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Resumen

Esta investigacion se enfoca en desarrollar dos programas basados en Inteligencia Artificial (1A)
para detectar factores de riesgo de muerte de cuna. Se buscé obtener un accuracy mayor a 85% en
ambos modelos en sus respectivas fases de prueba utilizando imagenes de un maniqui y de un bebé
real. El primer programa se enfoca en la deteccion de posiciones usando cinco categorias: Normal
(boca arriba o decubito dorsal), Lateral, Boca Abajo, Tapado hasta el abdomen y ASSB (deteccién
de objetos y cabeza tapada). Se utilizé el modelo ResNet y una base de datos de 4,000 imagenes;
el segundo programa se enfoco en la deteccion de puntos rojos en el abdomen con el modelo
YOLOV8 utilizando 500 imagenes. Dicha deteccidn tiene el fin de medir las respiraciones en el
abdomen. En la fase de prueba del programa de deteccion de posiciones se obtuvo un accuracy de
99.4% con el maniqui y 73% con el bebé, mientras que el modelo de deteccién de puntos rojos
alcanzé un accuracy de 97%. El resultado en ambos programas fue satisfactorio, sin embargo, en
base a los resultados obtenidos con las imagenes del bebé del primer programa, se ve la necesidad
de crear una base de datos de imagenes de diversos bebés para un mejor entrenamiento en entornos
reales. Ambos modelos tienen la finalidad de ser implementados en un futuro en un sistema integral

para el monitoreo no invasivo en tiempo real.

Palabras clave: Disefio, Programacion, ResNet, YOLOVS.



Abstract

This research focuses on the development of two Artificial Intelligence (Al) programs to detect
risk factors for Sudden Infant Death Syndrome (SIDS). The objective was to achieve an accuracy
greater than 85% for both models in their respective testing phases, which utilized images of both
a mannequin and a real infant. The first program is dedicated to position detection, classifying five
categories: Normal (supine), Lateral, Boca Abajo (Prone), Tapado (Covered to the abdomen), and
ASSB, which involves the detection of objects and a covered head. This model was developed
using ResNet and a dataset of 4,000 images. The second program, built with YOLOv8 and a 500-
image dataset, focuses on detecting red dots on the abdomen to measure respiration. During the
testing phase, the position detection program obtained 99.4% accuracy with the mannequin and
73% with the infant, whereas the red dot detection model reached 97% accuracy. While the overall
results are satisfactory, the performance with the real infant images highlights the necessity of
creating a larger, more diverse database of infants to improve training for real-world environments.
The ultimate goal for both models is their future implementation into an integrated, non-invasive,

real-time monitoring system.

Keywords: Design, Programming, ResNet, YOLOVS.
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INTRODUCCION

La muerte de cuna (Crib Death en inglés) o la Muerte Subita e Inesperada del Lactante
(SUID por sus siglas en inglés), es un término amplio utilizado para describir cualquier muerte
repentina, ya sea explicada o no, que ocurre durante el primer afio de vida. Este término abarca
Sindrome de Muerte Subita del Lactante (SMSL o SIDS en inglés), Asfixia Accidental en un
Ambiente para Dormir (ASSB por sus siglas en inglés) y otras muertes por causas desconocidas
[1,2].

La CIE-10 (Clasificacion Estadistica Internacional de Enfermedades y Problemas
Relacionados con la salud, Decima revision) lo clasifica bajo el cédigo R95 dentro de “Causas de

mortalidad mal definidas y desconocidas” con el nombre de Sindrome de la muerte subita infantil

[3].

El SMSL es la muerte abrupta e inexplicable de un bebé menor de un afio de edad al que
no se encuentra razén de su fallecimiento [4,5]. Con el paso de los afios se han buscado soluciones
para reducir la incidencia de muerte de cuna; sin embargo, alin no se cuenta con un equipo para
uso doméstico de bajo costo, que sea confiable y, sobre todo, que no tenga efectos negativos como
radiaciones o afecciones a la piel.

Actualmente se han desarrollado diversos dispositivos que ayudan en la deteccion de
muerte de cuna entre los que destacan el uso de sensores Lilypads y acelerometros debido

principalmente a lo accesibles que son econémicamente [6].

Otros equipos implementan la deteccidn de posiciones o movimientos mediante sensores
infrarrojos [7,8], ultrasonido [9] y cAmaras que emplean Inteligencia Artificial (IA) [10-14], sin
embargo, la mayoria de estos métodos aln se encuentran en fase experimental y muy pocos estan
disponibles para uso doméstico, ademas los equipos mas modernos suelen ser de alto costo y no

se comercializan en México.
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En este trabajo se presenta una alternativa innovadora, basada en el desarrollo de 2
programas implementando IA: el primero detecta posiciones de riesgo y objetos que propician una
muerte de cuna y muerte por asfixia, y un segundo programa realizaria la deteccion de 2 puntos
rojos para la deteccién de respiraciones. Ambos programas fueron entrenados con redes neuronales
convolucionales (CNNSs) utilizando bases de datos especificas incluyendo imagenes de maniqui y
de un bebé real, esto con el fin de evaluar su eficacia tanto en entornos controlados como en

situaciones reales.

Esta investigacion es la base para el desarrollo futuro de un sistema no invasivo
implementando una computadora y una camara, siendo seguros para un bebé. El objetivo es que
los programas disefiados logren superar la precisién de 85% y obtener modelos finales para ser
implementados en un futuro en un sistema integral para reducir la tasa de incidencia de muerte de
cuna. Cabe mencionar que la metodologia y el disefio de set-up fueron propios y en esta

investigacion los bebés hacen referencia a nifios desde recién nacidos hasta un afio de edad.

MARCO TEORICO

Muerte de Cuna

En Estados Unidos (EU) existe una reduccion de SUID gracias a los avances tecnoldgicos
y la capacitacion a las familias de 154.6 por cada 100,000 nacidos vivos en 1990 a 90.1 en 2019
[2], [10]. Actualmente en EU se calcula que al afio mueren cerca de 3,500 infantes por SUID [1],
de los cuales 1,398 son por SMSL [4] y aproximadamente 980 (28%) de las muertes son causadas
sofocacién accidental [10], sin embargo en México no se cuenta con un registro oficial de la

incidencia de SUID debido a la falta de programas que se dediquen a la muerte de cuna como EU.

Un estudio realizado para estimar la incidencia de SUID en México entre 2005 a 2020
calculd que en 2020 la tasa era de 29 por cada 100,000 nacidos vivos; la tasa de SMSL fue de 26.7
por cada 100,000 y la de ASSB 0.1 por cada 100,000 [2].
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La tasa de incidencia crece en los paises en vias de desarrollo debido a que no cuentan con
la misma informacion ni tecnologia que los paises desarrollados segun la Organizacién Mundial
de la Salud [15].

Factores de Riesgo de SUID

Hablando de los principales factores de riesgo se estima que la mayor tasa de incidencia de
SUID (aproximadamente el 90%) ocurren dentro de los primeros seis meses de vida, teniendo un
alza entre los dos y cuatro meses [4,16]. Basandonos en esta informacion, se busc6 un bebé que
tuviera entre 2 y 4 meses de edad para la fase de prueba. Dado que la fase de suefio mas prolongada
es durante los primeros seis meses de vida (14.5 horas de suefio en promedio al dia) es muy
importante mantener una vigilancia constante al bebé [17]. Ademas, se ha observado que los bebés

varones tienen un mayor riesgo con una proporcion de 2:1 en comparacion con las nifias [16].

Otro factor que consideran varios autores son las posiciones al dormir, ya que algunos
determinan que la posicion boca abajo (decubito prono) triplicaba la incidencia de SUID en el bebé
en comparacion con la posicion boca arriba (decubito supino o dorsal) [16]; también se sefiala que
la posicion de lado es factor de SMSL [4]. Gracias a esta informacién es que se considera la

deteccidn de las posiciones boca arriba, de lado y boca abajo en esta investigacion.

Dormir con los padres se considera otro factor de riesgo cuando se comparte cama y/o no
existe una circulacion de aire, ya que el aire exhalado por lo adultos contiene mayores
concentraciones de dioxido de carbono (COz), esto incrementa el riesgo de hipoxia en el bebé al

inhalar aire con alto contenido de CO y bajo nivel de oxigeno.

Existen muchas recomendaciones para prevenir SMSL, algunas de ellas son: dormir en la
habitacion de los padres en una cuna con circulacién de aire, llevar a cabo la lactancia en la medida
de lo posible, uso de chupete al dormir, que la base de la cama no esté inclinada mas de 10 grados,
promover platicas informativas sobre la muerte de cuna y como prevenirla, usar una base para

dormir rigida, utilizar prendas en vez de mantas, ya que estas Gltimas pueden provocar alguna
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asfixia si se llevan a la cara, entre otros [1]. Otros factores extrinsecos que aumentan el riesgo de
SUID son las temperaturas ambientes bajas, temperaturas muy elevadas y la exposicion al humo
de tabaco [4].

El modelo de triple riesgo es una teoria ampliamente aceptada que da explicacion a una
muerte de cuna, esta teoria menciona que ocurre cuando tres factores coinciden simultaneamente.
El primero es la vulnerabilidad del bebé, que es una cuestion intrinseca que incluye condiciones
subsecuentes como disfuncion del control cardiorrespiratorio o problemas neuroldgicos; el
segundo es el periodo critico del desarrollo, generalmente los primeros meses (principalmente
entre los meses dos y cuatro de vida) y es por ello que para la fase de prueba se procurara obtener
imagenes de un bebé de esa edad. Finalmente los factores externos como los que se mencionaron

en este apartado [1].

La ASSB suele ser causada principalmente por descuidos de los cuidadores como dejar
objetos en la cuna (juguetes, cobijas, sabanas), colocar ropa no adecuada al bebé e incluso
cubriéndolo con mantas o cobijas cerca de su cara [16]. Es por esta razdén que nos enfocaremos
también en la deteccidn de cobijas que se encuentren de manera superior al tronco, ya que es un

riesgo de asfixia.

Programacion
La IA es la capacidad de una méaquina de realizar tareas que hacemos los humanos, son

diversos procesos matematicos que crean una forma de inteligencia [18,19]. Para entender lo que
es la IA primero debemos hablar de lo que es una red neuronal: una red neuronal tiene funciones
como procesamiento de informacion en paralelo, memoria distribuida y adaptabilidad del entorno
[20]. La Figura 1 muestra un modelo de red neuronal con sus principales partes y similitud con
una neurona, las principales faces que componen una red neuronal son:

e Sefial de entrada: son los valores que seran evaluados en base.

e Pesos sinapticos: valores numéricos que determinan la importancia o influencia que tiene

cada entrada en la salida de una neurona.
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e Funcion de red: es la encargada de realizar la suma de las sefiales de entrada y realizar las
operaciones propuestas en el modelo.

e Funcion de activacion: limita la salida de informacion de la neurona, determina cuales son
las categorias o items de salida.

e Capa de salida: sefala la identidad de la informacion proporcionada.

Figura 1: Modelo genérico sobre componentes de una red neuronal.

Funcion de
red

Funcion de
activacion

Sefiales de I Pesos

v Salida
entrada smapticos

F(*)

Y T Y Y
Dendritas Nucleo Axon Terminal

Nota: La red neuronal consta principalmente de cinco etapas parecidas a una neurona (referencia
al nombre de redes neuronales) en donde se muestra el ingreso de diversas sefiales de entrada, una

fase de procesamiento, una fase que limita la salida de informacion y una salida (Fuente propia).

La mayoria de los lenguajes de programacion son en inglés, por lo que siempre en
ingenieria la terminologia se utiliza en ese idioma. En esta investigacion tanto el lenguaje de
programacion como los conceptos utilizados son en inglés. Para los proyectos de tecnologia y
electronica, “set up” se refiere al proceso de preparar y organizar todos los componentes para que

un sistema funcione correctamente, esto incluye tanto hardware como software.

El aprendizaje automatico (Machine learning) es un modelo de aprendizaje que aprende
modelos matematicos a partir de datos de muestra (fase de entrenamiento) para crear predicciones
sobre datos aun no vistos (fase de validacion y prueba), principalmente se evallan 2 métricas para

5
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evaluar su rendimiento: el tiempo que tarda en dar un resultado y el accuracy. La primera
determina que tan bueno es el algoritmo para ser aplicados a gran escala y esto depende tanto del

tamafio como del peso de la red neuronal, asi como de las caracteristicas computacionales.

Accuracy es un término en inglés utilizado en redes neuronales que mide la proporcion de
predicciones correctas (verdaderos positivos 0 negativos) sobre el total de predicciones, determina
la utilidad y aplicabilidad en el mundo real [21]. El termino Loss (pérdida) indica que tan bien o
mal estd desempefidndose el modelo, es una medida cuantitativa del error entre las predicciones

del modelo y los valores reales que utiliza el programa para ajustar pesos y asi mejorar los modelos.

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN por sus siglas en inglés) es un método de
machine learning que sirve para el procesamiento de imagenes, tratando de imitar al cértex visual
del cerebro humano (19,20). Este tipo de modelo es muy implementado gracias a su gran capacidad
para aprender patrones complejos en imagenes, mejorando la precision de deteccion de objetos,

asi como clasificacion y segmentacion de imagenes [12].

Este tipo de programaciones pueden llegar a ser de diversos numeros y tipos de capas, asi
como diferentes conexiones entre las mismas debido a que cada proyecto es diferente y no existe
un patrén establecido. Las primeras capas detectan propiedades y formas basicas que se van
especializando; después tenemos las capas profundas, las cuales detectan formas complejas como

rostros, siluetas o formas en especifico [20].

Las capas de entrada son las primeras, reciben la imagen en forma de pixeles y luego las
pasan a las capas de convolucion, mismas que aplican filtros en pequefias regiones de la imagen
para crear y resaltar mapas de caracteristicas especificas. Las capas pooling reducen la dimension

de los mapas de caracteristicas, conservando las mas relevantes y mejorando la lectura.

Después tenemos las capas profundas, la primera es la capa conectada que combina las
caracteristicas extraidas en las capas anteriores para crear una representacion de alto nivel, y por

altimo la capa de salida que genera la prediccion final, asignando una imagen a una categoria en
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especifico [12]. La Figura 2 muestra un diagrama simbolico de como se lleva a cabo este tipo de

red neuronal utilizando una imagen de esta investigacion.

Figura 2: Diagrama de funcionalidad de la CNN.

Posicion
Entrada Capa de Capa de Capa de Capa de Capa normal
Convolucién 1 agrupacion Convolucién 2 agrupacién conectada ]
(Pooling) (Pooling) Salida

lf'-.

Nota: Ejemplo de entrenamiento de IA por medio de CNN. Primero entran las imagenes, después
pasan por las capas de convolucion detectando caracteristicas especificas para después pasar por
una capa de pooling, que reducen los mapas de caracteristicas seleccionando solo las mas
relevantes para mejorar la lectura (en este ejemplo existe otra capa de convolucion y pooling
realizando las mismas funciones de cada una y se pueden modificar el nimero de capas); después
proceden las capas conectadas que combinan las caracteristicas para crear una representacion de

alto nivel. Por Gltimo, una capa de salida muestra la prediccion final (disefio propio).

Para la creacion de la IA se utiliz6 el lenguaje de programacion Python, el cual es un
lenguaje de libre acceso. El batch (tamafio de lote) es el nimero de imagenes (muestras) que se
procesan en cada iteracion (una iteracion se realiza cuando procesa cada una de las imagenes del

batch y ajusta valores).

Después de procesar el nimero de muestras que se determinen, el programa realiza una
actualizacion de sus parametros y volvera a procesar el nimero de muestra una y otra vez hasta
terminar el conjunto de datos total terminando una Epoch (épocas) mismo que representa una
pasada del conjunto completo de datos a través de la red neuronal.
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Existen diversos métodos para mejorar el aprendizaje como los son el Dropout y “batch
normalization”, donde segun la investigacion de Garbin et al. [21] el uso de “batch normalization”
ayuda significativamente a acelerar el entrenamiento de redes profundas, mientras que el Dropout
ayuda a que no exista el sobre ajuste siempre y cuando el tamafio de lote sea grande (256 muestras

0 mas). Dichas técnicas seran implementadas y evaluadas en esta investigacion.

Para el disefio de las redes neuronales no existe un patréon definido para establecer el
namero de capas ni los tipos de conexion, por lo que cada proyecto que utiliza este tipo de red
neuronal es independiente y se somete a cambios constantes para obtener el mejor resultado [20].
Actualmente se utilizan programas pre-entrenados que han demostrado ser efectivas y con una alta
tasa de asertividad en el proceso de imégenes como son: LeNet, AlexNet, VGG, GoogleNet, ResNet
y DenseNet.

ResNet (Residual Network) es una arquitectura de red neuronal profunda que introduce
conexiones residuales. A diferencia de los otros métodos, permite entrenar redes mas profundas
sin problema de degradacion del gradiente (pérdida de informacion). Esto ayuda a la capacidad de
la red de aprender caracteristicas complejas, lo que ayudara en el analisis de las caracteristicas que
se buscan en esta investigacion [20]. YOLO es un modelo que pertenece a los detectores de una
capa utilizado principalmente en la deteccidn de objetos en tiempo real. Es altamente reconocido
por la precision y la velocidad para detectar maltiples objetos en imégenes o video y utiliza una
sola etapa que gestiona una generacion de cuadros delimitados en las imagenes y predice clases en

una sola evaluacién, por lo que es un modelo sencillo y rapido [12].

YOLOV8 es un método mas actual basado en clasificacion que tratan la deteccion de objetos
como un problema de regresion, manejando simultdneamente cuadros y probabilidades lo que
simplifica la arquitectura de la red y reduce el nimero de parametros [14]. EI modelo YOLOvS8
mide cuatro parametros: accuracy que mide que tan bien el modelo evita faltos positivos, Recall
(sensibilidad) que mide que tan bien el modelo encuentra todos los verdaderos positivos, mAP 50
que mide la precisién cuando el solapamiento es del 50% o mas, y mAP 50-95 que mide la

precisién en ese rango.
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ANTECEDENTES

Avances Tecnoldgicos
Kaler et al. [5] menciona que en 1969 se descubrio el SMSL, creando el primer equipo para
su deteccion. Con el paso del tiempo se han disefiado diversos equipos para prevenir SUIDs; a

continuacion, se explicaran algunos:

Uso de Sensores

Desde una perspectiva historica, Alfred Steinschneider en su publicacion de 1972 sefialaba
que la apnea era la principal causa de SMSL, lo que provoco la creacion de los primeros monitores
de apnea, sin embargo, su publicacion fue desacreditada 25 afios después debido a que no se
tomaban en cuenta mas variables para la deteccion de SMSL como la temperatura, el movimiento
y la frecuencia cardiaca [22]. Con el paso de los afios se han mejorado los equipos para la deteccion
de signos vitales por lo que actualmente existen equipos que captan diversos parametros para la

prevencion de SUID.

Los acelerémetros son sensores de contacto que detectan movimientos. Actualmente se
utilizan los lilypads, que son placas electronicas flexibles con diversos sensores integrados
(acelerémetros, sensores de temperatura, etc.) que se pueden colocar en la prenda del bebé para la
recoleccion de informacion como temperatura, saturacién de oxigeno y movimientos [6];
desafortunadamente y en base a las criticas de productos comercializados en plataformas digitales,
las tasas de efectividad y confiabilidad de estos dispositivos suelen ser bajas. Por esta razon,
muchos investigadores implementan varios sensores para mejorar la precision y monitorear mayor
namero de variables para cuidar al bebé logrando obtener mejores resultados, la desventaja es la

elevacion de costo y pueden llegar a irritar la piel [23].

Uso de Ultrasonido

Una innovacion es la invencion de equipos que detectan la respiracion por medio de ondas
ultrasénicas de hasta 500 MHz, estas ondas son transmitidas por un sensor de ultrasonido ubicado
a cierta distancia que detecta las ondas cuando rebotan con el bebé [9]. Actualmente aun se hacen

investigaciones para detectar si existe algun efecto perjudicial hacia el bebé.
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Uso de Infrarrojo

Otros dispositivos son los sensores Grib-Eye (lente infrarroja) los cuales ayudan a la
deteccion de movimientos y cambio de posiciones por medio de la captacion de rayos infrarrojos
irradiados por el cuerpo humano en un area de 8*8 pixeles. Su principal ventaja es que puede ser
usado tanto en luz como en oscuridad y detecta el cuerpo humano tanto en movimiento como en
reposo, mientras que la desventaja es que no detecta objetos que sean indicio ASSB y no detecta
las respiraciones [8]; también se realizé un estudio para la deteccion de respiraciones por medio
de multiples camaras infrarrojas basandose en puntos de referencias faciales. Aunque esta
tecnologia alcanz6 una tasa de efectividad del 71% en la deteccion de apneas, es necesario

desarrollar estrategias que aumenten su precision [7].

Uso de Camaras e IA

Una de las innovaciones sobre la vigilancia de movimientos, y sobre la cual se basara esta
investigacion es el uso de cdmaras e IA. Las camaras permiten no solo la deteccion de movimientos
sino también el analisis de la temperatura en imagenes 2D y 3D; esta tecnologia ya se ha utilizado
en la deteccion de paralisis cerebral en bebés mediante la identificacion de movimientos anormales
debido a que este sistema utiliza una camara que apunta el bebé y una computadora que procesa
la informacion capturando patrones de puntos en 2D en las extremidades, cabeza y torso del bebé.
Estos patrones se utilizaron para entrenar la 1A, diferenciando entre movimientos de riesgo y

movimientos normales.

Una vez entrenada la 1A es capaz de detectar y clasificar los movimientos en tiempo real
[24], y que a diferencia de los proyectos con sensores, infrarrojo y ultrasonido, Adewopo et al.
[10] sefialan que la deteccion de patrones por medio de cdmara se ven afectados por diversos
factores como son el color de fondo, color de entorno, datos para entrenamiento de la inteligencia
artificial y sobre todo, la capacidad de computo para realizar el proceso en tiempo real lo cual

convierte esta tecnologia en un reto para su produccion en masa y a bajo costo.

El autor antes mencionado junto con su equipo, trabajaron en cuatro modelos de algoritmos

para un sistema de seguridad fisica para el bebé en un hogar inteligente, llevando a cabo
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reconocimiento de acciones por medio de cdmaras inteligentes, logrando un accuracy entre el 80
y el 99 % de efectividad, crearon un modelo basado en convolucion LSTM (Long Short-Term
Memory) e 13D, y a diferencia de una red convolucional normal, la LSTM estan disefiadas para
manejar datos secuenciales que, como en este caso, se utilizé para deteccion de acciones por medio
de secuencia de videos. Una gran desventaja de este método es la alta demanda de recursos

computacionales.

Zhu et al. [14] realizaron un programa llamado CribNet y un conjunto de datos llamado
CribHD, ambos se enfocan en la deteccion de objetos que se encuentran cerca del bebé y que
pueden ser un riesgo para una muerte por asfixia, principalmente juguetes y mantas. Utilizaron
diversos modelos como FSEG, SALL y el modelo Mediapipe (deteccion de rostros). EI CribHd es
una base creada en tres secciones: CribHD-T con 1,000 imagenes de juguetes, CribHD-B con 500
iméagenes segmentadas de mantas y CribHD-C con 120 iméagenes utilizando un mufieco, juguetes
y mantas, y después de probar varios modelos como YOLOvVS8, Detectron2 y Yolact, el YOLOvS
fue el que tuvo mejores resultados obteniendo un mAP-50 promedio del 87% en las bases CribHD
TyB.

En la evaluacion de CribHD-C se evaluaron los modelos finales obtenidos obteniendo un
80% de accuracy en la identificacion de juguetes peligrosos; también se sefiala que los estudios
actuales se centran principalmente en el comportamiento del bebé o posturas, pero no abordan las

identificaciones de situaciones peligrosas.

Bharati [11] disefi6 un prototipo utilizando redes convolucionales para la deteccion de
posiciones al dormir con un maniqui, las categorias que utilizd fueron boca arriba, transicion a
pose de riesgo (boca abajo) y posicion de riesgo, obteniendo una base inicial de datos de 9,000
iméagenes y realizando una estandarizacién de imagenes a 100*100 imagenes a blanco y negro,
ademas de la realizacion de rotaciones de imagenes terminando con 18,000 de ellas. Después de
varias pruebas, el mejor modelo pesaba 500kB y obtuvo el 100% de precision con una respuesta
de mensaje de tres segundos a una aplicaciébn mavil, esta investigacion genero ideas para el

desarrollo de la metodologia.
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Kliker et al. [13] desarrollaron un prototipo para la deteccion de diversos factores de riesgo
donde implementan el modelo PoseNet, que es un modelo de 1A para la deteccidn de posiciones
por medio de puntos clave en el cuerpo y que, a diferencia la presente investigacion desarrollada
por nosotros que evalla la imagen directamente, también detecta las respiraciones por medio de
una camara infrarroja, enfocandose en el cambio de temperatura debajo de la nariz por inhalar y
exhalar, sin embargo, es un prototipo que aun esta en fase experimental y no sefialan ningun valor

de precision del sistema en la deteccion de posiciones o respiraciones.

Joseph C. Afonne [12] realizd una investigacion para la deteccion de estrellas de mar
corona de espinas utilizando YOLO, en su investigacion prob6 diversos modelos de YOLO
obteniendo resultados de accuracy superiores al 97% y un mAP de 99.3% tanto en 100 épocas
como 200, sefialando que los modelos YOLO es muy eficaz para la deteccion de objetos.

Una gran ventaja de la implementacion de cdmaras e 1A es que no es un sistema invasivo
a diferencia de los otros métodos para la deteccién de movimientos, por lo que es un método apto
para él bebé, desafortunadamente no se cuentan con estadisticas de fiabilidad [9].

DELIMITACION DEL OBJETO DE ESTUDIO

Planteamiento del Problema y Pregunta de Investigacién

En la actualidad se han creado equipos capaces de detectar algunas variables que son
factores de riesgo de muerte de cuna, se han creado equipos que implementan sensores fisicos que
pueden colocarse en la piel como en las prendas de vestir pero que, sin embargo, tienen contacto
directo con la piel o utilizan radiaciones que pueden ser nocivas para la piel o salud del bebé.
También se encontraron equipos que emplean luz infrarroja, uso de ondas de ultrasonido y camaras
que implementan IA, sin embargo, aun estan en fase de prueba y/o llegan a ser muy costosos,
ademas que en el mercado mexicano no contamos con estos equipos para uso domestico y que
sean accesibles. En las investigaciones revisadas, la mayoria de los equipos no detectan varios

factores de riesgo de forma paralela, por lo que es necesario desarrollar un sistema que detecte
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factores de riesgo para SMSL, ademas de factores de ASSB y otros factores como apneas

prolongadas. Es por ello que se plantea la siguiente pregunta:

¢Coémo disefiar dos programas donde el primero detecte los factores de riesgo (SMSL y
ASSB) con una alta eficiencia (accuracy mayor a 85% en un bebé y un maniqui), y otro que detecte

puntos rojos para medir las respiraciones y apneas con un accuracy mayor a 85%?

Hipotesis Predictoras

Hil.- Se puede crear un programa para deteccion de posiciones que emplea IA con
iméagenes de un maniqui con un accuracy superior al 85%.

Hol.- No se puede crear un programa para deteccion de posiciones que emplea IA con
imagenes de un maniqui con un accuracy superior al 85%.

Hi2.- Existen diferencias significativas en el accuracy en los valores obtenidos en el
programa de deteccion de posiciones entre la base de datos con maniqui y un bebé.

Ho2.- No existen diferencias significativas en el accuracy en los valores obtenidos en el
programa de deteccion de posiciones entre la base de datos con maniqui y un bebé.

Hi3.- Es posible crear un programa que detecte puntos rojos en el abdomen de un maniqui
y un bebé con un accuracy mayor a 85%.

Ho3.- Es posible crear un programa que detecte puntos rojos en el abdomen de un maniqui

y un bebé con un accuracy mayor a 85%.

Objetivos
Objetivo General

Desarrollar 2 programas de 1A donde el primero detecte factores de riesgo asociados con
la muerte de cuna como posiciones fisicas de riesgo (lateral, boca abajo y cuando tenga la cabeza
tapada) y presencia de objetos que puedan provocar una muerte por asfixia, mientras que el
segundo detecte 2 puntos rojos en el abdomen que ayude a detectar las respiraciones y apneas. Se
buscara que tengan un accuracy mayor a 85% tanto tedrico (imagenes de maniqui) como en lo
experimental (imagenes de bebé) para poder ser implementados en un futuro en un sistema

integral.
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Obijetivos Especificos

e Desarrollar y probar un programa basado en IA que reconozca e identifique posiciones de
riesgo de muerte de cuna y por asfixia con un accuracy mayor a 85% tanto en fase de
entrenamiento como de validacion.

e Comparar los resultados entre las fases de entrenamiento y validacion con una fase de
prueba (tercera fase) con una base de datos de un bebé real aplicando el modelo final
obtenido en las primeras 2 fases.

e Diseflar un programa basado en IA para la deteccion de puntos rojos con un accuracy

mayor a 85% en las tres fases.

JUSTIFICACION

A diferencia de los sistemas tradicionales basados en sensores fisicos, que pueden presentar
riesgos de contacto directo o limitarse a un hardware especifico, la tecnologia basada en IA es méas
flexible y segura. La tecnologia basada en 1A es segura fisicamente para el bebé ademas de tener
un gran potencial de integrar mejoras a través de actualizaciones de software, aumentando su

flexibilidad, confiabilidad y una continua mejora con el mismo hardware.

En este trabajo se busca desarrollar 2 programas que implementen IA para la deteccion
oportuna de factores de riesgo y la falta de respiraciones, se tomaran fotografias por medio de una
camara por lo que es un método seguro para la salud del bebé; dichos programas seran disefiados

para poder ser implementados en proyectos futuros y llevarlo a un sistema integral.

Es importante mencionar que todo el disefio del sistema es original, desde la parte de
software (programacion de A y otros programas) como hardware (set-up), se espera que ambos
programas logren un buen accuracy tanto con el maniqui como de bebé real con el fin de poder

desarrollar un programa que pueda ser implementado en un proyecto a futuro para patente.
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MATERIALES Y METODOS

Disefio del Estudio

Este proyecto cuenta con un enfoque cuantitativo con disefio experimental. Es cuantitativo
debido a que se medira el porcentaje de efectividad de los programas y las variables dependientes
son magnitudes; asi mismo tiene un disefio experimental, porque tiene varias etapas donde hay
desarrollo original de base de datos, disefio de set up y programas para el reconocimiento de las
posiciones de riesgo y deteccidn de respiraciones [25]; igualmente esta investigacion también es
de carécter aplicado porque se obtendran 2 programas que seran implementados para la creacion

de un sistema integral a futuro.

Unidad de Estudio
Tamafio de Muestra

Shahinfar [26] realizé una investigacion para encontrar el niamero ideal de imégenes para
un entrenamiento de red neuronal en el cual se utilizaron 20, 50, 150, 500 y 1000 imagenes por
clasificacion encontrando que la exactitud, precision y el nimero de falsos positivos y negativos
mejoran logaritmicamente incrementando el numero de imagenes en un conjunto de
entrenamiento, sin embargo, cuando el nimero de imagenes sobrepaso las 500 iméagenes las
mejoras fueron insignificantes, dando un intervalo de 150 a 500 de imé&genes para lograr una

precision razonable.

Tal como menciona el autor [26], el nmero de imégenes a utilizar en una 1A dependera
del tipo de investigacion y de las estadisticas arrojadas durante el entrenamiento para encontrar la
mejor tasa de confiabilidad. Ballesteros et al. [27] utilizaron 25,000 imagenes y sefialan que la
eficiencia de un sistema de 1A depende mucho de la calidad y estandarizacion de las imagenes en

cada una de las clasificaciones que se utilicen.
Con base a lo anterior se decidi6 realizar una base de datos inicial con 400 imagenes en

cada categoria. De las fotografias tomadas para la fase de prueba del bebé solo se seleccionaran

100 de cada categoria, debido a que solo evaluaran el modelo final del programa.
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Materiales

Para el disefio del set up, se utilizaron los siguientes materiales:

e Tuberia PVC hidraulico de media pulgada

e Mufieco maniqui con caracteristicas parecidas a un recién nacido

e Sabana color azul claro

e Tabla de madera de 120 cm por 90 cm, simulando las dimensiones promedio de las camas

de cunas actuales

e Céamara digital para computadora alambrica

e Computadora propia para realizar la programacion

e Ropa para bebé de 0 meses

e Bolsa Foley

e Juguetes para bebés

e Sabana gris

Definicion de Variables

Tanto las variables dependientes como independientes son presentadas en la

Tabla 1 junto con sus indicadores y escalas de medicion.

Tabla 1: Definicion de variables dependientes e independientes.

posiciones

tonalidades  de
iluminacién

prueba

categorias que se
trabajaran

. Definicion o : . Escala de
Variable Definicion operacional Indicadores Iy
conceptual medicion
Independiente: Fotografias Se tomaréan fotografias en diversas | Se tomaron 400
Fotografias  del | tomadas en | posiciones e iluminaciones para | fotografias con una | fotografias
maniqui para | diferentes crear una base de datos robusta y | resolucion de 640*480
programa de | posiciones y | que contenga la informacioén | estandarizada pixeles por
deteccion de | diferentes necesaria para poder entregar un | basandonos en las categoria
posiciones tonalidades  de | buen modelo de programa categorias que se
iluminacion. trabajaran
Independiente: Fotografias Se tomaran fotografias en diversas | Se tomaron 100
Fotografias  del | tomadas en | posiciones e iluminaciones para | fotografias con una | fotografias
bebé para | diferentes crear una base de datos robusta y | resolucion de 640*480
programa de | posiciones y | que contenga la informacién | estandarizada pixeles por
deteccion de | diferentes necesaria para realizar una fase de | basandonos en las | categoria
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Independiente: Fotografias Se creard una base de datos con | Una vez procesadas 500
Fotograffas para to_madas en imégent_es en pos_iciéq boga arriba | nos  arrojara el | imagenes de
programa de dlfe-_re_ntes con c_jlversas |Ium|naC|ones_ y | programa un 64_0*480
deteccion de | POSiciones ubicaciones ,tanto del maniqui resultat_jo, _ pixeles
DUNLOS Fojos estgndo boca | como del bebé determinando si las
arriba para fotografias  fueron
ubicacion de las adecuadas
puntos rojos
Dependiente: Es la exactitud y | Durante la fase de entrenamiento, | En cada época dara | Porcentaje
Accuracy y Loss | pérdida del | validacion y prueba, el sistema | resultados del | de0al00
en programa de | programa en la | medird la efectividad del programa | procesamiento y
deteccion de | fase de | proporcionando el accuracy y el | seran plasmadas en
posiciones. entrenamiento, loss de las tres fases. una tabla para su
validacion y interpretacion.
prueba Ademas de una tabla
de correlacion en la
fase de prueba
Dependiente: Es la eficacia y | Durante la fase de entrenamiento, | En cada época dara | Porcentaje
Acurracy, Recall, | pérdida del | validacion y prueba, el sistema | resultados del | de0a100
mAP50 y Loss en | programa en la | medira la efectividad del programa | procesamiento y
programa de | fase de | proporcionando métricas de la | seran plasmadas en
deteccion de | entrenamiento, precision y pérdida de las tres fases | una tabla para su
puntos rojos validacion y interpretacion.
prueba Ademaés de una tabla
de correlacion en la
fase de prueba

Nota: Definicién de las variables dependientes como independientes utilizadas en esta
investigacién, definicion operacional, como es que se evaluaran y su escala de medicion. En
ambos programas las variables independientes seran las iméagenes utilizadas como base de datos
en cada uno, mientras que las dependientes son Accuracy y Loss obtenidos en los programas

(disefio propio).

Técnicas y Procedimientos

El modelo que se implementé en el programa de deteccion de posiciones es una red
neuronal de tipo perceptrén multicapa convolucional para pronosticar posiciones de riesgo para el
neonato y la eficiencia del modelo se midié por medio de entropia cruzada generando asi una curva

de precision durante el proceso de entrenamiento.

En una segunda fase se gener6 una curva similar durante el proceso de validacion del

modelo, para el proceso de entrenamiento se utilizaron 80% de las muestras y el 20% para
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validacion, estos porcentajes son un estandar de referencia [14]. Durante el proceso de prueba se

generaron curvas ROC y se construyeron las matrices de falsos positivos y falsos negativos.

El proyecto se divide en 7 etapas, las cuales son: 1) Disefio de set up, 2) Creacion de base
de datos, 3) Disefio de instrumento, 4) Validez de instrumento, 5) Creacion de programa de IA
para la deteccion de factores de riesgo, 6) Aplicacion de programacion con fotos de bebé, y 7)
creacion de programa para la deteccion de respiraciones con maniqui. A continuacion, seran

explicadas.

Etapa 1. Disefio de Set-up:

Primeramente se tomaron en cuenta las medidas estandar de una cuna normal, después se
realizé un disefio propio que consiste en una tabla de madera de 60 x 100 cm, una manta y tuberia
PVC hidraulico que sostiene una camara digital lo mas céntrico posible a la cama; en la Figura 3
se muestra la organizacion de los materiales utilizados, y también se muestra el funcionamiento
del sistema con un armazon disefiado para colocar la cdmara en un punto especifico para entregar

una imagen centralizada.

Figura 3: Primer set up de cuna con camara y la obtencion de imagen por computadora.

Nota: Primer disefio del set-up utilizando una laptop para observar el funcionamiento, el maniqui
con la prenda disefiada y tuberia PVC para ubicar la camara. En la prenda del bebé se colocaron 2

puntos rojos a la altura del estomago para la posterior deteccion de respiraciones (fuente propia).
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Se colocaron en la prenda de vestir dos circulos rojos en la parte abdominal y un cuadro
verde debajo de la nuca del maniqui, esto con el fin de ayudar a los programas a la deteccion de

las posiciones.

Etapa 2: Creacion de Base de Datos

Se tomaron fotografias en las cinco diferentes clasificaciones las cuales se detallan en la
Tabla 2. En un inicio se tomaron esas fotografias a una resolucion de 1280*780 pixeles, sin
embargo, la falta de recursos computacionales no permitié la conclusién de la programacion por

lo que se cambid a una resolucion de 640*480 pixeles.

Tabla 2: Categorias a detectar con IA.

Categoria Descripcion No. de muestras

Normal Posicion normal del maniqui (decubito supino), simulando 400
una posicion normal de reposo

Lateral Posicidn lateral del maniqui 400

Tapado Tanto en posicion lateral como normal existe la presencia 400
de una cobija 0 manta tapando el abdomen del bebé sin
pasar el nivel de las costillas

Boca abajo Posicion de mayor riesgo (decubito prono), se puede 400
detectar tanto con cobija como sin cobija

Cabezatapaday | Cualquier posicion del bebé en la que una cobija u objeto 400
objetos tape la cabeza del bebé o sea un riesgo

Nota: Descripcion de las posiciones que se trabajaron en el programa de deteccion de posiciones

y el nimero de muestra de cada una de ellas (disefio propio).

La Figura 4 da un ejemplo de imagen de cada una de las categorias. También se procuro
obtener en cada imagen diferentes iluminaciones, se modificaba la posicién de las extremidades,
cabeza, objetos y ubicacidn de puntos rojos. El punto verde ubicado en la parte trasera de la prenda
en laimagen A) ayuda a la 1A a detectar mas facilmente la categoria “boca abajo”.
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Figura 4: Fotografias de las 5 categorias.

Nota: Las imagenes muestran un ejemplo de las categorias: A) Boca abajo, B) Normal, C) ASSB,
D) Lateral y E) Normal tapado. También se puede apreciar diferentes iluminaciones en las

imagenes (fuente propia).

Se utilizé el lenguaje de programacion Python en la plataforma Google Colab debido a que
es una plataforma gratuita de Google que ofrece recursos computacionales en linea para facilitar
el desarrollo de programas y su ejecucion. Para ayudar en la fase de analisis, se disefio el primer
programa para realizar una redimension de imagenes para facilitar el proceso, dichos cambios

fueron realizados varias veces hasta encontrar un tamafio 6ptimo.
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Posteriormente se realizd el segundo programa para seleccionar 100 imagenes aleatorias
de cada una de las categorias de la base de datos y realizar una copia de dichas imagenes para
rotarlas 90°, sumandolas a la base de datos. Este proceso se repitié para obtener 100 imagenes
aleatorias a 180° y 100 a 270°, obteniendo los programas tres y cuatro respectivamente. Estos
programas ayudaron al aumento de base de datos, mejorando la efectividad del programa para la

deteccidn de factores de riesgo de muerte de cuna.

Etapa 3: Disefio de Instrumento

Debido a que este proyecto consiste en el procesamiento de imagenes, se realizé una lista
de cotejo con ocho items (pasos a seguir) para la estandarizacion y mejor procesamiento de las
iméagenes. Cabe mencionar que no se basoé en ningun parametro, y esta metodologia fue propia de

esta investigacion. Los items inicialmente fueron:

Redimensionar fotos para estandarizar tamario
Deteccion de fondo de imagen

Deteccion de bordes

Deteccidn de esqueleto

Anélisis de Histogramas

Normalizacion de imagenes

Rotacion de imagenes

© N o gk~ 0w D P

Reflexién de imagenes

Este instrumento fue aplicado mediante un cuestionario digital enviado a traves de medios

electronicos, primero fue evaluado por expertos tanto en validez como en contenido.

Etapa 4: Validez del Instrumento

Con el fin de validar el contenido del instrumento, se revisaron cada uno de los items
mediante el andlisis de validez de contenido por medio de juicio de expertos. Dicho instrumento
fue disefiado en Google Forms, la cual es una plataforma gratuita de Google que permite disefiar
encuestas para poder ser compartidas de manera digital. Teniendo el cuestionario terminado, se

envid a varios expertos en el area de IA.
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Primeramente, se llevo a cabo una fase de evaluacion de expertos. Se cred un cuestionario
para evaluar la pertinencia, la relevancia y redaccion de los items que conforman el instrumento.
La escala de medicion fue de: “No”, “Medianamente” y “Si” detallada en la Tabla 3, no obstante,
para fines de validacion de contenido (CV1) se colocaron valores de cero a uno respectivamente.
Ademas de esta evaluacion, se colocé un apartado en cada item para que los expertos dieran sus

opiniones.

Tabla 3: Encuesta realizada en cada uno de los items de la fase de evaluacion de expertos.

Pregunta Respuestas Valor
_ ] ) Si 1
¢ Considera que el item es pertinente y )
Medianamente 0.5
relevante?
No 0
) ] ) Si 1
¢Considera que el item es perteneciente y )
Medianamente 0.5
relevante?
No 0
Observaciones Respuesta libre

Nota: En cada item se realizaban las preguntas de si era pertinente y perteneciente al motivo de la

investigacion, y en base a la respuesta se determinaba un valor para poder ser procesada (disefio

propio).

Como estrategia para evaluar y clasificar las evaluaciones, se considero que los items con
valores de 0 - 0.5 son irrelevantes y serian eliminados de la lista, de 0.5 - 0.8 serén considerados
aceptables dependiendo los comentarios y, los que tuvieran calificacion de uno serian aceptables

(relevantes).
Una vez obteniendo los resultados de la fase de evaluacion de expertos y realizar los

cambios sugeridos a la lista de cotejo, se llevd a cabo otro cuestionario para una fase de Juicio de

expertos en el que se midié el nivel de pertinencia y redaccién de cada item.
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Para ello se llevO a cabo una escala de Likert con cuatro valores (1=Inaceptable,
2=Deficiente, 3=Aceptable y 4=Eficiente) sefialando el nivel de pertinencia y comprensién de cada

item, mismo que sirvio para la evaluacion.

Ademas de analizar en nivel de pertinencia y de comprension, se colocé un apartado de
sugerencias como en la fase anterior. Esta fase de juicio de expertos de llevo a cabo con la finalidad
de determinar cudles eran las acciones a realizar a la base de datos para llevar a cabo esta
investigacion. La descripcion de las preguntas de cada uno de los items se detalla en la Tabla 4.

Tabla 4: Preguntas para cada item de la fase Juicio de expertos.

Anélisis de items Respuestas

1) No es pertinente. EI item no contribuye a evaluar el propdsito y
dimension del instrumento en ningun aspecto. Puede ser eliminado.
2) Bajo nivel de pertinencia. El item hace una contribucion superficial
Determine el grado de | a la evaluacion del proposito y dimension del instrumento.
pertinencia del item 3) Aceptable grado de pertinencia. El item contribuye a evaluar el
proposito, dimension y/o constructo tedrico del instrumento.
4) Alto nivel de pertinencia. El item contribuye a evaluar en un alto
grado el propdsito, dimension y/o constructo del instrumento.

1) No es comprensible. El item no es comprensible por los
potenciales usuarios del instrumento.
2) Bajo nivel de comprensién. El item debe ser mejorado en al menos
Determine el grado de | la mitad de sus componentes para un claro entendimiento.

redaccion del item 3) Aceptable nivel de comprension. El item requiere algunas mejoras
superficiales para que quede bien.
4) Alto nivel de comprension. El item es altamente comprensible por
los potenciales usuarios y sigue las normas gramaticales de la lengua.

¢ Tiene alguna
sugerencia para Respuesta libre
mejorar el item?

Nota: En la encuesta virtual se presentaba en cada item estas 3 preguntas de analisis y se pedia que

se contestara con un valor de 1 a 4, a excepcion de la Gltima pregunta que era abierta (disefio
propio).
Una vez obtenidas las respuestas de juicio por expertos se procedié a revisar la adecuacion

de los items mediante indice de Validez de Contenido (IVC) [28], el cual proporciona una
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magnitud que informa entre la proporcién de jueces que manifiestan una calificacion positiva (3 'y
4) y una calificacion negativa sobre un item (0 y 1). Esta puntuacion ayudara en la toma de
decisiones en cuanto a modificar el item o eliminarlo. La formula para el céalculo del IVC para

cada item fue realizada con la siguiente formula:

 n
I =2
ve N

Siendo n las calificaciones obtenidas por los expertos (0 a 1 para la primera fase y 1 a 4
para la segunda) y N es el nimero de expertos. Para el calculo de S-CVI/Ave se utiliz la siguiente

formula:

I —CVI
S—CVI/Ave = %

El cuél es el resultado de la suma del CVI de cada item entre el nimero de expertos.

También un pardmetro a analizar fue S-CVI/UA con la siguiente férmula:

N°itemsconl — CVI = 0.67
N

S—CVIJUA =

La diferencia es que este solo considera items que tuvieron un CVI mayor a 0.67. Se

considero que 0.67 es un valor aceptable en la que minimo 2 jueces de 3 validaban el item.

Etapa 5: Creacion de Programa de 1A para la Deteccion de Factores de Riesgo

Posteriormente a los programas para aumentar el nimero de imagenes se disefié un quinto
programa para la seleccion de imagenes para ser usadas tanto en la fase de entrenamiento y la fase
de prueba. Como se menciond en apartados anteriores, se optd por utilizar 80% de las imagenes

en la fase de entrenamiento y el restante 20% en la fase de prueba.

Para llevar a cabo la seleccion se llevd a cabo un enlistando el total de imagenes (3,500),
después el mismo programa seleccionaba aleatoriamente el 80% de la lista de imagenes de cada
categoria (560 imagenes por carpeta o categoria) y creaba un archivo de texto con ese enlistado.
Con el restante 20% se cre¢ la lista de validacion.
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Después se realizé un programa de IA convolucional aplicando ResNet. Yani et al. [29]
realizaron diversas pruebas con diversos valores de batch y epoch, ademéas de diferentes
porcentajes de muestra en entrenamiento y validacion. EI menor valor de loss se obtuvo con un
batch minimo de ocho y 16, y con el mayor nimero de épocas posibles. A demas la seleccién del
90% de datos para entrenamiento y 10% para validacion fueron los que obtuvieron mejores
resultados. Sin embargo el uso del 80% de las muestras en fase de entrenamiento y 20% en fase

de validacion o prueba es un estandar utilizado en varias investigaciones [14].

Al inicio del programa se analizaba cada imagen de los archivos de texto de entrenamiento
y validacion, se llevaron a cabo varios intentos de analisis y modificaciones buscando el mejor
resultado obteniendo el mejor utilizando 25 épocas de andlisis, un batch de 16 imagenes y una tasa
de aprendizaje de 1e-5. Debido a que eran 2,800 imagenes de entrenamiento y 700 imégenes para
validacién con un batch de 16 en cada uno se realizaron 175 iteraciones para el entrenamiento y

43 para la validacion.

Durante cada época el modelo ajusta sus pesos (parametros) en funcién a los datos que
procesa. Al inicio de cada época el modelo genera predicciones sobre los datos de entrenamiento
y calcula el accuracy y loss, utilizando loss para ajustar sus parametros y crear otro modelo

mejorado en la siguiente época.

Durante todo el proceso de analisis se llevaron a cabo cambios en la base de datos como en
la programacion para obtener un mejor resultado. Una vez terminado el mismo programa guarda
el modelo que mejores resultados obtuvo. EI modelo final se realiz6 en 8 horas, 9 minutos y 12
segundos y fue implementado en la fase de prueba tanto para fotos de un maniqui como fotos del
bebé.

Etapa 6: Implementacion de Programacion con Fotos de Bebé (Fase de Prueba)

Una vez terminado el programa de entrenamiento y validacion se implementd el modelo
con mejores resultados en la fase de prueba, observando la efectividad del modelo con iméagenes

de un bebé real en situaciones reales.
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Se llevo a cabo un consentimiento informado hacia los padres de un bebé de cuatro meses,
el cual se puede observar en la seccidn de anexos. Para la fase de prueba se utilizé el set-up para
tomar fotos al bebé en diversas posiciones de las cinco categorias que se trabajan en este proyecto
y un video de 30 segundos respirando en posicion boca arriba. Cabe mencionar que siempre se

llevaron acciones con la presencia y apoyo de los padres en todo momento.

La Figura 5 es una fotografia autorizada del bebé en posicién Normal para ser utilizada en
este documento con el fin de corroborar la actividad descrita. Cabe mencionar que se tomaron
extremas precauciones para la toma de fotografias de las categorias Boca abajo y ASSB sin afectar
al bebé.

Figura 5: Ejemplo de imagen del bebé en posicion Normal.

Nota: Esta imagen fue autorizada por los padres para ser usada en este documento. Varias de las
posiciones realizadas por él bebé fueron hechas en el maniqui para un mayor realismo y asertividad

en la fase de entrenamiento (fuente propia).
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Etapa 7: Creacion de Programa para la Deteccidn de Respiraciones
Primeramente, se llevd a cabo la toma de 500 imagenes del maniqui con diferentes
iluminaciones y posiciones para la identificacién de los puntos en el abdomen, después se

extrajeron 50 imagenes del video del bebé respirando para usarlas en la fase de prueba.

Para facilitar la deteccion de los puntos rojos en el abdomen en tiempo real se optd por
desarrollar un programa basado en YOLO, ya que es popular por la rapidez y precision con la que

detecta objetos en tiempo real.

Para poder utilizar YOLO se requirio etiquetar las imagenes (proceso también conocido
como annotation o labeling) que es asignar etiquetas en areas especificas de las imagenes, en este
caso los puntos rojos. Para ello se utilizo la pagina de internet Roboflow que permite realizar esta
actividad. Cabe mencionar que es una pagina “freemium” lo que significa que se puede usar

gratuitamente y solo se utilizaron imagenes del maniqui.

El primer paso es ingresar las imagenes a trabajar para después redimensionarlas, en esta
fase se selecciond 480*480 pixeles. Posterior a eso se etiquetaron cada una de las 500 imagenes
seleccionando los 2 puntos abdominales con la etiqueta “Puntos_rojos”, después del proceso de
etiquetado se debe seleccionar el porcentaje de imagenes que seran utilizadas para la fase de
entrenamiento, validacion y prueba, en el que se seleccionaron los porcentajes 70, 20 y 10

respectivamente.

Terminando el proceso se puede descargar un archivo comprimido que puede ser utilizado
en los programas que usan YOLO, en el archivo comprimido vienen las imagenes categorizadas
por la fase donde se utilizaran y un archivo de la ubicacion de las etiquetas de cada una de las
iméagenes. La Figura 6 es una captura de pantalla finalizando el etiquetado de las 500 imagenes y

la seleccion de 350 para la fase de entrenamiento, 100 para validacion y 50 imagenes para prueba.
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Figura 6: Etiquetado de 500 imagenes en Roboflow.

Custom Train and Upload
© Create New Version

Train with Roboflow
2024-10-30 5:33am
v2 - aday ago
@ see 3 agexase
500 Total Images View All Images -
1 stretch tc
e . - . . -
V1 2 days ago
= ] n ] a
1
Dataset Split
TRAIN SET (" 70x VALID SET TEST SET (" 10x ]
350 Images 100 Images 50 Images

Preprocessing Auto-Orient: Applied

Resize: Stretch to 480x480

Nota: Se puede apreciar las 2 etiquetas en las imagenes del bebé como puntos amarillos sobre los
puntos rojos del abdomen, al finalizar el etiquetado se seleccionaba las imagenes para las fases de
entrenamiento, validacién y prueba, seleccionando los porcentajes 70%, 20% y 10% de las
imagenes respectivamente. Por Gltimo, se hizo un redimensionamiento de imégenes a 480*480
pixeles para un procesamiento mas rapido. Estas acciones se llevan a cabo dentro de la plataforma

(fuente propia).

Después se llevé a cabo una programacién en Colab para crear el programa de deteccién
de puntos rojos, se llevaron a cabo varias pruebas dando el mejor resultado utilizando 40 épocas
con un tamafo de batch de 10 iméagenes, por lo que se llevaron a cabo 35 iteraciones (o pasos) en

la fase de entrenamiento y cinco para la fase de validacién en cada época.

El proceso de las 40 épocas se llevo a cabo en una hora con 37 minutos y 37.37 segundos
entregando métricas de desempefio cada época y realizando una fase de validacion con resultados
favorecedores. La Figura 7 es una captura de pantalla del programa en Colab donde se muestra la
conclusion de la época (epoch) 40 con 100% de accuracy y sus 35 iteraciones ademas de la fase
de validacion. Este proceso también entrega un modelo final que puede ser implementado para la

fase de prueba o aplicarlo en algin otro proyecto.
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Figura 7: Proceso de analisis de Yolo.

———e ——p-- = \ = e  — = L= = cmeg memme — o

e
1h
Ejecutar celda (Ctrl+Enter) & cls_loss dfl_loss Instances Size
La celda se ejecuté desde la Gitima b. 0.4027 0.8981 20 a16: 100%| BB 35/35 [02:08<00:00, 3.67s/it]
modificacién Instances Box(P R marse  marse-95) : 100k | NI /s [e0:15<ee:00, 3.12s/it]
ejecutada por ALEXIS SALVADOR ESCOBAR
BESERRA .
12:14p.m. (hace 12 minutos) cls_loss dfl_loss Instances Size
ejecutada en 5857.371 segundos b. 0.4048 0.8906 20 a16: 1e0%| NI 25/:5 [02:02<00:00, 3.53s/it]
Instances Box(P R mAP50® mMAPS50-95): 100%| | 5/5 [@0:15<00:00, 3.87s/it]
Epoch GPU_mem  box_loss cls_loss dfl_loss Instances Size
48/40 a6 0.974 0.3929 0.887 20 a16: 100%| [N 35/35 [02:05<00:00, 3.59s/it]
Class Tmages Instances Box(P R mapse  mapse-95) : 100% | [IIMMM) s/s [eo:15<ee:00, 3.02s/it]

40 epochs completed in 1.615 hours.
Optimizer stripped from /content/drive/My Drive/Maestria/Yolo/Resultados2/weights/last.pt, 6.2MB
Optimizer stripped from /content/drive/My Drive/Maestria/Yolo/Resultados2/weights/best.pt, 6.2MB

validating /content/drive/My Drive/Maestria/Yolo/Resultados2/weights/best.pt...
Ultralytics 8.3.27 g Python-3.10.12 torch-2.5.8+cu121 CPU (Intel Xeon 2.20GH7)
Model summary (fused): 168 layers, 3,005,843 parameters, @ gradients, 8.1 GFLOPs
Class Images Instances Box(P R mapse mapse-95): 100%| I s/5 [ee:15<ee:ce, 3.025/it)
all 100 200 1 1 ©9.995 9.761
Speed: 2.4ms preprocess, 125.ems inference, ©.ems loss, @.4ms postprocess per image
Results saved to /content/drive/My Drive/Maestria/Yolo/Resultados2

Nota: Culminacion del proceso de entrenamiento y validacion del programa de deteccidn de puntos
rojos en Colab. Los resultados obtenidos fueron satisfactorios desde antes de la época 40 y finalizo

en una hora con 37 minutos. Foto propia.

Consideraciones Eticas

Esta investigacion se sometera a una revision del comité de ética de la Facultad de Medicina
y Ciencias Biomédicas de la Universidad Autéonoma de Chihuahua. Los procedimientos de esta
investigacién cumplen con la Declaracion de Helsinki en materia de la investigacion en humanos
v su dignidad. Para realizar la toma de fotografias en un bebé se llevé a cabo un consentimiento
informado considerando la Ley general de Proteccion de Datos Personales en Posesion de Sujetos
Obligados (LGPDPPSO), la Ley general de Proteccion de Datos Personales en Posesion de los
Particulares, el Reglamento de Ley General de Salud en Materia de Investigacion en Salud, el
codigo civil federal, Ley Federal de Proteccion de Datos Personales, el Codigo Penal Federal y la

Ley General de los Derechos de Nifios, Niilas y Adolescentes.

Se asegurara la confidencialidad de la informacion personal tanto del bebé como de los
padres mediante el anonimato de sus datos, el almacenamiento seguro de la informacién con
acceso restringido unicamente al investigador, esto mediante autorizacion de los cuidadores

asegurando la participacion voluntaria y podra ser revocada en cualquier momento.
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RESULTADOS

Introduccion

En este capitulo se presentan los datos obtenidos del analisis del instrumento, asi como el
andlisis de la informacion obtenida por los 2 programas (Deteccion de respiraciones y deteccion
de puntos rojos). Para el instrumento se muestra la prueba de normalidad y confiabilidad, después
se detallaréan las bases de datos utilizadas y por ultimo se dard un analisis en tres niveles:

univariado, bivariado y multivariado de los programas mencionados.

Anélisis de Instrumento

De la encuesta enviada a diversos expertos se recibio respuesta de tres expertos, los cuales
debian tener las caracteristicas de tener grado de doctorado y contar con mas de tres afios de
experiencia en el area de IA.

Validacion de Contenido

En la revision inicial de la lista de cotejo, el juez nimero 2 realizd mas recomendaciones y
criticas respecto a la lista de cotejo. Todos los items fueron modificados para una mejor

comprension basandonos en los comentarios de los expertos. La

Tabla 5 sefiala los resultados obtenidos y las modificaciones que se realizaron a los items,

cabe mencionar que esos items finales fueron los que se utilizaron para la fase de Juicio de

expertos.
Tabla 5: Resultados de fase evaluacion de expertos.
item | Juez | Pertinencia Redaccion | Comentarios item final

1 Si Si No Estandarizar ~ tamafio de
> Si Medianamente Si fotografias a 480 X 649 plxeles

1 para que sea mas rapido su
3 Sj Sj No apa_llsm y de_tec',[ar mas

facilmente el maniqui.

1 Si Si Si Detectar el fondo para

2 . . convertirlo a un valor 0 (fondo
2 Medianamente Si Si
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negro) para diferenciarlo del
3 Si Si No maniqui, lo cual ayuda en la
deteccidon del esqueleto.
1 Si Si Si Deteccion de bordes del
3 2 Medianamente | Medianamente Si maniqui - para  separarlo - del
fondo.
3 Si Si No
1 Si Si Si Una vez detectado el maniqui y
- - diferenciado del fondo
2 No S S (convertido a valor 0) se debe
4 convertir el maniqui a valor 1
3 Sj Sj No (blanco) para aplicar la funcién
"skeleton” y asi detectar el
esqueleto del maniqui.
1 Si Si No Obtener un histograma de
5 No Si Si polores para eliminar colores
5 indeseados 0 su sombra que
3 Sj Sj No provoquen ruido en la
deteccién del maniqui.
1 Si Si Si Normalizar un tamafio de
6 2 Medianamente | Medianamente Si cuad_rad,o para la deteccion del
maniqui.
3 Si Si No
1 Si Si No Rotacion de imagenes para la
5 Si Si No d(_eteccmn del_ _maniquien
7 diferentes posiciones para el
3 Sj Sj No entrenamiento de la
inteligencia artificial.
1 Si Si No Rotacion de imagenes para la
5 Si Si No d(_eteccmn del_ _maniquien
8 diferentes posiciones para el
3 Sj Sj No entrenamiento de la
inteligencia artificial.

Nota: Resultados obtenidos en la fase de validacion de contenido, se agreg6 descripcion a cada

uno de los items y se evaluaron los comentarios de los items que tuvieron opiniones (disefio

propio).

Posterior a la obtencion de los resultados se procede a realizar la fase de evaluacion de

contenido. Debido a que evaluaron tres jueces se considerd que un valor de 0.67 0 mas era
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aceptable. Los items 4 y 5 fueron los que recibieron menos valoracion, sin embargo, analizando
los comentarios fue evidente que hacia falta una mejor comprension de los items por lo que se
decidi6 no eliminar a ninguno y modificarlos para un mejor entendimiento.

En la
Tabla 6 se detallan los resultados de pertinencia de la evaluacion de contenido, en ella se
muestra el CV1 e I-CVI de cada item, dando un S-CVI/Ave (promedio de indices de validez) de

0.793 y un S-CVI/UA (indice de validez) de 1.

Tabla 6: Resultados de Pertinencia del instrumento

Item J1 J2 J3 CVI I-CVI
1 1 1 1 1 1
2 1 0.5 1 0.833 0.67
3 1 0.5 1 0.833 0.67
4 1 0 1 0.67 0.67
5 1 0 1 0.67 0.67
6 1 0.5 1 0.833 0.67
7 1 1 1 1 1
8 1 1 1 1 1

Nota: Resultados del nivel de pertinencia de cada uno de los items. Los mas criticados fueron el

2, 3y 6, por lo que fueron objeto de analisis para su eliminacion (disefio propio).

La Tabla 7 contiene los resultados de redaccién de la fase de validacion de contenido y
también se muestra el CVI1 e I-CVI de cada item, dando un S-CVI/Ave de 0.8762 y un S-CVI/UA
de 1. En base a los comentarios nos dimos cuenta que no estaban bien explicados los items por lo
que se modificaron todos agregando detalles de cada uno. Al igual que el resultado de pertinencia,

los items 3 y 6 tuvieron comentarios, por lo que se analiz6 su posterior eliminacion.

Tabla 7: Resultados de Redaccién del instrumento

item J1 J2 J3 CVvi I-CVI
1 1 0.5 1 0.833 0.67
2 1 1 1 1 1
3 1 0.5 1 0.833 0.67
4 1 1 1 1 1
5 1 1 1 1 1
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6 1 0.5 1 0.833 0.67
7 1 1 1 1 1
8 1 1 1 1 1

Nota: Los items 1, 3 y 6 recibieron comentarios siendo el 3 y 6 mas criticados como en la fase de

evaluacion de pertinencia, se opto por su posterior eliminacion (disefio propio).

Validacion de Confiabilidad

Después de analizar resultados obtenidos por juicio de expertos y validacion por IVC se
considerd tener un valor mayor a 0.8 para que fuera pertinente un item, tanto el item 3, 5y 6 se
eliminaron debido a que no se consideraron relevantes para fines de esta investigacion. Los items
2 y 4 recibieron modificaciones en su escritura para un mejor entendimiento y el item 1 fue

relevante en todos los sentidos.

Por ultimo, los items 7 y 8 se fusionaron debido a que consisten en el aumento de datos
creando un nuevo item colocado como item 9. En la Tabla 8 se agregaron los resultados obtenidos

y se realizaron las modificaciones finales a los items.

Tabla 8: Resultados de la fase Juicio de expertos.

item IVC de IVC de Modificaciones al item
pertinencia | redaccion

1 1 1 Sin modificaciones

“Deteccion de fondo para diferenciarlo del maniqui, convirtiéndolo
en fondo negro para ayudar en la deteccion del esqueleto.”

3 0.66 1 Eliminacion de ftem

“Una vez detectado el maniqui y diferenciado del fondo
4 1 1 (convertido a valor 0) se debe convertir el maniqui a valor 1
(blanco) para detectar el esqueleto.”

5 0.66 1 Eliminacion de item

6 0.66 0.66 Eliminacion de item
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7 1 1 Fusion con item 8

8 0.66 0.66 Fusion con item 7

9 Nuevo item de la fusion del 7 y 8: “Aumento de datos aplicando
técnicas de transformacion rigida (traslacion, reflexion y rotacion)”

Nota: Resultados finales, los items 3, 5 y 6 fueron los que tuvieron menor calificacion en

comparacion a los demas durante la fase de juicio de expertos, por lo que fueron eliminados (disefio

propio).

La lista final quedo de la siguiente manera:

e Estandarizar tamafio de fotografias a 480 x 640 pixeles para que sea mas rapido su

analisis y detectar mas facilmente el maniqui.

e Deteccion de fondo para diferenciarlo del maniqui, convirtiéndolo en fondo negro para

ayudar en la deteccién del esqueleto.

e Una vez detectado el maniqui y diferenciado del fondo (convertido a valor 0) se debe

convertir el maniqui a valor 1 (blanco) para detectar el esqueleto.

e Aumento de datos aplicando técnicas de transformacion rigida (traslacion, reflexién y

rotacion).

Caracterizacion de Muestra

Como se menciond en apartados anteriores las caracteristicas de la muestra fueron
cambiando conforme avanzo el proyecto, la

Tabla 9 sefiala el nimero de imagenes de la base de datos final para el entrenamiento de la

IA para la deteccion de posiciones; como observacion las imagenes para la fase de prueba fueron

100 iméagenes gque no forman parte de las imagenes para la fase de entrenamiento y validacion.

Cabe mencionar que el redimensionamiento final resulto en 200 x 200 pixeles en todas las

imagenes y se usaron a color.

Tabla 9: Numero de imagenes totales para el entrenamiento de IA para la deteccion de

posiciones.
. Imégenes | Imagenes | Imagenes | Imagenes | Total de | Imagenes
Categoria - 5 o o P
iniciales a90 a 180 a 270 imagenes | para prueba
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Normal 400 100 100 100 700 100
Lateral 400 100 100 100 700 100
Tapado 400 100 100 100 700 100
Boca abajo 400 100 100 100 700 100
Cabeza tapada 400 100 100 100 700 100
Total 2,000 500 500 500 3,500 500

Nota: El total de imagenes resulta de la suma de las imagenes iniciales sumando con las imagenes

rotadas en los 3 angulos sefialados, las imagenes seleccionadas para prueba son 100 que no fueron

utilizadas en las 2 fases previas (disefio propio).

De estas imagenes el quinto programa creado selecciond 2,800 imégenes para la fase de

entrenamiento (80%, 560 de cada categoria) y 700 imagenes para validacion (20%, 140 de cada

categoria). Las imagenes seleccionadas para fase de prueba exclusivamente se usaron para su fase.

Para la fase de prueba del programa de deteccidn de posiciones con imégenes del bebé se

realizd una seleccion de imagenes mas representativas con diferentes caracteristicas, como

diferente iluminacion, posicion y ubicacion, esto se realizé en cada categoria del total de imagenes

tomadas al bebé seleccionando 100 de cada categoria tal como se sefiala en la

Tabla 10.

Tabla 10: Iméagenes seleccionadas para la fase de prueba de bebé real.

Categoria Iméagenes iniciales tomadas al bebé | Imégenes seleccionadas
Normal 727 100
Lateral 396 100
Tapado 357 100
Boca abajo 465 100
ASSB 974 100
Total 2,919 500
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Nota: A pesar de tener mas imagenes para la deteccion de posiciones en cada categoria se
seleccionaron las mas representativas (principalmente no repetitivas y que tuvieran nitidez) y
diversas iluminaciones. Se decidi6 para la fase de prueba que fuera un nimero en comun de cada
categoria, seleccionando 100 de cada una (disefio propio).

En el programa de deteccion de puntos rojos se cred una base de datos con 500 fotografias
del maniqui para la fase de entrenamiento y se tomaron 50 fotografias del video del bebé
durmiendo para la fase de prueba, obteniendo un total de 550 iméagenes en total. Algunas
caracteristicas se detallan en la seccion

Etapa 7: Creacion de Programa para la Deteccion de Respiraciones.

Estas iméagenes fueron realizadas con diferentes iluminaciones y ubicaciones del maniqui
para su mejor deteccion; la

Figura 8 aparecen 4 ejemplos de fotografias tomadas con diversas iluminaciones y

posiciones del maniqui para una mejor deteccion de puntos rojos.

Figura 8 Ejemplo de diferentes iluminaciones para la deteccion de puntos rojos.

Nota: Se puede apreciar principalmente diferencias en iluminaciones de las imagenes utilizadas

para el entrenamiento del programa de deteccién de puntos rojos (fuente propia).
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Anélisis de Programa para la Deteccion de Posiciones

En esta seccidn hablaremos de los resultados obtenidos en la deteccidn de posiciones donde
el primer y segundo nivel de analisis se realizaron dentro de las fases de entrenamiento y validacion
mientras que el tercer nivel de analisis se realizo en 2 fases de prueba, una con maniqui y otra con

iméagenes de bebé.

Primer Nivel de Andlisis: Imagenes de Maniqui

Después de varios intentos y pruebas el modelo final logro obtener resultados muy
favorecedores después de la época 15. A partir de la época nimero 21 los resultados fueron muy
buenos con respecto a la deteccion de posiciones en las imagenes obteniendo un 85% de accuracy
en fase de entrenamiento. La pérdida en la fase de entrenamiento bajo continuamente hasta llegar
al 28%.

En la fase de validacion el accuracy supero en la época 13 el 85% esperado en esta
investigacion, logrando incluso mejorar en las siguientes épocas, mientras que loss (pérdida) bajo
hasta el 3% en la época 23 sefialando que el programa detecta muy bien las posiciones en la fase
de validacion en imagenes de maniqui. En la Tabla 11 se plasman los resultados obtenidos en la
fase de entrenamiento y validacion. Se presentan las épocas impares para no crear una tabla

bastante grande.

Tabla 11: Resultados obtenidos de la fase de entrenamiento y validacion del programa para

la deteccidn de posiciones.

Epoca | Loss Entrenamiento | Accuracy Entrenamiento | Loss Validacion | Accuracy Validacion
1 2.4435 0.2300 1.8205 0.1483
3 1.9170 0.3375 2.6358 0.2020
5 1.4381 0.4632 2.1851 0.2558
7 1.1211 0.5764 2.4979 0.3241
9 0.8969 0.6607 1.7923 0.4012
11 0.7964 0.6846 0.6641 0.7515
13 0.6847 0.7350 0.2156 0.9578
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15 0.6335 0.7611 0.1204 0.9797
17 0.5253 0.8046 0.0853 0.9869
19 0.4527 0.8300 0.0622 0.9884
21 0.4002 0.8532 0.0476 0.9884
23 0.3124 0.8936 0.0384 0.9898
25 0.2857 0.9025 0.0331 0.9898

Nota: A partir de la época 21 de la fase de entrenamiento se logra obtener poco mas del 85% de

accuracy esperado en esta investigacion, mientras que en la fase de validacion se logro superar el

85% a partir de la época 13, mejorando ambos hasta el 90% de accuracy en fase de entrenamiento

y 98% en la fase de validacion (disefio propio).

En las graficas de la Figura 9 se puede observar de manera visual los resultados obtenidos

en la fase de entrenamiento y validacion, asi como su mejora. Cabe mencionar que estas graficas

se lograron creando otro programa dentro de Colab graficando los resultados.
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Figura 9: Gréficas de resultados en fase de entrenamiento y validacion.
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Nota: Se puede observar la mejora de las métricas (accuracy y loss) mostrando con el paso de las

épocas mayor accuracy y disminucion de loss en cada fase (disefio propio).

Segundo Nivel de Analisis: Imagenes de Maniqui

La Tabla 12 compara los resultados obtenidos en la fase de entrenamiento y la validacion

resultando muy satisfactorios corroborando el funcionamiento del modelo final obtenido en la

Gltima época en fase de la validacion.

Tabla 12: Comparacion entre resultados finales obtenidos durante la fase de entrenamiento

y validacion.

item

Base de datos de maniqui

Fase

Resultado (%)
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Entrenamiento 90.2
Accuracy
Validacion 98.9
Entrenamiento 28.5
Loss
Validacion 3.3

Nota: Debido a que se obtuvo en ambas fases un accuracy mayor al 85% esperado en esta
investigacion, se puede intuir que el modelo final puede ser utilizado para futuros proyectos

(disefio propio).

La Figura 10 es una representacion grafica de las diferencias de las métricas de las 2 fases.
Con el paso de las épocas fueron obteniendo mejores resultados a partir de la época 20 en cada

uno siendo la fase de validacion la que obtuvo los mejores resultados.

Figura 10: Gréficas superpuestas de accuracy y loss de las fases de entrenamiento y

validacion.

Accuracy de entrenamiento y validacién superpuestas Loss de entrenamiento y validacidn superpuestas

acy de entrenamiento —  Loss de entranamients
0 dacion Lass validacidn

015 / Q“

Accuracy
Loss

o 5 10 15 20 25 0 H 10 15 0 25

Epoca Epoca

Nota: Los valores de la fase de validacion mejoran a valores esperados antes que los valores de la
fase de entrenamiento, por lo que el modelo aprende bien a seleccionar caracteristicas especificas

(fuente propia).

Segundo Nivel de Analisis: Correlacion con Maniqui
Se realiz6 una fase de prueba con imégenes de maniqui que no se habian utilizado en la
fase de entrenamiento ni validacion. En esta fase de prueba se cre6 una tabla de correlacion y una

matriz de confusion, la Figura 11 es una captura de pantalla de los resultados obtenidos en el
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programa. Se obtuvo un Accuracy de 99.4% y loss de 0.006 utilizando el modelo final, Gnicamente
la categoria ASSB fue la que no se clasifico bien en tres ocasiones de 100, confundiendo 2

imagenes en la categoria Normal y una imagen en NormalT.

Figura 11: Resultados obtenidos en la fase de validacion.
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NormalT Normal

Nota: Ocurrieron 3 fallos de 100 en la deteccion de la categoria ASSB, en la cual una la considero
como Normal y 2 como una posicion Normal, todos los demas los detect6 bien (fuente propia).

Tercer Nivel de Analisis: Imagenes de Maniqui

La Figura 12 muestra los resultados de obtenidos del tercer nivel de andlisis, una grafica
representativa de la matriz de falsos positivos y negativos obtenidos en el segundo nivel de analisis.
Se puede observar que el Area Debajo de la Curva (AUC por sus siglas en inglés) de todas las

categorias (a excepcion de ASSB) tienen un valor de 1 (100%), mientras que ASSB tiene un valor
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de 0.97. Como es de esperarse en las categorias Lateral y BocaA el Error Estandar (EE) es de 0,
debido que no existieron confusiones con ninguna otra categoria, demostrando que fueron las que
tuvieron mejor resultado. En las 3 categorias faltantes el EE es muy bajo lo que indica una alta
precision, también se opt6 por obtener la sensibilidad (Recall o tasa de verdaderos positivos) y la

especificidad (tasa de verdaderos negativos).

Figura 12: Curvas ROC de cada categoria y métricas de fase de prueba con fotos de

maniqul.
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Resultados ROC:
Curva Area ROC EE IC (95%) Sensibilidad Especificidad
MormalT @.00828 @.e816 [@.9956, 1.8919] 1.8808 ©.9975
Mormal @.9975 @.8822 [©.9931, 1.8819] 1.88688 8.9958
Lateral 1.0088 @.@602 [l1.e008, 1.0808] 1.@86a 1.o08e
BocaA 1.0868 o.98600 [1.0000, 1.2008] 1.@86a 1.o08e
ASSE 9.9250 9.8854 [e.9743, 8.9957] e.97@8 1.e20e

Nota: Las categorias Lateral y BocaA fueron las que obtuvieron un 100% de accuracy y no

tuvieron confusién con otras categorias, siendo las que mejor clasifican imagenes (fuente propia).

Segundo Nivel de Anéalisis: Imagenes de Bebé

Como se menciond en la metodologia seleccionamos 500 iméagenes del bebé en diferentes
posiciones, 100 de cada categoria. Se realiz6 la fase de prueba con estas imagenes utilizando el
modelo final obtenido de la fase de entrenamiento y se obtuvo una tabla de correlacién tal como

se muestra en la captura de pantalla de la Figura 13. Se obtuvo un accuracy de 0.73 y un loss de
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0.27, las categorias que superaron el 85% esperado en esta investigacion fueron ASSB y BocaA,

mientras que la categoria Normal fue la que menos precision obtuvo.

Figura 13: Resultados obtenidos de la fase de prueba con imagenes de bebé.
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Nota: La categoria Normal fue la que tuvo menor resultado teniendo mayor confusion con ASSB,
seguido de Lateral y NormalT demostrando que hace falta mejorar base de datos con imagenes en
esas categorias. Solo 2 categorias (ASSB y BocaA) lograron el objetivo en esta investigacion,

sefialando que se logré un buen entrenamiento en esas categorias (fuente propia).

Existe una diferencia significativa entre los resultados obtenidos entre la base de datos con
un maniqui y con la base de datos del bebé. Con la base de datos de maniqui se obtuvo un 99.4%

de accuracy, muy superior al esperado en esta investigacion (>85%), por otro lado, se obtuvo
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solamente un accuracy del 73% con la base de datos del bebé. La categoria que mejor detecto fue
ASSB demostrando que el modelo entrend muy bien esta categoria y detecta objetos y mantas en
la cara, pero la posicion normal y lateral fueron las menos detectadas por lo que se necesita mejorar

la base de datos en estas categorias.

Tercer Nivel de Analisis: Imagenes de Bebé

En base a la matriz obtenida en el segundo nivel de analisis se realizd un tercer nivel de
andlisis obteniendo las curvas ROC mostradas en la captura de pantalla de la Figura 14. Las
categorias ASSB y BocaA obtuvieron un mayor AUC y menor EE, mientras que la categoria

Normal fue la méas afectada con menor AUC.

Figura 14: Curvas ROC de cada categoria y métricas de fase de prueba con fotos de bebé.
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Nota: La categoria Normal tiene menor AUC y mayor EE, seguido de las categorias NormalT y

Lateral, las categorias restantes muestran mejores resultados (fuente propia).

Analisis de Programa para la Deteccion de Respiraciones
Como se menciono en la metodologia para la deteccion de respiraciones se cre6 una IA
basada en YOLOV8 por lo que se analizaron los resultados de los tres niveles de analisis en la

deteccidn de los puntos rojos en el abdomen.
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Primer Nivel de Analisis

Después de realizar las 40 épocas se obtuvieron resultados favorecedores con respecto a la
deteccion de los puntos rojos, la Figura 15 se conforma de las 4 graficas de los resultados obtenidos
de la fase de entrenamiento final, a partir de la época nimero cinco se obtuvo una estabilidad en
accuracy, Recall y mAP50, incluso al 100% de efectividad, mientras que mAP50-95 no lo obtuvo,

pero siguid con una tendencia a mejorar.

Figura 15: Resultados de la fase de entrenamiento de YOLOvV8 para la deteccion de puntos

rojos.
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Nota: Los resultados de la fase de entrenamiento fueron muy favorecedores desde las primeras

épocas, demostrando una alta eficacia (fuente propia).

Una caracteristica de YOLO es que maneja 3 métricas de loss: Dfl_loss es la prediccion de
la distribucion de los objetos a detectar, esto es que el modelo intenta predecir la ubicacion de los
puntos rojos en cada una de las imagenes para saber donde pueden estar y detectarlos mas

facilmente, Cls_loss es la pérdida de clasificacion sefialando que tan bien o mal detecta la
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clasificacion del objeto a detectar, y Box_loss mide que tan precisa es la ubicacion y el tamafio de

las cajas delimitadoras.

En la Figura 16 se muestran los resultados obtenidos de los diferentes loss. A pesar no
obtener un valor por debajo de 10% en los diferentes tipos de error se detectaban muy bien los
puntos rojos durante la evaluacidn de imagen. Al observar estos resultados satisfactorios se obtuvo

el mejor modelo de procesamiento y fue utilizado en la fase de validacion y de prueba.

Figura 16: Resultados de diferentes tipos de loss en fase de entrenamiento de Yolov8.
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Nota: Se puede observar el descenso rapido de los diferentes Loss, principalmente cls loss desde
las primeras épocas debido a que solo era una clasificacion, debido también a que se utilizaron

diversas ubicaciones del maniqui en la cuna dfl_loss tuvo mayor variacion (fuente propia).

Segundo Nivel de Analisis
En la fase de validacion se obtuvieron resultados favorables. Los resultados tanto de la fase
de entrenamiento como de validacion se colocaron en la Tabla 13, los resultados de la época 40 de

la fase de entrenamiento y la fase de validacion fueron resultados casi idénticos mostrando que el
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modelo final entrend de manera satisfactoria obteniendo un 100% de reconocimiento de los 2

puntos rojos en el abdomen.

Tabla 13: Resultados de fase de validacion y comparacion con los resultados de la tltima

época de la fase de entrenamiento.

Meétrica Epoca 40 (%) | Validacién (%)
Precision 100 100
Recall 100 100
mAP50 99.5 99.5
mAP50-95 75.5 75.7

Nota: Resultados satisfactorios superando el 85% esperado en esta investigacion demostrando ser

un modelo final muy efectivo en la deteccidn de los puntos rojos en el abdomen (disefio propio).

Para realizar la fase de prueba se utilizaron las 50 imé&genes seleccionadas para esta fase en
Roboflow, obteniendo una efectividad del 100% y al obtener este porcentaje no se pudo obtener

una matriz de confusion.

Al mismo tiempo se intentd hacer una tabla de correlacion, sin embargo, al no haber
variaciones en los resultados el programa entrego “NaN” en cada cuadro; con esto se infiere que

el programa logra detectar el 100% de los puntos rojos.

La Figura 17 es una captura de pantalla donde se muestran los resultados obtenidos en el
programa demostrando lo antes mencionado; la clasificacion “No detectado” aplica si el programa

hubiera detectado solo 1 punto rojo, ninguno 0 mas de 2 puntos rojos.
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Figura 17: Resultados de la fase de prueba del programa Yolo.
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Nota: Obtencion de resultados con otro programa en Colab utilizando el mejor modelo obtenido
en la fase de entrenamiento y las imagenes seleccionadas para esta fase. La variable “No detectado”
corresponde a no haber detectado puntos o solo un punto rojo en la imagen, mientras que

“Detectado” es que detectaba los 2 puntos rojos en cada imagen (fuente propia).

Tercer Nivel de Andlisis

Se busco encontrar regresion logistica con los resultados obtenidos, pero al tener el 100%
de lecturas no se puede obtener una regresion; se realiz6 otra fase de prueba con las imagenes del
bebé obteniendo el mismo resultado. Por lo tanto, se opt6 por realizar otra fase de prueba con 100
iméagenes del programa para la deteccién de posiciones, 60 imagenes fueron seleccionadas al azar
de la categoria Normal con el maniqui en diversas posiciones e iluminaciones y 40 imagenes de la
base de datos del bebé utilizadas en el mismo programa, cabe aclarar que estas iméagenes nunca las

vio el programa de deteccion de puntos rojos por lo que eran ideales para la fase de prueba.

Al realizar la prueba con esas 100 imagenes nuevas se obtuvieron muy buenos resultados,
a diferencia de la fase de prueba anterior en tres imagenes no se detectd correctamente dos puntos
(en dos imagenes se detectaron tres puntos y en una imagen se detectd solo un punto), sin embargo,
el accuracy resulto ser del 100% debido a que las imagenes que predijo que tenia solo dos puntos

fueron efectivamente detectados (verdaderos positivos).
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Se realiz6 una matriz donde se observo que la clase “Detectados” (fila inferior) contiene
también la deteccion de los tres verdaderos negativos ademas de los 97 verdaderos positivos, por
lo que la clase “No detectados” (fila superior) no tiene ningun valor y no se puede realizar una
regresion logistica. La Figura 18 es una captura de pantalla una vez terminada la fase de prueba,
estos resultados sefialan que el modelo final es muy eficiente al momento de detectar tanto los

puntos rojos como cuando no se detecta correctamente los 2 puntos rojos.

Figura 18: Resultados obtenidos en fase de prueba con 100 iméagenes aleatorias.

Reporte clasificacion:

precision recall fl-score  support

No detectado 8.0 8.0 8.0 8
Detectado 1.88 8.97 B8.98 188
accuracy .97 128
macro avg e.58 .48 .49 188
weighted avg 1.608 8.97 8.98 1ee

Matriz confusion:

[[ e @]
[ 3 97]]

Nota: El accuracy demostré ser de 100% logrando detectar correctamente los verdaderos positivos,
ademas el modelo supo diferenciar cuando no se detectaban correctamente los 2 puntos rojos en 3

imagenes, dando un Recall de 97% (fuente propia).

Tesis
Se obtuvieron 2 modelos entrenados que lograron en las fases de prueba con el maniqui un

accuracy del 99.4% en el programa de deteccion de posiciones y 100% en deteccion de puntos
rojos. En la fase de prueba con las imagenes del bebé real se obtuvieron menores resultados (73%

de accuracy) en el programa de deteccion de posiciones, pero el 100% en la deteccion de puntos
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rojos. Para aumentar la precision de los modelos con imagenes de bebés reales se necesita entrenar
los modelos obtenidos con iméagenes de bebés con diversas caracteristicas como diferentes
tamarios, tonos de piel y edades. Observando el buen desempefio de los modelos con las imagenes
del maniqui se espera que sea el mismo caso cuando se tenga una base de datos mas variable de
bebés para poder ser utilizados en el futuro para el disefio de un sistema integra. La Figura 19 es

un diagrama de tesis de como se dieron los resultados.

Figura 19: Diagrama de tesis.

Hi: Accuracy general

>85%
Programa de _ Programa para
deteccion de  |[€ Tesis -2 deteccion de
posiciones puntos rojos
Fase de —> 90.2% 100% |€—  Fasede
Entrenamiento \ K Entrenamient
\ /
¢ ‘| Resultados |/ ‘1’
)/ finales [\
Fase de e 98.9%0 [ (Accuracy) Y 100% | Fase de
Validacion 7 Validacion
/N
¢ ,’/ \\\ ¢
/
99.4% (maniqui) ‘| 100% (prueba 1)
Fase de Prueba 2> 73% (bebé) 979% (prueba 2) <€~ Fase de Prueba

Nota: Se inicio con una hip6tesis, después se plante6 la metodologia y lo que se obtendria, por

altimo, se muestran los resultados de cada una de las fases (disefio propio).

DISCUSION

Esta investigacion resalta la obtencion de mas del 97% de accuracy en fases de prueba con
maniqui en ambos programas de los que en el programa de deteccion de posiciones se obtuvo méas
del 90% de accuracy en las fases de entrenamiento y validacién (mayor al 85% esperado en esta
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investigacion) mientras que en la fase de prueba con imagenes del maniqui se obtuvo un accuracy
del 99.4%, sin embargo, en la fase de prueba con las imagenes de bebé real se obtuvo un accuracy
de 73%. Esta disminucién se puede atribuir a variables como la diferencia en el color de piel,
colores del ambiente de prueba, texturas, entre otros. Estas son areas de oportunidad para el

reentrenamiento del modelo.

Con estos resultados se puede inferir que este modelo final es funcional y se requiere
entrenar el modelo con una base de datos mayor de bebés reales para obtener un accuracy mejor
en la deteccion de posiciones en un entorno real; el programa de deteccion de puntos rojos logro
alcanzar el 100% de accuracy, mas de lo esperado como objetivo de esta investigacion. En la
tercera prueba con imégenes tomadas del proyecto de deteccién de posiciones se obtuvo un
accuracy del 97% y a diferencia del programa anterior, este modelo final puede ser implementado

para la deteccidn de puntos rojo y asi medir la respiracion.

Zhu et al. [14] realizaron un programa para la deteccion de objetos que promuevan una
muerte de cuna pero obtuvieron un 80% en la fase de prueba a diferencia de esta investigacion que
se obtuvo mas del 95% de deteccion de objetos. Adewopo et al. [10] trabajaron 4 modelos de
algoritmos para la deteccion de movimientos y acciones del bebé obteniendo un accuracy entre el
80 y 99%, en esta investigacion se logré obtener resultados parecidos en la fase de prueba con

imagenes del maniqui.

En la investigacion de Joseph C. Afonne [12] implemento el modelo YOLO obteniendo un
accuracy mayor a 97% sefialando que los programas creados con este modelo se obtienen muy
buenos resultados en la deteccion de objetos. A diferencia de la investigacion realizada por Bharati
[11] que solamente trabajé con 3 categorias (boca arriba, transicion a boca abajo y boca abajo) en
esta investigacion se trabajaron 5 categorias aumentando el rango de factores de riesgo en un

mismo programa.

Se pueden desarrollar 2 programas complementarios que utilicen los modelos creados en
esta investigacion para detectar factores de riesgo de muerte de cuna con una sola cdmara si se

emplean en un mismo dispositivo.
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Como ejemplo, se desarrollé un programa complementario donde se emplea el modelo
final de deteccion de puntos rojos utilizando el video tomado del bebé respirando. La Figura 20 es
una captura de pantalla ejecutando el programa complementario donde se puede observar como

detecta los puntos rojos y puede medir tanto frecuencia respiratoria como apneas.

Figura 20: Captura de pantalla del programa complementario para demostrar
funcionamiento de programa de deteccion de puntos rojos.

Deteccién de Respiraciones

Calibrado

151 R1
Respiraciones: 12
104 Rpm: 17.51

Apnea: 0

Distancia: 0,72
) lmrﬁ\/\/

Distancia
o
°

.. 5 Controles

Nota: Durante la ejecucion del programa se pueden medir las respiraciones por minuto, la cantidad
de puntos detectados y cuantas respiraciones lleva desde que inicid el programa, cuando no detecta
respiraciones o movimientos de los puntos por mas de 5 segundos comienza un conteo de apnea a

partir del nimero 5 sefialando los segundos sin respirar (fuente propia).

Mientras que la mayoria de las investigaciones encontradas detectan solo algunos factores
de riesgo por separado mientras que en esta investigacion se sefiala que se puede detectar objetos,
posiciones, cuando se tapa la cara, cuando este tapado hasta el abdomen y también la deteccion de
puntos rojos en el abdomen para la deteccidn de respiraciones, dando un rango de deteccion de
factores de riesgo de muerte de cuna méas amplio. Una mejora para futuras investigaciones puede

ser el uso de camara nocturna para la obtencion de bases de datos con escaza iluminacion, asi como
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su implementacion. Otra mejora seria el utilizar otra manta de color diferente para que los modelos

entrenen con diferentes fondos y detecten el bebé en otros entornos.

Se puede crear una base de datos mayor con bebés de diferentes edades menores a un afio,
de diferente color de piel, tamafio, rasgos y diversos fondos de cunas con el fin de entrenar modelos

mas realistas y asi mejorar la precision en entornos reales.

También el set-up puede llegar a ser mas ergonémico y de mejores materiales, en proyectos
futuros se pueden crear mas categorias y crear un sistema integral mejorado. Un ejemplo de otras
categorias que se pueden integrar es detectar cuando existan manos manipulando al bebé y
deteccion de sonido. Los modelos creados en esta investigacion seran mejorados y utilizados en

un futuro para la creacion de un sistema integral.

CONCLUSIONES

Se logro obtener en todas las fases de los dos programas un accuracy mayor al esperado en
esta investigacion (mayor a 85%) con el maniqui. Contrastando los resultados obtenidos en la fase
de prueba con imagenes del bebé, nos indica que es necesario crear una base de datos grande de
varios bebés reales para entrenar los modelos y asi obtener un mejor accuracy para un entorno
real. Estos modelos permitiran en un futuro desarrollar programas que detecten con alta precision
las posiciones y las respiraciones de un bebé en tiempo real por medio de una cdmara. Al obtener
solamente la informacién de una camara se puede desarrollar un equipo sencillo que no afecte al
bebé y que sea econémico.
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ANEXQOS

Anexo 1. Formato de carta de consentimiento

Consentimiento informado parte 1.

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CHIHUAHUA ‘:’1

) i
FACULTAD DE MEDICINAY CIENCIAS BIOMEDICAS ‘-/ —,

[Carta de consentimiento informado:
Fecha: [ i
Chihuahua, Cha ik

Titulo de proyecto: Deteccion de Factores de Fiesgo de Muerte de Cuna por Medio de Inteligencia
Artificial

Investigador: Ing. Alexis Salvador Ezcobar Besarrz

Maestria: Formacion e Innovacion en Profesionales de la Salud

Imstitucidn: Facultad de Medicina de la Universidad Auténoma de Chilmahua

£ Cuail es el proposito de esta investigacion?

Desarrollar 2 programas para la deteccién oportunz de factores de riesgo de muerte de cuna por
medio de una camara. El primer programa consiste en utilizar Inteligencia Artificial (TA) para la
deteceion de las signientes categorias (posiciones): bebé boca amiba, boca abajo, de lado, tapado ¥
con coblja en cara u objetos. El segundo programa realizara la fumcidn de deteccion de
respiraciones, detectando 2 puntos rojos ubicados en el abdomen de una prenda dizefiada para un
maniqui v el bebs. El propdsito de este consentimiento es solicitar la autorizacion para tomar
fotografias v usarlas para la correboracion de fimcionamiento de estos programas.

Confidencialidad y privacidad

Toda la informacion recolectada es confidencial. Las imdgenes v video seran tratadas como datos
protegidos v inicaments el vestigador tendrd acceso a ellas. El programa convertira las imagenes
en datos mmmericos v en todo momento el rostro sera pixelade para para proteger la identidad del
bebé. Una vez terminada la investigacion dicha informacidn recolectada serd eliminada,

En gué consiste la participacion?

Siacepta participar en esta investigacidn, realizaremos prusbas de observacidn con su bebé:
» Secolocard a su bebé en una cuna equipada con una cémara dizefiada por el mvestigador
# Serealizard la toma de fotografias en las posiciones gue se sefialan en la Tabla ]
¢  Se tormard un video de 30 segundos del beb€ en posicion boca arriba para la deteceion de
Tespiraciones
# Tiempo: las prushas son breves v no interfieren con el culdado vwo alimentacion del bebé

Tabla 1
Posicion Accion
Boca abajo Poziciom de mayor rizsgo para el bebs. Se conzidera que ssta posicion es 3 vaces

midE propensa 4 una muerte de cona.
Boca arriba Ez |z posicion mas segura para qgue un bebe dusrma. Se deben detectar los puntos
rojos del abdomen v no se debe datactar mantas v objetos dentro del drea de cuma.
Lateral Se considera una posicion de rissgo para muerte de cuma Puede zer con un objeto
en la espalda qua mantenza al bebé en pozicion lateral. Sa pueds llagar a var solo 1
punte rojo dal abdomen.
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Consentimiento informado parte 2.

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE CHIHUAHUA ;r’,h
FACULTAD DE MEDICINA Y CIENCIAS BIOMEDICAS J/ ;

Ho ze conzidera un factor de niesgo, esta posicion es cuando s2 encuentra boca amba

Con cobija

o lateral con una manta gue tape sus prermas ¥ abdomen s schrepazar el mrval
mfenor de los pezonss.
Cobija tapande 5 lez considera también un factor de nesgo para muerte por asfiua. En este fipo 22
cabeza o colocarin objetos alrededor del bebé zin acercarlos demasiado ni incomodar al babé.
deteccion de Exn cuestion de la manta z& sobrapondrz al bebe zin molestarle simulando que tiena
ohjetos una manta cerca de |z cara,
Riesgos

La investigacidn se clasifica como riesgo minimo, ne se aplicard ningin procedimiente invasive.

La camara v los materiales con las que esta echa la cuna son segures v no tiene contacto directo

con la piel. La prenda que se utilizard serd nueva v lavada para evitar cualquier alergeno.
Declaracion del padre o tutor

He leido la informacion anterior y he tenido la oportumidad de hacer preguntas v todas han sido

contestadas. Comprendo que la participacién es voluntaria y que puedo retirar a mi hijo/a de esta

mvestigacion en cuzlguisr momento sin algin perjuicio a nosotros. Al firmar este documento doy

mi consentimiento para:

Auterizo la participacion de mi hijoa en esta mvestigacion, conociendo el alcance, las

actividades v riesgos que conlleve para &l bebe

Auterizo el procesamiento de imagenss v video exclusivamente para los fines de esta

mvestigacidn

Entiendo que los dztos serdn tratades dz manera andnima v segura

Aclaramos que esta participacion es completamente voluntaria
Auterizo el uzo de una fotografia como evidencia del proyecto y inicamente para fines de

esta investigacion, cuidando el anonimato del bebé

] { R { NP (

Contacto:
Para cualquier duda, aclaracion o pregunta se puede contactar por los sisulentes medios:

Imvestigador: Ing. Alexiz 5. Escobar Beserra,
Directora de tesis: Dra. Karina Rodriguez Cannona
Facultad de Medicina v Ciencias biomédicas, Universidad Autdnoma de Chihuzhua. Tel: 614-

238-6030

Nombre v firma de padre o totor Fimma de padre o futor

MNombre v firma del investigador
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Chihuahua, Chih., 11 de noviembre de 2025
Asunto: Dictamen de protocolo

DRA. KARINA RODRIGUEZ CARMONA

PRESENTE.-

Por este medio notificamos a usted que, el Comité de Etica en Investigacion de la
Facultad de Medicina y Ciencias Biomédicas, revisé el protocolo titulado “DETECCION
DE FACTORES DE RIESGO DE MUERTE DE CUNA POR MEDIO DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL", con nimero de registro CI-030-23 y se dictaminé como APROBADO.

Sin mas por el momento, quedo de Usted.

ATENTAMENTE
“MENTI DA LUCEM, MANIBUS ARTEM”

DR. JAIRCARRACO PA Fﬁ
PRESIDENTE DEL COMITE DE ETICA Facultad de
EN INVESTIGACION FMyCB , Medicina

CRIIUAHUA

FACULTAD QE MEDICINA Y CIENCIAS BIOMEDICAS
SECRETARIA DE INVESTICACION Y POSGRADO

Circunt wsHCP X2

Chibuahus.Chin. Mex

www.frm.uach.mx
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