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Prologo

Ing. Héctor Ruidias






La Universidad Gastén Dachary ha alcanzado recientemen-
te su 25° aniversario, lo que representa un importante hito en su
trayectoria educativa. Aunque este logro la posiciona como una
institucién madura en términos de consolidacién, también refleja
una juventud notable en el contexto del sistema educativo argen-
tino. Desde sus inicios, una de las primeras carreras que ofrecié
fue Ingenierfa Informatica, que hoy en dia comparte la misma
edad que la universidad y ha sido fundamental en su desarrollo.

Alolargo de estos afios, la carrera de Ingenieria Informéatica
ha graduado a 208 profesionales, quienes han contribuido signi-
ficativamente al mundo tecnolégico. Los/as egresados/as no solo

han adquirido competencias técnicas valiosas, sino que también

11 |



| PROLOGO |

han transformado la vida de personas mediante la implementa-
cién de soluciones innovadoras en informatica.

El cuerpo docente actual de la carrera incluye a varios de
estos egresados, quienes, junto a otros profesores, forman una co-
munidad académica rica y diversa. Este entorno permite que los
ideales de la Ingenieria Informatica se transmitan a las nuevas ge-
neraciones de estudiantes, quienes heredan una sélida formacién
técnica y un compromiso con la innovaciéon. A lo largo de los afios
he podido observar esta evolucién desde diferentes posiciones:
como estudiante, como egresado y como docente investigador.

Sin embargo, debemos asumir el desafio que supone para
los estudiantes de nuestra provincia cursar una carrera con un
perfil productivo e industrial en un contexto geografico y econé-
mico como el nuestro. La provincia de Misiones, aunque privile-
giada por su belleza natural, se encuentra alejada de los principa-
les centros tecnolégicos y productivos del pais, lo que genera en
muchos estudiantes la sensacién de estar lejos de donde pasan las
cosas. Este sentimiento persiste incluso en un mundo globalizado
y conectado, donde es posible acceder a grandes oportunidades
sin salir de casa.

En este punto no puedo dejar de sefialar la bisagra histérica
que supuso la irrupcién del COVID 19 y consecuentemente las
medidas de confinamiento. Excede el alcance de este prélogo ex-

playarse al respecto, pero tal vez uno de los fenémenos que mas
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ha destacado fue sin duda la adopcién del “trabajo remoto”. Esto
a su vez generd una enorme presién sobre el mercado IT, provo-
cando un aumento de la demanda de profesionales casi en forma
exponencial.

Sin embargo, finalizadas las medidas de confinamiento,
esta situacién no pudo sostenerse y muchas empresas tecnologi-
cas impulsaron despidos masivos y una “vuelta a la oficina” que
hasta hoy perdura.

Toda esta dinamica tuvo efectos también en los procesos de
reclutamiento de personal IT y los cambios culturales que se die-
ron en la industria contribuyeron a relativizar ain maés la forma-
cién académica, a la vez que se denunciaba nuevamente la escasez
de mano de obra calificada en el desarrollo de software. En respues-
ta proliferaron los Bootcamps y las “Academias online”, espacios de
formacién alternativos a los centros educativos tradicionales que
prometian insercién laboral inmediata y salarios altos.

Las universidades y otros centros académicos formales de-
tectaron una suerte de amenaza en dicho fenémeno, pero tam-
bién una oportunidad de adaptarse e impulsar ofertas educativas
aggiornadas a los nuevos formatos.

Transcurrido un tiempo desde aquellos eventos nos encon-
tramos con nuevas perspectivas, donde también se erigi¢ la Inte-

ligencia Artificial como un factor determinante en las relaciones
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entre el mercado y la academia, entre la demanda de empleo y la
formacién de perfiles profesionales.

Pese a ello, la Universidad Gastén Dachary ha logrado man-
tener viva la importancia de los encuentros presenciales, rituali-
zando el aprendizaje a través de reuniones semanales, discusién
de textos y modelaje de situaciones reales. Estas practicas for-
talecen el vinculo entre estudiantes y docentes, recordando que,
aunque el mundo avanza hacia la virtualidad, el contacto huma-
no sigue siendo un elemento esencial en la formacién de futuros
ingenieros.

A menudo me pregunto, y entiendo que puede ser una pre-
gunta recurrente para las familias de carreras de sistemas, ;cémo
podemos ser relevantes en un contexto en constante cambio a la
vez que mantenemos los valores de la formacién académica y uni-
versitaria? Entiendo que no es la respuesta sino el ejercicio del pre-
guntarnos donde reside el verdadero valor que nos mueve a buscar
permanentemente el didlogo con los estudiantes, en el disefio de
nuevos espacios de construccién de saberes y competencias.

El Centro de Investigacién de Tecnologias de la Informacién
y las Comunicaciones (CITIC) lleva 18 afios propiciando tales en-
cuentros. Con una estructura poco notoria dentro de UGD ha teni-
do presencia en diferentes foros de la comunidad académica na-
cional e internacional, y ha servido de vehiculo para que muchos

egresados desarrollaran el pensamiento técnico y cientifico con
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el objetivo de resolver problemas reales de la sociedad, alineados
con lineas de investigacién innovadoras.

Quienes editan y publican este libro buscan ofrecer una mi-
rada de la importancia estratégica del CITIC en la Universidad y,
en particular, dentro de la carrera de Ingenieria Informética. Pero
podriamos agregar que, més importante aln, esta publicacién
coincide con la celebracién de un espacio de integracién de
una comunidad académica que mira hacia la sociedad y sus
problemas, en un ejercicio permanente de didlogo con la misma,
sin por ello ir en detrimento de la exploracién cientifica como fin
en si mismo.

Podemos esperar que el CITIC continle creciendo e impac-
tando positivamente su entorno, formando graduados, siendo el
habitat para que los docentes de Ingenieria Informatica puedan
desarrollar sus investigaciones y que, en definitiva, sea punta de
lanza de la innovacién en la regién y el mundo, anhelo que no
resulta exagerado si tenemos en cuenta que se orienta al ejer-
cicio de la investigaciéon cientifica en primer lugar y en segundo
término a la transferencia de resultados al medio.

La Coleccién Ciencia Abierta de la Editorial UGD retne pu-
blicaciones interdisciplinarias orientadas a la difusién de la pro-

duccién cientifica local, con un enfoque accesible y colaborativo.
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Introduccion
Dr. Diego Godoy






Este ano el Centro de Investigacién de Tecnologia de la In-
formacién y las Comunicaciones (CITIC) de la Universidad Gastéon
Dachary (UGD) cumple 18 afios de trayectoria, consolidandose
como un espacio para la produccién de conocimiento en el cam-
po de la informatica y la tecnologia. Fundado el 27 noviembre de
2006, el CITIC representa un ambito en el cual docentes, estu-
diantes y becarios desarrollan investigaciones y ponen en prac-
tica diversos saberes. Para enumerar algunos de sus resultados
podemos mencionar que 36 de los 208 egresados formularon sus
proyectos de investigacién y redactaron su Trabajo Final de ca-
rrera, 8 docentes han participado de 7 proyectos de investigacién

(convocatorias internas UGD) y ha sido lugar de trabajo para 3
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becarios del Comité Ejecutivo de Desarrollo e Innovacién de la
provincia de Misiones CEDIT

Esta publicacién tiene el objetivo de, por un lado, describir
una breve historia del Centro y, por otro, mostrar una sintesis de
tres trabajos colaborativos de investigacién presentados en con-
gresos nacionales e internacionales, lo que pretende introducir al
lector a la labor que implica detectar un problema y desarrollar
una solucién en el marco del proyecto Tecnologias para desarrollos
sostenibles de ciudades inteligentes apoyados por machine learning, ad-
judicado en concurso interno de proyectos de investigacién en la
XII convocatoria, Resolucién rectoral UGD 15/A/2021. Parte de
esos proyectos derivaron en trabajos finales de la carrera de Inge-
nierfa Informatica.

El primer trabajo se denomina “Verificacién automatica del
uso de elementos de seguridad utilizando visién computacional”
y aborda la problematica del uso de los elementos de proteccién
personal para el mundo del trabajo (EPP). Debido a que existen
normativas vigentes que dictan el uso obligatorio de diversos ti-
pos de EPP, dependiendo de la actividad que se realice. El correcto
uso de estos elementos puede ser la diferencia entre un incidente
y un accidente con graves consecuencias para las personas in-
volucradas. En distintas industrias, los supervisores dedican una
gran parte de su tiempo a controlar que los trabajadores utilicen

correctamente sus EPP en todo momento. Con el fin de contribuir
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con el monitoreo de la seguridad de los trabajadores, este texto
aborda el desarrollo de un prototipo que permite detectar el uso
de EPP de forma automatica y, consecuentemente, dar aviso a los
supervisores. El prototipo estéd desarrollado en Python y la detec-
cién de los EPP se realiza a través de una red neuronal profunda
(YOLOVS). Las inferencias preliminares muestran que puede ser
adaptado en una gran variedad de escenarios brindando resulta-
dos prometedores.

El segundo de ellos se denomina “Deteccién de botellas
de PET en una Planta de reciclaje”. Se presenta una solucién ba-
sada en inteligencia artificial que permite automatizar muchos
procesos que hoy en dia se realizan manualmente mediante la
utilizacién de redes neuronales, permitiendo la redistribucién de
esfuerzos y recursos, y también el aumento de la productividad.
En particular este trabajo trata de indicar cémo se utiliza e imple-
menta, al igual que en el trabajo anterior, una red neuronal deno-
minada YOLOvVS para la deteccién de distintos tipos de residuos
plasticos (botellas de PET) que llegan a una planta de reciclaje en
la ciudad de Posadas, Misiones. Se han conseguido identificar una
conflanza de hasta un 65% de esos materiales reciclables.

El Ultimo trabajo tiene como titulo “Herramienta para la
asistencia prediagnostico y seguimiento del tratamiento de la es-
coliosis idiopatica del adolescente (EIA)”. Aqui se presentan los

avances en el estudio, disefio y desarrollo de una herramienta
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para la asistencia en el prediagndstico y el seguimiento de desvia-
ciones anormales corporales posteriores del cuerpo humano. Un
ejemplo de éstas es la Escoliosis Idiopatica Adolescente (EIA), que
afecta a muchos adolescentes en la actualidad. El objetivo gene-
ral del trabajo es desarrollar una herramienta que permita a los
especialistas de la regién llevar a cabo el prediagnéstico y segui-
miento de la desviacién anormal en la columna. Potencialmente,
luego de validar los resultados y respetando los protocolos de uso,
la herramienta podria ser utilizada por las personas para tener un
diagnéstico temprano y acudir al especialista para realizar anali-
sis méas exhaustivos. Consecuentemente, se desarrollé un proto-
tipo utilizando el procesamiento de imagenes y redes neuronales
convolucionales (RNC), que permite identificar una desviacién de
la columna vertebral del paciente y calcular de forma automatica
algunos parametros que habitualmente utilizan los especialistas.

El libro dedica un capitulo por cada trabajo con el objetivo
de dar detalle de cada proyecto, presentar la problemaética, la so-

lucién desarrollada y los resultados finales.

ANTECEDENTES DEL CENTRO

Es necesario recordar que la UGD comenzé siendo un Ins-
tituto Universitario. En ese entonces sélo existian carreras del
Departamento de Administracién y Comercializacién y de Infor-
matica. Los docentes que trabajan desde ese momento inicial
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recuerdan que las primeras indagaciones referidas a problemas
de investigacién en sistemas informaticos tenian que ver con ser
soporte a la carrera de Administracién. Se comenzaron a trabajar
ideas para abordar la investigaciéon, pero todavia de una manera
muy incipiente porque el esfuerzo estaba en robustecer el plantel
docente, los planes de estudio y planificar las visitas de profeso-
res externos provenientes de la Universidad Nacional de La Plata
(UNLP) y de la Universidad Nacional del Centro de la Provincia de
Buenos Aires (UNICEN).

La circulacién de docentes visitantes mantuvo vivo el in-
tercambio, la fuerte impronta de la UNLP, de la UNICEN y de la
Universidad Tecnoldgica Nacional (UTN) fueron una buena base
para la formacién de todos los docentes locales. Entre esos inves-
tigadores podemos nombrar a la Dra. Alicia Diaz y al Dr. Gustavo
Rosside la UNLP, el Dr. Zunino de la UNICEN y el Dr Marcelo Kara-
nik de la UTN, Facultad Regional Resistencia. La influencia de los
profesores visitantes que forjaron la carrera estaba muy presente
y eso hizo que haya fuentes de inspiracién cercanas.

En los anos de vida del Instituto se realizaron esfuerzos
por promover la investigacién en informatica que fueron debili-
tandose a medida que los profesores visitantes disminuyeron su
participacién en las catedras, este proceso fue de alguna manera
restringiendo las posibilidades de los alumnos de vincularse con

las practicas de investigacion.
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En 1999, un pequeno equipo comenzd a trabajar en conjun-
to con una profesora visitante, la Dra. Alicia Diaz, quien junto a
tres estudiantes de ese entonces (Pablo Castro, Héctor Takayashiki
y Héctor Ruidias) impulsaron un grupo de investigacién en Siste-
mas Hipermediales. El equipo se sostuvo un tiempo, pero no logrd
continuidad. Esto se debia a que la carrera atin era muy joven y la
energia estaba puesta en consolidar el cursado y el plantel docen-
te. En los anos 2000 no habia egresados aun y se necesitaba cubrir
los cargos docentes de la totalidad de las materias. Los primeros
egresados terminaron su carrera en 2004 y todavia no estaban
dadas las condiciones para desarrollar proyectos de investigacién.
Muy diferente a lo que sucedia en Buenos Aires donde ya existia
un sistema, un entramado de profesionales, docentes e investiga-
dores en materia de las TICs. En ese entonces era la Unica carrera
de grado en informatica de la provincia de Misiones y norte de Co-
rrientes, con lo cual radicar a un profesor/investigador formado

en ese momento era poco viable.

EVOLUCION DEL CITIC

En este apartado queremos diagramar hitos y comentar bre-
vemente la memoria del Centro (CITIC), poniendo el énfasis en el
espacio como un lugar de intercambio en la formaciéon de jévenes

ingenieros/as y su posterior formacién en carreras de posgrado.
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El Centro naci6 por la necesidad de generar un entorno de
construccién de conocimiento colectivo, donde alumnos, beca-
rios, docentes y estudiantes de posgrado pudieran compartir el
trabajo con investigadores y llevar a cabo proyectos relacionados
con las TICS en la UGD.

Las acciones que realizaron los docentes investigadores
para mantener vivo el CITIC durante este tiempo fueron: partici-
par en convocatorias internas de la Secretaria de Investigacién de
la UGD; presentar resultados de proyectos en congresos y revistas
especializadas; y la formacién de recursos humanos. Todas estas
acciones permitieron mantener el Centro con actividad, acompa-
fiando los cambios de planes de estudios y las recomendaciones
de las evaluaciones externas de la Comisiéon Nacional de Evalua-

cién y Acreditacién Universitaria (CONEAU).

PRIMERA ETAPA 2004-2010: SENTANDO
BASES DE LA CREACION FORMAL

Inicialmente en esta etapa se puede identificar al Centro
como un anhelo. El impulso de formar un espacio donde se pu-
diera generar trabajo compartido, armado de prototipos y presen-
taciones de proyectos fue dado, en ese entonces, por estudiantes
avanzados de la carrera.

Como mencionamos anteriormente, en 2004 las dos univer-
sidades referentes en informatica eran la UNLP y la UNICEN, am-
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bas tenian Institutos de Investigacién y eran una gran fuente de
inspiracién para replicar en la provincia de Misiones. Sin embar-
go, la ubicacién geografica, la juventud de la carrera y la falta de
masa critica de investigadores de ese momento no hacian posible
desarrollar actividades de investigacién equivalentes a las que se
desarrollaban en las grandes universidades.

Un momento importante de esta etapa fue la primera par-
ticipacién de alumnos y docentes de la carrera de Ingenieria In-
formatica en el EST - Concurso de Trabajos Estudiantiles en la
XXXIILJAIIO, realizada en la ciudad de Cérdoba en el afio 2004. Los
estudiantes Héctor Ruidias, Diego Godoy y Carlos Toledo, guiados
por los profesores Patricia Vila Torre y Marcelo Karanik recibieron
una mencién especial por uno de los trabajos presentados.

Al regreso de ese viaje, el equipo trajo la conviccién de im-
pulsar estrategias de trabajo diferencial que pudieran organizar,
fortalecer, unificar esfuerzos, direccionar e institucionalizar las
actividades de investigacién en el Area las TICs, y fue presentado
el proyecto denominado “Creacién del Centro de Investigacién de
Tecnologias de la Informacién y Comunicaciones”, impulsado por
el Ing. Diego Alberto Godoy, docente del entonces Departamen-
to de Informatica, al entonces Rector el Ing. Luis Lichowski y al
Consejo Asesor, quienes dieron su visto bueno para la creacion
por Resolucién N° 516/06 el 27 de noviembre de 2006. En su reso-

lucién de creacién se designé como director al autor del proyecto,
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el entonces Ing. Diego Alberto Godoy, y como miembros del Comi-
té Cientifico del CITIC a los siguientes profesionales: Mg. Antonio
Foti (Universidad Nacional de la Matanza); Dr. Costa Montenegro
(Universidad de Vigo); Ing. Roberto Suenaga (Coordinador del De-
partamento de Informatica).

El proyecto proponia contribuir a la formacién de Investi-
gadores en Areas de las Tecnologias de la Informacién y Comu-
nicaciones (TICs), asi como promover el establecimiento y con-
solidacién de equipos de investigacién para la generacién de
conocimiento publicable y transferible.

En 2008 el equipo se presenté a la primera convocatoria
ordinaria a proyectos y, a partir de ese momento, empezé una
metodologia nueva y viva. Esto se dio a través de construir una
propuesta, cumplir la labor del cronograma e ir redactando in-
formes parciales y finales. La escritura, como ejercicio conjunto y
permanente, hizo que la actividad permanezca y continte. Por su
parte, el plantel docente comenzdé a cursar posgrados fuera de la
provincia y esto también hizo que el equipo fuera consoliddndose.

La participacién en la red Cyted TRICOMFOR - Tecnologias
de redes inalambricas para comunicacién y formacién, coordina-
da por el Ing. Roberto Suenaga quien, abri6 la posibilidad de reali-

zar estadias en la Universidad de Vigo en Espafa.
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SEGUNDA ETAPA 2010-2016:CONSOLIDANDO EL ESPACIO

Si continuamos enumerando los hitos que colaboraron en
fortalecer al Centro como un espacio de investigacién, podemos
mencionar la importancia de los viajes y presentaciones a congre-
sos. El “mostrar y compartir los resultados” en jornadas naciona-
les, motivaba a los estudiantes y a profesores. El acompafiamiento
de la institucién para asistir a los congresos que se realizaban a
lo largo y ancho del pais resulté clave en este periodo. El efecto de
viajar, compartir con pares y recibir devoluciones de los trabajos
fue empoderando al equipo de la UGD.

Una de las cuestiones que sostiene la modalidad de trabajo
del CITIC es la necesidad que tienen los alumnos de realizar un
Trabajo Final. El trabajo para guiar un TFC es una practica de dia-
logo y busqueda constante de estrategias de registro y preguntas
de investigacién a partir de un problema concreto. Por su parte,
los investigadores del CITIC guian y acompafan la elaboracién
del proyecto de TFC en el que los estudiantes realizan el trabajo
de campo, de simulacién y/o de laboratorio, recoleccién de datos,
desarrollos y otras actividades necesarias para la concreciéon de
los proyectos.

Otra de las cuestiones que hizo que el espacio siga vigente
durante tantos afios fue la formacion en simultdneo de docentes

en carreras de posgrado, tal es el caso de Diego Godoy quien en
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ese entonces dictaba la materia Modelos y Simulacién en la carre-
ra, y comenzd a investigar sobre cémo relacionar los temas dados
en una Maestria en Ingenieria de software con la simulacién. Eso
desencadené una linea que se plasmé en un proyecto de inves-
tigacién que estudidé cémo simular el desarrollo de un proyecto
de software, particularmente con metodologias agiles. Del mismo
proyecto surgieron una tesis de maestria y varios trabajos finales
de carrera. En esa misma linea, continuando con la simulacién
y la ingenieria de software y desde un proyecto de Ciudades in-
teligentes, con el advenimiento de nuevas tecnologias de redes
de sensores inalambricos y la participacién del Dra. Rebeca Pilar
Diaz Redondo (UVigo) quien dirigi6 la primera tesis doctoral del
CITIC defendida en 2016. Dicho trabajo generé la primera publica-
cidén en congresos internacionales y publicaciones en IEEE. En esta
etapa fue fundamental el acompafamiento de la entonces Rec-
tora Prof. Alba Alicia Perez Chilavet. Otros docentes participantes
fueron el Ing. Hernan Bareiro, el Ing. Fabian Favet, el Ing. Juan de

Dios Benitez, el Ing. Edgardo Belloni y la Dra. Liliana Dieckov (1)

TERCERA ETAPA 2016-2024: ARMANDO REDES
Y PUBLICACIONES INTERNACIONALES

Este periodo se caracteriza por atravesar fases de acredita-
cidén y reacreditacion de la carrera por parte de la CONEAU. Estos
procesos han sido claves para interactuar con expertos que devol-

| 29 |



| INTRODUCCION |

vieron recomendaciones e informes. Estas evaluaciones y miradas
externas impulsaron ideas, preguntas de investigacién y armado
de Trabajos Finales de Carrera (TFC), y mantuvieron al equipo do-
cente pensando y repensando tematicas, y acompafniando a los y
las estudiantes para finalizar sus trayectos.

La participacién de la red CYTED CITIES - Ciudades inte-
ligentes totalmente integrales, eficientes y sostenibles, la cual
pretendia aglutinar las experiencias de grupos de investigacién
multidisciplinares para que se puedan establecer unas bases de
“ciudad de futuro”, y replicable a cualquier escala, en los diferen-
tes paises integrantes de la accién, permitié mas roce internacio-
naly la posibilidad de presentaciones y participacién en congresos
como el Ibero-American Congress of Smart Cities. Varios de estos
trabajos fueron seleccionados como los mejores del congreso para
ser publicados en editoriales internacionales como Springer. La
incorporacién del Dr. E. Marcelo Albornoz, quien es investigador
adjunto de CONICET del Research Institute for Signals, Systems
and Computational Intelligence Sinc(i) y Profesor Adjunto de Uni-
versidad Nacional del Litoral fue y es trascendental para estos
logros, debido a sus conocimientos de visién artificial y machine
learning. Asimismo, en los Ultimos anos, y dentro del proyecto
“Tecnologias para desarrollos sostenibles de ciudades inteligentes
apoyados por machine learning”, adjudicado en las doceavas convo-

catorias de proyectos de investigacién internas de UGD, surgié la
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incorporaciéon del Mg. Lucas Kucuk y el Licenciado en Informéatica
Carlos Kornuta, quienes contintan con su formacién doctoral y

trabajando en el CITIC.

2024: AL FUTURO

La Universidad ha dado el gran paso de nuclear a todos los
investigadores del Departamento de Ingenieria y Ciencias de la
Produccién en el CITIC, como el Dr. Jhonatan Shuster, la Mg. Kari-
na Eckert, el Ing. Lucas Rodoni y la Ing. Micaela Olivera. siendo un
total de ocho investigadores e investigadoras en formacién. Estos
profesores desempefiaran diferentes proyectos relacionados con
smart cities, Internet de las cosas, machine learning, visién artificial,
metaverso y tecnologias aplicadas a la educacién. Los titulos de
los proyectos son: “Tecnologias para Desarrollos Sostenibles de Ciu-
dades Inteligentes apoyados por Machine Learning”, “Aplicacién de
técnicas semanticas y de aprendizaje de maquinas a la Ingenieria
de Software: Aplicacién de MLOps en finetuning” y “Aplicaciones de

Tecnologias Inmersivas y Roboética a la Industria y la Academia”.
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Capitulo 1

|IOT - Verificacion automatica del
uso de elementos de seguridad
utilizando vision computacional

Diego Alberto Godoy, Ricardo Selva,
Nicolas Ibarra, Cesar Gallardo, Carlos Kornuta,
Enrique Marcelo Albornoz






INTRODUCCION

Las personas involucradas en una organizacién son el acti-
vo més valioso, ya que de ellos depende que se realice una deter-
minada actividad productiva como una tarea operativa manual o
como el manejo de determinadas maquinas. Diariamente, estos
empleados estan expuestos a los peligros del ambiente del traba-
jo, en el que un accidente puede traducirse en heridas, lesiones,
discapacidades e incluso un fallecimiento (Asfahl, 2010). Ademas,
en algunos ambientes laborales estan presentes ciertos agentes
de riesgo que, en el largo plazo, pueden generar diversas enferme-

dades profesionales (Chavez, Vicufia, Camacho, 2020). La misién
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de los EPP (Elementos de Proteccién Personal) es la de evitar o
mitigar las consecuencias de los accidentes y agentes de riesgo,
aumentando la seguridad del trabajador. De este modo, la falta
de uso o la utilizacién incorrecta de los mismos supone un gran
riesgo para los empleados y empleadores, estos ultimos pueden
incluso ser sancionados por el ente de control, aunque no se re-
gistraran accidentes. El uso de EPP es obligatorio para las opera-
ciones de cualquier industria. En Argentina, existen normativas
vigentes en la Ley N° 19587 de la Superintendencia de Riesgos del
Trabajo (SRT) (Argentina, XXXX) , que exigen a los empleadores
brindar a los empleados los EPP correspondientes, de acuerdo con
las tareas que realicen, asi como también controlar que utilicen
esos elementos de manera correcta durante todo el desarrollo de
la jornada laboral. Algunos de los EPP que pueden ser exigidos
son el casco, el protector facial, el protector ocular, los guantes,
el chaleco refractario y los zapatos. Cada EPP puede ser especi-
fico para determinados tipos de tareas. Por ejemplo, los guantes
de latex estan disenados para ser utilizados en laboratorios, don-
de es necesario aislar las manos de elementos patégenos u otras
sustancias. Existen también guantes anticorte para manipular
elementos cortopunzantes, guantes térmicos para manipular ele-
mentos muy calientes o muy frios, y guantes de trabajo que me-
joran la adherencia de los elementos a la mano y protegen contra

los abrasivos.
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En los ultimos afios se han realizado avances en la detec-
cién automatica de EPP. Por ejemplo, en Massiris et al (2021), la
problematica planteada en el trabajo es la mala utilizacién de los
EPP por parte de los trabajadores y visitantes en los sitios donde
se llevan a cabo proyectos de construccién. Este planteo, ademas,
estd respaldado por estudios e informes europeos y norteameri-
canos, que indican que la mayoria de las lesiones laborales pro-
ducidas por impacto en la cabeza se deben a la falta de uso del
casco de seguridad. El objetivo planteado es disefiar y probar una
metodologia para la deteccién de la correcta utilizacién de EPP
en videos sin camara fija, a través de técnicas de Visién por Com-
putador (CV) y aprendizaje automatico, para prevenir accidentes
laborales. En lo que corresponde a los aspectos metodoldgicos di-
remos que plantean el uso de un algoritmo y la red OpenPose para
detectar los puntos antropomeétricos de un individuo y, en funcién
de ellos, determinar a qué parte del cuerpo corresponde. El obje-
tivo principal de este enfoque es determinar en primer lugar los
puntos antropomeétricos, para luego verificar si en virtud de los
puntos obtenidos, estos cuentan con el EPP correspondiente a esa
regién del cuerpo. Por ejemplo, obteniendo los puntos que vincu-
lan a la cabeza del individuo, se procede a detectar si la persona
lleva puesto el casco. También, al detectar los puntos antropomé-
tricos del tronco del individuo se verifica si esta utilizando un cha-

leco refractario. Una desventaja de la investigacién es que al de-

| 37 |



| cCAPITULO 1 |

tectar EPP en funcién de los puntos antropomeétricos no se tienen
en cuenta las clasificaciones parciales producidas por las posicio-
nes de las personas mientras se encuentran trabajando ya que es
probable que debido a la dinamica del trabajo, en oportunidades,
las tomas de puntos antropométricos no capturen el cuerpo ente-
ro del individuo. También cabe destacar que otro aspecto no muy
positivo es la cantidad de recursos que se deben emplear para
llevar a cabo dicho experimento, tanto en términos de computos
para el procesamiento de los puntos antropomeétricos, como de la
implementacién de la red y los recursos necesarios para capturar
las muestras de las personas trabajando.

Otro trabajo relacionado (Sandru et al, 2020) menciona
que los trabajadores situados en ambientes peligrosos y téxicos
muchas veces prefieren no utilizar los EPP correspondientes al
realizar sus tareas. Esto puede ocurrir porque son incémodos o
porque pueden afectar la exactitud de las acciones propias de la
tarea ejercida. Se ha demostrado que una forma de obtener re-
sultados precisos en la identificacién de personas y elementos de
proteccién personal es mediante la utilizacién de un detector y un
clasificador. De esta forma, el prototipo se encarga de reconocer
a la persona en una primera instancia y, sobre ese resultado, se
realiza la identificacién de los EPP. Siguiendo este Gltimo modelo,
el trabajo propone un nuevo enfoque para mejorar la deteccién de

elementos de proteccién personal utilizando tres componentes:
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un detector de personas, un estimador de poses y uno o varios
clasificadores de EPP (uno por cada tipo de EPP a detectar).

El detector de personas se basa en el detector de objetos
de YOLOvV3, que esta preentrenado con el dataset MS COCO. Este
detector ofrece buen rendimiento y velocidad para realizar clasi-
ficaciones. Por cada entrada devuelve los recuadros de los obje-
tos reconocidos, con sus correspondientes etiquetas. En este caso,
los objetos de importancia pertenecian a la categoria personas.
El estimador de poses es utilizado para obtener la pose de cada
persona identificada y esta basado en Cao, et al (2016). Para cada
entrada, el estimador procesa la imagen para recuperar la pose
del cuerpo, brindando una representacién por medio de un es-
queleto, que estd compuesto por nodos y enlaces que representan
segmentos del cuerpo. Gracias a esta informacién es posible crear
mapas de las partes de la persona que son de interés. El clasifi-
cador es una CNN que posee una arquitectura basada en la red
neuronal MobileNetV2, la cual es equivalente a la red AlexNet en
términos de precisién, pero mejor en términos de velocidad. Esta
red estd entrenada con el dataset ImageNet. Para el proceso de
entrenamiento, se inicia con los modelos de deteccién de perso-
nas, estimador de poses preentrenados y uno o mas clasificadores
de EPP. La cantidad de clasificadores dependera de la cantidad de

elementos de proteccién personal a identificar. Se utilizaron 3 da-
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tasets, cada uno de ellos sobre un determinado EPP, y en este caso
el trabajo se centrd en identificar cascos, mascaras y botas.

Cada imagen ingresa al detector de personas, que tiene
como salida una imagen con recuadros que encierran a cada per-
sona detectada. Estos cuadros fijan los limites para el procesa-
miento en los siguientes pasos. Luego se emplea el estimador de
poses que tiene como salida un “esqueleto” del cuerpo que indica
su posicién y la ubicacién de las distintas partes del cuerpo; de
esta salida se recortan automaticamente las regiones del cuerpo
que podrian contener EPP y se envian al clasificador correspon-
diente (la cabeza al clasificador de cascos, las manos al clasifi-
cador de guantes, etc). Cada imagen de entrada es procesada por
una serie de bloques convolucionales para luego realizar la clasi-
ficacién, se utiliza el detector de personas en imégenes de prueba
para obtener los limites a clasificar y, en este caso, no se utiliza el
estimador de poses, sino que se envian recortes de las subareas
al clasificador correspondiente (el &rea superior al clasificador de
cascos, el area inferior al clasificador de botas, etc). Cada clasifi-
cador brinda una prediccién binaria para cada sub area recibida,
indicando si la parte del cuerpo analizada estd utilizando el ele-
mento de proteccién personal correspondiente.

Parte de la Gestién de Residuos Sélidos Urbanos (GIRSU)
(Misiones. Posadas (municipio), 2024). se realiza en una planta de

reciclaje localizada en el Centro Verde Municipal, que contribuye
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con el desarrollo sostenible, se encarga de la reduccién de resi-
duos enviados a los centros de depésito finales, promoviendo la
reutilizacién y reciclaje de los mismos (Figura 1). Esta planta se
presenta como un ambiente industrial con muchas maquinarias,
que plantean diferentes riesgos para la salud. Los operarios deben

usar en todo momento sus elementos de proteccién personal,

como cascos, guantes, zapatos y chalecos, entre otros.

Fig. 1. Trabajadores operando en la planta de reciclaje

El objetivo de este trabajo es abordar la identificacién au-
tomatica de EPP en una planta de residuos reciclables a través de
visién computacional, aportando un modelo tendiente a mitigar

los efectos negativos de los accidentes laborales en una industria.
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LOS PRIMEROS PASOS

En esta seccidén, en primer término se detallan el anélisis
del modelo de datos, la elaboracién de un prototipo de solucién
para la problemaética abordada y la evaluacién de ese prototipo
utilizando la metodologia CRISP-DM, por su flexibilidad y adapta-
bilidad a las caracteristicas del proyecto. En segundo lugar, se rea-
liza una descripcion detallada de las imagenes que son utilizadas
por un modelo de red neuronal para identificar silos trabajadores

llevan puestos correctamente los EPP.

COMPRESION DEL MODELO DE DATOS

Describimos a continuacién las actividades teniendo en
cuenta el estado del arte sobre imagenes de trabajadores utilizan-
do los EPP en ambientes operativos. En primer lugar, se detallan
la recopilacién y preparacién del dataset de imégenes para luego

proceder al etiquetado a fin de realizar el modelado del prototipo

Recopilacién y preparacion del dataset de imdgenes

Comenzamos con las imégenes del dataset Hard Hat Wor-
kers (China. Northeastern University, 2022) del que solamente se
pudieron utilizar 1280 iméagenes debido a limitaciones del plan de
precios de Roboflow al momento de realizar la importacién. Por

otro lado, se tomaron 136 fotos de los trabajadores realizando sus
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funciones en la planta de reciclado del centro verde (Figura 2) para
evaluar el comportamiento del modelo con imégenes del escenario
objetivo. En estas imagenes se pueden observar trabajadores cum-
pliendo sus tareas en la cinta transportadora y también se solicitd
la ayuda de algunos de ellos para tomar iméagenes de frente, con su
equipamiento completo, y también se les pidié que se quiten algu-

nos elementos para poder realizar distintas pruebas.

Fig. 2. Ejemplos de imagenes tomadas
del centro verde municipal
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Finalmente, se capturaron un conjunto de imégenes que
permitieran la validacién del prototipo. El dataset elaborado com-
prende una gran variedad de ejemplos y elementos que sirven
para el entrenamiento, validacién y testeo del prototipo, tal como
refleja la Figura 3. En algunos casos se observan imégenes con
augmentation (con cabezas que estan invertidas a fin de poder me-

jorar el rendimiento de la red neuronal).

35,00%
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15,008
10,008
5,000 I I
0,008 C L I

Cabezas Cascos Chalecos Guantes Personas

®Aprendizaje @ Verificacidn - m Testeo

Fig. 3. Porcentaje de imagenes utilizadas para los
procesos de entrenamiento, validaciéon y testeo.

Etiquetado de los datos
Se determind que se etiquetaria la clase casco delimitando

el casco lo mas precisamente posible, encerrando en las etiquetas
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la menor &rea posible de la cabeza de los trabajadores. Otra clase
etiquetada fue la de las cabezas que no tienen casco, y las que
tienen casco puesto. El propésito de esta etiqueta es que el proto-
tipo pueda determinar si la persona se encuentra en una posiciéon
donde sea visible el casco, ya que si se puede visualizar su cabeza,
deberia ser posible visualizar su casco.

Con el objetivo de determinar los sujetos sobre los que se
deben realizar las verificaciones, se etiqueta el cuerpo entero de
las personas que aparecen en las imdagenes. Se intenta encerrar
en la etiqueta el cuerpo entero evitando en lo posible incluir otras
personas que puedan estar superpuestas.

Al igual que con los EPP previamente mencionados, se se-
leccionaron imégenes de trabajadores utilizando guantes de pro-
teccién de varios tipos. Ademas, se determind que etiquetar las
manos descubiertas de las personas que no llevan guantes seria
util para determinar la falta de ese elemento protectivo, en una
estrategia similar a la de los cascos y las cabezas.

Una vez definidas las clases y los lineamientos para el eti-
quetado de cada una, se procedid a realizarlo por imagen, obser-
vando con atencién cada caso para definir los limites de cada eti-
queta. Por cada persona se pudieron generar hasta 6 etiquetas,
es decir, que como maximo se etiquetd un casco, una cabeza, un
chaleco, dos guantes o manos y finalmente la persona. La Figura 4

presenta ejemplos de imagenes con su etiquetado final.
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Fig. 4. Imagenes de trabajadores con sus
correspondientes etiquetas

Se opto por repartir las imagenes proporcionalmente entre
los datasets de aprendizaje, verificacién y testeo. En las tablas 1,
2y en la Figura 5 se puede observar el resultado final del dataset,
que ademads cuenta con 65 imagenes sin etiquetas, de las cuales
46 forman parte del conjunto de entrenamiento y 19 del conjunto
de verificacién. Estas imagenes no contienen personas ni EPP para
etiquetar y su propodsito es el de intentar controlar y evitar los fal-
sos positivos que pueda detectar la red durante el entrenamiento

y corregir estas falencias.
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Tabla 2. Porcentaje de representacién

de cada clase en el dataset
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Fig. 5. Grafico de representacion de cada clase en los datasets

EL MODELADO DEL PROTOTIPO

Esta fase consiste en analizar y disefiar un prototipo de so-
lucién que sea capaz de satisfacer la necesidad de identificar los
EPP. Uno de los trabajos de referencia obtiene un muy buen por-
centaje de confianza (0.99) en la identificacién de EPP en la indus-
tria de la construccién. Aunque fue necesaria la inversién de un

alto costo computacional, para lograrlo se utilizan procesamiento
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de videos de alta calidad, se obtienen las imagenes del mismo,
se identifican los puntos antropomeétricos y luego se identifica si
poseen los EPP. Con el objetivo de reducir los costos computacio-
nales elevados que acarrea dicha implementacién, se opta por re-
solver el problema de una manera mas sencilla, empleando una
red neuronal convolucional de deteccién de objetos en una ima-
gen. Para esta implementacién se decide utilizar la red YOLOvS
debido a su gran precisién, bajo costo computacional y completa
documentacién (ultralytics/yolov5s, 2022). La salida de la red es
procesada por un pequeho algoritmo que decide si una persona
esta utilizando sus EPP.

El diagrama de arquitectura del prototipo (Figura 6) ilustra
los procesos de entrenamiento y funcionamiento, sus entradas y
las respectivas salidas para cada uno. El objetivo es brindar al lec-
tor una estructura general y abstracta de los pardmetros necesa-
rios para que el prototipo de solucién se ejecute de manera efec-
tiva. La etapa de entrenamiento de la red requiere de un conjunto
de imdagenes etiquetadas con sus respectivas clases a fin de pro-
ducir un conjunto de pesos que permitan ser utilizados a poste-
riori. Los pesos obtenidos en el aprendizaje y las imagenes captu-
radas por un dispositivo son utilizados para poner en
funcionamiento la red. Dicha entrada se procesa dentro del com-

ponente y en funcién de los pesos introducidos a la red y la foto-
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grafia utilizada como imagen de entrada determinara si la perso-

na en la muestra posee los EPP reglamentarios.
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Fig. 6. arquitectura del prototipo propuesto
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Las detecciones sirven como entrada al algoritmo encargado
de decidir si las personas estan utilizando sus EPP, en la Figura 7 se
observa un diagrama de actividades UML que resume el funciona-
miento del algoritmo, que toma cada persona detectada y, en base
a sus coordenadas, encuentra las detecciones de EPP en ella. Estas
detecciones se almacenan en una lista para consultas posteriores.

El criterio de decision esta dado si al menos una de las coor-
denadas del segmento esta contenida en el drea que representa a
la persona. Esto se disefi¢ asi para no descartar guantes o manos
que pueden estar un poco alejadas del cuerpo vy, a la vez, filtrar
otras detecciones que pueden pertenecer a otra persona que pue-

da estar cerca.

ok b
.

o T e,

Fig. 7. Diagrama de actividades de decisién

EL PROTOTIPO EN ACCION

En este apartado se hace la descripcién de las pruebas reali-
zadas, ademas de la interpretacién de sus resultados para evaluar

el desempenio del prototipo disenado, en distintos ambientes que
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abarquen en gran medida las escenas en donde se podria utilizar
la red neuronal convolucional entrenada. Por otro lado, también
se evalliia este desempenio con el objetivo de encontrar las debili-
dades del modelo y sugerir trabajos futuros a realizar.

Con el propésito de obtener resultados més comprensibles,
se procedi6 a modificar ligeramente el formato de salida del al-
goritmo de decisién. Ademas de las alertas escritas, al final de la
ejecucién del algoritmo se toma la imagen original y se marca
con un cuadro a cada persona analizada. El recuadro es verde con
la leyenda “Ok” cuando no se detect6 la falta de algin EPP y rojo
cuando el algoritmo estima que la persona no esta usando algu-
no de los elementos pertinentes, en este Gltimo caso, la leyenda
contiene los elementos en falta, abreviados en dos letras (CA para

cascos, CH para chalecos y GU para guantes).

PRUEBAS EN MODO PORTAL

En la Figura 8 se puede observar la salida del prototipo con
el modo portal activado. A la izquierda se evidencia una deteccién
correcta debido a que la persona tiene sus guantes visibles, pero
no esta utilizando casco ni tampoco chaleco, como indica correc-
tamente la leyenda “CA CH”. En la imagen de la derecha se puede
observar otra deteccién correcta, el prototipo no marca ninguna
falta de EPP ya que la persona tiene todos sus elementos de pro-
teccién a la vista. independientemente de su posiciéon.
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Fig. 8. Resultados correctos en modo portal.
Salida del algoritmo de decisién

La Figura 9 presenta a la izquierda las detecciones de la red
y a la derecha el resultado final del prototipo. En esta prueba se
obtuvo un resultado incorrecto como se puede ver en las image-
nes la persona esta utilizando correctamente todo su equipo, sin
embargo, en la imagen de la derecha se ilustra que el prototipo
detecta que faltan sus guantes. Este problema se puede deber al
contraste de brillo en la imagen, las areas que estan al sol provo-
caron que el resto de la imagen se vea més oscura y con un poco
de ruido, lo que pudo provocar la falla en la deteccién de ambos
guantes. Otro factor que pudo haber resultado en el error es la
posiciéon de la persona con respecto a la camara, la persona se

encuentra algo torcida, pero no deberia ser un motivo de fallas.
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Fig. 9. Resultados erréneos y correctos en modo portal

PRUEBAS EN LA CINTA TRANSPORTADORA

La Figura 10 presenta una prueba sencilla, donde se ve a un
Unico operario de cerca, con un contraste aceptable y sus manos
claramente visibles. A la izquierda se encuentra la salida grafica
de la red, donde es destacable que ninguno de los objetos de la
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cinta confundié a la red y todas las detecciones fueron correctas
con buenos valores de confianza. A la derecha se encuentra la
salida grafica del prototipo, donde se puede observar que el mis-
mo detecta que falta el chaleco y los guantes del trabajador. En
esta prueba se destaca la deteccién del casco, ya que su color es
distinto a los cascos que normalmente se usan en el centro verde,
esto indica que el prototipo es capaz de adaptarse a ligeros cam-

bios en los EPP sin necesidad de reentrenar la red.
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Fig. 10. Resultado correcto sobre operario de la cinta

Se procede a probar el prototipo en condiciones mas difi-
ciles, las figuras 11 y 12 presentan un escenario de deteccién de

un operario de espaldas y personas que se ven parcialmente. En
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el caso del operario de espaldas, si bien no se pudo determinar el
uso de guantes, se detectd correctamente el casco y el chaleco. Se
destaca ademas la correcta deteccidén del operario de la derecha a
pesar de poder verse solo la mitad de su cuerpo, demostrando que
el prototipo es capaz de funcionar en escenarios donde algin ob-
jeto obstruye parcialmente la visién sobre los trabajadores. En las
personas de la izquierda se empiezan a notar algunas fallas sobre
el prototipo, es aceptable que no se detecte a la persona que esta
de espaldas ya que solo se ve menos de la mitad de su cuerpo. Es
esperable que la red detecte al menos la mano, sin embargo, a juz-
gar por la leyenda, no fue detectada ya que solo se marca la falta
de casco y chaleco. Si bien no se pueden ver las manos de la per-
sona marcada, por el funcionamiento del algoritmo de decisién
se debia detectar la falta de guantes en esa persona. Las deteccio-
nes que se observan en la imagen de la izquierda son totalmente
correctas y con buenos valores de confianza, con la salvedad de
la mano de la persona de la izquierda que no fue detectada, asi
como tampoco el guante de la persona de la derecha, aunque esto
se debe a que en la foto salié movida. Si bien en la salida grafica
no se muestran correctamente los valores de confianza de la per-
sona de la derecha, en la salida de texto se observan valores de
0.24 para el casco y 0.47 para el chaleco los cuales son muy bue-

nos considerando que solo es visible una parte de ellos.
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Fig. 11. Resultados sobre operarios de la cinta
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Fig. 12. Resultados mixtos con personas
superpuestas. Salida del algoritmo de decisién

PRUEBAS EN OTROS AMBIENTES

Las siguientes pruebas (Figura 13) se realizan con iméage-
nes tomadas de internet de distintos sitios y las fotografias repre-
sentan a trabajadores de obras publicas de otros entornos, fuera
del centro verde municipal, como trabajadores de obras publicas
de la ciudad de Posadas, trabajadores de Vialidad Provincial y de
Vialidad Nacional. El objetivo de estas pruebas es probar la gene-
ralizacion del prototipo y la posibilidad de poder reutilizarlo adap-

tandolo a otros escenarios.
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Fig. 13. Aplicacién del prototipo en diversos escenarios

Como comentarios finales es posible decir que el sistema
funciona muy bien y es adaptable a diferentes ambientes. Lue-
go del extenso y detallado anélisis de los resultados que se ha
presentado previamente, es posible establecer ciertas condiciones
minimas de funcionamiento para garantizar un alto nivel de con-
flanza en el sistema. Se deben considerar temas relacionados con
oclusiones, iluminacién y sombras, solapamientos, distancia de
las personas, elementos confundibles, ubicacién/direccién y can-

tidad de camaras, entre otros.
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PRUEBAS DEL DETECTOR EN UNA APLICACION MOVIL

Las siguientes imégenes son una demostracién de cémo
funciona la aplicacién utilizando la camara del celular. Es posible
verificar el buen desempeno de la red en una aplicacién, aunque
la misma también tenga ciertas cuestiones por corregir, se eviden-
cia que es factible la utilizacién de un modelo basado en visién
computacional para la deteccién de EPP. La Figura 14 expone un
conjunto de imagenes de prueba que pasaron por el algoritmo de
decision de la aplicaciéon mévil. En las primeras tres imagenes se
describen los resultados positivos de la red ya que en las prime-
ras dos iméagenes el prototipo reconoce a los operarios y sus EPP,
mientras que en la tercera y cuarta imagenes, también es un caso
positivo ya que el operario no se encuentra utilizando el chaleco
refractario y la red logra detectar su ausencia. Por ultimo, utilizan-
do las mismas imagenes se realiza la deteccién en tiempo real®
utilizando la cdmara del teléfono mévil, captando las imagenes

propuestas para evidenciar el funcionamiento de la aplicacién.

1 https://www.youtube.com/watch?v=xhQAPWqrqtY
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Fig. 14. Pruebas de deteccién con la aplicacién mévil
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CONCLUSION

Se desarrollé un prototipo de un sistema de visién compu-
tacional para la identificacién de EPP en escenarios industriales,
en particular se probé en el centro verde municipal de la ciudad
de Posadas. A partir de los resultados expuestos, es posible decir
que resulta factible su implementacién y se destacan las carac-
teristicas que deben ser tenidas en cuenta para futuras investiga-
clones y desarrollos.

Es destacable que con los parametros del entrenamiento y
el dataset utilizado se lograron grandes resultados en una primera
iteracién de un proyecto de estas caracteristicas, que apuntan a
optimizar el proceso de control sobre la seguridad laboral de los
operarios de una industria. La red se comporta muy bien en una
aplicacién movil, otra evidencia de que el proyecto tiene un alto
grado de factibilidad y que es posible en un futuro la implemen-
tacién de un modelo semejante en un escenario como el centro
verde municipal. Es por ello que se hace hincapié en continuar
evaluando y mejorando el modelo propuesto a fin de realizar en-
tre todos un aporte significativo al conocimiento local.

Considerando lo mencionado, los resultados cuantitativos
de confianza, que fueron obtenidos por la red en la linea de cla-
sificacién del centro verde municipal fueron buenos, aunque atun

se presentan fallas y ciertos aspectos a mejorar. Esto da espacio
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a seguir reentrenando el modelo con los pesos obtenidos, a modo

de mejora continua.
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INTRODUCCION

Hace ya muchos afios que el mundo es desafiado por pro-
blemas que comprometen al medio ambiente, como el deterioro
de la capa de ozono (Romo-Gdémez et al, 2019), la deforestacion
masiva de arboles, la caza furtiva de animales o la contaminacién
ambiental. De este Gltimo problema existen varios tipos, como la
contaminaciéon del suelo, del agua, del aire, la radiactiva, la acusti-
ca o la contaminacién quimica, siendo los primeros tipos mencio-
nados los que mas suelen verse. Esto no solo contamina el medio
ambiente sino que también causa enfermedades peligrosas y gra-

ves, y en el peor de los casos, la muerte (Arcos Medina et al, 2018).
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Un aspecto positivo del reciclaje es la reutilizacién de las mate-
rias primas, ya que reciclarlas contribuye a frenar la explotacién
de los recursos naturales. Por ejemplo, al reciclar papel y cartén
se contribuye a disminuir la deforestacién y con esto se ayuda a
preservar el medio ambiente (Citlalic Gonzales Martinez, 2001).
Por estas razones, el reciclaje de basura resulta ser una tarea de
gran importancia no solo para nuestro medio ambiente, sino tam-
bién para nuestros vecinos y para la comunidad. Sin embargo, hay
algunos aspectos que se deben tener en cuenta antes de pensar
en una solucién. Segun estudios realizados por la organizacién
Natural Resources Defense Council (NRDC) en América Latina
(Moyer, 2018), si la basura se separara adecuadamente antes de
llegar al basurero municipal, se podria reciclar en promedio casi
el 92% de la misma, pero como los ciudadanos no suelen dife-
renciar sus residuos, solamente es posible reciclar el 30%. En el
2020, en la ciudad de Posadas se produjeron en promedio 8.000
toneladas de residuos por mes' que equivale a aproximadamente
266 toneladas por dia, pero teniendo en cuenta el porcentaje men-
cionado es probable que solo se procesen unas 80 toneladas al dia
(de las cuales se recicla una parte bastante baja). Este niimero
crece constantemente debido al incremento de la poblacién y de

las grandes empresas. El proceso de reciclado se lleva a cabo a tra-

1 Ver https://posadas.gov.ar/sustentable/servicio-de-recoleccion-general-de-re-
siduos-solidos-urbanos/
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vés de una planta de recoleccién de residuos ubicada en el centro
verde municipal en la Ciudad de Posadas, que forma parte de la
Gestién Integral de Residuos Sélidos Urbanos (GIRSU).

Como problemética principal, a pesar de que existe una or-
denanza correspondiente a la correcta separacién de residuos en
la ciudad de Posadas (la Ordenanza VI, N° 29, dictada por el Hono-
rable Concejo Deliberante), las personas no estan acostumbradas
a realizar una correcta diferenciacién de la basura y usualmente
mezclan residuos organicos con residuos inorganicos. Esta es la
principal causa por la cual no se puede reciclar la mayor parte de
la basura diaria, ya que los residuos organicos se descomponen
y vuelven inservibles a aquellos residuos que se podrian reciclar.
Por esta razén, antes del proceso de clasificaciéon de un tipo de
residuo en particular (como plastico, cartén, etc.), en GIRSU se
realiza un proceso de preclasificacién manual, donde se determi-
na qué residuos se pueden reciclar y cuéles no.

Automatizar este proceso de clasificacién es una tarea
compleja ya que se debe emular al cerebro humano para lograr
reconocer imagenes. Es una actividad inmersa en un proceso ra-
pido y continuo para los operarios de GIRSU, lo que implica que
una computadora debe ser entrenada para reconocer elementos
que se presentan en distintas posiciones, tamanos, colores y su-
perpuestos con otros elementos. Una posible solucién podria ser

aislar cada elemento sorteando las irregularidades y clasificarlos
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para simplificar el proceso. Todo esto debe realizarse en cuestién
de segundos ya que la cinta transportadora no se detiene y se de-
ben procesar grandes volumenes de residuos.

Existen técnicas de procesamiento digital de imégenes con
Redes Neuronales Convolucionales que pueden dar soporte a la
identificacién de residuos de manera automatica. Sin embargo,
para aplicarlas es necesario establecer un conjunto de restriccio-
nes y condiciones sobre determinadas operaciones de clasifica-
cién de residuos, considerando cémo llegan los residuos a GIRSU

hoy en dia.

TRABAJOS RELACIONADOS

En Castrillén Medina (2019a) se aborda la clasificacién de
residuos haciendo uso de Machine Learning utilizando Google
Cloud Platform, Microsoft Azure y un modelo disefiado por los
autores. El principal problema que describe es la inexistencia de
algin tratamiento o proceso de gestién para la inevitable genera-
cién masiva de basura por parte de las personas en las ciudades.
El objetivo fue desarrollar una API basada en técnicas de visién
por computadora, soportada en servicios Cloud, que permita rea-
lizar el reconocimiento de residuos y determinar la pertenencia
de un elemento al grupo de residuos reciclables.

Se toman dos enfoques para el proceso de clasificacién de
residuos. El primero se basa en Auto Machine Learning, el cual
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junto con servicios Cloud permite disefiar automaticamente un
modelo de Machine Learning para un dataset determinado. En
concreto, se utilizaron Cloud Vision API y AutoML (que son pro-
ductos de Google Cloud Platform) y Custom Vision (que es un pro-
ducto de Microsoft Azure). El segundo se basa en el disefio manual
de un modelo de visién por computadora haciendo uso de redes
neuronales convolucionales y Transfer Learning, que permite to-
mar un modelo previamente entrenado y adaptarlo a un proble-
ma en particular. Se realizaron varios experimentos combinando
arquitecturas como VGG16, VGG19 y MobileNet, al mismo tiempo
que se ajustaban hiper parametros como el nimero de épocas y
el tamano de batch.

El set de datos utilizado, con 2527 imagenes de residuos,
estd disponible online de manera gratuita en Thung (2024). Dicho
dataset esta constituido por 501 imagenes de vidrio, 594 de papel,
403 de carton, 482 de plastico, 401 de metal y 137 de residuos no
reciclables.

Para las pruebas, las imagenes fueron tomadas sobre un
fondo blanco con luz tanto artificial como natural. El tamano de
cada imagen es de 512 x 384 pixeles. Los dispositivos utilizados
para tomar las imégenes fueron: Apple iPhone 7 Plus, Apple iPho-
ne 5S y un Apple iPhone SE. Los resultados obtenidos fueron un
76% de acierto para el modelo disefiado por los autores, mien-

tras que hubo un 93% y 98% de aciertos con herramientas Cloud.
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Tanto el codigo fuente de los experimentos realizados, asi como
los resultados completos pueden ser encontrados en Castrillon
Medina (2019b).

A diferencia del trabajo mencionado se utilizé6 Deep Lear-
ning para la identificacién de residuos reciclados en el Centro
Verde Municipal. Para el entrenamiento de la red neuronal se uti-
lizardn 300 imagenes de cada tipo de residuo, mientras que para
las pruebas, 100 imagenes de cada uno. En ambos procesos, de
entrenamiento y pruebas, las fotografias se tomaran con una ca-
mara GoPro.

Por otro lado, en Thokrairak et al (2020) se propone la cla-
sificacién automatica de plasticos, botellas de vidrio y latas uti-
lizando la red neuronal convolucional SSD-Mobilenet. La moti-
vacion de este trabajo fue la gran generacion de residuos en las
playas, donde la mayoria de los residuos son reciclables pero la
gente no tiene el interés o conocimiento para arrojar los residuos
en el contenedor correspondiente. El set de datos a utilizar contie-
ne un conjunto de tres tipos de residuos: botellas de plastico, bo-
tellas de vidrios y latas de metal, donde para cada tipo se evaliian
317 imagenes con una gran variedad de marcas. Para botellas de
plastico se utilizaron 31 marcas distintas, para las botellas de vi-
drio 19 marcas y para las latas 18. En primer lugar se realizo el
etiquetado del dataset para luego realizar el entrenamiento. Para

ello se utilizé una computadora con las siguientes caracteristicas:
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CPU Intel Core i7-6700, 8 GB RAM y el GPU GEFORCE GTX 1070 T1
8 GB GDDR5.

Para las imagenes de prueba se utilizé una camara Rasp-
berry Pi. Se realizaron cinco corridas de prueba para cada tipo
de residuo, con 20 imégenes en cada una. Como resultado, para
las latas de metal se tuvo un acierto del 86%, para las botellas de
pléastico se tuvo un 95% de aciertos y para las botellas de vidrio se
obtuvo un porcentaje de acierto del 82%.

Este trabajo, al igual que en el presentado en este articulo,
implementa una red neuronal convolucional (CNN): la SSD-Mo-
bileNet.? Una diferencia a tener en cuenta son los residuos a cla-
sificar, que son botellas de plastico, botellas de vidrio y latas de
metal, mientras que en el trabajo a desarrollar se identificaran
distintos tipos de plésticos, como lo son el pet verde, pet cristal,
pet celeste y pléstico soplado. Ademas, en el trabajo menciona-
do se utilizaron en promedio 300 imagenes por tipo de residuo a
clasificar, mientras que en el presente trabajo se utilizaran 400
imagenes por tipo de residuo entre las etapas de entrenamiento y
pruebas. El proceso a seguir a partir de las imagenes sera similar,
ya que consiste en el etiquetado de las mismas para su posterior

entrenamiento.

2 Ver Howard et al (2018)
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METODOLOGIA

En esta seccién se utiliza la metodologia Crisp-DM, que es
ampliamente utilizada en proyectos de mineria de datos en mul-

tiples industrias (Schroer et al 2021).

ANALISIS DEL MODELO DE DATOS

En esta primera fase se pretende entender y determinar
qué tipos de imagenes seran las mejores como entrada al prototi-
po para que éste pueda funcionar correctamente. Dichas image-
nes deben ser realistas y reflejar apropiadamente el escenario y
las condiciones bajo las cuales trabajara el prototipo. Para realizar
esto se utilizaron imégenes existentes provenientes de distintos
datasets de residuos, asi como también imagenes de autoria pro-

pila tomadas en el escenario de aplicacién.

DATOS EXISTENTES

Los dos primeros conjuntos que se utilizaron para realizar
el relevamiento de imagenes fueron de Bottles and Cans Images®
y Garbage Classification* donde existen una gran variedad de pet

cristal, celeste, verde y soplado, dispuestos en fondos blancos que

3 Ver Starter: Bottles and Cans Images en https://www.kaggle.com/code/kerne-
ler/starter-bottles-and-cans-images-aa8808c7-4.

4 Ver Garbage Classification en https://www.kaggle.com/datasets/asdasdasas-
das/garbage-classification.
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sirven de punto de partida para proporcionar a la red conocimien-

to sobre los datos que se deben identificar.

Fig. 1. Ejemplos de imagenes contenidas
en dataset Garbage Classification

Datos adquiridos

Los datos adquiridos son aquellos recopilados directamen-
te del centro verde municipal, asi como también imagenes que
fueron tomadas desde los hogares de distintas personas donde
se expusieron a los pet a situaciones que simulen el escenario de

aplicacion.
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Fig. 2. Ejemplos de imagenes tomadas con
camaras fotograficas (imagenes propias)

Preparacién de los datos

Una vez que las imégenes han sido definidas, siguen dos
procesos fundamentales para que el prototipo pueda reconocer-
las correctamente y obtener una buena precisién, el etiquetado y

formacién del dataset.
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Etiquetado de imdgenes

Este proceso consiste en clasificar cada imagen del conjun-
to, asignandole una etiqueta que la represente. De esta forma, el
prototipo aprendera los patrones deseados durante la etapa de
entrenamiento.

Hay que tener en cuenta que la asignacién de etiquetas se
realiza de esta manera ya que las redes neuronales convoluciona-
les utilizan aprendizaje supervisado. En este caso se utilizdé Robo-

flow® como herramienta de etiquetado.

Definicién del dataset

En esta fase se conforman, con las iméagenes ya etiqueta-
das, distintos subconjuntos de imagenes que tendran distintos
propésitos: entrenamiento, validacién y testeo del prototipo.

Los ejemplos de entrenamiento y validacién fueron selec-
cionados de manera aleatoria mientras que para el testeo se eli-
gieron exclusivamente ejemplos del escenario de aplicacién, es

decir, la planta de reciclaje.

S En https://roboflow.com/.
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Tabla 1. Disposicién de imédgenes del
dataset segin su tipo y clase

MODELADO

En esta etapa se analizaron los distintos resultados brinda-
dos por cada CNN candidata de implementacién en el prototipo.
Se realiz6 un analisis en funcién del tiempo de ejecucion y la pre-
cisién obtenida a fin de seleccionar el modelo pre entrenado que

mejor se adapte a las particularidades del dominio.
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Numero de épocas: 25

Redes Tiempo de Epocade mejor | UAR | UAR
Neuronales | gjecucion (min) precision {val) (test)
ALEXNET |3 6 087 07l
GOOGLEN | 3.3 13 D.as 0.3
ET

INCEPTIO |3 3 0.33 034
N

RESNETILS [ 3 13 087 nre
YoGoLe Q.6 ] 087 nre
YOLO V3 18 0.84 0835

Tabla 2. Resultados de entrenamiento en 25 épocas

e

Fig. 3. Progreso de la precisién de validacién durante el
entrenamiento en 25 épocas

| 79 |



| CAPiITULO 2 |

Los datos obtenidos surgen de las métricas recall y UAR
(unweighted average recall), donde el recall se define como la can-
tidad de aciertos en la deteccién de una clase sobre la cantidad
total de imagenes de la clase en cuestién. Mientras que UAR es el
promedio de todas las recall por clases. Las mimas se puede ver en

la siguientes ecuaciones 1 a 4.

cantidad-de-aciertos-clase celeste

recallper ceteste = cantidad de imagenes de clase celeste (1)
recall _ cantidad de-aciertos-clasecristal : (2}.
peteristal ™ cantidad de tmagenes de clase cristal

cantidad de-aciertos-claseverde

= > I
recau*’“ verde — cantidad de imagenes de clase verde G

UAR = recallperceleste+ fe‘—‘ati;;ercr&sml-"eca“pe:verdrz = @)

ARQUITECTURA DE LA SOLUCION

El prototipo propuesto estd implementado en Python y
consta de dos etapas. En la primera se toman las imagenes, que
pueden provenir de distintas fuentes, y en la segunda etapa se
implementa la red neuronal convolucional elegida y entrenada
para el dominio del problema. Dicha red se encargara de clasificar
el objeto presente en la imagen. La Figura 6 muestra graficamente

a grandes rasgos los procesos realizados por el prototipo.
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Fig. 4. arquitectura de la solucién propuesta

Datos de entrada

El prototipo puede tomar imagenes de diversas fuentes,
como camaras de video o de vigilancia, donde se toman capturas
con ciertos intervalos de tiempo establecidos; o bien se pueden
tomar imagenes existentes en el sistema en formato jpg, jpeg o
png. Estas imagenes se transforman en Tensors de Pytorch® para

su posterior tratamiento en la siguiente etapa.

Inferencia

En esta etapa comienza el funcionamiento del prototipo.
El mismo se realiza por medio del lenguaje de programacién
Python utilizando la libreria Pytorch y la red neuronal convolu-
cional YOLOVS.

Una vez que el modelo pasé por la etapa de entrenamiento,
funciona analizando imégenes de testeo que fueron tomadas del

escenario de aplicacion.

6 The Pytorch Foundation (https://pytorch.org/foundation).
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ESCENARIOS DE PRUEBAS

Clasificacién de botellas a una distancia cercana, sin nada a su
alrededor

En las pruebas iniciales de laboratorio fueron utilizados los
distintos pet cristal, verde y celeste, dispuestos en superficies cer-
canas, limpias y con fondo blanco. Esto se realizé con el fin de
buscar una primera aproximacién de resultados y evaluar la fac-
tibilidad del proyecto. Las siguientes imagenes fueron clasificadas

después del entrenamiento y demuestran un acercamiento ini-

cial muy apropiado evaluando las métricas obtenidas.

Fig. 5. Imégenes de prueba en laboratorio

| 82 |



| CITIC-UGD |

Clasificacion de botellas a una distancia lejana, sin nada a su al-
rededor

En una segunda instancia de pruebas se han evaluado dis-
tintos escenarios presentados en las figuras 6 y 7, en las que se
evidencia que el prototipo es capaz de identificar los elementos
objetivo para el proyecto.

En la figura de la izquierda, la confianza es relativamente
baja aunque se observa de manera empirica que el modelo es ca-
paz de identificar las botellas pet cristal que se encontraban en el
suelo y en la superficie de la mesa. Por otro lado, en la figura de la
derecha, la red logra reconocer con una confianza del 51%, dando
indicios de que es posible reconocer estos residuos reciclables en
superficies alejadas y con un escenario computacionalmente

complejo de reconocer.

L

Fig. 6. Botellas lejanas sin objetos a su alrededor
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Una posible mejora para la figura 7 es aplicar técnicas de
procesamiento de imagenes para mejorar la performance de apren-
dizaje de la red aplicando, por ejemplo, una rotaciéon de imagenes
en distintos tipos de angulos, creando mosaicos de la misma ima-
gen para mostrar el mismo escenario hasta 4 imégenes de la ori-

ginal en una nueva muestra que contiene las mismas.

Fig. 7. Botellas lejanas sin objetos a su alrededor

Clasificacién de botellas a una distancia lejana, con basura a su
alrededor

Otro escenario complejo es el siguiente (figura 8 y figura 9),
donde las botellas no solo estan dispersas por el suelo verde, pu-
diendo prestar a confusiéon con las botellas pet cristal verde y cris-

tal. Pero teniendo en cuenta esta disposiciéon de métricas visibles
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en la figura ocurrié todo lo contrario, existe una confianza prome-
dio del 23% dando otro claro ejemplo de que es posible la identifi-

cacién de residuos en ambientes con mucho ruido.

Fig. 8. Escenario complejo para PET verde y cristal

Es deseable destacar los siguientes resultados, dado que se
aproximan al escenario planteado, en el que los residuos se en-

cuentran dispersos en una superficie con otros elementos a su
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alrededor, por ejemplo, otros residuos que no estan al alcance de
este proyecto. A pesar de todo, se observa que la confianza obteni-
da en algunos casos es relativamente baja en comparacién con
otros reconocimientos del mismo prototipo. Por lo tanto, por mas
que las métricas no sean lo suficientemente altas para pensar en
una implementacién, si se puede pensar en trabajos futuros, ya

que es evidente que es factible invertir conocimiento en el proto-

tipo propuesto.

: A 2

Fig. 9. Botellas lejanas con basura a su alrededor

Clasificacion de botellas a una distancia cercana, con basura a su
alrededor

Las siguientes imégenes fueron tomadas de la cinta trans-

portadora de la planta de residuos reciclables y reflejan que en

ambientes relativamente limpios de otra basura es posible poder
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reconocer los elementos objetivos con un porcentaje de confian-

za de 0.65.

Fig. 10. Botellas en cinta transportadora de basura

Las figuras 10 y 11 demuestran que es posible la identifi-
cacién de los pets en el centro verde municipal de la ciudad de
Posadas, abriendo las puertas a nuevas mejoras y sirviendo de
puntapié inicial para la automatizacién de los procesos industria-

les a través de inteligencia artificial en el municipio.
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Fig. 11. Botella cercana con basura a su alrededor

CONCLUSION Y TRABAJOS FUTUROS

Una red pre entrenada puede ahorrar mucho tiempo y
recursos si se quiere construir un prototipo de identificaciéon de
imagenes. Esto ocurre principalmente porque ya cuenta con valo-
res establecidos en los pesos de las conexiones de sus neuronas y
no es necesario entrenar la red desde cero sino que, mediante el
entrenamiento con imégenes que reflejen el escenario de aplica-
cién, es suficiente para obtener buenos valores de confianza.

Como lo indican las pruebas, YOLOVS resulté ser una red
neuronal convolucional que ofrece muy buenos resultados en
cuanto a la multiple identificacién de objetos. Sin embargo, como

todo modelo de prediccién, puede verse afectado por factores
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como la luminosidad del entorno, la captura parcial o completa
del objeto, la superposicién entre cuerpos o el enfoque y la distan-
cia a los mismos. Estas circunstancias pueden confundir al mo-
delo, generando resultados erréneos como falsos positivos, clases
equivocadas o bajos porcentajes de acierto. Al mismo tiempo, el
prototipo presenta la posibilidad de mejora de los resultados me-
diante la entrega, de manera exhaustiva, de entradas que reflejen
todas las condiciones y circunstancias con las cuales se podria
encontrar a la hora de realizar una evaluacién.

Por todo lo mencionado anteriormente se espera como tra-
bajo futuro el estricto entrenamiento del modelo a través de imé-
genes que brinden una fiel representacién del escenario, asi como
también un aumento en la cantidad de épocas ejecutadas, con el
objetivo de aumentar su precisién al reconocer residuos recicla-
bles. También evidencia la posibilidad de implementacién del pro-
totipo en un ambiente real, como la planta de reciclaje en el Cen-
tro Verde Municipal, lo cual servird para analizar la informaciéon
generada por la masiva cantidad de residuos procesados y esta-
blecer estrategias de reciclaje. Ademas, el prototipo abre horizon-
tes para el desarrollo de un sistema de clasificacién de residuos
completamente automatizado, que redundaria en la disminucién
del tiempo de exposicién de los trabajadores a sustancias dafiinas

y el aumento de la productividad de la entidad beneficiada.
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INTRODUCCION

La escoliosis es una curvatura lateral de la columna verte-
bral que ocurre con mayor frecuencia durante el periodo de cre-
cimiento anterior a la pubertad. Aproximadamente el 3% de los
adolescentes tienen escoliosis, y si bien la mayoria de los casos
de escoliosis son leves, algunas deformidades de la columna ver-
tebral contintian empeorando a medida que los ninos crecen. La
escoliosis grave puede ser incapacitante. Ademas, una curvatura
especialmente grave en la columna vertebral reduce el espacio
dentro del pecho, lo cual dificulta el funcionamiento correcto de

los pulmones. La escoliosis idiopatica adolescente (AIS) es una de-
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formidad tridimensional de la columna vertebral. Si bien el AIS
puede progresar durante el crecimiento y causar una deformidad
de la superficie, generalmente no es sintomatico (Yi et al, 2020).

La escoliosis es una enfermedad idiopatica que padecen los
nifios y adolescentes. Normalmente, los médicos usan imégenes
de rayos X para medir el d&ngulo de Cobb y luego evaluar la gra-
vedad de la enfermedad. Se debe tener en cuenta que, durante la
medicién de la radiografia, se estima que se puede tener un error
de medicién variable de +- 5 grados. Hoy en dia con el uso de los
sistemas de medicién digital el error de medicién disminuye, pero
se debe tener presente ya que el error intra e inter observador
varia entre 3 y 5 grados (Cobb, 1948).

En la actualidad existen pruebas de que el uso del corsé
es eficaz para evitar la progresién de las formas mas graves de
escoliosis y que disminuye la necesidad de cirugia. Sin embargo,
las pruebas de cribado que se disponen y se proponen en la lite-
ratura tienen valores predictivos positivos (VPP) muy bajos y su
aplicacién universal supondria un alto numero de derivaciones y
pruebas innecesarias (Esparza Olcina, 2015).

La disponibilidad de herramientas y sistemas que provean
indicadores para la deteccién oportuna de EIA, podria evitar al-
gunas de las consecuencias antes mencionadas. A tal efecto, el
desarrollo de un algoritmo que utilice redes neuronales profun-

das para la deteccién y reconocimiento de escoliosis utilizando
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imagenes de la espalda descubierta de pacientes, seria una herra-
mienta de soporte a los profesionales de la salud en la deteccién

de escoliosis y la clasificacién de gravedad.

DEFINICION DE ESCOLIOSIS

Es una curva con desplazamiento lateral de la columna ver-
tebral, que le da a la columna un aspecto de “S” o de “C” en vez de

una “I” recta.

-

um 1;'a.l recta

Fig. 1. Columna con aspecto de “S” (El Aakel El Ouelkade, 2014)
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el
il

-Columna-

Columna normal Escoliosis

Fig. 2. Columna con aspecto de “C” (Ramos-Alvarez et al, 2023)

La escoliosis puede provocar que los huesos de la columna
giren (roten), y as{ un hombro, omoéplato (escéapula) o cadera que-
den mas arriba de un lado que del otro.

En etapas tempranas, la enfermedad no causa dolor, dis-
funcién neurolégica ni problemas respiratorios. Pero la preocu-
pacién por el aspecto estético de la espalda es lo que a menudo
se detecta como inquietud primaria del paciente y de los padres.

Existe una clasificacién para los diferentes tipos de escolio-
sis, que puede presentarse a cualquier edad. La escoliosis infantil
que se manifiesta en niflos menores de 3 afnos y puede ser el re-
sultado de vértebras con forma anormal de nacimiento (congéni-
ta), diversos sindromes, trastornos neurolégicos o causas desco-
nocidas (idiopéatica).
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La escoliosis juvenil ocurre en nifios que tienen entre 3 y 10
afios de edad, pero no es comun. Finalmente, la escoliosis idiopdtica

adolescente que ocurre después de los 10 afios y es la manifesta-
ciébn mas recurrente de la enfermedad.

=

Fig. 3. Identificacién del dngulo de Cobb en una radiografia

Existe otro tipo de clasificacién que se refiere al dngulo de

desvio de la columna, como se muestra en la Tabla 1.
Tipo de escoliosis

Angulo de Cobb Tratamiente Orientativo
Lewve 107- 25" Ejercicios de Fisioterapia
Maoderado 25%45*
Grave

Fis ipia +
>4 5

facd de tratarmaento Quinngico

Tabla 1. Clasificacién de la escoliosis en
funcién del Angulo de Cobb
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INTELIGENCIA ARTIFICIAL

El término inteligencia artificial es el més general y eng-
loba a los campos de Machine Learning y Deep Learning, junto con
otras técnicas como los algoritmos de busqueda, el razonamiento
simbdlico, el razonamiento légico y la estadistica. Nacié en los
anos 1950, cuando un grupo de pioneros de la computaciéon co-
menzaron a preguntarse si se podia hacer que las computado-
ras pensaran. Una definicién concisa de la inteligencia artificial
seria: el esfuerzo para automatizar las tareas intelectuales que
normalmente realizan los seres humanos. Especificamente, el
Machine Learning —-también llamado aprendizaje automatico- se
reflere a un amplio conjunto de técnicas informaéticas que nos
permiten dar a las computadoras la capacidad de aprender sin
ser explicitamente programadas. Por su parte el Deep Learning —o
aprendizaje profundo- es un subcampo dentro del Machine Lear-
ning, que utiliza distintas estructuras de redes neuronales para
lograr el aprendizaje de sucesivas capas de representaciones cada
vez mas significativas de los datos. El profundo en Deep Learning
hace referencia a la cantidad de capas de representaciones que
se utilizan en el modelo; en general se suelen utilizar decenas o
incluso cientos de capas de representacién, que aprenden auto-
maéticamente a medida que el modelo es entrenado con los datos

(Lopez Briega, 2017).
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REDES NEURONALES

Una red neuronal es un modelo simplificado que emula
el modo en que el cerebro humano procesa la informacién, las
unidades de procesamiento se organizan en capas. Normalmente
hay tres partes en una red neuronal: una capa de entrada, con
unidades que representan los campos de entrada; una o varias
capas ocultas; y una capa de salida, con una unidad o unidades
que representan el campo o los campos de destino. Las unidades
se conectan con fuerzas de conexion variables (o ponderaciones).
Los datos de entrada se presentan en la primera capa y los valores
se propagan desde cada neurona hasta cada neurona de la capa
sigulente, al final se envia un resultado desde la capa de salida
(IBM, 2021).

Las redes neuronales convolucionales -CNN por sus siglas
en inglés— son un tipo de redes neuronales artificiales donde las
“neuronas” corresponden a campos receptivos de una manera
muy similar a las neuronas en la corteza visual primaria (V1) de
un cerebro biologico. Este tipo de red es una variaciéon de un per-
ceptrén multicapa pero, debido a que su aplicacién es realizada
en matrices bidimensionales, son muy efectivas para tareas de
visiéon artificial, como en la clasificacién y segmentacién de ima-
genes, entre otras aplicaciones. Las CNN estan formadas por mul-

tiples capas de filtros convolucionales de una o mas dimensiones.
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Después de cada capa, por lo general se afiade una funcién para

realizar un mapeo causal no-lineal (Matich, 2001).

L .| ﬁ- . of j —— Salida

Capa

Entrada Convelacion Pocling Comvehazion Paskng totakmente
conectada

CNN

Fig. 4. Funcionamiento de la CNN (Bagnato, 2020)

Existen una serie de trabajos relacionados con la propuesta
de este articulo. El denominado Vertebra-Focused Landmark Detec-
tion for Scoliosis Assessment es una propuesta en la que los angu-
los de Cobb se miden de acuerdo con los puntos de referencia de
las vértebras, proponiendo un método novedoso de deteccion de
puntos de referencia centrado en las vértebras. El modelo localiza
primero los centros de las vértebras, sobre la base de los cuales
luego traza los puntos de referencia de las cuatro esquinas de la
vértebra a través del desplazamiento de la esquina aprendida. De
esta forma, el método es capaz de mantener el orden de los pun-
tos de referencia. Los resultados de la comparacion demuestran

los méritos del método tanto en la medicién del dngulo de Cobb
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como en la deteccién de puntos de referencia en imagenes de ra-
yos X ambiguas y de bajo contraste (Yi et al, 2020).

Otro ejemplo es Development and validation of deep learning
algorithms for scoliosis screening using back images, que desarrolla y
valida algoritmos de aprendizaje profundo para la deteccidén auto-
matica de escoliosis utilizando imégenes de la espalda descubier-
ta (Yang, 2019). Este proyecto tiene una mayor relacién porque es
de utilidad para obtener el estado del arte de las redes neuronales.

Otra propuesta que analizamos es Reconocimiento de imdge-
nes para deteccién temprana de alteraciones posturales, una investiga-
cién que tiene como objetivo detectar de forma temprana desvia-
ciones de columna aplicando un software libre a través del que se
realizé un algoritmo para la deteccién del angulo de desviacién de
la columna vertebral, ya sea en pacientes que presenten una des-
viacién pronunciada como en pacientes que tengan un bajo grado
de desviacidon, permitiendo que el médico pueda determinar el
tipo de tratamiento que es necesario para evitar complicaciones

futuras (Romero Rodriguez, 2019).

OBJETIVOS

El objetivo general de este trabajo es proponer una herra-
mienta de software para la asistencia pre diagnoéstico y seguimien-
to del tratamiento de la escoliosis idiopatica del adolescente (EIA),
a partir del procesamiento de imagenes mediante redes neurona-
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les profundas. Como metas mas especificas se pueden enumerar
el definir el estado del arte de las redes neuronales profundas y su
uso en la deteccidén de posturas corporales, determinar las carac-
teristicas de la escena para la recoleccién de muestras fotografi-
cas, determinar los requerimientos de software para el analisis y
detecciéon de la escoliosis idiopatica del adolescente a través del
procesamiento de imégenes con CNN, desarrollar una herramien-
ta de software que cumplan con los requerimientos especificados
y validar la herramienta a partir de los resultados obtenidos en

las pruebas, con la valoracién de un profesional de la salud.

LOS METODOS Y LOS MATERIALES

Para el desarrollo del trabajo se recurrié a fuentes de infor-
macién como ser en trabajos académicos y sitios web especiali-
zados en el tema de estudio. El trabajo se dividira en etapas: en
primer lugar, se analizaron en profundidad las redes neuronales
profundas y se explicaran los conceptos relacionados al diagnos-
tico y seguimiento de tratamientos de la escoliosis. En la segun-
da etapa se realizd la recoleccién de muestras con la ayuda de
kinesiélogos y médicos especialistas, de las cuales se necesitan
alrededor de 100 imagenes de personas de espalda. En la tercera
etapa se realiz6 el disefio del modelo general del sistema siguien-
do el modelado orientado a objetos, basandose en los estandares
provistos por el Lenguaje Unificado de Modelado (UML). La cuarta

[ 104 |



| CITIC-UGD |

etapa se realiz6 la validacién, la misma se llevara a cabo con un
porcentaje de las muestras recolectadas y etiquetadas, separadas
para este fin. Y en la quinta etapa, se probd el desempetio de la
herramienta, comparando los resultados, que constan de porcen-
tajes de probabilidad de acierto, con las etiquetas de las muestras,
para luego ser analizados.

Las herramientas utilizadas en el proyecto fueron:

« Python como lenguaje de desarrollo.

* Visual studio code como IDE.

Se evaluaran diferentes alternativas basadas en redes neu-
ronales profundas para la segmentacion y deteccidén de esquele-
tos y posturas de las personas, como son:

» TensorFlow-Pose.

 Open Pose based neural network.

» MediaPipe Pose.

e Libreria Pandas, Seaborn, PyTorch, Tkinter.

DISENO Y DESARROLLO DEL SISTEMA

En esta seccién se presentan todas las cuestiones referi-
das a la implementacién de la herramienta desarrollada con el
propésito de explicar como es la arquitectura de la herramienta
y cuéles son sus partes fundamentales. Con el diagrama de se-
cuencia se expone el funcionamiento del sistema, donde a través
de los mensajes, se explica como se realiza todo el circuito de la
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herramienta propuesta. En un diagrama de flujo se presenta la
secuencia de los pasos para obtener el prediagnéstico. Al final de
esta seccidon se explican las partes mas relevantes del cédigo de-
sarrollado, desde cémo se realiza el calculo de cada dngulo hasta
obtener un prediagnéstico final. Ademas, se explica coémo me-
diante la utilizacién de MediaPipe Pose se reconocen los puntos
de referencia fundamentales para comenzar con el proceso.

La arquitectura principal del sistema se divide en dos
partes diferenciadas por plataforma y funcionalidad. Una par-
te moévil multiplataforma que es la interfaz grafica para que el
kinesidlogo o especialista pueda utilizar el sistema denominado
Scoliosis App. Esto brinda una aplicacién moévil que permite to-
mar la fotografia de la espalda del paciente, y enviarla al BackEnd
para ser procesada.

La parte BackEnd recibe la imagen, la procesa y anali-
za. Se trata de una API contenida en un contenedor de Doc-
ker. Se decididé implementarlo de esta forma ya que hacer uso
de los contenedores aumenta la portabilidad de la aplicacién.
Estas dos partes se comunican a través del lenguaje JSON, que se
trata de un formato estandar de texto sencillo para el intercambio
de datos, que en este caso son la imagen enviada para ser proce-

sada y el PDF retornado con el prediagnéstico calculado.
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GET dirmePol “! [T
|

Fig. 5. Arquitectura del sistema

DIAGRAMA DE SECUENCIA

El médico o kinesiélogo comienza la secuencia como se
puede notar en la figura 5, enviando una fotografia de espaldas
de su paciente, la aplicacién toma la fotografia y la envia al api
Rest. Alli, el sistema realiza el analisis de la imagen. La imagen es
procesada para obtener los puntos necesarios de referencias, las
cuales son posiciones de orejas, hombros, codos y cintura. Una
vez obtenidos los angulos y centros de cada posicién de referen-
cia, se realiza el analisis de la postura para determinar si estd o no
equilibrada y se identifica si existe el triangulo de la talla.

Luego de analizar los angulos obtenidos, se genera el diag-
néstico. A la imagen recibida se le agregan los dngulos y rectas

calculadas para que se vean de manera grafica y se pueda com-
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prender mejor. Finalmente se integran las imagenes y el prediag-
néstico obtenido en un PDF para ser retornado a la aplicacién y
que el usuario, ya sea kinesidélogo o médico pueda visualizarlo e

incluso imprimirlo.

CHagrama g6 secusnsia Aplickeiin

e

e g s | g F)

b i

X
X

Fig. 6. Diagrama de secuencia del sistema
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DIAGRAMA DE FLUJO PARA DETERMINAR
EL PREDIAGNOSTICO

Una vez calculados los dngulos se realiza un analisis para
dictaminar el diagnéstico del paciente, evaluando todos los angu-
los de los sehaladores anatémicos definidos (hombros, codos y cin-
tura) por separado. Como se muestra en el diagrama de flujos de la
figura 6, el algoritmo comienza evaluando si el angulo calculado es
mayor a 0.5, ya que si es menor no posee una variacién anormal en
dicho indicador anatémico.

El valor 0.5 es un umbral predefinido que evalta la mini-
ma desviacién en la columna que poseen comunmente todas las
personas y se encuentra dentro de los pardmetros normales. Esto
se definié junto a un kinesidlogo, quién comentd que se trata de
la preexistencia de una escoliosis fisiologica que es inherente a la
propia persona, y puede ser producida por el simple hecho de ser
zurdo o diestro. Esto no necesariamente es una anormalidad y es
por ello que, si el valor del angulo supera dicho minimo umbral
(0.5 grados) recién se considera que la desviacién es importante y
se encuentra fuera de lo normal.

Volviendo sobre el diagrama, luego se evalta si es mayor a
1.5, ya que, sino lo es, el angulo estimado se encuentra en el ran-
go (0.5, 1.5) y el diagnodstico es “leve”. Sin embargo, si es mayor a

1.5 se re evalta para determinar si es “moderado” o “grave”, para
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esto se utiliza un umbral de 4 grados.En resumen, el algoritmo
definido con el profesional presenta 4 umbrales para determinar

desviaciones normales, leves, moderadas y graves.

—~ T
o g
- .
ND ':.---.-;.‘l 1 [T TR T YR -H-H-‘ SI
T H-""--
. -
R
Jo S f."
T
- S
NO -
’ e
S MELIIIETGCINSTHII LS S[
l H‘R‘%"XIZH-—-

Fig. 7. Diagrama de flujo que permite
estimar la condicién de la columna
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La evaluacién presentada previamente se realiza para cada
uno de los angulos obtenidos de los sefialadores anatémicos, es
decir, el &ngulo de los hombros, codos y cintura. Una vez obtenido
el resultado de cada uno de los angulos, se procede a determinar
cual sera el prediagnoéstico final del paciente, para ello se tiene en
cuenta el sefialador anatémico de mayor gravedad determinada
por el algoritmo.

Finalmente, el diagnéstico se basa en este indicador anaté-
mico de mayor gravedad, ya que es la forma en que el kinesidlogo
lo hace. Respecto a esto, el especialista comentd que no se pue-
de realizar un célculo promediable de dicho resultado, ya que la
gravedad del padecimiento si bien podria ser “negociable” en tér-
minos matematicos, en términos fisicos la gravedad esta presen-
te y complejiza enormemente la salud del paciente por més que
existan otros indicadores de menor gravedad. Esta es una primera
aproximacion, pero estd claro que la ecuacién puede ser adapta-

da, modificada y evolucionada en trabajos posteriores.

METODOS DE DETECCION Y
FUNCIONAMIENTO DEL SISTEMA

Para realizar la deteccién de los puntos del cuerpo el sis-
tema necesita recibir una fotografia de una persona de espaldas,
a priori puede ser con la espalda descubierta o con una remera,
se recomienda que se visualicen los codos para una correcta de-
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teccién de los puntos. La imagen enviada debe tener extension
JPG, PNG 0 JPEG y en ella se debe visualizar completamente a la
persona desde la cabeza hasta la cintura, y en amplitud de codo a
codo, esto es importante para lograr reconocer los puntos necesa-
rios y realizar el pre diagnéstico. Para esta etapa de desarrollo se
pretende que la imagen posea un fondo claro y homogéneo donde
se encuentre una Unica persona para simplificar las evaluaciones
del sistema.

La imagen se convierte en un array de bytes RGB (necesario
para que la red pueda manejar los pixeles de la imagen de entra-
da y generar los mapas de calor, detectar el fondo del cuerpo reco-
nocible del paciente y generar los puntos claves. Para esto, se uti-
liza la libreria Numpy de Python y luego la libreria MediaPipe Pose
la cual retorna como resultado una lista de puntos de referencia.

Si se usa una imagen de cuerpo completo, se obtienen 33
puntos de referencia. En este trabajo solo tomaremos aquellos
puntos necesarios para realizar los célculos que definimos previa-
mente, son 8 puntos que determinan la posicién de ambos codos,
los hombros, las orejas y la cintura.

A partir de las dimensiones de la imagen, estos puntos son
mapeados para que coincidan con la imagen recibida y asi pue-

dan ser mostrados como en la figura 8.
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imagen 003
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Fig. 8. Sefialadores anatémicos identificados
(fuente: https://es.dreamstime.com/)

Una vez que se obtienen los 8 puntos normalizados se rea-
lizan los célculos, a partir del teorema de Pitdgoras. Primero, se
calcula la distancia entre cada uno de los puntos:

Oreja derecha y oreja izquierda.

Hombro derecho y hombro izquierdo.

Codo derecho y codo izquierdo.

Cintura derecha y cintura izquierda.

Esta distancia, entre el punto A y el punto B, se corresponde
a la hipotenusa de un triangulo rectdngulo y a partir de ésta se
computan los otros datos como se muestra en la figura 8.
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Fig. 9. Cdlculo de distancia entre dos puntos

Entonces, se calcula la altura entre los puntos (h) y se ob-
tienen los dngulos necesarios para el diagnéstico. En la figura 9 se
pueden observar los resultados de este proceso sobreimpresos en

la imagen original.
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Fig. 10. Resultados visuales de los cémputos
de los puntos de interés y angulos

Con estos datos, el paso siguiente es simular el “método de
la plomada” que utilizan los kinesiélogos para identificar sila pos-
tura del paciente estd equilibrada o desequilibrada. Esta “ploma-
da” es una linea central que se toma de referencia y es muy tutil ya
que el paciente puede tener una desviacién que comience desde
las vértebras cervicales y de esta manera seria facil detectarla.

Para el sistema, la linea central comienza en el punto me-
dio entre las dos orejas del paciente y finaliza en la cintura del
mismo como se muestra en la figura 10. Se puede ver claramente
donde esta el centro de cada parte de interés (hombro, codos y
cintura) a partir de la linea central que las atraviesa. Finalmente,
esta imagen (junto con el andlisis de los datos) es enviada a la

aplicacién mévil donde el usuario puede conocer su pre diagnés-
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tico de manera inmediata y si lo desea puede descargar o impri-

mir un archivo PDF con el resultado.

Resultados

200 ~

400 A

600

800

1000 ~

1200 ~

0 200 400 600 800

Fig. 11. Salida grafica con datos y una linea de
nivel que replica el método de la plomada
Es importante destacar que esta medicién fue incorporada
durante el desarrollo del sistema, y que inicialmente no se consi-
der6 que fuese necesaria una imagen donde las orejas sean visi-
bles. Luego de las interacciones con los especialistas, se agregaron
los puntos de las orejas ya que en el centro de estas se encuentra
la horquilla occipital que es donde los kinesiélogos ponen la plo-

mada para medir si esta desequilibrada la postura.

[ 1186 |



| CITIC-UGD |

Otro resultado importante, que fue incorporado durante el
desarrollo del sistema, sale del anélisis de la simetria de la perso-
na y se brinda al usuario de forma grafica. Para este andlisis se
compara la distancia entre los codos respecto al segmento de rec-
ta central y se determina de qué lado se forma el tridngulo, siem-
pre que las distancias codo-centro no sean iguales figura 11.

Resultados

200 1

600 1

BOO

1000 1

1200 4

0 200 400 B00 800

Fig. 12. Imagen que indica el tridngulo de la talla

PRUEBAS Y RESULTADOS

En este punto, se encuentran dadas las condiciones para
poner a prueba la funcionalidad de la aplicacién desarrollada con

el fin de analizar, comparar y validar los resultados obtenidos.
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Para ello, se realizaron 30 pruebas con distintas imégenes y se
compararon los resultados obtenidos con la respectiva validacién
del especialista kinesiélogo.

Antes de comenzar, cabe aclarar que en un primer momento
se pretendia que las imagenes procesadas sean de pacientes reales
que padecen de escoliosis idiopatica adolescente. Es por ello que,
se procedid a contactar con diferentes kinesidlogos de la ciudad de
Posadas y de Buenos Aires a través de las redes, con el propésito de

solicitarles la siguiente informacién de sus pacientes:

e Imagenes de la espalda de su paciente con escoliosis.
 Radiografia de la espalda de dicho paciente.

e Informacién sobre el paciente, como a la fecha que inicié
el tratamiento, si se realizd o se realizara una cirugia para
tratar la escoliosis y la edad del paciente.

e Informacién referida al especialista: si el posee un sistema

para realizar el seguimiento de su paciente.

De todos los kinesiélogos y fisioterapeutas contactados,
sélo se obtuvo alguna informacién de sus experiencias y de como
realizaban su labor de manera verbal. Sin embargo, no nos podian
suministrar la informacién solicitada de los pacientes debido a
muchos factores: no tenian registrados estos datos, no trabajaron

con pacientes con escoliosis, trataron pacientes, pero ya le otorga-
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ron el alta y no tenfan sus datos, no registraban las imagenes de la
forma que necesitabamos para este trabajo, entre otras. Con esta
experiencia se evidenciaron las dificultades de los trabajos inter-
disciplinarios y de las diferentes légicas/metodologias de trabajo,
ademas se comprobé la problematica presentada en este trabajo
sobre la falta de una herramienta util para el registro, evaluacién
y seguimiento de los pacientes, asi como también la dificultad de
tener datos de los pacientes.

Con base en esto, se decidi6 extraer imégenes de prueba de
internet y validarlas con un kinesiélogo, obteniendo asi su visto
bueno sobre el uso de esas iméagenes. Ademas, con el fin de simu-
lar imagenes de pacientes reales se procedi¢ a generar un set de
imagenes propio. Para esto, nos tomamos distintas fotografias de
espalda simulando las posturas que son congruentes con las de
un paciente con escoliosis, este proceso fue guiado por un kinesié-

logo que nos asistia mientras realizamos las posturas.

EXPERIMENTOS

En esta seccién se presentan los resultados de analizar las
imagenes que se recopilaron. El sistema reconoce la imagen, ob-
tiene los puntos y realiza los célculos para obtener los angulos y
el diagnédstico. Inicialmente, se consideraron algunas restriccio-
nes o caracteristicas que debian poseer las imagenes como ser la
ubicacién de la camara que se explican al final de la seccién.
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Como ya se comenté las imégenes fueron obtenidas de in-
ternet y validadas con un especialista. Es importante mencionar
que éstas no son imagenes que presentan alta definicién, buena
exposicién a la luz, correcto dngulo de toma de la fotografia, fon-
dos homogéneos en la imagen, ni resoluciones uniformes, entre
otros. Se evaluaron 219 imagenes en total de las cuales 211 corres-
ponden a fotografias de pacientes con distintos grados de escolio-
sis obtenidas de las siguientes fuentes: https://openi.nlm.nih.gov,
https://www.hindawi.com, https://www.elsevier.es, https://www.
shutterstock.com, https://www.barcelonaquiropractic.es, https://
peakhealthcalgary.com, y https://www.chroniclelive.co.uk. Luego,
se incorporaron ocho fotografias propias tomadas con el fin de
evaluar distintos factores que se deben de tener en cuenta en la
fotografia y que se describen en la seccién de discusiones.

Si bien el presente trabajo estd enfocado en la definicién y
desarrollo de una herramienta util para el prediagnéstico, asisten-
cia y seguimiento de desviaciones anormales de la columna verte-
bral, se incluye el analisis y la discusién de las limitaciones y condi-
ciones adecuadas de funcionamiento. A continuacién, se presentan
algunos ejemplos de los resultados del sistema, se agruparon se-

gun el grado de desviacién detectada: leve, moderado y grave.
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RESULTADOS DE DESVIACION LEVE

Estos casos se dan cuando se detecta cuando el mayor de
los angulos detectados esta entre 0.50 y 1.50. En la figura 39 se
presentan dos casos de desviaciones “leves”, en el caso de la ima-
gen de la izquierda el dngulo de mayor valor es el superior que
vale 1.1°, mientras que en la de la derecha el dngulo de mayor
valor es el central y su valor es 1.28°.

El resultado detallado del primer caso seria: angulo supe-
rior = 1.1°, dngulo central = 0.14° y el inferior = 0.38°; y las etique-
tas serian: leve, no posee, no posee. En el segundo caso los resul-
tados serian [0.45°, 1.28° 0.03°] y [no posee, leve, no posee].
También pueden observarse las radiografias respectivas a cada
caso, que indican la existencia de una curva leve que concuerda

con el resultado de nuestra aplicacion.

Fig. 13. Ejemplos de desviaciones leves
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RESULTADOS DE DESVIACION MODERADA

En el caso de una desviaciéon moderada de la columna ver-
tebral, el dngulo de mayor valor detectado suele encontrarse en
un rango de 1.51 a 4 grados. Esto indica que hay una curvatura
anormal en la columna vertebral, pero que no es lo suficiente-
mente grave y puede ser visualizado claramente tanto en foto-
grafias de espalda como en radiografias, ya que la curvatura de la
columna vertebral se ve pronunciada en estos casos.

Ademas, podemos distinguir una inclinacién en la postura
del paciente (figura 14a y 14c), y se puede notar el tridngulo de la
talla que indica donde se encuentra la curva. Por otra parte, en el
ejemplo de la figura 13b, este no es tan notorio, aunque existe un
pliegue del lado derecho que es un signo claro de que existe una
anomalia y el especialista deberia de tenerlo en cuenta ya que el

sistema actual no lo tiene en cuenta.

Fig. 14. Ejemplos de desviaciones moderadas
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RESULTADOS DE DESVIACION GRAVE

Se produce una desviacién grave cuando el angulo de mayor
valor detectado supera los 4 grados, lo que muestra una curvatura
anormal de gran consideracién que nuestro sistema lo denomina
grave. Esta curvatura es méas pronunciada que la moderada, e in-
cluso puede tener rotacién de las vértebras, las desviaciones gra-
ves son aquellas que pueden necesitar un tratamiento quirdrgico
dependiendo del caso.

En la figura 14a y b se pueden observar en las radiografias
que las curvaturas son pronunciadas y genera que la persona no
se encuentre equilibrada. Lo mismo ocurre con el ejemplo de la
figura 15d, un caso proporcionado por el especialista en RPG Ri-
cardo Rodriguez, donde la paciente posee una escoliosis lumbar
de 37°. En este nivel de escoliosis habitualmente se necesita una
cirugia, sin embargo, esta paciente logré disminuir su curvatura y

evitar la operacién realizando tratamiento de RPG.

Fig. 15. Ejemplos de desviaciones graves
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DISCUSION

Después de llevar a cabo un minucioso anélisis de los resul-
tados obtenidos a través de las pruebas realizadas anteriormente,
se han identificado una serie de factores criticos para garantizar
el correcto funcionamiento del sistema. Para ello, se han definido
una serie de requisitos que deben ser tomados en cuenta en el
momento de capturar las fotografias, estos incluyen tanto aspec-
tos técnicos como fisicos que son esenciales para garantizar la
precision y confiabilidad del sistema en su conjunto.

En primer lugar, es fundamental cuidar la perspectiva de la
fotografia, situando al paciente de espaldas y procurando tomar
la imagen lo mé&s centrada posible. Esto podria guiarse agregando
visualmente en la aplicacién alguna referencia, como ser una si-
lueta aproximada de un cuerpo humano para encuadrar la captu-
ra de la imagen. Ademas, es importante prestar atenciéon a la ves-
timenta del paciente, asegurando que vista una remera ajustada
o que directamente no lleve ninguna prenda superior.

A pesar de estas limitaciones, los resultados obtenidos son
de gran importancia y brindan una valiosa informacién para el
diagnostico de desviaciones anormales en las imagenes médicas.
Por lo tanto, es fundamental seguir trabajando en la mejora de
estas técnicas y herramientas para lograr una mayor precision y

fiabilidad en los resultados.
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Para validar la precisién del sistema, se utilizaron 213 ima-
genes de prueba, que fueron evaluadas por kinesidlogos, El siste-
ma clasifica las desviaciones en base a tres etiquetas de severi-
dad, las cuales son: leve, moderada y grave.

El kinesidlogo etiquetd cada una de las desviaciones en las
imé&genes para luego compararlas con la respuesta del sistema. Se
contabilizaron las predicciones realizadas por los kinesiélogos y
las del sistema para cada imagen. Los resultados se presentan en
una tabla de valores que muestra la prediccién manual realizada
por los kinesiélogos y la prediccién generada por el sistema para

cada imagen (ver tabla 2).

Severidad Software Kinesidlogo
Leve 26 57
Moderada 121 93
Grave 64 61

Tabla 2. Comparativa de predicciones
del kinesidlogo y el software
La misma informacién se presenta de forma grafica en la
figura 16, donde se puede apreciar que el sistema de clasificacién
desarrollado tiene una tendencia a confundir muchos de los ca-
sos “Leves” con “Moderados”. Sin embargo, es importante destacar
que se aproxima bastante bien en los casos graves, lo cual seria

muy importante.
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Fig. 16. Comparacién global de las predicciones del sistema

Luego de esta primera apreciacién de los resultados gene-
rales, se calculé la precisién efectiva del sistema, a partir de la
obtencién de los aciertos totales tanto del software como del ki-
nesiélogo, que se visualizan en la tabla 3, con el fin de identificar
la proporcién de respuestas que fueron clasificadas correctamen-
te, para cada una de las severidades, para hallar la precisién de

cada severidad se utilizo la siguiente formula:

Precisién(i) = nimero de predicciones correctas(i) / nimero
total(i)

Precisién (Leve) =19 /57 =0.33 0 33%

Precisién (Moderada) =67 /93 =0.72072%

Precisién (Grave) =39 /61 = 0.64 0 64%
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Severidad Total Aciertos sistema Total Respuestas
Kinesidlogoe

Leve 19 57

Moderado a7 93

Grave 39 61

Total 125 211

Tabla 3. Comparativa de aciertos del sistema

Los resultados muestran que el sistema tiene una precisién
aceptable en la clasificacién de imégenes con lesiones moderadas
y graves. Demuestran que el sistema es capaz de responder de
manera efectiva a este tipo de imagenes, lo que puede tener apli-
caciones practicas en la evaluacién y diagnéstico de desviacio-
nes en la columna vertebral. Es importante destacar que, si bien
estos resultados son alentadores, alin es necesario realizar mas
pruebas y evaluaciones para determinar la eficacia del sistema
en diferentes situaciones y casos de lesiones musculoesqueléticas
de distinta gravedad. Ademas, es posible que la funcién de esti-
macién de gravedad necesite ser ajustada para alcanzar mejores

resultados, inclusive agregando més variables.
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CONCLUSIONES

Se analizaron trabajos existentes relacionados a la investi-
gacién de métodos automatizados para el proceso de deteccién o
diagnéstico. Se identificaron avances en el uso de fotografias, las
redes neuronales artificiales profundas y la implementacién de
graficos o lineas que representaban curvaturas o resultados apa-
rentes del anélisis a los pacientes. A partir de esto se propuso un
método novedoso para aproximar diagnoésticos en base a calculos
realizados sobre senaladores anatémicos obtenidos con una red
neuronal profunda.

Se consultaron muchos especialistas kinesiélogos, pero no
fue posible recopilar una base de datos provista por ellos, por lo
que fue necesario el desarrollo de una base de datos de imégenes
de internet con mas de 200 imdagenes que se validaron con los
profesionales que nos asistieron en este trabajo.

Durante el desarrollo del trabajo fue posible estudiar y
aprender temas y conceptos relacionados a la medicina y la ki-
nesiologia. Gracias a las interacciones con el especialista también
fue posible conocer situaciones inherentes a la practica cotidiana
de su profesién, tanto de lo metodologico como de los pacientes.
Se identificaron situaciones no deseadas por pacientes referidas
a realizarse muchos analisis o el exceso de radiografias, y desde

la metodologia, se entendieron los lineamientos que pueden ser
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abordados para identificar otros padecimientos en futuras evolu-
ciones de nuestro prototipo.

Para dicho prototipo se realiz¢ el disefio de una arquitectu-
ra que funciona de manera cliente-servidor, a partir de lo cual es
posible generar clientes en cualquier dispositivo o sistema ope-
rativo movil, los cuales se conectan a un servidor hosteado en la
red disponible para consulta y evaluacién de imagenes recibidas
desde el cliente.

Los resultados de diagnostico son prometedores ya que se
comprobd que se aproximan a las evaluaciones que realizan los
especialistas sobre sus pacientes. Incluso podrian justificar la nece-

sidad de radiografias, dar soporte a los diagnésticos del profesional.
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Impulsando el conocimiento y
la formacion de investigadores
e ingenieros en Misiones

Debemos asumir el desafio que supone para los estudiantes de nues-
tra provincia cursar una carrera con un perfil productivo e industrial
en un contexto geografico y econémico como el nuestro. La provincia
de Misiones, aunque privilegiada por su belleza natural, se encuentra
alejada de los principales centros tecnolégicos y productivos del pais,
lo que genera en muchos estudiantes la sensacién de estar lejos de
donde pasan las cosas. Este sentimiento persiste incluso en un mundo
globalizado y conectado, donde es posible acceder a grandes oportuni-
dades sin salir de casa.

Quienes editan y publican este libro buscan ofrecer una mirada de la
importancia estratégica del CITIC en la Universidad Gastén Dachary
y, en particular, dentro de la carrera de Ingenieria Informatica. Pero
podriamos agregar que, mas importante aun, esta publicacién coinci-
de con la celebracién de un espacio de integracién de una comunidad
académica que mira hacia la sociedad y sus problemas, en un ejercicio
permanente de didlogo con la misma, sin por ello ir en detrimento de
la exploracién cientifica como fin en si mismo.
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