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Resumen

La estimacion del porcentaje de grasa corporal es una tarea determinante en el ambito de la
salud humana y del deporte toda vez que es necesario medir la grasa corporal para evaluar el riesgo
de enfermedades cronicas y disefiar estrategias efectivas de prevencion y tratamiento (Nimptsch,
Konigorski, & & Pischon, 2019). Tradicionalmente, esta tarea se ha realizado mediante métodos
antropométricos, como inferir el nivel de grasa a partir del indice de masa corporal IMC o desde
la circunferencia de la cintura o brazos. Sin embargo, el primer método resulta ser impreciso y los
otros son lentos al requerir la toma de medidas corporales. En los ultimos afios, la vision artificial
se ha convertido en una herramienta prometedora para la estimacion del nivel de grasa corporal.
(Fernandez, Dorea, & Valente, 2020). Los métodos de vision artificial pueden extraer
caracteristicas del cuerpo humano a partir de imagenes, como el perimetro abdominal, la
circunferencia del brazo o la relacion cintura-cadera. Estas caracteristicas pueden luego utilizarse

para predecir el nivel de grasa corporal.

En virtud de ello, con este proyecto se propone un método de vision artificial para la
estimacion del nivel de grasa corporal en varones de manera no invasiva. El método se basa en el
uso de redes neuronales convolucionales (CNN - Convolutional Neural Network) para la
extraccion de caracteristicas; pero no se limita a las CNN clasicas, sino que propone reentrenar
capas de redes neuronales de uso publico transfiriendo su aprendizaje (Transfer Learning), para
asi aprovechar la potencia paramétrica de redes preentrenadas. El método se evalué con un
conjunto de imagenes de varones con diferentes niveles de grasa corporal. Los resultados se

contrastaron con respecto al criterio de expertos que usan medidas antropométricas.

Palabras clave: porcentaje de grasa corporal, vision artificial, Transferencia de aprendizaje,

redes convolucionales.



1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La evaluacion precisa del porcentaje de grasa corporal en individuos masculinos representa
un desafio significativo en las disciplinas de la medicina, la antropologia fisica y el deporte.
(Pineau & Bouslah, 2020). Métodos antropométricos tradicionales, como la bioimpedancia
eléctrica y el plicometro, aunque ampliamente utilizados, adolecen de limitaciones en términos de
precision, reproducibilidad y factibilidad, especialmente en entornos no clinicos (Boughman,
Masters, Morgan, Ruden, & Rochelle, 2019). Estas metodologias pueden verse afectadas por
variables intrinsecas del sujeto, como la hidratacion, la distribucion de masa muscular y factores
ambientales. (Lubis, 2018) En este contexto, surge la necesidad de explorar técnicas avanzadas

que puedan proporcionar estimaciones mas precisas y confiables del porcentaje de grasa corporal.

En consecuencia, la Inteligencia Artificial (IA) —especificamente el aprendizaje profundo y
la vision artificial— ofrece una perspectiva prometedora para abordar esta problematica. Las CNN,
un tipo de arquitectura de aprendizaje profundo, han demostrado su eficacia en el procesamiento
de imagenes médicas (Zeng, 2019). Sin embargo, la adaptacion de estas tecnologias para estimar
con precision la composicion corporal, particularmente el porcentaje de grasa corporal en el torso
masculino, ain no se ha explorado en profundidad. Este proyecto propone el desarrollo de un
modelo convolucional disefiado para analizar imagenes del torso de varones y estimar su
porcentaje de grasa. Este enfoque innovador busca superar las limitaciones de los métodos
tradicionales y proporcionar una herramienta no invasiva, precisa y de facil aplicacion para

profesionales en los campos de la salud, el deporte y la investigacion antropométrica.

Ademas, la construccion de una base de datos robusta y diversa, que incluya iméagenes de
torsos masculinos con variados niveles de grasa corporal, es fundamental para el entrenamiento y
validacion del modelo propuesto. La implementacion de este modelo con IA tiene el potencial de
revolucionar la forma en que se evalia la composicion corporal, ofreciendo una alternativa viable
y eficiente a los métodos convencionales. Este proyecto, por lo tanto, se sitia en la interseccion de
la medicina, la antropologia y la IA, buscando contribuir significativamente en la precision y
practicidad de la evaluacion de la grasa corporal.

2. JUSTIFICACION

La estimacion precisa del porcentaje de grasa corporal en el torso humano —particularmente
la diferenciacion entre grasa visceral y subcutanea— es un desafio presente en multiples disciplinas,
incluyendo la medicina, la antropologia fisica y el deporte. La grasa visceral estd vinculada a
numerosas enfermedades metabodlicas y cardiovasculares, mientras que la grasa subcutanea,
aunque menos riesgosa, influye significativamente en el rendimiento atlético y la percepcion
estética. La capacidad de medir estas variables de forma répida y confiable, en una base diaria, es
necesaria para una gestion efectiva de la salud y el rendimiento fisico.



En este contexto, el uso de tecnologias avanzadas de IA ofrece una oportunidad unica para
superar las limitaciones de las técnicas antropométricas tradicionales toda vez que es una técnica
no invasiva. Aun cuando las CNN clasicas no estan 6ptimamente parametrizadas para capturar la
complejidad y especificidad de las texturas y relieves propias de la grasa corporal humana; las
capas reentrenadas permitirian una focalizacion mds precisa en 4reas criticas, como la

diferenciacion entre grasa visceral y subcutdnea, mejorando asi la precision del analisis.

Por otro lado, la Transferencia de Aprendizaje (Transfer Learning) proporciona una ayuda
para potenciar modelos de IA empiricos. En concreto, al utilizar modelos preentrenados, se puede
acelerar significativamente el proceso de entrenamiento y adaptacion a la tarea especifica de
identificar y cuantificar el porcentaje de grasa corporal. Esta estrategia es particularmente

beneficiosa en contextos donde la disponibilidad de datos etiquetados es limitada.

En el ambito deportivo, la relevancia de esta investigacion es particularmente prominente.
La composicion corporal influye el rendimiento atlético, y la capacidad de monitorizar cambios
sutiles en la grasa corporal puede ser decisiva en la optimizacion de regimenes de entrenamiento
y nutricion. Ademads, una evaluacion precisa y continua de esta grasa proporciona una herramienta

invaluable para la prevencion de lesiones, la recuperacion y la gestion del peso de los atletas.

En suma, un modelo artificial inteligente que incorpore CNN avanzadas aporta a una
necesidad médica; al tiempo que hace parte de la innovacion en el campo del deporte. Esta Optica
promete un impacto positivo en el manejo eficaz de la salud, la prevencion de enfermedades y la
mejora del rendimiento deportivo: ofreciendo una metodologia no invasiva, precisa y aplicable en

una variedad de contextos.

3. OBJETIVOS

3.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo de vision artificial para la estimacion del porcentaje de grasa corporal
en el torso de varones.

3.2. Objetivos especificos

= Construir un conjunto de datos de imagenes del torso de varones que tengan diferentes niveles
de grasa corporal.

= A partir del conjunto construido, extraer las caracteristicas de imagen correspondientes a los
niveles de grasa corporal entrenando redes convolucionales con Transferencia de aprendizaje

* Contrastar el rendimiento de las arquitecturas neuronales entrenadas.



4. MARCO TEORICO

4.1. Fisiologia de la grasa corporal en varones

En principio, la distribucion de la grasa corporal entre los géneros humanos ha sido objeto
de exhaustivos andlisis dentro de la comunidad cientifica. Segiin una serie de investigaciones
recientes, la distribucion de la grasa difiere de manera significativa entre hombres y mujeres
(Smith, y otros, 2004). En términos generales, se ha observado que los varones tienden a presentar
una mayor acumulacion de tejido adiposo en regiones como el tronco, los hombros y la region
dorsal, mientras que las mujeres exhiben una proporcion mas elevada de grasa en areas como las
caderas, los muslos y los gluteos (Oliva, y otros, 2020). Esto es conocido como dimorfismo sexual
en la distribucion de la grasa corporal y ha sido objeto de diversas investigaciones que buscan
comprender las bases biologicas y fisioldgicas que subyacen a estas diferencias. Factores como las
hormonas sexuales, la genética y el estilo de vida se han identificado como determinantes clave en
la distribucion diferencial de la grasa entre los géneros (Camacho, Alcald, & Nieves, 2015).
Ademas, se ha observado que las disparidades en la distribucion de la grasa corporal entre
diferentes individuos no solo son un fendémeno visible, sino que también pueden tener
implicaciones profundas y significativas para la salud general. La forma en que la grasa se acumula
en el cuerpo no es un proceso aleatorio, sino que esta influenciado por una combinacion de factores
genéticos, hormonales y ambientales, los cuales varian de una persona a otra. Estos patrones de
acumulacion de grasa no son meramente estéticos, sino que tienen una relacion directa con la

predisposicion a una serie de condiciones de salud graves.

Particularmente, ciertos patrones de distribucion de grasa han sido estrechamente asociados
con un mayor riesgo de desarrollar enfermedades metabdlicas, como la diabetes tipo 2, asi como
trastornos cardiovasculares, que son una de las principales causas de mortalidad a nivel global
(Travieso, 2016).

En consecuencia, el estudio del dimorfismo sexual en la distribucion de la grasa corporal no
solo contribuye al entendimiento de las diferencias biologicas entre hombres y mujeres, sino que
también puede tener importantes implicaciones clinicas en el &mbito de la salud publica y la
medicina preventiva. Este fenomeno de dimorfismo sexual en la distribucion de la grasa corporal
ha sido ampliamente documentado en la literatura cientifica (Royo, Bes-Rastrollo, Bosqued,
Burgos, & Castello, 2017). Se ha sugerido que estas diferencias pueden estar influenciadas por
factores hormonales, genéticos y ambientales. Por ejemplo, se ha demostrado que las hormonas
sexuales como la testosterona y el estrogeno desempefian un papel crucial en la distribucion de la
grasa en el cuerpo humano (Zhou, 2022). De hecho, multiples estudios epidemioldgicos han
encontrado asociaciones entre la distribucion de la grasa corporal y el riesgo de desarrollar ciertas
enfermedades cronicas, como la diabetes tipo 2 y las enfermedades cardiovasculares (Marcel,,
Garcia, & Rodriguez, 2016). Por lo tanto, comprender los mecanismos subyacentes al dimorfismo

sexual en la distribucién de la grasa corporal es de suma importancia para el desarrollo de
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estrategias efectivas de prevencion y tratamiento de estas enfermedades.

A nivel molecular, se ha demostrado que las diferencias en la distribucion de la grasa entre
hombres y mujeres pueden estar relacionadas con la expresion de genes especificos involucrados
en el metabolismo de los lipidos. (Guo & Zhang, 2017) Estudios de asociaciéon del genoma
completo han identificado varios loci genéticos asociados con la distribucion de la grasa corporal



en diferentes regiones del cuerpo. Estos hallazgos sugieren que la genética juega un papel
importante en la determinacion de la distribucion de la grasa corporal y que las diferencias
observadas entre hombres y mujeres pueden estar influenciadas en parte por variaciones en estos
genes (Scher-Nemirovsky, Ruiz, & Mendivil, 2019). Investigaciones recientes sugieren que,
ademas de los determinantes genéticos, los factores ambientales ejercen una influencia
significativa en la distribucion de la grasa corporal, indica que la dieta y el nivel de actividad fisica
son variables de importancia a considerar. Se ha establecido que una ingesta elevada de grasas
saturadas puede propiciar una mayor acumulacion de tejido adiposo en la region abdominal. Este
fendmeno se ha corroborado en varios estudios clinicos y experimentales (Barcelo, Borroto, &
Rodriguez, 2002)

Por otra parte, la actividad fisica regular emerge como un factor clave en la regulacion del
tejido adiposo. Se evidencia que el ejercicio fisico regular conlleva a una reduccion de la grasa
corporal total, ademés de favorecer una distribucién mas favorable de la misma. Este efecto se
atribuye a diversos mecanismos fisioldgicos, incluyendo el aumento del gasto energético y la
estimulacion del metabolismo de las grasas (Kolnes, 2021). La grasa corporal tiene importantes

funciones fisiologicas, incluyendo:

* Proteccion de los 6rganos internos. La grasa corporal actia como amortiguador mecanico que
protege los drganos internos de posibles lesiones. Investigaciones recientes han revelado la
importancia de este mecanismo de proteccion, subrayando su papel en la preservacion de la
integridad anatomica frente a impactos y traumas externos. Estudios biomecanicos han
demostrado que la distribucion estratégica de la grasa alrededor de los 6rganos vitales, como
el corazdn, los rifiones y el higado, actia como un escudo dindmico que absorbe y disipa la
energia cinética, reduciendo asi el riesgo de lesiones contundentes (Sabbatini & Kararigas,
2020).

»= Regulacion de la temperatura. La grasa corporal desempefia un papel fundamental en la
regulacion de la temperatura corporal, facilitando la conservacion del calor endogeno y la
termogénesis adaptativa en respuesta a cambios ambientales. Investigaciones recientes han
revelado la complejidad de este proceso, que implica una interaccion dinamica entre diversos
tejidos y sistemas fisioldgicos (Betz & & Enerbick, 2018). Estudios metabolicos han
demostrado que la grasa parda, en particular, juega un papel crucial en la termogénesis
adaptativa al activar la oxidacion de acidos grasos y la generacion de calor en respuesta a
estimulos frios. Ademas, la grasa subcutdnea actiia como un aislante térmico que reduce la
pérdida de calor a través de la piel, preservando asi la temperatura corporal central en
condiciones de exposicion al frio.

* Almacenamiento de energia. La grasa corporal sirve como una reserva de energia altamente
eficiente, almacenando calorias en forma de lipidos que pueden ser utilizados por el organismo



durante periodos de necesidad metabdlica elevada o restriccion calorica. Este proceso implica
una regulacidon precisa de la sintesis y la degradacion de lipidos en tejidos adiposos y no
adiposos. Estudios bioquimicos han identificado mecanismos moleculares clave involucrados
en el almacenamiento y la movilizacion de lipidos, incluyendo la lipdlisis, la lipogénesis y la
adipogénesis, que coordinan el equilibrio energético del organismo en respuesta a sefiales
nutricionales y metabolicas (Moreno & Martinez, 2002). Ademas, la grasa visceral ha sido
identificada como una reserva de energia especialmente activa, liberando 4cidos grasos libres

y adipocinas en la circulacion sanguinea para su utilizacion por otros tejidos y 6rganos

* Produccion de hormonas. También, la grasa corporal actia en la produccion y secrecion de
hormonas que regulan una amplia gama de procesos fisioldgicos, incluyendo el metabolismo,
el sistema inmune y la reproduccion. Investigaciones recientes han identificado una variedad
de adipocinas y mediadores metabdlicos secretados por los adipocitos y células del estroma
adiposo, que act@ian como sefiales endocrinas y paracrinas en el tejido adiposo y en otros
6rganos y tejidos. Estudios hormonales han demostrado que la grasa visceral, en particular, es
una fuente significativa de adipocinas proinflamatorias y factores de crecimiento, que pueden
modular la funcién metabdlica y la respuesta inmune del organismo (Ali & Massa, 2021).
Ademas, la grasa subcutanea también secreta una variedad de hormonas y péptidos bioactivos,
como la leptina y la adiponectina, que regulan la ingesta de alimentos, el gasto energético y la

sensibilidad a la insulina.

En ultima instancia, a pesar de estas funciones fisiologicas esenciales, el exceso de grasa
corporal puede aumentar el riesgo de desarrollar patologias cronicas, como enfermedades
cardiovasculares, diabetes ¢ incluso cancer, como se ha demostrado en numerosos estudios
epidemiologicos (Tramunt, y otros, 2020). Estos hallazgos subrayan la importancia de mantener
un equilibrio adecuado de grasa corporal para preservar la salud y el bienestar a largo plazo del

organismo.

4.1.1. Mas alla del IMC

En la Figura 1 se propone la denominacion de "sobregraso" en lugar de "sobrepeso" con el
fin de reflejar con mayor precision la condicion metabodlica asociada al exceso de grasa en relacion
con el tejido muscular. Esta epidemia de "sobregrasos" plantea desafios significativos para la salud
publica, ya que muchas personas con este perfil no son clasificadas adecuadamente mediante el
IMC, que subestima los niveles de adiposidad y no considera el tejido muscular. La prevalencia de
"sobregrasos" puede ser aun mayor de lo que se estima actualmente, dado que el IMC no refleja
adecuadamente la composicion corporal, especialmente en términos de calidad, funcionalidad y
distribucion del tejido adiposo y muscular. Esta subestimacion conlleva dificultades en el
diagnostico y tratamiento de enfermedades relacionadas con el exceso de grasa, asi como la posible

clasificacion errénea de personas saludables como obesas o con sobrepeso (Tobias, Pan, Jackson,



Ding, & Willett, 2004).

Figura 1. Clasificacion de patologias de peso segtin el IMC
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Fuente: (NetMD, 2024)

Multiples estudios han demostrado que una proporcidon significativa de individuos
considerados sanos segiin su IMC muestran problemas metabodlicos, mientras que atletas con altos
niveles de masa muscular pueden ser erroneamente clasificados como obesos (Alvarez, Sangiao,
Brandon, & Cordido, 2011). La disfuncidon endocrina asociada con el exceso de grasa corporal
puede desencadenar una cascada de efectos adversos, incluyendo inflamacion y enfermedades
crénicas como la diabetes tipo 2, enfermedades cardiovasculares, cancer y Alzheimer.

Por otro lado, la pérdida de tejido adiposo y sus funciones metabdlicas también representa
un riesgo para la salud, especialmente en condiciones de desnutricion o lipodistrofia, como la
caquexia asociada con diversas enfermedades del siglo XXI. En este sentido, la denominacion de
"sobregraso" destaca la importancia de considerar no solo la cantidad, sino también la calidad y
funcionalidad de los tejidos corporales al abordar problemas de obesidad y sarcobesidad (Frigolet
& Gutiérrez, 2020). La grasa corporal en el torso de los varones es, predominantemente,
abdominal; la grasa abdominal se divide en dos tipos: grasa visceral y grasa subcutanea. La grasa
visceral se encuentra entre los 6rganos internos del abdomen. Es el tipo de grasa mas peligroso, ya
que se asocia con un mayor riesgo de enfermedades cronicas y rodea los organos internos y
dificultar su funcionamiento. También, puede liberar sustancias inflamatorias que dafan los
tejidos. En contraste, la grasa subcutanea se encuentra debajo de la piel. Es menos peligrosa que
la grasa visceral, pero aun asi puede aumentar el riesgo de enfermedades crénicas. La grasa

subcutanea puede presionar los 6rganos internos y dificultar su funcionamiento.

4.1.2. Medidas antropométricas varoniles
La Figura 2 contiene un avatar representativo de las medidas de grasa corporal que se usaran
en este proyecto. El avatar representa un sujeto varon sano (sin obesidad ni asimetrias congénitas)

con medidas de circunferencia estandar representadas por lineas negras continuas:



* Cuello: circunferencia en el punto medio del cuello, sobre la laringe.

= Pecho: en los varones, circunferencia en el punto interno de los omoplatos; en las mujeres, se
toma en el punto que sobresale mas hacia delante por encima de la cintura.

» (Cintura: perimetro en la parte baja de la espalda, entre la costilla inferior y la parte superior de
la cresta iliaca.

» (Cadera: perimetro en el punto que sobresale mas por debajo de la cintura.
» Biceps: perimetro maximo del brazo entre el hombro y el codo.
»  Miembros anteriores: perimetro maximo del brazo entre el codo y la muiieca.

Figura 2. Avatar representativo de grasa corporal de un varén sano

Fuente: dispositivo Fit3D ProScanner 5.5.0, version 5.0.6; San Mateo, CA. (Minetto, y otros, 2022)

En contraste, la Figura 3 (izquierda) corresponde a un escaneo tridimensional de varén con
obesidad: indice de masa corporal: 34.2 kg/m? con perimetro de cintura aumentado: 123 cm.

Figura 3. Avatar de grasa corporal de un varén con obesidad (izquierda) y asimetria congénita (derecha)

Fuente: (Minetto, y otros, 2022)

A la derecha de la figura se representa a un paciente varén con asimetrias congénitas de la
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circunferencia entre extremidades exacerbadas tras una inmovilizacion unilateral prolongada de
las extremidades superiores e inferiores izquierdas: biceps derecho-izquierdo: 39.3-33.7 cm;
antebrazo derecho-izquierdo: 31.7-28.3 cm; muslo derecho-izquierdo: 63.1-57.8 cm; pantorrilla
derecha-izquierda: 40.9-36.3 cm.

4.1.3. Grasa visceral en el torso masculino

En los hombres, la grasa corporal se acumula predominantemente en el tronco, los hombros
y la espalda, mientras que en las mujeres se concentra mas en las caderas, los muslos y los gluteos.
Esta diferencia en la distribucion tiene implicaciones significativas para la salud y la estética. En
particular, la grasa visceral, que rodea los 6rganos internos en el abdomen, se asocia con un mayor
riesgo de desarrollar enfermedades crénicas como la diabetes tipo 2 y enfermedades
cardiovasculares debido a su alta actividad metabdlica y la liberacion de sustancias inflamatorias.
Por otro lado, la grasa subcutdnea, situada debajo de la piel, aunque menos peligrosa que la
visceral, también puede contribuir al riesgo de enfermedades metabdlicas y cardiovasculares si se

acumula en exceso.

Seglin Després et al (2008), la variacion en la distribucion de la grasa corporal entre
individuos estd influenciada por factores como la genética, el estilo de vida y la composicion
corporal general. Ademas, la distribucion de la grasa es un indicador importante de la funcion
metabolica y el riesgo de enfermedades, independientemente del IMC. Por ejemplo, personas con
mayor cantidad de grasa visceral tienen un mayor riesgo de resistencia a la insulina y otras

anormalidades metabolicas, incluso si su IMC es considerado saludable.

En efecto, la grasa visceral, localizada en la region abdominal y rodeando los 6rganos
internos, secreta sustancias inflamatorias que pueden desencadenar procesos adversos,
aumentando asi el riesgo de estas enfermedades. En contraste, la grasa subcutanea, aunque
tradicionalmente considerada menos perjudicial, también puede tener consecuencias adversas para
la salud si se acumula en exceso. Esta grasa, localizada debajo de la piel, puede ejercer presion
sobre los 6rganos internos y comprometer su funcionalidad, lo que subraya la importancia de
abordar tanto la cantidad como la distribucion de la grasa corporal al evaluar el riesgo de

enfermedades cronicas.

4.2. Clasificacion de imagenes digitales

4.2.1. Imagen digital

Es inherente al ser humano la utilizacion de imagenes como herramienta para registrar su
historia. Desde tiempos ancestrales, las representaciones visuales de objetos y situaciones han sido
cruciales para el avance y la evolucion de la sociedad, facilitando el desarrollo de productos,
servicios y habilidades. Desde las pinturas en cuevas hasta las imagenes digitalmente procesadas,



este medio ha desempefiado un papel fundamental en la transmision y preservacion del
conocimiento humano a lo largo de los milenios (Wilhelm & & Fuson, 2014).

En la era contemporanea, se han integrado las innovaciones tecnoldgicas al tratamiento de
imagenes, resultando en la existencia de dos modalidades distintas: las imagenes analogas,
percibidas por el sistema visual de los seres vivos, que abarcan desde paisajes naturales hasta
composiciones artisticas sobre diferentes sustratos, influenciadas por la luz ambiente; y las
imagenes digitales, representadas como archivos electronicos mediante un modelo matematico
binario (Melo, 2009). Estas imdgenes digitalizadas se componen de unidades graficas
denominadas pixeles, organizadas en una matriz que define la forma y la gama de colores. Cada
pixel encapsula la informacién necesaria para construir la entidad visual que se desea representar,
incluyendo detalles de color e intensidades luminicas, usualmente imperceptibles para la
percepcion humana debido a su diminuto tamafio, pero detectables mediante dispositivos
electronicos como pantallas de matrices de LED. (Wilhelm & & Fuson, 2014)

El término "pixel" corresponde a un elemento de imagen, y cada uno de estos elementos
comparte caracteristicas similares, aunque contiene informacion especifica dependiendo de los
requisitos en cuestion. En la Figura 4 se expone cémo la disposicion espacial de los pixeles se
logra a través de coordenadas cartesianas, asignando posiciones en un plano definido por columnas
(eje X) y filas (eje Y). La codificacion en cada pixel se representa mediante impulsos eléctricos
conocidos como bits, los cuales se procesan utilizando el sistema binario, donde el valor 0 indica
la ausencia de un impulso eléctrico, mientras que el valor 1 indica su presencia. (Heredia, Martinez,
Quintero, Pifieros, & Chuvieco, 2003) (Portiansky, 2013)

Figura 4. Disposicion espacial de los pixeles y su valor de intensidad

]

6

Fuente: Portiansky (2013)

En el estudio del color de una imagen a nivel de pixeles, se establece una distincion entre los
monocromaticos y los policromaticos. Estos ultimos, mediante la aplicacion de técnicas de
polarizacion de la luz, generan una gama de colores con el fin de hacerla perceptible para el ojo
humano (Gibson, Padgett, & Matthew, 2019).
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La percepcion de los colores a través de la retina es el resultado de una combinacioén de
frecuencias luminicas, basadas en los colores primarios o aditivos, como el rojo, el azul y el verde
(Figura 5). Asimismo, entran en juego los colores secundarios o sustractivos, como el cian, el
magenta y el amarillo, en este proceso de sintesis cromatica Estos sistemas de colores primarios y
secundarios, conocidos respectivamente como RGB y CMYK, encuentran representacion grafica
que facilita su comprension visual (Acevedo, Serra, & Rendtorff, 2012).

Figura S. Sistema de colores RGB y CMY

Amarillo Azul

Cian

Negro plano

Magenta Verde Amarillo Rojo

Color aditivo Color sustractivo
Fuente: (Summersby, 2022)

4.2.2. Procesamiento digital de imagen

En el contexto contemporaneo, el uso de imdgenes digitales desempefia un papel
fundamental en diversas areas, desde el entretenimiento hasta aplicaciones en campos tan diversos
como la medicina, las finanzas y la seguridad. Sin embargo, para aplicar eficazmente el potencial
de las imagenes digitales en cada contexto especifico, es necesario someter el archivo de imagen
a un proceso de tratamiento que lo adapte a las necesidades particulares de cada aplicacion. El
procesamiento de imdgenes involucra la manipulacion de la informacion contenida en los pixeles
de la imagen con el objetivo de mejorarla o extraer informacion relevante (Concha & Palomino,
2009). En el ambito del procesamiento de imagenes digitales, se emplean diversas técnicas que no
implican la pérdida de pixeles, sino més bien su redistribuciéon o modificacion mediante algoritmos
especificos disenados para lograr el efecto deseado. Las etapas fundamentales del procesamiento
de imagenes comprenden

= Captura: consiste en la obtencion de la imagen digital a través de una variedad de dispositivos,
como camaras fotograficas o sistemas de escaneo.

* Preprocesamiento: se refiere a la preparacion del archivo digital para eliminar componentes no
deseados o redundantes y optimizar la calidad de la imagen.

= Segmentacion: tiene como objetivo la identificacion y extraccion de los diferentes elementos

presentes en la imagen para su posterior analisis.
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= Extraccion de caracteristicas: implica la seleccion de atributos relevantes que faciliten la

identificacion de los objetos de interés en la imagen.

» Identificacion de objetos: consiste en el analisis para determinar los objetos presentes en la

imagen y clasificarlos en categorias especificas.

4.2.3. Reconocimiento de patrones

En el ambito del andlisis de patrones, se lleva a cabo un proceso de interpretacion y
evaluacion de unidades de informacion conocidas como "objetos", con el objetivo de
categorizarlos y organizarlos en grupos especificos. Este campo abarca diversas metodologias,
tales como el enfoque estadistico, sintactico, basado en redes neuronales y logico (Gawron,
Gonzalez, & Lage, 2014). La clasificacion de objetos se realiza a través de dos enfoques
principales: supervisado y no supervisado. La clasificacion supervisada implica el uso de
informacion previamente etiquetada para guiar el proceso de categorizacion, mientras que, en la
clasificacion no supervisada, los objetos se agrupan sin la necesidad de etiquetas predefinidas. En
cuanto a la seleccion de variables, existen estrategias especificas (Figura 6). El método wrapper
se basa en la retroalimentacion del clasificador para seleccionar caracteristicas relevantes, mientras
que el método filter utiliza criterios independientes del clasificador para la seleccion de variables
(Montiel, Pérez, & Ruiz, 2017)

Figura 6. Esquema del procesamiento del reconocimiento de patrones

Reconocimiento de Patrones

/// \\

Estadistico Sintéctico Logico Redes
Combinatorio Neuronales
Clasificacién Seleccion de
/ \ Variables
Supervisada No
Supervisada

Fuente: (Carrasco, 2018)

Los procedimientos para la seleccion de caracteristicas pueden llevarse a cabo utilizando
diversas técnicas, entre las cuales se incluyen el empleo de tablas de decisiones. Por ejemplo, se
puede hacer uso del método ID3, el cual implica la construccion de un arbol de decision que facilite
la seleccion de conjuntos de variables para clasificar los objetos en diferentes clases. Otra
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aproximacion es la aplicacion de la teoria de testores, la cual se enfoca en la identificacion de todos
los subconjuntos relevantes para evaluar la importancia de las variables, optando por aquellas de
menor relevancia (Aranda & Sotolongo, 2013)

4.2.4. Redes neuronales convolucionales

Una estructura de una CNN se constituye mediante una o multiples capas convolucionales,
pudiendo también incorporar estratos no convolucionales como las capas totalmente conectadas y
las capas de agrupamiento. El proceso de aprendizaje profundo de las CNN se encuentra inspirado
en la disposicion jerarquica del cortex visual del cerebro humano. El cértex primario (drea
amarilla), como se observa en la Figura 7, se especializa en la vision macular, encontrando su
equivalente en las CNN en la capa de entrada. Las areas visuales secundarias, responsables del
reconocimiento e identificacion de formas, como el 4rea naranja y el area azul, encuentran sus
analogos en las capas convolucionales y de agrupamiento de las CNN, respectivamente
(Gotarredona, Carrasco, Pifiero, & Barranco, 2011)

Figura 7. Cito-arquitectura de la corteza cerebral humana
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Inferior Temporal
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Fuente: (Mahapattanakul, 2019)

En la fase inicial del procesamiento, las imagenes de los torsos masculinos se convirtieron
en tensores (matrices que contienen informacién de color en el modelo RGB) junto con un vector
de etiquetas que indica la clasificacion (atlético, normal, con sobrepeso). Luego, las imagenes
fueron redimensionadas a una resolucion estdndar y los valores de los pixeles se normalizaron para
oscilar dentro del rango de 0 a 1 antes de ser transmitidos a la siguiente capa del proceso (Pérez,
2009) tal como evidencia la Tabla 1.
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Tabla 1. Codificacion binaria de pixeles en red CNN

1 0.7 0.2 0.3 1 1 0 0 0 1
1 0.4 1 1 1 1 0 1 1 1
0.9 1 1 0.1 0.6 0 0 1 0 0
0.8 1 1 1 0.5 0 1 0 1 0
0.4 0.6 1 0.7 0.9 0 0 1 0 0

Fuente: elaboracion propia.

En la capa convolucional, se lleva a cabo una operacion de convolucion al multiplicar los
tensores de la imagen en formato RGB por una matriz de filtro de dimensiones 3x3. Este proceso,
descrito por varios investigadores como (Loncomilla, 2016) tiene como objeto la extraccion de
caracteristicas relevantes de la imagen. Mediante la aplicacion iterativa de este filtro en diferentes
regiones de la imagen, se genera un mapa de caracteristicas que facilita la tarea de clasificacion de
la imagen original (Figura 8).

Figura 8. Creacion del mapa de caracteristicas

00 1 000 olofof1|2]2 o|lo|of1[1(1
00 1 000 T |ax| |4 0 11
00 1-000 > - EN ES N 11
o|lo|o|1[1|2 ojlofof1[1]2 1|2 1 0 1|1
o|o|o|1[1|2 o|lo|o|1|1]1 olofof1[1]2 o|o|o|2[1]1
olojo|1]|1]|1 ojlofof1[1]2 olofof1[2]2 0 111

Fuente: (Ratul, Mozaffari, & Lee, 2019)

En la etapa de agrupacion, se lleva a cabo una reduccion dimensional del mapa manteniendo
la esencia de las caracteristicas fundamentales. Se opté por emplear la técnica de agrupacion
maxima (max pooling), la cual retiene el valor médximo de cada subconjunto (2x2), tal como se

ilustra en la Figura 9.

Figura 9. Reduccion del mapa de caracteristicas

0o -4
0o -4 0
0o -4 0
0o -4

Fuente: (Deepanshi, 2021)

En la se Figura 10 expone como, algebraicamente, la restriccion de una red neuronal
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convolucional (CNN) puede formularse de la siguiente manera: se establece que los coeficientes
de ponderacion que conectan las entradas con los nodos de una unica capa convolucional deben
ser invariantes para todos los nodos en esa capa. Es decir, si cada nodo (i, j) en una capa
convolucional recibe (i + u, j + v) como entrada, donde u y v son constantes pequefias, entonces

existe un coeficiente w asociado con u'y v, pero no con i y j (Li, Zhang, Tan, Sun, & Lin, 2019).

Figura 10. Arquitectura de una CNN
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Fuente: (Kang & Song, 2018)

4.3. Arquitecturas de Transfer Learning

El proceso de Transfer Learning, en redes neuronales artificiales, es una técnica que permite
utilizar el conocimiento adquirido por un modelo previamente entrenado en una tarea especifica
para mejorar el rendimiento en otra tarea relacionada. Esta técnica aprovecha las caracteristicas y
patrones aprendidos en grandes conjuntos de datos, facilitando la adaptacion del modelo a nuevos
problemas con menos datos y menor tiempo de entrenamiento. De esta manera, se logra una mayor
eficiencia y precision en el desarrollo de soluciones de inteligencia artificial, aprovechando al
maximo los avances y recursos ya existentes en el campo de las redes neuronales profundas
(Arboleda, Molano, & Cortés, 2011).

En el contexto de esta investigacion, se seleccionaron las arquitecturas VGG16, ResNet50,
EfficientNet y MobileNet para la Transferencia de Aprendizaje debido a su probada eficacia en
tareas de reconocimiento de patrones en imdagenes. Estas arquitecturas han sido disefiadas
especificamente para capturar y representar caracteristicas complejas de las imagenes a través de
multiples capas de convolucion y son ampliamente reconocidas por su capacidad para generalizar
bien en diversas tareas visuales. Por ejemplo, V'GG16 es conocida por su simplicidad y profundidad
moderada, lo que permite un buen equilibrio entre precision y capacidad computacional
(Simonyan, K., & Zisserman, A, 2015). ResNet50 introduce la idea de conexiones residuales que
facilitan el entrenamiento de redes mds profundas, mejorando la precision sin aumentar
significativamente el costo computacional (He, K., Zhang, X., Ren, S., & Sun, J, 2016).
EfficientNet y MobileNet, por otro lado, son arquitecturas optimizadas para eficiencia y
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rendimiento, permitiendo un procesamiento rapido sin comprometer la precision, lo que las hace
ideales para aplicaciones donde los recursos de computacion son limitados (Tan, M., & Le, Q,
2019). A continuacion, se detalla la arquitectura de cada una.

4.3.1. Arquitectura VGG-16

La red neuronal artificial VGG-16, concebida por el equipo de Visual Geometry Group
(VGG) en 2014, se ha consolidado como una de las estructuras mas prominentes en la tarea de
clasificacion de imagenes profundas. Esta arquitectura, caracterizada por su enfoque en capas

convolucionales y completamente conectadas, compuestas por un total de dieciséis estratos, se
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distingue por la aplicacion de filtros convolucionales de tamafio 3x3, en contraposicion a las
dimensiones mas amplias utilizadas en modelos anteriores como AlexNet. Esta decision
arquitectonica posibilita una mayor profundizacion en la red, lo que a su vez mejora
significativamente su capacidad para clasificar imagenes (Tammina, 2019)

En relacion con la arquitectura en cuestion, el modelo VGG-16 se compone de trece capas
convolucionales y tres capas completamente conectadas (Figura 11). Todas estas capas han sido
previamente entrenadas con el conjunto de datos de ImageNet!. La funcion primordial de las capas
convolucionales es la extraccion de caracteristicas visuales de las imagenes, mientras que las capas
completamente conectadas se utilizan para llevar a cabo la clasificacion de las imagenes en
diferentes categorias. La decision de emplear filtros de tamafio 3x3 en lugar de filtros mas grandes
contribuye a incrementar la profundidad de la red neuronal, lo que a su vez facilita una mejor
capacidad de clasificacion de las imagenes (Matthew & Fergus, 2013)

Figura 11. Arquitectura de lared VGG-16
VGG16 Model Architecture
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Fuente: VGG, 2024

4.3.2. Arquitectura ResNet-50

La arquitectura de red neuronal artificial conocida como ResNet-50 se destaca como una de
las mas prominentes en la tarea de clasificacion de imagenes. Concebida por Microsoft Research
en el afio 2015, ResNet-50 se distingue por su naturaleza residual, caracterizada por la
implementacion de conexiones residuales que contrarrestan la disminucion del desempefio en
redes de gran profundidad. Este enfoque de "saltos de conexién" ha posibilitado la construccion
de una red con un total de cincuenta y tres capas, manteniendo una eficacia notable en la tarea
mencionada. La estrategia de integrar estos saltos de conexion ha resultado en un aumento de la
profundidad de la red sin comprometer su capacidad de clasificacion de imagenes, lo que valida

su relevancia y utilidad en aplicaciones practicas de vision por computadora.

La estructura descrita consta de multiples bloques compuestos por capas convolucionales
seguidas de una capa de identidad, donde la informacion original se suma al resultado de las

! Proyecto ImageNet: https://www.image-net.org/
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operaciones convolucionales (Figura 12). Este tipo de cluster, conocido como redes neuronales
convolucionales residuales (ResNet), facilita el flujo de informacion a través de las capas,
previniendo asi la disminucion del rendimiento en redes profundas debido al desvanecimiento del
gradiente. Ademas de las conexiones residuales, ResNet emplea técnicas como la normalizacion
por lotes y la funcidon de activacion ReLU para mejorar la eficacia y velocidad de convergencia
durante el entrenamiento (Wen, Li, & Gao, 2020).

ResNet-50, una variante especifica de ResNet con 50 capas, destaca por su capacidad para
clasificar imagenes con alta precision y manejar profundidades considerables en la red neuronal.
Es ampliamente utilizado como base para la Transferencia de aprendizaje en tareas de clasificacion
de imagenes y como referencia para la inicializacion de pesos en otras arquitecturas de redes
neuronales profundas (Dimas & Bin, 2021).

Figura 12. Arquitectura de la red ResNet-50
ResNet50 Model Architecture
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4.3.3. Arquitectura EfficientNet

Google ha desarrollado EfficientNet, una red neuronal que busca optimizar la eficiencia en
términos de precision y rendimiento. Este enfoque, se caracteriza por su capacidad de ajuste
automatico de la profundidad, ancho y resolucion de la red, lo que permite obtener un rendimiento
optimo. Este método permite a EfficientNet alcanzar altos niveles de precision en la clasificacion
de imdagenes, manteniendo al mismo tiempo una utilizacion eficiente de los recursos
computacionales (Yousfi, Butora, Fridrich, & Fuji, 2021).

La incorporacion de técnicas de regularizacién como capas de normalizacion y funciones de
activacion ReLU es una practica extendida en redes neuronales, con el propdsito de optimizar su
desempeno y mitigar el fenomeno de sobreajuste. La normalizacion de las activaciones en cada
capa contribuye a estabilizar el proceso de aprendizaje y a acelerar la convergencia del modelo, al
tiempo que las activaciones ReLU introducen no linealidades esenciales para mejorar la capacidad
de representacion de la red.
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Figura 13. Arquitectura EfficientNet
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Fuente: Google A1, 2024.

Por otro lado, la arquitectura de bottleneck emerge como una estrategia eficaz para reducir
la complejidad del modelo y, por ende, el nimero de parametros. Esta técnica se basa en la
introduccion de capas de menor dimensionalidad, conocidas como bottleneck, que limitan la
cantidad de informacion que fluye a través de la red. Al reducir la complejidad del modelo, se
previene el sobreajuste y se mejora la eficiencia computacional, lo que resulta en un modelo mas

eficaz y menos propenso a la redundancia de parametros (Koh, y otros, 2020).

4.3.4. Arquitectura MobileNet

La red neuronal MobileNet, desarrollada por Google en 2017. Se concibid con el propdsito
de optimizar la utilizacion de recursos, especialmente en dispositivos moviles. Su arquitectura se
fundamenta en la convolucidn separable en profundidad, la cual permite una notable reduccion en
la cantidad de parametros del modelo, resultando en una disminucion significativa en el consumo

de recursos computacionales y de memoria. Su filosofia se representa en la Figura 14.

Figura 14. Arquitectura MobileNet
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Esta estrategia busca encontrar un balance entre la precision del modelo y la eficiencia en
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términos de recursos, haciéndola particularmente adecuada para implementaciones en dispositivos
moviles con capacidades de procesamiento limitadas (Soto, Sdenz, Rojo, & Ramirez, 2019). La
red utiliza una estructura de convolucidon que se descompone en dos etapas distintas: una subcapa
de profundidad (depthwise) y una subcapa de punto (pointwise). En la primera etapa, se aplican
filtros a cada canal de entrada de manera individual, permitiendo a la red aprender caracteristicas
especificas de cada uno. Luego, en la segunda etapa, se utilizan filtros de tamafio reducido para
combinar y consolidar las caracteristicas extraidas en la etapa anterior. Esta estrategia de
separacion de convolucion reduce notablemente la cantidad de pardmetros en comparacion con las
convoluciones estandar, lo que resulta en una utilizacion mas eficiente de los recursos

computacionales y de memoria (Qin, Zhang, Chen, Wang, & Peng, 2018).

4.4 Trabajos Relacionados

Un estudio titulado "Estimation of body fat percentage using hybrid machine learning
algorithms" plantea la necesidad de métodos practicos y de bajo costo para determinar el
porcentaje de grasa corporal, dado que los dispositivos tradicionales, conocidos como
“Dispositivos de Andlisis Corporal”, son costosos y no accesibles para todos los contextos.

El articulo propone el uso de métodos hibridos de aprendizaje automatico para estimar el
porcentaje de grasa corporal con alta precision, utilizando Uinicamente un conjunto reducido de
mediciones antropométricas. Utilizando datos reales de 13 mediciones antropométricas, los
investigadores crearon diferentes grupos de caracteristicas mediante un algoritmo de seleccion de
caracteristicas. Posteriormente, se desarrollaron 4 modelos hibridos distintos utilizando redes
neuronales (MLFFNN), maquinas de soporte vectorial (SVM) y modelos de regresion de arboles
de decision (DT). Los resultados demostraron que es posible estimar el porcentaje de grasa
corporal con un alto valor de correlacion utilizando solo una mediciéon antropométrica, lo que
sugiere que estos sistemas pueden ser utilizados de manera practica sin necesidad de dispositivos
especializados (Muhammed Kiirsad, Zeliha Ugar, Fatih Koksal, Nihat Daldal, 2021).

5. METODOLOGIA

5.1. Enfoque

Este proyecto corresponde a una investigacion empirica enmarcada dentro de un enfoque
cuantitativo; este enfoque se us6 para medir y analizar datos numéricos yendo mas alla del andlisis
descriptivo. En este caso, se midieron las caracteristicas del cuerpo humano a partir de imagenes
y se entrenaron modelos de aprendizaje automatico para pronosticar su nivel de grasa corporal

asociado.
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5.2. Alcance

El alcance de la investigacion es exploratorio: el cual se utiliza para indagar en un problema
de investigacion poco desarrollado. En este caso, se pretende explorar la precision potencial del
modelo neuronal de vision artificial, afadiendo capas de visual attention, para estimar el porcentaje

de grasa corporal.

5.3. Fuentes de recoleccion de informacion

Se recopild informacion de fuente primaria mediante trabajo de campo con la toma de
imagenes del torso de varones y secundaria a partir de a una coleccion de imagenes de torsos
masculinos proporcionadas por una empresa de asesoramiento fisico, la cual prefiere permanecer
anonima. Este conjunto de entrenamiento, de la red neuronal, se potencid con técnicas de

augmentation (aumento visual) para incrementar artificialmente la cantidad de imagenes.

5.4. Etapas de la investigacion

= Etapa 1: recopilacion de datos. Se recopilaron imagenes de 30 varones con diferentes niveles
de grasa corporal. Para ello, se utiliz6 un muestreo aleatorio simple. Los participantes se
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seleccionaron de una poblacion de varones mayores de 18 afnos que residan en Colombia. Se
unieron los datos recopilados y los proporcionados por la empresa para tener un set de datos
mas grande.

= Etapa 2: extraccion de caracteristicas. Aqui, se entrenaron CNN para extraer caracteristicas
del cuerpo humano a partir de las imagenes. Para calcular la medida de entrenamiento se
incluyeron el perimetro abdominal, la circunferencia del brazo o la relacion cintura-cadera.

Ahora bien, una vez entrenada la CNN se reentreno la ultima capa de la red transferida.

= Etapa 3: prediccion del nivel de grasa corporal. En esta etapa, se usaron los modelos de
aprendizaje automatico, ya entrenados, para predecir el nivel de grasa corporal a partir de las
caracteristicas previamente extraidas.

6. ANALISIS DE RESULTADOS

6.1. Configuracion del ambiente de entrenamiento

Ahora bien, dado que esta investigacion implicaba el procesamiento de cientos de imagenes
de alta resolucion, se adquirid la version profesional de los servicios en la nube de Google Colab®.
Asimismo, para evitar interrupciones en los ciclos algoritmicos, se contraté un entorno de
ejecucion con 63 Gigabytes de RAM vy, para el procesamiento del banco de imagenes, se empled
una tarjeta GPU en la nube de modelo NVIDIA SMI 535 con version CUDA 12.2. En la Figura
15 se especifican la configuracion del hardware empleado.

Figura 15. Especificaciones de hardware utilizado para el proceso de aumento y entrenamiento
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6.2. Definicion del Conjunto de datos

Se realiza un balanceo eliminando 56 elementos de las clases con mayor cantidad de datos
para obtener el conjunto de datos empleado en esta investigacion, el cual consta de 444 fotografias
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de torsos masculinos, clasificadas en tres categorias segun el porcentaje de grasa corporal: At/ético,
Normal y Sobrepeso. En la Tabla 2 se consigna la clasificacion de las imégenes con los respectivos
tamafios de los subconjuntos de cada clase.

Tabla 2. Frecuencia de las clases de clasificacion

Clase Porcentaje de grasa corporal Numero de fotografias
Atlético 0% -20% 148
Normal 20% - 30% 148
Sobrepeso Mas del 30% 148

Fuente: elaboracion propia

Todas las imagenes tienen una resolucion uniforme de 500 500 pixeles, lo que facilita la
alimentacion de la capa de entrada de la arquitectura de vision artificial. En concreto, para la
subdivision del conjunto de datos, se destind un 80% de las imagenes al entrenamiento de la red
neuronal, mientras que el 20% restante se utilizd para pruebas y validacion (Tabla 3).

Tabla 3. Frecuencias de subconjuntos de entrenamiento y prueba

Subconjunto de datos Porcentaje Numero de fotografias
Entrenamiento 80% 356
Prueba (test) 20% 88

Fuente: elaboracion propia

Luego de definirse el conjunto de datos, se realiz6é un proceso de aumento de matrices de
imagenes. El objetivo del proceso de aumento es incrementar, de manera artificial, el tamafo del
conjunto de imagenes mediante la generacion de copias modificadas de las imagenes originales.
Esta practica se lleva a cabo porque, seglin estudios estadisticos, los conjuntos aumentados tienden
a producir una mayor precision en las predicciones de las redes neuronales convolucionales en
comparacion con sus versiones originales (Shorten, C., & Khoshgoftaar, T. M, 2019). A modo de
ejemplo, la Figura 16 contiene una muestra de 40 imagenes de torsos varones con diferentes
niveles de grasa; con este tipo de fotografias fue el que se entrenaron las cuatro arquitecturas
neuronales anteriormente descritas.

Figura 16. Muestra del conjunto de datos con imagenes torsos de varones

OB & B
ﬂn €. Zu@ lw

@ me

CQ lo Bﬂ B

L -6
r- Ee- 8-

0 -

- [w Te
(of 8] o

®
) ® K
ﬁ
) 6

25



Fuente: elaboracion propia con los datos proporcionados por la empresa

6.3. Procedimiento de transferencia

A continuacion, se presenta el procedimiento detallado para la definicion de la funcion de

transferencia utilizada en esta investigacion (Tabla 4. Fases de programacion de la funcion de

transferencia en Python®Tabla 4):

Tabla 4. Fases de programacion de la funcion de transferencia en Python®

Fase

Bloquear capas no
entrenables

Modificar la Gltima
capa de lared
preentrenada

Definir la capa de
densidad con
activacion softmax

Definir el optimizador
del modelo
clasificador

Descripcion
Se bloquearon las capas de la red preentrenada que no seran modificadas

durante el entrenamiento, preservando asi el conocimiento adquirido
previamente por el modelo en estas capas.

La tltima capa, conocida como la capa flatten, se modifico para adaptar el
modelo a la nueva tarea de clasificacion. Esta capa aplana la salida
tridimensional de las capas convolucionales en un vector unidimensional.

Se afiadié una nueva capa densa con una funcion de activacion softmax,
adecuada para problemas de clasificacion multi categoria, para clasificar las
imagenes en las tres categorias ('Atlético’, 'Normal', 'Sobrepeso').

Se definio el optimizador del modelo clasificador utilizando Adam, conocido
por su eficiencia y bajo requerimiento de memoria. Ademas, se especifico la
funcion de pérdida como "binary crossentropy", apropiada para problemas de
clasificacion.

Fuente: elaboracion propia

6.4. Entrenamiento post transferencia

Después del procedimiento de transferencia de aprendizaje, se extrajo el grupo de parametros

entrenables que corresponden a la ultima capa de cada red transferida. Luego, cada una de las

arquitecturas se entrend durante 10 épocas y cada época se completd en 12 iteraciones de

aprendizaje. Los hiperparametros de los modelos se registran en la Tabla 5.

Tabla 5. Hiperparametros de los modelos neuronales entrenados

Métrica

Parametros totales
Parametros entrenables
Algoritmo optimizador
Funcioén de activacion
Funcion de entropia
Epocas de aprendizaje
Iteraciones por época
Pérdida final

Precision final

VGG-16 ResNet-50 EfficienNet-BO MobileNet
14,764,866 23,788,418 3,329,218 4,175,013
50,178 200,706 100,354 125,442

Adam Adam Adam Adam

Softmax Softmax Softmax Softmax
Categorical cross Categorical Categorical Categorical
10 10 10 10

12 12 12 12

0.3517 4.1476 0.7621 4.5247

0.8409 0.6023 0.5341 0.8750
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Fuente: elaboracion propia

Parametros totales y entrenables. Al utilizar la transferencia de aprendizaje, un modelo
previamente entrenado en un dominio amplio se adapta a una tarea especifica, conservando
algunos parametros fijos (no entrenables) y ajustando otros (entrenables) para optimizar el
rendimiento en la nueva tarea. Asi, se puede aprovechar el conocimiento adquirido
previamente, acelerando el entrenamiento y mejorando la eficiencia del modelo. Segtn Tan et
al (2018), esta técnica mejora el rendimiento de los modelos en diversas aplicaciones

especificas con conjuntos de datos empiricos.

Algoritmo optimizador. El algoritmo de optimizaciéon Adam es frecuentemente el mejor, o
uno de los mejores, para entrenar redes convolucionales de imdgenes debido a su capacidad
para manejar gradientes en problemas de alta dimensionalidad. Adam combina las ventajas de
dos métodos de optimizacion populares: el Adagrad, que maneja bien los gradientes y el
RMSProp, que ajusta la tasa de aprendizaje basada en la media mévil de los gradientes pasados.
Esto le permite adaptarse dindmicamente a diferentes caracteristicas de los datos y lograr una
convergencia mas rapida y eficiente en comparacion con otros optimizadores (Kingma & Ba,
2015).

Funcion de activacion. La funcion de activacion seftmax es apropiada en la capa de salida de
las redes neuronales para tareas de clasificacion multiclase ya que facilita la interpretacion
probabilistica de las salidas. En concreto, esta funcion convierte las salidas de una red neuronal
en probabilidades que suman a uno, permitiendo asi interpretar las salidas como distribuciones
de probabilidad sobre las diferentes clases. Es particularmente util en problemas donde se
requiere asignar una entrada a una de varias categorias mutuamente excluyentes (Bishop,
2006).

Funcion de pérdida. La funcion de pérdida de categorical cross-entropy (entropia cruzada
categérica) es ampliamente utilizada para problemas de clasificacion multiclase en los que
cada muestra pertenece a una de varias categorias posibles. Esta funcion mide la disimilitud
entre la distribucion de probabilidad predicha por el modelo y la distribucion de probabilidad
real, permitiendo ajustar los pesos del modelo para que las predicciones se acerquen lo mas

posible a las etiquetas verdaderas superando la tradicional entropia binaria (Murphy, 2012).

Numero de épocas. Se escogieron 10 épocas para el entrenamiento del modelo porque,
después de este numero, los porcentajes de precision convergian a valores fijos, indicando
que el modelo habia alcanzado su maximo rendimiento y que continuar el entrenamiento no
resultaria en mejoras significativas en la precision. Este comportamiento se observa a menudo
cuando el modelo ha aprendido las caracteristicas relevantes de los datos y adicional

entrenamiento solo aumentaria el riesgo de sobreajuste sin beneficios adicionales en la
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generalizacion (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

= Numero de iteraciones por época. El nimero 6ptimo de iteraciones se calcula considerando
la relacion entre el tamafo del conjunto de datos, el tamafio del lote (batch size) y el numero
total de épocas. Cada iteracion corresponde a una actualizacion de los parametros del modelo
utilizando un lote de datos. Se eligieron 12 iteraciones porque, en este contexto, permitieron
un balance adecuado entre la frecuencia de actualizacion de los parametros y el tamafio del
lote, asegurando una convergencia estable y eficiente del modelo durante el entrenamiento
(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

De este modo, el mejor resultado se obtiene con las redes MobileNet y VGG-16, pues
arrojan las precisiones de clasificacion méaximas con bajos porcentajes de pérdida. En la Figura
17 se trazaron las curvas de correspondientes para cada arquitectura en funcioén de la época de

aprendizaje.

Figura 17. Funciones de precision y pérdida durante el entramiento
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6.5. Resultados de prediccion

A continuacion, se analizan los resultados de prediccion a partir de la matriz de confusion de
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Fuente: elaboracion propia

la Tabla 6; en concreto, esta matriz cruza los datos de desempefio del modelo MobileNet en la

clasificacion del porcentaje de grasa corporal segliin clase anatomica. Para contrastar este tipo de

predicciones son familiares los conceptos de "sensibilidad" y "especificidad". A saber, la

sensibilidad —también conocida como la tasa de verdaderos positivos— mide la capacidad del

modelo para identificar correctamente a los individuos que pertenecen a una clase especifica; en

contraste, la especificidad, o tasa de verdaderos negativos, evalta la capacidad del modelo para

identificar correctamente a los individuos que no pertenecen a una clase particular.

29



Tabla 6. Matriz de confusion para la red MobileNet
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Fuente: elaboracion propia

En principio, la matriz revela que la capacidad del modelo para identificar correctamente a
los individuos atléticos alcanza la sensibilidad més alta con una tasa de aciertos de 51%. Esto
indica que la red es particularmente eficaz en extraer las caracteristicas de individuos atléticos toda
vez que sus propiedades musculares estan claramente definidas, lo cual es consistente con estudios
que muestran que los niveles bajos de grasa corporal en atletas son mas faciles de identificar debido
a la definicion muscular visible. La precision del modelo en diferenciar entre atléticos y normales
es alta, reflejada en la baja tasa de falsos positivos del 11% entre estas categorias, lo que sugiere
una clara distincion en las caracteristicas extraidas de las imagenes.

Sin embargo, la sensibilidad del modelo para identificar correctamente a los individuos con
sobrepeso fue menor: con una tasa de verdaderos positivos de 34%. Esta capacidad sugiere que la
red tiene mas dificultades para distinguir entre individuos con sobrepeso y otras categorias, lo cual
es evidente en la especificidad del 50%, donde individuos con sobrepeso son erroneamente
clasificados como atléticos. Esto sugiere que las caracteristicas visuales extraidas pueden aun no
ser lo suficientemente distintivas para separar estos dos grupos.

Para la categoria normal, la sensibilidad del modelo para identificar correctamente a los
individuos es baja, con una tasa de verdaderos positivos de 22%. Esta baja precision sugiere que
el modelo enfrenta desafios significativos en la clasificacion correcta de individuos con grasa
corporal normal. Ademads, la baja especificidad, reflejada en la alta tasa de falsos positivos del
44% (donde individuos normales son clasificados como atléticos), indica una significativa
superposicion en las caracteristicas corporales entre estos grupos, lo que presenta una oportunidad
para mejorar el modelo. Asimismo, la dificultad del modelo para diferenciar entre normales y
sobrepeso es también evidente, con una especificidad moderada, reflejada en una tasa de falsos
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positivos del 33%, indicando que las caracteristicas de estos dos grupos pueden superponerse y
complicar la clasificacion precisa.

En sintesis, la matriz de confusion revela que MobileNet tiene la mayor sensibilidad y
especificidad para identificar correctamente a los individuos atléticos, pero enfrenta mas desafios
en la clasificacion precisa de individuos con grasa corporal normal y sobrepeso. Para mejorar el
rendimiento del modelo, seria beneficioso ajustar el modelo y aumentar la diversidad y el tamafio
del conjunto de datos de entrenamiento, lo que podria ayudar a reducir las tasas de falsos positivos

y mejorar las métricas de clasificacion en las categorias mas desafiantes.

7. CONCLUSIONES

Construccion del conjunto de datos. La creacion del conjunto de datos, compuesto por 444
imagenes de torsos masculinos clasificadas en tres categorias seglin el porcentaje de grasa corporal,
ha sido exitosa. Cada clase (‘Atlético', 'Normal' y 'Sobrepeso') contiene una distribucion equilibrada
de 148 imagenes. Este conjunto de datos es fundamental para el entrenamiento y la validacion del
modelo de vision artificial, asegurando una base solida y representativa para la estimacion precisa

del porcentaje de grasa corporal en varones.

Extraccion de caracteristicas de imagen y entrenamiento de modelos neuronales. La
extraccion de caracteristicas a través de redes neuronales convolucionales, utilizando
Transferencia de aprendizaje, ha permitido identificar y utilizar las caracteristicas mas relevantes
de las imagenes del torso masculino. El procedimiento incluy6 el bloqueo de capas no entrenables,
la modificacion de la ultima capa pre entrenada y la implementacion de una capa de densidad con
activacion softmax. Este enfoque ha optimizado el rendimiento del modelo, aprovechando el
conocimiento preexistente en redes pre entrenadas y adaptandolo a la tarea especifica de

clasificacion de grasa corporal.

Contraste del rendimiento de las arquitecturas. La evaluacion y comparacion de las
diferentes arquitecturas neuronales entrenadas reveld que la red MobileNet (seguida de VGG16)
ofrecio la mayor precision con el menor porcentaje de pérdida durante las pruebas. El uso de la
funcion pérdida de entropia binaria y el optimizador tipo Adam garantiz6 un rendimiento eficiente
y preciso de la modelacion. Los resultados de la matriz de confusion indican que MobileNet es,
particularmente, eficaz para la clasificacion de imagenes en las categorias establecidas:

proveyendo una herramienta util para la estimacion del porcentaje de grasa corporal.

8. ASPECTOS ETICOS CONSIDERADOS

En el marco de la legislacion colombiana, este proyecto se adhiere estrictamente a los
requisitos legales y éticos del pais en cuanto al manejo de datos personales, la proteccion de la



privacidad y la seguridad de la informacion, garantizando un tratamiento responsable y ético de
los datos en el contexto de la investigacion cientifica.

8.1. Uso de los datos

Los datos recabados, consistentes en imdgenes fotograficas de torsos masculinos, se
emplearan exclusivamente para el desarrollo y validacion de un modelo de Inteligencia Artificial
(IA) con atencién visual, orientado a la estimacion precisa del porcentaje de grasa corporal. Este
uso esta alineado con los principios establecidos en la Ley Estatutaria 1581 de 2012 de Proteccion
de Datos Personales en Colombia, que regula la recoleccion y tratamiento de datos personales.
(Valderrama, 2018)

8.2. Beneficios y beneficiarios

Este proyecto apunta a mejorar las técnicas de estimacion de la grasa corporal, con
aplicaciones en la salud y la medicina deportiva. Los beneficiarios incluyen el sector médico,
investigadores y el piblico general, a través de una mejor gestion de la salud y el bienestar fisico,
en consonancia con los objetivos de salud publica promovidos por el Ministerio de Salud y
Proteccion Social de Colombia.

8.3. Usuarios de los datos

Los datos seran utilizados por el equipo investigador de la Universidad EAFIT, conformado
por académicos y estudiantes. Ademas, los resultados podrian difundirse a la comunidad cientifica,
siguiendo las directrices de la Ley 1712 de 2014 sobre Transparencia y del Derecho de Acceso a
la Informacion Publica Nacional. (Presidencia de la Republica, 2015)

8.4. Obtencion de consentimiento:

Se asegurara el consentimiento informado de todos los participantes, conforme a lo
estipulado en la Resolucion 8430 de 1993 del Ministerio de Salud, que establece las normas
cientificas, técnicas y administrativas para la investigacion en salud. Este consentimiento abarcara

informacion detallada sobre el uso y proposito del estudio (Mateus, y otros, 2019).

8.5. Anonimizacion de la informacion

Se implementaran estrategias de anonimizacion o pseudo anonimizacion para proteger la
privacidad, acordes con lo establecido en la Ley 1581 de 2012. Esto garantizara que la identidad
de los individuos no pueda ser directamente discernida a partir de los datos recopilados.
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8.6. Seguridad de la informacion:

Se adoptaran medidas de seguridad robustas para la proteccion de los datos, en linea con lo
requerido por el Decreto 1377 de 2013, que reglamenta parcialmente la Ley 1581 de 2012 en lo
referente a las medidas de seguridad de la informacion (Corredin & Mahecha, 2018).

8.7 Trabajo Futuro
En este estudio, se utilizaron iméagenes exclusivamente del torso de varones para la estimacion
del porcentaje de grasa corporal. Aunque este enfoque ha permitido un analisis focalizado en la region
toracica, como trabajo futuro se propone la ampliacion del conjunto de datos para incluir imagenes de
cuerpo completo. Esto bajo la hipdtesis de que permitird una estimacién mas precisa del porcentaje de
grasa corporal y reducira la posibilidad de errores en la clasificacion.

8.8 Reproducibilidad

Por motivos de confidencialidad el set de datos empleado en este trabajo no es publico pero todo el
codigo desarrollado durante el trabajo es de libre acceso y se encuentra disponible en el siguiente
repositorio de github.

https://github.com/sgomezb/body_fat
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