron los

prototipos de interfaces de usuario.

A continuacion, se muestra el plan de iteraciones donde se indica las principales

actividades llevadas a cabo en cada una de ellas.

Tabla 11. Plan de iteraciones

Iteracion Descripcion

1 Elicitacién de requisitos, definicion de arquitectura de software y

elaboracion de prototipos

2 Modelo de entrenamiento, algoritmo de clasificacion

3 Aplicacion web: seguridad, registro de casos, clasificacion de
equimosis

4 Aplicacion web: informe de casos de equimosis. Pruebas.

Despliegue del sistema.

Fuente. Elaboracion propia

Asimismo, las siguientes imagenes son los prototipos de la interfaz grafica de

usuario del sistema.

El acceso al sistema esta asegurado. Solo los usuarios autorizados pueden
ingresar al sistema. Ademas, los usuarios solo tienen permiso a acceder a las
opciones definidas, segun su rol asignado. Luego de ingresar al sistema, el
usuario Especialista debe ir a la opcion Listado de Casos. Si el usuario presiona

el icono (+), accede a la pantalla Registrar caso de equimosis.



Agregar caso de equimosis

Codigo *

1801202101

Sexo *

Femenino

Edad *

23

Color de piel *
Trigueno claro

Zona laxa *

Si

Vascularidad *

No

Tejido 0seo subyacente *

No

Fotografia

editada_20191018_070338(0).jpg

Figura 12. Prototipo Registrar caso de equimosis.
Fuente. Elaboracion propia
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Luego de registrar el nuevo caso de equimosis, los datos son procesados por el
algoritmo de clasificacion y la edad de la lesion es determinada y visualizada en
el Listado de Casos de Equimosis.

Asimismo, en la opcion Busqueda de casos de equimosis, el usuario Especialista

puede buscar por codigo de caso.

Buscar por codigo

Codigo Sexo Edad Color de piel Edad estimada Fecha de creacion -
2512202006 Femenino 18 Triguefio oscuro 3 a6 dias 18-01-2021 19:53:50 Vd [ ]
2512202007 Femenino 45 Triguefio oscuro 6212 dias 17-01-2021 17:15:37 Vd [}
2512202008 Femenino 75 Triguefio oscuro Piel sana 17-01-2021 17:15:43 Vd [}
2512202009 Femenino 25 Triguefio oscuro Piel sana 17-01-2021 17:16:05 Va [}
2512202010 Femenino 28 Triguefio oscuro Piel sana 17-01-2021 17:16:13 Vi [}
2512202011 Femenino 4 Triguefio oscuro Piel sana 15-01-2021 21:52:53 Ve [ ]
2812202001 Masculino 36 Triguefio claro Piel sana 15-01-2021 21:56:26 Vd []
14012101 Femenino 39 Triguefio oscuro Piel sana 15-01-2021 21:56:23 Va [}
14012102 Masculino 45 Triguefio claro Piel sana 15-01-2021 21:56:19 Va [}
14012103 Masculino 46 Triguefio claro Pocas horas a 2 dias 15-01-2021 21:56:15 Vi [}

ems por pagina: 10 v f PR

Figura 13. Prototipo Busqueda de casos de equimosis.
Fuente. Elaboracion propia

El usuario Especialista puede visualizar la vista previa e imprimir el Informe de

Caso de Equimosis para un caso de equimosis.
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Informe de Caso de Equimosis 2512202006

Codigo: 2512202006

Sexo: Femenino

Edad: 18

Color de piel: Triguefio oscuro

Zona laxa: No

Vascularidad: No

Tejido oseo subyacente: No

Edad estimada de la equimosis: 3 a 6 dias
Fecha de datacion: 18-01-202119:53:50

Fotografia

Figura 14. Prototipo de vista previa de Informe de Caso.
Fuente. Elaboracion propia
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C Y @ File| /Usersfav_jtirado/Downloads/2512202006-Equimosis.pdf

Informe de Caso de Equimosis 2512202006

Codigo: 2512202006

Sexo: Femenino

Edad: 18

Color de piel: Triguefio oscuro

Zona laxa: No

Vascularidad: No

Tejido oseo subyacente: No

Edad estimada de la equimosis: 3 a 6 dias
Fecha de datacion: 18-01-202119:53:50
Fotografia

Figura 15. Prototipo de Informe de Caso de Equimosis en formato PDF.
Fuente. Elaboracion propia

5.3.2. Segunda y tercera Iteracion

En la segunda iteracion, se llevd a cabo los experimentos para determinar el
mejor modelo de datacion de equimosis. Esto incluye la recoleccion y
preprocesamiento de datos, entrenamiento, validacion y pruebas de los distintos
modelos de aprendizaje profundo, segun lo detallado en el capitulo 4.
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Por otro lado, en la tercera iteracion, se construyeron la aplicacion web, el mddulo
de seguridad, las APl REST, el repositorio de fotografias de equimosis y la base
de datos, y el modelo de clasificacién fue expuesto como APl REST.

5.3.3. Ultima Iteracién

Como se aprecia en el Cronograma de lIteraciones, en la ultima iteracion se
implemento el formato del Informe de Caso de Equimosis, se programaron las
pruebas unitarias, y se ejecutaron las pruebas funcionales. Asimismo, el sistema
fue desplegado en la nube de Google usando el modelo de servicio PaaS
(Platform as a Service).

5.4. Diagrama de base de datos
En esta seccion se describe el modelo de la base de datos usada por el sistema
para almacenar la informacion de los casos de equimosis que seran clasificados.

Esta base de datos sera alimentada por los casos registrados por el Especialista.
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Usuario Individuo Equimosis
NombreDeUsuario = Codigo URLFotografia
Clave Sexo H Oé Ubicacion

ColorDePiel EdadEstimada
Edad FechaRegistro
FechaRegistro

Rol
Nombre OpcionSistema
Descripcion Nombre
URL
Permiso
Nombre
Descripcion S0

Figura 16. Diagrama entidad relacién.
Fuente. Elaboracion propia

5.5. Limitaciones
La principal limitacion es que no existe un conjunto de datos para el

entrenamiento del modelo de aprendizaje.

Asimismo, la fase de entrenamiento puede tomar 3 a 4 dias en un computador
personal, por lo cual se requiere un alto poder de computo y una infraestructura
de alta gama. Esto dificulta y alarga los ciclos de ensayo y error de la

programacion de software.

Por otro lado, el sistema debe ser validado clinicamente, certificado y licenciado
antes de poder ser usado oficialmente en una institucién de salud publica o
privada, o en cualquier dependencia del Estado. También, se requiere personal
calificado para operar el sistema.
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Finalmente, si se requiere desplegar el sistema a nivel nacional, se debe cambiar
la arquitectura del software por una arquitectura de microservicios, capaz de

brindar escalabilidad y confiabilidad.

5.6. Pruebas de software
Se realizaron los siguientes tipos de pruebas de software:
e Unitarias: de los principales métodos a nivel de codigo fuente
e Funcionales: de la funcionalidad de registro de caso de equimosis y de
determinacién de la edad de la equimosis.

Para ello, se propone un modelo de calidad basado en el estandar ISO/IEC 9126,
descrito en el anexo A.

5.7. Funcionamiento
En esta seccion se demuestra el funcionamiento del sistema a través de un
escenario. Una mujer 27 afnos de edad, de piel triguefia clara, presenta una

equimosis en la pierna izquierda.

El usuario Especialista ingresa al sistema, accede a la opcidn nuevo caso (+),
llena los datos solicitados y adjunta la fotografia de la lesién.
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Agregar caso de equimosis

Cadigo *

1801202102

Sexo *
Femenino

Edad *

27

Color de piel *
Triguefo claro

Zona laxa *

Si

Vascularidad *

Si

Tejido 6seo subyacente *

No

Fotografia
editada_20190915_122455_pierna.jpg

Figura 17. Registrar caso de equimosis.
Fuente. Elaboracion propia

Al presionar el boton Registrar, el caso de equimosis es almacenado en el
Repositorio, y es procesado a fin de determinar la edad de la lesion. La imagen
es clasificada por el Modelo de Datacion de Equimosis. Los datos de la equimosis
y su edad estimada son mostrados al usuario en el Listado de Casos, la Vista
Previa de Informe de Caso y en el Informe de Caso en formato PDF.
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. Equimosis v0.1

Bienvenido(a), Jhonatan Tirado

Informe de Caso de Equimosis 1801202102

Codigo: 1801202102

Sexo: Femenino

Edad: 27

Color de piel: Triguefio claro

Zona laxa: Si

Vascularidad: Si

Tejido oseo subyacente: No

Edad estimada de la equimosis: Pocas horas a 2 dias

Fecha de datacion: 18-01-2021 20:48:45

Fotografia

Figura 18. Resultados de clasificacion de equimosis.
Fuente. Elaboracion propia
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CAPITULO 6: VALIDACION

El proceso de validacién de este estudio consiste en conducir experimentos
numeéricos. Para esto, cuatro modelos DCNN fueron entrenados con el conjunto
de datos detallado en la seccion 6.1. Luego, los modelos de aprendizaje
resultantes fueron evaluados usando las métricas indicadas en la seccion 6.3. La
validacion fue aplicada al caso peruano, donde los niveles de violencia contra la
mujer (ver figura 2) alcanzan el 68.2 %, y el 31.7 % para la violencia fisica (INEI,
2017), un poco menor que el promedio mundial de 31.9 % (ver figura 1), y la
mayoria de la poblacion es mestiza. Ademas, se debe tener en cuenta que la
mayoria de las investigaciones incluyen solo personas de piel blanca (Grossman
et al., 2011; Harris et al., 2018; Langlois y Gresham, 1991; Maguire et al., 2005;
Pilling et al., 2010; Scafide et al., 2016; Stam et al., 2011; Vidovic et al., 2015), y
existe un estudio que indica que la coloracion amarilla de una equimosis no es

visible en personas de piel oscura (Thavarajah et al., 2012).

6.1. Conjunto de datos

Se construy6 un conjunto de datos lo suficientemente grande para entrenar una
red neuronal convolucional para la clasificacion de equimosis de acuerdo con su
edad. Un experimento controlado se llevé cabo para generar equimosis, similar
al método usado en (Scafide et al., 2016) y (Scafide et al., 2020). Dos partidas
de “paintball” se realizaron, con una diferencia de 30 dias entre ellas. El juego
consiste en disparar pequenas pelotas rellenas de pintura usando pistolas de aire
comprimido. En este escenario, los jugadores frecuentemente obtienen una o

mas lesiones de equimosis, pese a las medidas de seguridad como cascos,
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chalecos, protectores y restricciones de potencia de las armas. Un total de once
voluntarios (uno particip6 en ambas partidas, cuatro mujeres y 7 hombres)
mestizos, con edades de 25 a 68 anos, tomaron cinco fotografias diarias de cada
equimosis, donde se siguid el protocolo de captura de datos, todos los dias a la
misma hora, desde el dia del juego hasta el dia 30. Solo se obtuvo fotografias de
areas desprotegidas del cuerpo (extremidades superiores e inferiores, nalgas),
que hizo un total de 18 equimosis. La tabla 12 describe las caracteristicas de los
voluntarios, que abarca sexo, edad, color de piel, condiciones de salud y
ubicacién de las equimosis. Asimismo, abarca otras caracteristicas como la
camara fotografica, hora del dia y el lugar donde la imagen fue capturada. Por lo
tanto, las imagenes obtenidas son como las obtenidas en una situacion

heterogénea y real.

Tabla 12. Descripcion de voluntarios

ID Sexo Edad Fototipo Zona Camara Lugar Hora
de piel del dia
(Fitzpatri
ck)
S1  Mujer 38 vV Brazo Samsung  Hogar Manana
Nalga J7
S2 Hombre 35 1] Brazo Samsung  Hogar Manana
Pierna J7 Trabajo
S3  Mujer 31 \Y Brazo Huawei Y6 Hogar  Noche
S4 Hombre 68 vV Brazo Samsung  Hogar Noche
Espalda J7
S5  Mujer 28 1] Pierna Samsung Hogar  Tarde
J1
S6  Mujer 40 vV Pecho Huawei Hogar Noche

P30



S7

S8
S9

S1
0
S1
1

Hombre

Hombre
Hombre

Hombre

Hombre

37

22
40

22

24

\Y

Brazo

Brazo
Brazo
Pierna

Brazo

Brazo

Samsung
A70

LG K50
Huawei P8

Huawei Y5

ZTE Blade
A602

68

Trabajo Noche

Trabajo Tarde

Hogar  Tarde

Trabajo Tarde

Hogar  Tarde

Fuente. Elaboracion propia

De esta manera, en un periodo de 60 dias, se recolectaron fotografias de

equimosis y se construyd un conjunto de datos cuyas caracteristicas se detallan

en la tabla 13, donde se indica la cantidad de imagenes de entrenamiento,

validacion y pruebas para cada clase (rango de edad), segun lo sefialado por

(Llajaruna et al., 2012).

Tabla 13. Distribucién del conjunto de datos por clase

Fuente. Elaboracion propia

Clase Entrenamiento Validaciéon Pruebas Total
Pocas horas a 2 179 23 22 224
dias
3 dias 85 11 11 107
4 a 6 dias 250 31 31 312
7 a 12 dias 450 56 56 562
13 a 17 dias 200 25 25 250
Mas de 17 dias 453 57 56 566
Piel sana 95 12 12 119
Total 1712 215 213 2140
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Se estimo obtener un total de 5400 fotografias durante el experimento, pero se
excluyeron fotografias de equimosis en los dedos, ya que contienen mas de una
lesion. Ademas, pese al protocolo establecido, algunos participantes no
capturaron las fotografias todos los dias, o las fotografias presentaban sombras
o borrosidad, asi, se obtuvo finalmente solo 2140 fotografias, de las cuales 2021
contienen una equimosis, y 119 son imagenes de piel sana. Asimismo, se
observd que las equimosis en los 2 participantes con piel mas oscura fueron
visibles solo hasta el sexto dia, mientras que en las 2 personas con piel mas clara
estas fueron visibles hasta el dia 30

6.2. Implementacion

Se uso el lenguaje de programacién Python, y las librerias Tensorflow, Keras,
pandas y numpy, para construir, entrenar, validar y probar las diferentes
versiones de los modelos de aprendizaje. Los modelos Inceptionv3, Resnet50 y
MobileNet fueron entrenados en una computadora portatil y en una maquina
virtual en la nube, mientras que el modelo MnasNet fue entrenado usando el

servicio AutoML Vision de Google.

Las imagenes fueron redimensionadas a 224 x 224 pixeles previo al

entrenamiento del modelo.

Los modelos Inceptionv3, Resnet50 y MobileNet, incluidos en la libreria Keras, y
preentrenados con el conjunto de datos ImageNet, fueron usados para la
transferencia de aprendizaje. No se usé transferencia de aprendizaje para el
entrenamiento del modelo MnasNet.

Para la validacion cruzada, el conjunto de datos fue dividido en 10 grupos, que
fueron usados para el entrenamiento y validacién. Previamente, el 10 % de

fotografias de cada clase fue separado para probar los modelos. Ademas, el
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algoritmo de descenso estocastico de gradiente fue usado para la optimizacion
de los modelos Inceptionv3, Resnet50 y MobileNet, con una tasa de aprendizaje
de 0.0001, y un tamario de lote de 32.

Los modelos fueron entrenados durante 100, 200 y 1000 épocas. Si la precision
dejaba de mejorar durante 3 épocas consecutivas, se detenia el entrenamiento y
se procedia a probar otra variante.

Un total de 20 modelos de datacion de equimosis fueron entrenados, usando 4
variantes de redes neuronales convolucionales, con o sin validacion cruzada,
transferencia de aprendizaje y diferente numero de épocas de entrenamiento (ver
tabla 14).

La arquitectura del modelo MnasNet y sus parametros fueron determinados por
el servicio AutoML Vision de Google, el cual realiza una busqueda automatica de
una arquitectura de redes neuronales optimizada para dispositivos méviles en
términos de precision y latencia (Tan et al., 2019b). EI método genera
arquitecturas candidatas, entrena y prueba los modelos en dispositivos moviles,
y usa una RNN para evaluar los modelos, donde se minimiza la latencia y se
maximiza la precision, asi, se repite el ciclo hasta hallar el mejor modelo. El
modelo resultante es una DCNN entrenada en el conjunto de datos especifico y
optimizado para la ejecucion en dispositivos moviles. Este modelo fue embebido
en una aplicacidn movil Android, para datacion de equimosis sin conexién a

Internet.

Tabla 14. Modelos de datacion de equimosis entrenados

Id Modelo Validacién Transferencia Epocas Clases Aumento
cruzada de de datos

aprendizaje




M1

M2

M3

M4

M5

M6

M7

M8

M9

M10

M11

M12

M13

M14

M15

M16

M17

M18
M19

InceptionV
3
InceptionV
3
InceptionV
3
InceptionV
3
InceptionV
3
InceptionV
3
InceptionV
3
InceptionV
3
InceptionV
3
InceptionV
3
InceptionV
3
InceptionV
3
Resnet50
Resnet50
MobileNet
MobileNet
MnasNet *
MnasNet *

MnasNet *

No

No

No

No

No

No

Si

Si

Si

Si

Si

Si

No

No

No

Si

Si

Si

No

No

No

Si

Si

Si

100

200

1000

100

200

1000

100

200

1000

100

200

1000

N N NN

No

No

No

No

No

No

No

No

No

No

No

No
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M20 MnasNet * - - - 7 Si

* Los parametros fueron determinados por el servicio AutoML Vision de Google
T Todas las clases excepto “Piel sana”
T Todas las clases excepto “Mas de 17 dias” y “Piel sana”

Fuente. Elaboracion propia

Las 16 variantes de los modelos basados en Inceptionv3, Resnet50 y MobileNet
difieren en el uso de validacion cruzada, transferencia de aprendizaje y numero
de épocas de entrenamiento. Los modelos basados en MnasNet, M16 a M20,
difieren en la inclusion de las clases “Mas de 17 dias” y “Piel sana”, asi como en
el uso de la técnica de aumento de datos. El modelo M20 fue obtenido al duplicar

las imagenes de la clase “Piel sana”.

6.3. Métricas
Se usaron las siguientes métricas para evaluar y probar los modelos de

aprendizaje.

e Precision (PRE): Tasa de instancias clasificadas correctamente.

e Sensibilidad (SEN): Tasa de verdaderos positivos, es decir, valores
clasificados como positivos cuando realmente lo son. Instancias
clasificadas correctamente dentro de una clase.

e Especificidad (ESP): Tasa de verdaderos negativos, es decir, valores
clasificados como negativos cuando realmente lo son. Instancias

clasificadas correctamente que no pertenecen a una clase.

El objetivo de este estudio es obtener un modelo con alta precision y sensibilidad,
ya que lo mas importante es clasificar una equimosis segun su edad. Obtener
una alta especificidad no es una prioridad, aunque seria conveniente lograr un

balance entre sensibilidad y especificidad.
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No se usara la latencia como métrica, ya que solo los modelos MobileNet y
MnasNet estan optimizados para su ejecucion en dispositivos moviles.

6.4. Discusion de resultados

La tabla 15 muestra la precision obtenida por los 20 modelos indicados en la tabla
14.

Tabla 15. Precisiéon para cada modelo entrenado

Modelo Precision de Precision de
entrenamiento (%) Validacion (%)

M1 39.88 41.35
M2 86.56 40.22
M3 33.97 33.85
M4 53.57 32.14
M5 81.31 46.43
M6 89.93 42.86
M7 46.10 32.96
M8 54.08 38.55
M9 54.91 31.28
M10 30.97 26.26
M11 37.77 18.75
M12 56.25 56.25
M13 30.66 17.32
M14 96.04 43.58
M15 89.71 38.55
M16 25.55 25.70

M17 97.41 97.41
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M18 96.53 96.53
M19 97.13 97.13
M20 97.78 97.78

Fuente. Elaboracion propia

Los modelos M1 a M16 sufren de sobreajuste, lo cual es evidente, ya que la
precision de la validacion es mucho menor que la del entrenamiento. Por otro
lado, los modelos con mayor precisién son los M17 a M20, basados en el modelo
MnasNet, los cuales fueron analizados con mayor detalle, segun la tabla 16, a fin

de determinar el mejor modelo de datacidén de equimosis.

Tabla 16. Resultados para los modelos basados en MnasNet

Clase M17 M18
PRE SEN ESP (%) PRE SEN ESP (%)
(%) (%) (%) (%)

Pocashorasa2 | 95.00 95.00 100.00 95.00 95.00 100.00
dias

3 dias 100.00 100.00 100.00 91.00 91.00 100.00
4 a 6 dias 97.00 97.00 99.20 100.00 100.00 95.75
7 a12 dias 100.00 100.00 98.00 96.00 96.00 98.75
13 a 17 dias 96.00 96.00 99.00 96.00 96.00 100.00
Mas de 17 dias | 93.00 93.00 100.00 --- --- ---
Piel sana - - - - - -
Promedio 97.00 97.00 99.37 96.00 96.00 98.90
Clase M19 M20

PRE SEN ESP | PRE SEN  ESP
(%) (%) (%) (%) (%) (%)




75

Pocas horasa 2| 100.00 100.00 99.33 95.00 95.00 100.00
dias

3 dias 100.00 100.00 100.00 96.00 96.00 100.00
4 a 6 dias 100.00 100.00 99.33 94.00 94.00 100.00
7 a 12 dias 96.00 96.00 100.00 96.00 96.00 97.17
13 a 17 dias 96.00 96.00 99.17 96.00 96.00 98.50
Mas de 17 dias | 95.00 95.00 98.67 95.00 95.00 99.00
Piel sana 92.00 92.00 100.00 94.00 94.00 99.67
Promedio 97.00 97.00 99.50 95.00 95.00 99.19

Fuente. Elaboracion propia

La tabla 16 muestra que el modelo M19 tiene la mayor precision, sensibilidad y

especificidad, asi, se convierte en el modelo elegido para la datacion de

equimosis.

Como se observa en la Matriz de Confusion (ver tabla 17), se obtuvo una alta

precision para todas las clases, donde la clase “Piel sana” es la de menor

precision con un 92 %, aunque esto se considera un alto nivel. La clase “De 7 a

12 dias” tiene un error de 4 %, prediciendo una edad de “Pocas horas a 2 dias”,

una clase no adyacente a la clase real. Esto puede deberse a errores al seguir el

protocolo de captura de datos. Algo similar, aunque en menor medida, sucede

con la clase “De 13 a 17 dias”.

Tabla 17. Matriz de Confusion para el modelo M19

Clase Prediccién (%)
Real Pocas horasa 3 dias 4a6 7a12 13a17 Masde 17 Piel sana
2 dias dias dias dias dias
Pocas horas 100 0 0 0 0 0 0
a 2 dias
3 dias 0 100 0 0 0 0 0
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4 a 6 dias 0 0 100 0 0

7 a 12 dias 4 0 96 0

13 a 17 dias 0 0 96 0

Mas de 17 0 0 5 95 0
dias

Piel sana 0 0 0 0 0 8 92

Fuente. Elaboracion propia

El mejor modelo, el M19, tiene 65 capas ocultas, con 5 bloques de 4 capasy 5
bloques de 3 capas, todos ellos con conexiones de atajo. La penultima capa
oculta es completamente conectada, con 7 neuronas. La ultima capa oculta aplica

la funcidn Softmax para devolver una distribucion de probabilidades.
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CAPITULO 7: CONCLUSIONES

7.1. Conclusiones

Se logro definir un método de datacion de equimosis en seres humanos vivos,
basado en un modelo de aprendizaje profundo, un protocolo para la obtencién de
imagenes, un procedimiento de preprocesamiento, y un modelo de clasificacion
basado en redes neuronales convolucionales profundas. Los resultados
numeéricos de 20 configuraciones de modelos de clasificacion, probados con 213
fotografias de equimosis, demuestran que los modelos basados en InceptionV3,
Resnet50 y MobileNet presentan sobreajuste y una precision menor al 57 %. Por
otro lado, los modelos basados en MnasNet alcanzan una precision mayor a 95
%, donde el mejor resultado fue 97 % de precision, 97 % de sensibilidad, y 99.5
% de especificidad, para el modelo con 7 clases y sin aumento de datos,
resultado que excede el 40 % reportado en la literatura hasta la fecha. Asimismo,
la precision del modelo decrece a mayor edad de la equimosis. En el mejor
modelo, esto se manifiesta para equimosis de mas de 7 dias. Esto se explica
porque la informacion visual de una equimosis se pierde conforme pasan los dias.
Los resultados confirman que el modelo propuesto es adecuado para la datacién
de equimosis, dado que presenta una precision de 97 % para personas mestizas,
mucho mayor que la precisidn obtenida por expertos analizando imagenes de
personas de piel blanca, lo cual sugiere que el modelo puede ser usado para
otros colores de piel.

Asimismo, se realizé una revisién de la literatura de los métodos, modelos y
variables utilizados para la datacion de equimosis. También se recolectdé un
conjunto de datos de fotografias de equimosis, clasificadas por edad, el cual se
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uso para el experimento de datacién de equimosis y el entrenamiento de los

distintos modelos de aprendizaje profundo.

Una limitacion de los resultados actuales es que estan basados en fotografias
obtenidas en un experimento controlado y contexto heterogéneo, para garantizar
la exactitud de la informacion, dada la dificultad de obtener imagenes de

equimosis de casos de violencia.

La principal limitacién de este estudio es que el método propuesto esta basado

exclusivamente en el uso de imagenes.

7.2. Trabajos futuros

Se recomienda extender el modelo propuesto para algunos aspectos de la
violencia fisica, como el objeto usado, intensidad y ubicacion geografica del
evento de violencia, todo ello podria constituir un trabajo futuro.

Otro posible trabajo futuro seria extender el modelo para incluir aspectos
especificos de la variabilidad biolégica, como la edad, sexo, color de piel y raza
del individuo, asi como ubicacién, tamano, profundidad y gravedad de la
equimosis. También, se podria incluir el estado biolégico de la persona; por
ejemplo, personas con enfermedades crénicas como la diabetes.
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ANEXOS

ANEXO A. Modelo de Calidad del Software

A continuacion, en la siguiente figura, se describe el Modelo de Calidad propuesto
para el software Sistema de Dataciéon de Equimosis. Se puede apreciar que las
caracteristicas de Funcionalidad y Eficiencia son las mas importantes, con un
peso de 25.7 y 22.9 %, respectivamente.

Modelo de Calidad - Caracteristicas

PORTABILIDAD
8.6%
USABILIDAD

——
8.6%

FUNCIONALIDAD

28 79

£JI.1 "

MANTENIBILIDAD
14.3%

FIABILIDAD

20.0%

EFICIENCIA

22 9%

Figura 19. Modelo de Calidad del Software.
Fuente. Elaboracion propia

En la tabla 18, se detalla los pesos otorgados a cada caracteristica de calidad y
la justificacion para ello.
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Es importante resaltar que el software sera usado por especialistas del IML, por

lo cual la caracteristica Usabilidad es importante.

Respecto a la Portabilidad, no es relevante, ya que la aplicacion, al ser en

plataforma web, es portable por naturaleza.

Tabla 18. Caracteristicas del modelo de calidad

Caracteristica Peso Justificacién
%

Funcionalidad 25.7 El usuario registrara los casos de equimosis en el
sistema. Esta funcion es critica y la mas importante del
sistema.

Satisface las necesidades implicitas y explicitas del
cliente

Fiabilidad 20 El sistema funciona con Internet, las 24 horas, 7 dias a
la semana, 365 dias al afo

Usabilidad 8.6 Es para usuarios internos.

Se les capacitara y brindara un Manual de Usuario.

Eficiencia 22.9 200 usuarios en simultaneo, en el peor de los casos.

Facilidad de 14.3 En el futuro, se piensa agregar funcionalidad, pero aun

Mantenimiento no se tiene claro.

Portabilidad 8.6 El sistema debe funcionar en navegadores web en

computadoras de escritorio. NO es necesario que
funcione en dispositivos moviles, teléfonos inteligentes

o tablets.
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Es un sistema web que se instala en un servidor central.

Al usar tecnologia .Net Core, puede ser instalado en

Windows o Linux.

100 %

Fuente. Elaboracion propia
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1 | INTRODUCTION

Abstract

The bruise dating can have important medicolegal implications in family violence and
violence against women cases. However, studies show that the medical specialist has
50% accuracy in classifying a bruise by age, mainly due to the variability of the images
and the color of the bruise. This research proposes a model, based on deep convolu-
tional neural networks, for bruise dating using only images, by age ranges, ranging from
0-2 days to 17-30 days, and images of healthy skin. A 2140 experimental bruise pho-
tograph dataset was constructed, for which a data capture protocol and a preprocess-
ing procedure are proposed. Similarly, 20 classification models were trained with the
Inception V3, Resnet50, MobileNet, and MnasNet architectures, where combinations
of learning transfer, cross-validation, and data augmentation were used. Numerical
experiments show that classification models based on MnasNet have better results,
reaching 97.00% precision and sensitivity, and 99.50% specificity, exceeding 40% pre-
cision reported in the literature. Also, it was observed that the precision of the model
decreases with the age of the bruise.

KEYWORDS
bruise dating, lutional

neural k, deep learning, MasNet

impact with an edgeless object, without tearing or cutting the skin.
Therefore, blood escapes from blood vessels close to the surface of

According to the latest report of the World Health Organization
(WHO) [1], domestic violence against women is a global scourge,
with a prevalence of physical or sexual abuse against women of just
over 30% globally and 29.8% in Latin America (see Figure 1). Some
victims of violence report these facts to the authorities, which re-
quire forensic clinical services such as bruise dating to support com-
plaints, since the results of dating, used as evidence, can be decisive
for justice. However, many of these complaints are filed due to lack
of evidence or error in the dating of bruise, which aggravates the
consequences of this scourge.

Bruise, also known as ecchymosis, is the internal bleeding of
the skin due to the rupture of blood vessels, which is caused by an

the skin being trapped under it [2]. This generates a coloration on
the surface of the skin, which shows a series of colors that vary over
time and can be visible for up to 30 days from its appearance, so the
medical literature reports the use of color scales for dating of an
bruise. This procedure consists in determining the age of this bruise;
thus, the bruise is visualized in situ or through photographs, and the
judgment of an expert is applied [3], who, in general, is a coroner,
and its importance lies in being evidence fundamental in a trial for
domestic violence or against women.

There are studies on the dating of bruise, from the medical and
forensic point of view, where the use of histological analysis [4], ge-
netic [5], chromatography [6], and visual inspection techniques are

This is an open access article under the terms of the Creative Commons Attribution License, which permits use, distribution and reproduction in any medium,

provided the original work is properly cited.
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