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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion evalua la técnica de regresion de mapas de
calor (heatmap regression - HR) para la deteccion automatica de puntos de
referencia (landmark detection) en imagenes médicas, especificamente en las
imagenes de huellas plantares en dos dimensiones. El estudio se basa en la
regresion de mapas de calor con aprendizaje profundo, una técnica que ha
demostrado ser efectiva en la deteccion de puntos en rostros y en la estimacion de
la pose humana. Se propone un método automatico para la deteccion de 8 puntos
en las imagenes digitalizadas de huellas plantares que serviran de referencia para el
disefio base de una plantilla ortopédica bidimensional, buscando asi mejorar el
proceso de fabricacién de plantillas ortopédicas, que actualmente se realiza de
forma manual y artesanal en la mayoria de los paises de América Latina. La
deteccidén automatica de estos puntos de referencia en las huellas plantares tiene el
potencial de agilizar este proceso y mejorar la precision de las plantillas.

Los resultados del estudio mostraron un error absoluto promedio normalizado de
0.01017 en el conjunto de validacién. Estas evaluaciones se llevaron a cabo
utilizando una red convolucional U-Net, la cual consta de una ruta de codificacion y
compresion de imagenes para capturar el contexto, y una ruta de expansion
simétrica que permite una localizacién precisa de puntos de interés en un tiempo
razonable gracias al uso de los procesadores GPU actuales.

Palabras clave — Machine Learning, Deep Learning, Heatmap regression, footprint.



ABSTRACT

This paper evaluates the heatmap regression (HR) technique for landmark detection
in medical images, specifically in two- dimensional footprint images. The study is
based on heatmap regression with deep learning, a technique that has proven to be
effective in face landmark detection and human pose estimation. We propose the
evaluation of an automatic method for the detection of 8 points in the digitized
images of plantar footprints that will serve as a reference for the base design of a
two-dimensional orthopedic insole, thus seeking to improve the orthopedic insole
manufacturing process, which is currently handmade and handcrafted in most Latin
American countries. The automatic detection of reference points in the plantar
footprints would speed up this process and improve the accuracy of the insoles.

The results of the study showed an average normalized mean absolute error of
0.01017 in the validation set. These evaluations were carried out using a U-Net
convolutional network, which consists of an image encoding and compression path
to capture the context, and a symmetric expansion path that allows accurate
localization of points of interest in a reasonable amount of time with current GPU
processors.
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SECCION |
INTRODUCCION

En Peru, asi como en la mayoria de los paises de América Latina, el proceso de
fabricacion de plantillas ortopédicas para pacientes con diversas patologias, incluida
la diabetes, se realiza mayoritariamente de forma manual y artesanal [1], como se
puede observar en la fig. 1. Para poder realizar el estudio previo a la fabricacién de
las plantillas, se recopila informacion sobre la forma y las presiones que ejerce el pie
del paciente, para lo cual se utiliza el poddmetro. Los podometros se pueden
clasificar en dos grandes grupos: los cualitativos y los cuantitativos. En este trabajo,
no se abordan los podémetros cuantitativos (con sensores electronicos u otros), los
escaneres laser en tres dimensiones y las mallas en tres dimensiones a partir de
fotografias.

Figura 1: Ejemplo de toma de imagen de huella plantar

Los podémetros cualitativos producen una impresion de la huella plantar en una
hoja de papel. Sin embargo, esta hoja impresa presenta desafios logisticos, como la
necesidad de ser transportada al lugar de fabricacion de la plantilla, asi como
problemas relacionados con la falta de técnicos especializados para la confeccion
de la plantilla destinada al paciente. Para elaborar la plantilla ortopédica, es
necesario detectar puntos especificos y tomar medidas sobre la impresion de la
huella plantar, como lo sefala Kimura [2]. Estos puntos y medidas necesarios se
ilustran en la fig. 2.

Los puntos de interés semanticos son conjuntos de puntos o pixeles en imagenes
que proporcionan informacién sobre la estructura o forma, como rostros, manos,
cuerpos humanos y objetos cotidianos. Por lo tanto, la identificacién de estos puntos
de interés semanticos es crucial para diversas aplicaciones en el campo de la visidon
por computadora [3].



Este trabajo propone evaluar un método automatico para la deteccion de 8 puntos
en las imagenes digitalizadas de huellas plantares, que serviran como referencia
para el disefio base de una plantilla ortopédica en dos dimensiones.

Figura 2: Medidas y puntos de referencia de la huella plantar

La regresion de mapas de calor es un método ampliamente utilizado para la
localizacion de puntos de interés basandose en redes neuronales profundas [5].
Este método busca predecir un mapa de calor en lugar de una coordenada
numérica mediante una capa totalmente conectada, donde el punto maximo de
activacion corresponde al punto de interés semantico de la imagen de entrada [3].

Este articulo se estructura en varias secciones: la Seccion |l aborda los trabajos
relacionados, la Seccion Ill describe los métodos utilizados para la evaluacion del
modelo empleado, la Seccion IV analiza los resultados obtenidos, la Seccion V
presenta las conclusiones y la Seccion VI senala los trabajos futuros.



SECCION lI
TRABAJOS RELACIONADOS

En los ultimos afos, las redes neuronales convolucionales [4] han tenido mucho
éxito en superarse continuamente en diversas tareas de reconocimiento visual. No
obstante, su éxito es limitado por el tamaino de los conjuntos de datos de
entrenamiento y el tamafo de las redes neuronales resultantes. El uso tipico de las
redes neuronales convolucionales son las tareas de clasificacion, donde la salida de
la red es una etiqueta de una clase a la que pertenece la imagen; sin embargo, en
muchos otros casos, especialmente en el procesamiento de imagenes médicas, la
salida debe incluir la informacion de localizacion, por ejemplo, indicar qué etiqueta
de clase debe estar asignada a cada pixel de una imagen radiografica.

Para hacer frente a esta limitacion en las imagenes médicas, se han desarrollado
redes que entrenaban con una configuracion de una ventana deslizante para
predecir la etiqueta de cada pixel de una region local (recorte de la imagen)
alrededor del mismo pixel, que es utilizado como entrada del modelo [5].
Posteriormente, esta red neuronal se ha mejorado, haciéndola mas rapida y
evitando en lo posible la redundancia de los recortes de imagenes a procesar. En
ese sentido, la arquitectura U-Net logré6 un desempefio destacado en diferentes
aplicaciones de segmentacion en imagenes biomédicas [6].

Los algoritmos basados en redes neuronales convolucionales suelen utilizar la
salida de la ultima capa como representacion de caracteristicas. Sin embargo, la
informacion de esta capa puede ser espacialmente demasiado amplia para permitir
una localizacion precisa. Por otro lado, las capas anteriores pueden ser precisas en
la localizacion, pero carecer de la capacidad para capturar la semantica. Para
resolver este problema, se desarrollaron soluciones que utilizan hiper-columnas
como descriptores de pixeles [7].

Sin embargo, como se observo con los métodos para la estimacion de la pose
humana, la regresiéon directa de las coordenadas implica un mapeo altamente no
lineal de las imagenes de entrada a coordenadas puntuales. En lugar de realizar la
regresion de coordenadas, se propuso como alternativa un enfoque mas sencillo: un
mapeo de imagen a imagen basado en la regresion de mapas de calor, los cuales
codifican la pseudo probabilidad de que un punto de referencia se encuentre en una
posicion de pixel determinada. De este modo, la red neuronal encargada de la
estimacion de la pose humana aprende a generar respuestas con valores altos en
ubicaciones cercanas a la referencia objetivo, mientras que las respuestas en
ubicaciones erroneas son suprimidas [8].



SECCION I
METODOS

Para realizar este trabajo se ha realizado los siguientes pasos, como se puede
observar en la figura 3

Figura 3: Proceso para la deteccion de 8 puntos de interés

A. Conjunto de datos

1.

Base de datos de imagenes de huellas plantares en la plataforma
de ciencia de datos Kaggle: En este conjunto de datos se tienen
imagenes de la impresion con tinta de huellas plantares de 32
personas, se incluyen las imagenes del pie izquierdo y derecho.
Las imagenes estan en formato JPEG, escaneadas desde una hoja
de papel con una resolucion de 300 puntos por pulgada y 32 bits
RGB. Este conjunto de datos tiene en total 100 imagenes, 60 del
pie izquierdo y 40 del pie derecho [9].

Base de datos de imagenes de huellas plantares de la ONG Pies
Felices — Trujillo - Peru: Este conjunto de datos fue entregado por
la Organizacion No Gubernamental (ONG) Pies Felices, con sede
en la ciudad de Trujillo, al norte del Peru. Las imagenes fueron
escaneadas a una resolucién de 300 puntos por pulgada y 32 bits
RGB. El conjunto de datos comprende 65 imagenes de la impresion
con tinta de huellas plantares, distribuidas en 32 del pie izquierdo y
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33 del pie derecho.

3. Base de datos de imagenes de huellas plantares en IEEEDataPort -
Datasets: El conjunto de datos BIOMETRIC 220X6 HUMAN
FOOTPRINT pretende dotar a la huella humana de capacidad
juridica al ser usada como identificacion biométrica. Este conjunto
de datos, creado utilizando el escaner EPSON 5500, consta de 6
huellas multiespectrales del lado derecho por persona, obtenidas
de 220 voluntarios en diferentes periodos de tiempo, lo que suma
un total de 1320 imagenes. [10].

B. Preprocesamiento de imagenes

0 Analisis: Se analizaron las imagenes, todas con un tamafo variable
dependiendo del conjunto de datos de procedencia. Los tamafos de
las imagenes variaban desde 3507 pixeles de alto por 2550 pixeles de
ancho hasta 666 pixeles de alto por 256 pixeles de ancho.

0 Limpieza: Se llevd a cabo una limpieza manual para eliminar
anotaciones realizadas sobre las hojas con boligrafos u otros
utensilios, que contenian informacién diversa como nombres,
codificacion, etc., asi como algunos errores como manchas de tinta o
marcas en el papel. También se descartaron las imagenes incompletas
0 con errores materiales, como manchas muy grandes que cubrian
parte de la huella plantar.

o Transformacion a 8 bits: Se procedid a transformar las imagenes a
escala de grises, con 8 bits por pixel, para obtener valores de
intensidad de negro entre 0 y 255 para cada pixel.

o Giro horizontal: Se cred una copia espejo horizontal de las imagenes
de las huellas plantares del pie izquierdo, de modo que todas las
imagenes tuvieran la configuracién de una huella del pie derecho. Se
realizd6 este procedimiento para tener una unica configuracién de
huella plantar. Como se puede observar en la figura 4, la imagen de la
izquierda corresponde al pie izquierdo, mientras que la imagen de la
derecha es la copia espejo que ya tiene la configuracién de un pie
derecho.



Figura 4: Izquierda - Imagen original. Derecha - Copia espejo huella plantar

0 Anotacién de puntos de interés: Se llevo a cabo la anotacion de ocho
(8) puntos de interés en cada imagen, como se puede observar en la
figura 5. Esta anotacion se realizd sobre las imagenes con la
resolucién original para garantizar una mayor precision en la tarea. Los
puntos del 1 al 5 se utilizaron para obtener las coordenadas del pixel
superior de la huella plantar, mientras que los puntos 6, 7 y 8 se
emplearon para obtener las coordenadas de la izquierda, derecha e
inferior de la huella plantar, asi como los puntos de apoyo del pie.

Estos puntos se detallan a continuacion:

= Punto 1: Corresponde a la parte superior del primer dedo, hallux
o dedo gordo.

= Punto 2: Corresponde a la parte superior del segundo dedo.

= Punto 3: Corresponde a la parte superior del tercer dedo.

= Punto 4: Corresponde a la parte superior del cuarto dedo.

= Punto 5: Corresponde a la parte superior del quinto dedo.

= Punto 6: Corresponde a la parte izquierda de la cabeza del
primer metatarso, o la parte mas izquierda de la huella plantar.

= Punto 7: Corresponde a la parte derecha de la cabeza del
quinto metatarso, o la parte mas derecha de la huella plantar.



= Punto 8: Corresponde a la parte inferior del calcaneo, talon, o
parte inferior de la huella plantar.

Figura 5: Anotacion huellas plantares en VGG Image Annotator

0 Inversién: Se procedio a invertir la imagen cambiando el fondo de color
blanco o valores cero (0) a negro o valores doscientos cincuenta y
cinco (255), de modo que la huella pudiera tener valores positivos
mayores a cero (0), como se puede observar en la figura 6.



Figura 6: Inversa de la imagen de huella plantar

Para el proceso de anotacion de los ocho (8) puntos en las imagenes, se
utilizé el programa de codigo abierto VGG Image Annotator (VIA) [11]. Para
todos los procesos de modificacion y transformacion en las imagenes, se
empled el programa de cédigo abierto Fiji [12].

C. Arquitectura



Regresion de mapas de calor: Para este método se utilizd la plataforma
Google Colab. Esta implementacion se realizdo con la opcion de una GPU
NVIDIA A100 con 40 GB de RAM, y el tiempo de entrenamiento fue de
aproximadamente entre 15 a 45 minutos. El tamafo total de las redes
neuronales oscila entre 150 MB y 2 GB. Se han utilizado el marco de trabajo
de software libre para aprendizaje automatico basado en el lenguaje de
programaciéon Python, Pytorch, asi como las librerias Torch y fastai, que son
librerias de aprendizaje profundo. El codigo utilizado es una adaptaciéon de la
implementacion oficial en Pytorch del trabajo “Aprendizaje profundo de
representaciones de alta resolucion para la estimacion de la pose humana”
[13]. Se entrend una red convolucional U-Net [6], la cual consiste en una red
con una ruta que codifica y contrae las imagenes para capturar contexto, y
otra ruta de expansién simétrica que permite una localizacién de puntos de
interés de manera bastante precisa y en un tiempo aceptable utilizando los
procesadores GPU actuales. Nuestro método se basa en la regresion de
imagenes de mapas de calor [14], que codifican la probabilidad de que un
punto de interés se encuentre en una posicion de pixel determinada. Al
permitir un mapeo de imagen a imagen, nos beneficiamos del uso de las
redes convolucionales, ya que se reduce el numero de pesos de la red y, por
tanto, la complejidad computacional total.

D. Experimentacion

Para realizar la evaluacion de las imagenes con este método, primero se
modificé el tamarfio de las imagenes. Inicialmente, se cambiaron a un tamafo
de 333x256 pixeles y posteriormente, en un segundo experimento, a 333x128
pixeles. También se escaldé a estos nuevos tamanos cada una de las 8
anotaciones, y se aplic6 aumento de datos de entrenamiento girando la
imagen hasta en 3 grados en sentido de las manecillas del reloj o en sentido
contrario, de manera aleatoria. Posteriormente, se crearon los mapas de
calor para cada una de las anotaciones, como se muestra en la figura 7.

Figura 7: Imdgenes de 333x256 px con 8 anotaciones y mapas de calor por cada anotacion

Se utiliza el error absoluto promedio normalizado (Normalized Mean Absolute
Error — NMAE por sus siglas en inglés), que es el error absoluto porcentual



de cada coordenada inferida respecto a la real. En el presente trabajo, la
funcion utilizada recibe como parametros dos mapas de calor, que se
convierten en puntos de referencia para realizar el calculo del NMAE, como
se puede observar en la ecuacidn 1, para evaluar tanto la etapa de
entrenamiento como los resultados. Como funcion de pérdida (Loss function)
se utiliza el error medio cuadrado (MSE por sus siglas en inglés) de dos
mapas de calor.

n N
NMAE zl E |yl_yl| (1)
n i=1 |yl|

Donde

e 7N es el numero total de muestras en el conjunto de datos.
e Y, es el valor real en la posicion i.
o y"i es el valor predicho por el modelo en la posicién i.

El proceso de entrenamiento consiste en una combinacion de operaciones de
codificacion y decodificacion de mapas de calor. Para llevar a cabo esta
tarea, se han configurado dos experimentos utilizando dos redes neuronales
del tipo U-Net basadas en redes ResNet, preentrenadas con las imagenes de
la base de datos Imagenet. Se ha modificado la ultima capa de estas redes
para que la salida sea una de las 8 opciones de los puntos de referencia. En
la Figura 8 se describe la estructura de la red neuronal U-Net.
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Entrada
350x255x3

Conv 7x7,5=2,p=3
RelU
175x128x64

Max Pooling
3x3,5=2,p=1
88x64x64

ToTensor
350x255x8

Conv 3x3,s=1,p=1
RelU
350x255x8
upscale=2

Conv 3x3,s=1,p=1
RelU
350x256x288

Conv 3x3,s=1,p=1 Conv 3x3,s=1,p=1
RelU RelU
88x64x256 176x128x512

Conv 3x3,s=1,p=1
RelU
176x128x512
upscale=2

Conv 3x3,s=1,p=1
RelU
44x32x512

Conv 3x3,s=1,p=1
RelU
88x64x1024
upscale=2

Conv 3x3,s=1,p=1
RelU
22x16x1024

Conv 3x3,s=1,p=1
RelU
44x32x1536
upscale=2

Conv 3x3,s=1,p=1
RelU
11x8x2048

Figura 8: Estructura de la red U-Net con base en una ResNet50 pre entrenada en la parte de la codificacion
(izquierda de la U-Net)

Se dividieron las imagenes en 1056 para entrenamiento, 264 para validacion
del modelo y 132 para pruebas. Se entrend la red neuronal por 26 épocas,
con una tasa de aprendizaje (learning rate) de 1e-4 y se obtuvieron los
resultados de la figura 10, también se puede observar la prediccion sobre las
imagenes de validacion en la figura 9.
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Figura 9: Resultados de la red U-Net (objetivo, prediccion, mapa de calor de la prediccion)

Figura 10: Entrenamiento por 26 épocas de la red U-Net (ResNet50) con imdgenes de 333x256 px.
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SECCION IV
RESULTADOS

De los diversos experimentos realizados, se concluye que la configuracién de
red U-Net basada en ResNet50 preentrenada, utilizando imagenes de 333x256
pixeles, arroja el menor valor en el conjunto de validacion.

Otro punto para tener en cuenta es el tiempo de entrenamiento: la red U-Net con
base en ResNet50 (con un total de 339 millones de parametros, de los cuales
315 millones son entrenables) requiere aproximadamente el doble de tiempo
para completar el entrenamiento en comparaciéon con la U-Net basada en una
ResNet18 (con un total de 31 millones de parametros, de los cuales 19 millones
son entrenables).

Para el presente trabajo, el entrenamiento tomo alrededor de 15 minutos para la
red ResNet18 y 45 minutos para la red ResNet50, utilizando una tarjeta grafica
GPU NVIDIA A100 con 40 GB de RAM. Por otro lado, el tamafio de las redes
neuronales resultantes es otro factor para tener en cuenta: las redes neuronales
basadas en ResNet18 tienen un tamafo final de aproximadamente 150 MB,
mientras que las redes basadas en ResNet50 tienen un tamafio final de 1500
MB, siendo diez veces en tamafio mas grandes que las anteriores. El resumen
de los resultados se presenta en la Tabla 1.

Modelos Tamafio de laimagen NMAE
U-Net (ResNet18) 333x256 0.011914
333x128 0.010470
U-Net (ResNet50) 333x256 0.010170
333x128 0.011914

Tabla 1 Resultado de los modelos propuestos sobre el conjunto de imdgenes de validacion.
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SECCION V
CONCLUSION Y DISCUSION

En este trabajo de investigacion se han experimentado con diversas variaciones
de un método propuesto conocido como regresion con mapas de calor, con el
objetivo de detectar puntos de interés sobre una imagen de una huella plantar
para su uso en la fabricacion de una plantilla ortopédica. La red neuronal U-Net,
basada en una red preentrenada ResNet50 y utilizando imagenes de 333x256
pixeles, presenta resultados que se asemejan en precision de la ubicacién de
puntos de interés con el trabajo que realizan los ortopedistas en el proceso
manual de desarrollo de unas plantillas basadas en las imagenes de huellas
plantares, como se puede evidenciar en la figura 11. Esta red neuronal generada
puede ser utilizada para resolver el problema planteado, que consiste en la
deteccion automatica de puntos de interés para la diagramacion de una plantilla
ortopédica, lo que permitira agilizar significativamente el proceso de creacion de
estas plantillas.

Figura 11: Error absoluto promedio normalizado - NMAE
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TRABAJOS FUTUROS

Se exploraran alternativas para procesar imagenes de mayor tamafio que
333x256 pixeles, considerando las limitaciones de recursos
computacionales asociadas al método de regresién de mapas de calor.

Se contemplaria investigar un segundo método para la deteccion de
puntos de interés mediante el uso de transformadores de vision (vision
transformers).

Se llevaria a cabo una investigacién sobre la diagramacion y codificacion

de una plantilla ortopédica, con el objetivo de facilitar su envio a una
impresora 3D o a un torno CNC computarizado para su fabricacion.
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