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Editorial

Publicamos un nimero mas de la Revista Internacional de Antropologia y Odontologia Forense. No sin
esfuerzo. Esta vez dedicado monograficamente alas aplicaciones de la Inteligencia Artificial en Antropologia
y Odontologia Forense. Los que piensen que la superposicion craneo-fotografica que se hacia en el mundo
hace 20 afios es parecido a esto, se equivocan completamente. Recomiendo a todos los lectores lean el
monografico sin prejuicios, sin ideas preconcebidas respecto a la validez de éstos métodos como métodos
de identificacion. Recomiendo a todos los lectores que lo lean también con el espiritu critico que debe guiar
toda actividad cientifica. Descubrirdn un mundo nuevo. Descubrirdn que no existe ningun parecido con la
superposicién craneo-fotografica que hace afios se practicaba. Descubrirdn que hay rigor cientifico, mucho
trabajo y una herramientamas de identificacién que todos debemos conocer.

El primer articulo nos guiara sobre el estado del arte en inteligencia artificial y antropologia forense, algo
necesario para entender todo lo demas que viene después. El segundo trabajo es una demostracion de la
utilidad de éstas técnicas con un caso real. Bien documentado y expuesto con claridad y honestidad. El tercer
trabajo nos muestra el proyecto Skeleton-ID un trabajo de muchos afios de desarrollo, bastante
perfeccionado y que en la actualidad es empleado como método de identificacion en algunos paises del
mundo.

Quiero por ultimo agradecer a Oscar lbafez su aportacion en representacion de todo el grupo de
profesionales que forman su equipo en sus diversos proyectos. Gracias a todos los autores y a todos los que
de una u otra manera han contribuido en los trabajos que hoy aqui presentamos. Espero que sirva para
difundir el trabajo de este entusiasta, riguroso y sélido grupo de investigacion. Espero también que ésta
difusion permita que consigan el reconocimiento que merecen desde hace aios.

Fernando Serrulla Rech

8 de Julio de 2020
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ORIGINAL

Inteligencia Artificial en Antropologia Forense: estado del

arte, retos y oportunidades.
ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN FORENSIC ANTHROPOLOGY: STATE OF THE ART,
CHALLENGES AND OPPORTUNITIES.

lbafiez O.", Martos R."”, Mesejo P."**

1 PanaceaCooperative Research S. Coop., Espafia.

2 Instituto Andaluz Interuniversitario en Data Science and Computational Intelligence, Universidad de Granada, Espaiia.
3 Departamento de Antropologia Fisica, Universidad de Granada, Espaiia.
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Departamento de Ciencias de la Computacion e Inteligencia Artificial y Centro de Investigacién Tecnologias de Informacién y Comunicaciones de la Universidad de
Granada, Espafia.

RESUMEN: La Inteligencia Artificial (IA) representa un vasto campo de investigacién de las ciencias de la computacion. Este campo cientifico,
creado en los afios 40 y 50 del siglo pasado, estd compuesto por disciplinas como el procesamiento del lenguaje natural, la representacion del
conocimiento, el razonamiento automatizado, el aprendizaje maquina, la vision por ordenador y la robética. En las ultimas décadas, la IA ha
permitido automatizar tareas repetitivas o tediosas para los seres humanos (por ejemplo, la automatizacion de procesos industriales o tareas de
limpieza), asi como superar a los seres humanos en la realizacién de tareas complejas (por ejemplo, el procesamiento de cantidades masivas de
datos para extraer nuevos conocimientos o superar a los campeones humanos jugando al Ajedrez o al Go). Recientemente, los avances
relacionados con el aprendizaje automatico y la vision por ordenador, bajo el paraguas terminolégico del aprendizaje profundo, han
proporcionado avances sorprendentes en el reconocimiento de imagenes, la restauraciéon de imagenes, la generacion de imagenes, el
reconocimiento del habla y la traduccién automatica, entre otros. El campo de la medicina no ha sido una excepcion: la IA ha proporcionado
herramientas tremendamente Utiles para los profesionales en la estimacion de parametros, la segmentacion de imagenes, la clasificacién de
patologias o la mejora de imagenes, por nombrar sélo algunas. Por lo tanto, es sorprendente la forma en que la Antropologia Forense (AF) se ha
mantenido al margen de estos avancesy, aun hoy, en términos generales, es una disciplina esencialmente manual y precaria a nivel tecnoloégico.
Por consiguiente, este articulo se centra en mostrar los beneficios de la utilizaciéon de las técnicas de IA en la AF, centrandose en aquellas
técnicas de A que son mas potencialmente Utiles en las aplicaciones de la AF. Por otra parte, también se presenta la literatura existente sobre la
hibridacion entrelalAyla AF, asicomo posibles lineas de trabajo futuro.

PALABRAS CLAVE: Inteligencia Artificial, Aprendizaje automatico, Vision por Computador, Soft Computing, Antropologia Forense, Perfil
Biolégico, Radiografia Comparativa, Identificacion Craneofacial, Superposicion Craneofacial. Reconstruccion facial

ABSTRACT: Artificial Intelligence (Al) represents a vast field of research in computer science. This scientific field, developed in the 40s and 50s
of the last century, is comprised of disciplines such as natural language processing, knowledge representation, automated reasoning, machine
learning, computer vision, and robotics. In the last decades, Al has allowed to automate repetitive or tedious tasks for human beings (e.g., the
automation of industrial processes or cleaning tasks), as well as surpassing human beings in performing complex tasks (e.g., processing
massive amounts of data to extract new knowledge or overcome human champions playing Chess or Go). Recently, advances related to
machine learning and computer vision, under the terminological umbrella of deep learning, have provided astonishing advances in image
recognition, image restoration, image generation, speech recognition, and machine translation, among others. The medical field has not been
an exception: Al has provided useful tools for practitioners in parameter estimation, image segmentation, pathology classification, and image
enhancement, to name a few. Therefore, it is surprising how forensic anthropology (FA) has remained behind from these advances and, still
today, in general terms, it is an essential manual and precarious discipline at the technological level. This paper focuses, therefore, on showing
the benefits of using Al techniques in FA, focusing on those Al techniques that are more potentially useful in FA applications. On the other hand,
the existing literature on the hybridization between Aland FA, as well as possible lines of future work, is also presented.

KEY WORDS: FArtificial Intelligence, Machine Learning, Computer Vision, Soft Computing, Forensic Anthropology, Biological Profiling,
Comparative Radiography, Craniofacial Identification, Craniofacial Superimposition.

CONTACTO: Oscar lbafiez. Email: oscar.ibanez@panacea-coop.com

INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN ANTROPOLOGIA FORENSE: ESTADO DEL ARTE, RETOS Y OPORTUNIDADES.
Ibafiez O., Martos R., Mesejo P. 6
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1.INTRODUCCION.

La identificacién humana (ID) es de gran importancia en
nuestra sociedad. No sélo resuelve los graves problemas
legales y sociales, sino que proporciona una solucion a las
familias afligidas que necesitan cerrar su tristeza. El nUmero
irrastreable (y vergonzoso) de personas no identificadas en
todo el mundo es asombroso y sigue creciendo debido a los
repetidos desastres masivos, conflictos bélicos,
desapariciones forzadas e investigaciones criminales de
personas muertas y desaparecidas, etc. Todos estos factores
contribuyen a la creciente necesidad de contar con
instrumentos precisos y eficaces que permitan establecery
verificar la identidad humana. El nimero de ejemplos es
espantoso. Los desastres naturales han causado mas de 1,3
millones de muertes en los ultimos dos decenios [1]. Por
ejemplo, el reciente ciclon en Mozambique (2019) causé mas
de 700 muertes [2], y el devastador terremoto de 2010 en
Haiti maté a mas de 160.000 personas que aun no han sido
identificadas. Los paises que han sufrido guerras recientes,
como Chile, Argentina, Panama y Sudafrica, han establecido
comisiones de la verdad [2], lo que constituye uno de sus
principales objetivos para la identificacion de sus victimas.
Dentro de la UE, existen iniciativas similares en Espafa
(Asociacion para la Recuperacién de la Memoria Histérica,
ARMH), donde segun la ONU, se estima que hay mas de
100.000 personas no identificadas (2° pais del mundo,
después de Camboya) en fosas comunes de la guerra civil[3]
o en los Balcanes (Comision Internacional de Personas
Desaparecidas, ICMP). En ciertos paises de América Latina, la
situacion es particularmente dramatica debido a sus altos
niveles de muertes violentas y desapariciones forzadas [4].
Sélo en México, segun la Comisiéon Nacional de Busqueda
(CNB) del pais, hay mas de 26.000 cadéaveres no
identificados y mas de 40.000 personas desaparecidas[5], y
los movimientos sociales y politicos estan exigiendo
soluciones a esta epidemia y al problema de identificacion
de las victimas. Los paises vecinos cuentan por miles el
numero de personas desaparecidas también, Colombia (mas
de 83.000), Guatemala (45.000), Argentina (>30.000), Peru
(>20.000), El Salvador (>8.000), Chile (>3.200). Por otra
parte, han surgido nuevos retos en el ambito de la
identificacion de personas vivas, en el que la existencia de
técnicas deidentificacion precisas puede ser decisivo. Enlos
ultimos afios, la UE se enfrenta a una ola de migracién masiva
sin precedentes, que esta creando una tensidn en nuestras
fronteras, y un niumero cada vez mayor de muertos no
identificado en el Mediterraneo[6]. Ademas, uno de los retos
asociados mas delicados es la estimacion de la edad de los
migrantes menores no acompafados: mas de 20.000
durante 2017, alrededor del 90% de 15 a 17 afios, en su
mayoria indocumentados [7]. La estimacién forense de la
edad es solicitada por los tribunales y otras autoridades
gubernamentales, para que los inmigrantes -en la mayoria de
los casos, refugiados no acompafiados que pueden ser

menores y cuya edad real se desconoce- no sufran
desventajas injustas debido a su edad estimada. Segun el
Alto Comisionado de las Naciones Unidas para los
Refugiados (ACNUR), casi la mitad de las personas
desplazadas por la fuerza de sus hogares son nifios, lo que
representa un grupo demografico que corre un riesgo
especial de "abuso, abandono, violencia, explotacion, trata o
reclutamiento militar forzoso" y que necesita proteccién
internacional. Ademas, otra serie de métodos que tienen una
relacion con las estructuras anatdmicas subyacentes, los
métodos de identificacion basados en el reconocimiento
facial pueden utilizarse en delitos con presencia de camaras
de videovigilancia u otras pruebas de imagen para identificar
criminales, detectar la presencia de menores en material
pedopornografico o en el control de fronteras, entre otros.

Los gobiernos se esfuerzan por abordar esta tarea titanica, ya
que estan totalmente desbordados y carecen de los
recursos humanos y la tecnologia forense adecuados que se
necesitan. Aunque todas las cuestiones juridicas y sociales
son dificiles de resolver, la aplicacion de sistemas de
identificacion eficientes y asequibles contribuiria a cerrar el
duelo de muchas familias y a proteger los sectores mas
vulnerables delasociedad.

El ADN vy las huellas dactilares son los métodos de
identificacién mas comunes. Sin embargo, el ADN requiere
una muestra contra la que comparar que puede no estar
siempre disponible,ademas de serunatécnicacostosay que
requiere mucho tiempo. Las principales limitaciones de las
huellas dactilares son la necesidad de que se conserven los
surcos interpapilares en la yema de los dedos del cadaver, la
necesidad de una huella dactilar AM en una base de datos
consultable junto con un costoso sistema AFIS. De ahi que la
eficiencia de estas técnicas de identificacion de referencia
disminuya drasticamente enlos escenarios de identificacion
de desastres de masas.

La antropologia forense (AF) representa una alternativa y una
contrapartida con unrango de aplicacion mucho mas amplio.
Segun el Grupo de Trabajo Cientifico de Antropologia
Forense [8], los antropdlogos forenses contribuyen a la
identificacion en dos niveles. El primer nivel es a través de
métodos que establecen unaidentificacion. El segundo nivel
es a través de métodos que contribuyen a la identificacion
limitando las posibles coincidencias con el individuo. Entre el
primer grupo, el SWGANTH incluye la radiologia
comparativa (RC) y lacomparacion de implantes quirtrgicos,
mientras que deja para el segundo nivel las siguientes
técnicas o lineas de evidencia: Superposicién craneofacial
(SCF), perfil biologico (PB), registros médicos y/o dentales,
anormalidades congénitas y condiciones patoldgicas, y
fotografia comparativa. Véase la figura 1 para una
visualizacion esquematica del rango de aplicabilidad de las
técnicasde AF.
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La identificacion a partir de implantes quirurgicos implica la
localizacion del simbolo del fabricante junto con el nimero
de serie Unico del dispositivo, que, si bien no tiene ninguna
complicacion técnica, se encuentra con grandes dificultades
ya que los implantes méas antiguos no son faciles de rastrear.
Los métodos restantes son en gran parte complejos de
aplicar. A continuacién, resumimos las principales

dificultades que experimentan los médicos / antropdlogos
forenses al aplicar estas técnicas. A veces no se consideran
dificultades, ya que se suponen como limitaciones de la
naturaleza del problema en cuestién. Sin embargo, hay
pruebas empiricas en campos cientificos cercanos de que
esas limitaciones pueden transformarse en desafios que
puedenabordarse siguiendo un enfoque interdisciplinario.

Numero reducido de candidatos
@

Perfil biolégico (edad, sexo,
estatura, ascendencia)

Cadaveres o restos A
esqueléticos Técnicas reconstructivas:
perfilado

Personas vivas v

Fusion de evidencias

=
<
103
o
&
©
(a}

Datos PM

Técnicas comparativas: :
individualizacién

Toma de decisiones:
identificacion

Momento 1

Momento 2

Figura 1: Aplicacién de las técnicas de antropologia forense a los casos de personas vivas y muertas.

Técnicas reconstructivas (perfilado):

« Mediciones manuales (basadas en el uso del calibre),
variables (dispersién intra- e inter-observador) y
repetitivas.

« Comparacién subjetiva e inexacta de formas
(categorizacién basadaen el atlas).

. Patrones desconocidos y/o relaciones ocultas en una
gran cantidad de datos multidimensionales.

« Falta de consenso y buenas practicas en los estudios de
validacién.

« El filtrado manual dificulta la aplicacién en desastres
masivosy grandes bases de datos.

Algunos de los métodos de estimacion del PB mas utilizados
se desarrollaron hace 50 a 100 afios (0 mas), como es el caso
del método basado en el atlas (GP) de Greulich y Pyle[9] o el
de Tanner-Whitehouse (TW2) [10]. Se elaboraron con un
numero limitado de muestras' (de unos pocos cientos a unos
pocos miles), normalmente sesgadas por una ascendencia
comuny un rango de edad limitado en comparacion con las
poblaciones modernas. En la actualidad, gracias al avance
tecnoldgico, el acceso a TACs y a las autopsias virtuales,
resulta méas sencillo para los antropélogos obtener
informacién sobre las poblaciones actuales superando esas
limitaciones del pasado.

1. Aunque un conjunto de datos de unos pocos miles de muestras se considera probablemente una situacion ideal (raramente alcanzada) en el campo de la
AF, otros campos de investigacién forense y de ciencias biolégicas desarrollan sus modelos utilizando conjuntos de datos mucho mas grandes, como es
el caso de las huellas dactilares (hasta 500. 000 pares se emplean para validar el sistema en[11], el reconocimiento facial (3,7 millones de imagenes de
58.207 sujetos en [12] o la clasificaciéon de imagenes médicas (se emplearon dos millones de radiografias de térax en -[13] para la clasificacién de
patologias;129.450 imagenes clinicas en[14] parala clasificacion del cancer de piel a nivel de dermatolégico).
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Ademads, las fases o patrones fueron observados y
documentados (categorizacién basada en el atlas) por uno o
unos pocos investigadores sobre la base de su experiencia,
conocimientos y capacidad de reconocimiento de patrones.
Por una parte, se limita a la capacidad humana de identificar
patrones y de trabajar con un enorme conjunto de datos de
muestras al mismo tiempo. La aplicacion de estos métodos
basados en el atlas esta vinculada a la subjetividad (por la
naturaleza del problema de hacer coincidir holisticamente un
patron/forma con un dibujo del patron/forma promedio) y ala
dispersion intra- e inter-observador [15,16]. Un gran grupo
de métodos se basan en una serie de mediciones lineales
tomadas directamente del hueso limpio con el calibre o en
imagenes radiograficas. Por Ultimo, el nimero de métodos
de estimacién del PB publicados puede contarse por
cientos. Sin embargo, en la actualidad no hay un consenso
claro sobre coémo calcular, expresar e interpretar el error al
validarlos métodos de estimacién de laedad, mientras que al
mismo tiempo existen pruebas empiricas sobre la
inadecuacién de algunos métodos de estimacién de la edad
para calcular, expresar e interpretar los errores obtenidos
[17].

Técnicas comparativas (individualizacién):

« Observacionesvisuales complejasy subjetivas.

« Necesidad de adquirir laimagen del hueso post-mortem
(PM) en la misma postura y condiciones que el hueso
ante-mortem (AM).

« Muy dependiente de los conocimientos y la experiencia
delantropdlogo.

« Muy alta variabilidad en la precisién y poca o ninguna
validacion.

« Faltadeestandarizaciényacuerdosinternacionales.

« Uso de software genérico de procesamiento de
imagenes, muy limitado, introduce nuevos errores.

Las caracteristicas implicadas en el emparejamiento fisico y
el emparejamiento visual de patrones existentes en el estado
de la naturaleza no son eventos susceptibles de ser
contados; en cambio, se trata de un conjunto de unidades
visibles que ocupan toda el area del patron, extendiendo la
probabilidad de que vuelva a ocurrir un patrén de
verosimilitud hasta el infinito, ofreciendo un apoyo
epistémico a la unicidad [18]. La aplicaciéon de técnicas
comparativas solia reducirse a la comparacién subjetiva de
los tipos de patrones anteriores mediante métodos de
observacion como el emparejamiento fisico, la
superposicién o laevaluaciénvisuallado alado.

La normalizacion es una cuestion importante en las técnicas
comparativasy en la etapa de toma de decisiones. Sibien hay
ejemplos meritorios de propuestas individuales o de equipo
para la normalizacién, por ejemplo, en la nomenclatura de
antropometria craneofacial[19] o la identificacion basada en
la RC [20], existe una laguna de iniciativas
internacionales/multicentro, como por ejemplo la iniciativa
MEPROCS dela UE[21].

La principal dificultad y fuente de errores son los diferentes
momentos de adquisicién (de meses a afios), los diferentes
entornos de adquisicién (distancia cdmara-sujeto, distancia
focal, pose relativa, etc.), los diferentes dispositivos de
adquisicion (diferentes modelos de cdmara o de rayos X) e
incluso la diferente naturaleza de los materiales AMy PM que
se deben comparar, como es el caso de la técnica SCF en la
que se comparan una o mas fotografias de la cara con un
craneo. En cualquier caso, lacomparacién lado alado debe ir
precedida de un proceso de adquisicion de datos PM que
intente imitar las condiciones de adquisicién AM. Esta tarea
se aborda normalmente en un proceso de ensayo y error, que
lleva mucho tiempo y el error no puede medirse ni estimarse,
es decir, su validez depende en gran medida de los
conocimientosy la experiencia delantropoélogo '[22].

Toma de decisiones (identificacién):

« Decisiones basadas en un conocimiento parcial y
aproximado con una alta presencia de incertidumbres y
conjeturas.

« Dificil visualizacién de los datos e interpretacion de los
resultados.

« Diferentesgrados categéricos enlatomade decisiones.

« Fuertemente dependiente del experto y dificil de
defender en procedimientos legales.

« Falta de reproducibilidad. Ausencia de estudios sélidos
de fiabilidad

« Limitaciones de tiempo: inabordable para multiples
comparaciones / desastres masivos / fosas comunes.

Por ultimo, el proceso de toma de decisiones que conduce a
la decision final de identificacion se expresa normalmente en
diversos grados lingliisticos (apoyo fuerte, moderado o
limitado; presunto o positivo, etc.) que explican la presencia
de incertidumbre e informacion incompleta. La forma en que
el experto combina y pondera las diferentes pruebas no
puede expresarse cuantitativamente, depende de los
conocimientos y la experiencia del experto. Todo el proceso
de identificacion carece de reproducibilidad y es casi
imposible de aplicar a un escenario de comparacién multiple
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(amenos que se disponga de un equipo de expertos durante
un periodo de trabajo prolongado).

Los grandes estudios de fiabilidad no son comunes en el
campo de la AF, ya que todavia existen barreras éticas y
juridicas no superadas paralaadquisiciény elintercambio de
conjuntos de datos publicos. Ademas, la falta de
normalizacién y de reproducibilidad implica conclusiones
contradictorias en cuanto a la fiabilidad de las técnicas. Este
es, al menos, el caso de la SCF, en el que los diferentes
estudios de fiabilidad publicados hasta la fecha estan llenos
de limitaciones. La ausencia de una medida objetiva del
grado de emparejamiento craneo-cara, las limitaciones
técnicas del software utilizado, la falta de consideraciéon dela
localizacion precisa de los landmarks al realizar los métodos
basados en estos, la ausencia de datos sobre el grosor del
tejido blando de la poblacion examinada, la calidad
insuficiente de los modelos craneales tridimensionales, las
fotografias post mortem, las muestras reducidas, la ausencia
de analisis estadisticos apropiados, la ausencia de estudios
inter- eintra- observador son séloalgunas de ellas[23].

A modo de conclusion, resumimos todas las limitaciones
identificadas enlos métodos existentes en un solo desafio: la
necesidad de métodos automaticos, objetivos y mas
precisos. Este parece ser el entorno perfecto para los
sistemas computarizados basados en técnicas de
Inteligencia Artificial (I1A) [24], debido a su capacidad para
modelar el comportamiento humano en la resolucién de
problemas especificos, y su capacidad para procesar
cantidades de datos extremadamente grandes y descubrir
patrones ocultos.

A pesar delaconvenienciatedricay empiricade laaplicacion
de las técnicas de IA a la AF, en el tltimo decenio sdélo se han
publicado un nimero limitado de trabajos basados en |IA. Sin
embargo, han demostrado su precision y solidez, de ahi su
viabilidad para las aplicaciones de identificacién forense en
humanos. El presente articulo tiene por objeto dar visibilidad
y aumentar la conciencia de la comunidad de AF sobre la
potencialidad de la IA para resolver problemas de este
ambito, mediante la realizacion de la primera revisién
bibliografica. De hecho, consideramos que existe un
problema de falta de investigacién interdisciplinar. Esta
afirmacion se origina en el hecho de que sélo hay unos pocos
grupos de investigaciéon multidisciplinares en todo el mundo
donde los médicos forenses o antropdlogos trabajan junto
conespecialistas en|A. Por otro lado, pensamos también que
hay una falta de desarrollo tecnolégico en la comunidad de
AF que,unido ala alta complejidad de algunas de las técnicas
de antropologia, ha desembocado en errores e
imprecisiones. Como consecuencia de estos, el uso de
técnicas como la SCF ha sido relegado y desalentado. A
pesar de los beneficios demostrados, el uso de las técnicas
delAenlacasuisticaforense diaria es practicamente nulo.

El contenido de este articulo esta organizado de la siguiente
manera. La seccién 2 supone una introduccién a un
importante grupo de técnicas de IA, aquellas que nosotros
consideramos mas adecuadas para abordar los principales
desafios del campo de la AF y en las que se basan la mayoria
de las propuestas existentes hasta la fecha. La seccién 3
representa la parte central de este trabajo, el estudio del
estado del arte relativo a la aplicacion de técnicas de lalA en
el &mbito de la AF. Este se divide a su vez en cuatro partes
que recogen, de manera casi exhaustiva, los enfoques
basados en técnicas de |A para abordar: la estimacién del PB
a partir del estudio del esqueleto, el analisis traumatolégico y
de patologias, la RC, la SCF y finalmente la aproximacién
facial (o reconstruccion facial). Para cada uno de estos
métodos de AF se incluye también un resumen de los
fundamentos y trabajos de referencia (que para nada
pretende ser exhaustivo ni preciso), con el objetivo de que la
presente publicacion sirva, no solo para acercar la AF alalA,
sino también el camino inverso, que sea capaz de atraer el
interés de lacomunidad de A a la probleméatica de los AF. Por
ultimo, la seccidn 4 incluye algunas observaciones finales, y
una discusién sobre las acciones que los autores consideran
masimportantes de caraaavanzarenelcampo dela AF.

2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL: TECNICAS Y
FUNDAMENTOS

Las siguientes son algunas ramas especificas dela A, que,en
nuestra opinion, son las herramientas mas adecuadas para
abordar los principales desafios del campo de la FA. Es
importante sefalar que estos campos de investigacion de la
IA no corresponden a categorias desarticuladas o
herméticas, pues hay un alto grado de permeabilidad e
hibridacion entre ellos.

2.1.Vision Artificial.

La Vision por Ordenador, o Visién Artificial (VA) es ladisciplina
cientifica que se ocupade lainterpretacion automatica de las
imagenes [25]. Cubre diferentes niveles de abstraccién. En
primer lugar, la vision por ordenador de bajo nivel, también
llamada procesamiento de imagenes, implica operaciones
primitivas que consideran las propiedades locales de una
imagen. Este nivel toma como entrada unaimageny dacomo
salida la misma imagen transformada de acuerdo con la
operacién mencionada (por ejemplo, la restauracién y el
realce de la imagen). En segundo lugar, la vision por
computador de nivel medio, también llamada andlisis de
imagenes, entrafla etapas intermedias previas a la
comprensién semantica de la imagen. En este nivel se toma
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como entradaunaimageny se dacomo salida un conjunto de
rasgos que caracterizan la imagen (por ejemplo, la
segmentacion de la imagen y la deteccién de
caracteristicas). Por ultimo, la vision por computador de alto
nivel tiene por objeto "dar sentido" a la imagen/video de
entrada y desarrollar las funciones cognitivas relacionadas
con el sistema de vision humana (por ejemplo, el
reconocimiento de objetosy el registro deimagenes).

Dentro de la VA, entre las técnicas concretas con mas
potencial de aplicacion en el campo de la AF, destacamos las
siguientes:

La segmentacion de imagenes (Sl), que se define como la
division de una imagen en regiones que son homogéneas
con respecto a algun rasgo visual[26]. Mas precisamente, es
el proceso de asignacién de una etiqueta (clase) a cada pixel
de la imagen de forma que los pixeles que compartan la
misma etiqueta también tendran ciertas caracteristicas
visuales similares, como el color, la intensidad o la textura.
Ademas de las propiedades individuales de cada pixel, en
problemas de segmentacién més complejos seré necesario

tener en cuenta informacion a distintos niveles jerarquicos,
desde el pixelaregiones eincluso laimagen entera,donde se
analizardan cambios en las caracteristicas de los pixeles,
distancias o formas. La figura 2 muestra un ejemplo se
segmentacion multiclase, es decir, se segmentan diferentes
clases de objetos, en concreto, pulmones, claviculas y
corazén en una radiografia. La segmentacion precisa de
érganos y huesos en radiografias es especialmente dificil
debido al solapamiento que existe entre estos y por lo difuso
de los contornos de los “objetos” a segmentar en muchas
zonas de laimagen. De hecho, en este problema concreto ha
sido necesario un proceso de aprendizaje (mas adelante se
explicanlos métodos de aprendizaje automatico) endonde, a
partir de cientos de radiografias segmentadas previamente
por un radidlogo de manera manual (usando un software de
tratamiento de imagenes, fue cuidadosamente delimitando
los contornos de pulmones, corazén y claviculas), se
aprenden caracteristicas de cada uno de los “objetos” de
interés (forma tipica y posibles variaciones, localizacion
dentro de la imagen y respecto a otros objetos, rango de
intensidadesy texturas).

(A) IMAGEN ORIGINAL

(B) ORGANOS SEGMENTADOS
(claviculas, corazén y pulmones)

(C) IMAGEN ORIGINAL CON ORGANOS
SEGMENTADOS SUPERPUESTOS

Figura 2: ejemplo de SI. Laimagen original es una radiografia de térax (A). Mediante el algoritmo automatico de segmentacién de imagenes en se extraen las
claviculas, el corazény los pulmones (B). Laimagen de la derecha (C), representa sobre laimagen original, los 6rganos y huesos segmentados con diferentes
colores.
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La deteccidn, clasificacion y comprensién de imagenes:
fuertemente relacionada y dependiente de la Sl, consiste en
detectar/localizar objetos dentro de una imagen (dibujando,
por ejemplo, un rectangulo alrededor de ellos), categorizar
esos objetos e incluso, describir matematicamente
propiedades de los objetos detectados[25]. La comprensién
de la imagen es el proceso de interpretacion real de esas

o

Pistol 0.838

Pistol 0.880 gt

Pistol 0.905

regiones/objetos para averiguar lo que realmente esta
sucediendo en la imagen. Esto puede incluir, en ultima
instancia, la toma de alguna decisién para la acciéon futura. En
la figura 3, se muestra un ejemplo de esto ultimo, un sistema
que detecta armas de fuego a partir de las imagenes de
video-vigilanciay activa unaalarma cuando eso ocurre.

Pistol 0.881 FtR msoR G' msolL

fzR
ExR  Enm EnL
zyR

alR alL

Figura 3: enlaimagen de laizquierda podemos ver un ejemplo de deteccién de armas . En este ejemplo el algoritmo desarrollado es capaz de detectar armas
y clasificarlas asignando una probabilidad (como puede verse enlaimagen conla clase pistola) en tiempo real, es decir, sobre fotogramas de unvideo alavez
que este se visualiza. En la imagen de la derecha se puede observar el resultado de un algoritmo de deteccion y clasificacion automatica de landmarks

cefalométricos.

El reqgistrado de imagenes (Rl), que tiene como objetivo
encontrar una transformacién geométrica que superponga
dos imagenes tomadas en diferentes momentos, desde
diferentes puntos de vista, y/o por diferentes sensores [30].
Segun sea la naturaleza los sistemas de adquisicién,
podemos distinguir métodos de RI de diferente modalidad
(monomodalidad / multimodalidad) o dimensionalidad.
Dentro de este ultimo grupo podemos distinguir: 2D-2D (es
decir, entre 2 fotos o 2 radiografias, por ejemplo), 3D-3D
(entre dos modelos 3D, por ejemplo, dos escaneos
intraorales de la misma persona con un mes de diferencia),
3D-2D (entre un modelo 3D y una imagen 2D, por ejemplo, un
modelo 3D de un craneo y una fotografia de la cara de una
persona). Otras posibles clasificaciones de métodos de RI
incluyen: el registrado intersujeto (imagenes de diferentes
personas, por ejemplo, para estudiar la morfometria del
craneo y relacionarla posteriormente con variables como
sexo o ascendencia) y diferentes métodos segun la

informacién de referencia usadas (extrinseca / intrinseca) y
las métricas de similitud empleadas para medir el error de
registrado (basados en intensidad / basado en
caracteristicas).

La VA podria ser sumamente valiosa en la AF. Tomemos como
ejemplo la comparacién de una imagen AM de rayos X y un
modelo 3D PM para determinar si el hueso que aparece en
ambas pertenece a la misma persona. Primero,
necesitariamos aislar la estructura anatémica de interés en
los datos AMy PM. Esto implica un proceso de segmentacion
de laimagen (ver figura 2). A continuacién, podriamos alinear
automaticamente la proyeccién de la segmentacién
resultante de los datos PM sobre la imagen segmentada de
rayos X AM. Este proceso se conoce como registro de la
imagen (verfigura 4).
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Evaluacion de la
superposicion

Regi6n de oclusién

Comparacién de silueta
considerando oclusionep

Proceso de

Proyeccién
de perspectiva |

/

optimizacion

Traslacion (tx, ty, tz) /- #

Parametros: tx, ty, tz, rz, ry, rz, DER{I_+
|

Conocimiento experto / contexto

Rotacion (rx, ry, rz)

Camara /
Generador rayos X

Figura 4: ejemplo de proceso iterativo de Rl en donde un modelo 3D de una clavicula es registrado sobre una radiografia (2D) de térax. En este proceso
iterativo, un algoritmo de optimizacién busca reproducir los pardmetros de adquisicién de la radiografia AM, es decir, busca los valores de traslacion,
rotaciony distancia del emisor de rayos X ala placa. Este proceso de busqueda esta guiado por el error (proceso de minimizacién del error) de solapamiento
entre el contorno del modelo 3D (una vez proyectado sobre laradiografia) y el contorno de la clavicula (obtenido mediante un proceso de Sl) enlaradiografia.

2.2. Aprendizaje Automatico.

El Aprendizaje Automatico (AA) es la rama de la IA cuyo
objetivo es el desarrollo de técnicas que permitan a los
ordenadores aprender directamente de los datos [31], es
decir, aprender modelos generales a partir de ejemplos
particulares de datos. El AA representa un vasto campo de
investigacion que incluye, sin pretender ser exhaustivo:

« El aprendizaje supervisado: en el que el conjunto de
datos empleados para entrenar los modelos incluye
entradasy salidas deseadas.

« Elaprendizaje no supervisado (en el que el sistema, segin
una nocién de similitud, tiene que ser capaz de reconocer
patrones basados Unicamente en los ejemplos de
entradas)

« El aprendizaje de refuerzo (en el que el sistema aprende
mediante un procedimiento de ensayo y error,
interactuando con el entorno, basado en una senal
genérica de retroalimentacion sobre lo bien o mal que se
estérealizando latarea en cuestion).

Los datos son baratos y abundantes mientras que el
conocimiento es caro y escaso, de ahi que se utilicen las
técnicas de AA para resolver aquellos problemas en los que
no existe experiencia humana (por ejemplo, navegar en
Marte), donde los humanos son incapaces de explicar su
experiencia (el reconocimiento de voz), cuando la solucion
debe adaptarse a casos particulares (biometria de usuario) o
el tamafio del problema es demasiado grande para nuestras
limitadas capacidades de razonamiento (calculando los
rangos de las paginas web).

Desde un punto de vista practico, el AA se ocupa
principalmente de la resolucién de problemas de regresion
(es decir, la estimacién de valores continuos), problemas de
clasificacién (es decir, la estimacién de valores o clases
discretas) y agrupacién (que consiste en agrupar un conjunto
de objetos de tal manera que los miembros del mismo grupo,
o cluster, seanlo mas parecidos posible segun determinados
criterios).

Enlos mas de 70 afos de existencia del campo del AA se han
desarrollado multitud de métodos, entre los que podemos
destacar las redes neuronales artificiales, las redes
bayesianas, los clasificadores estadisticos, los sistemas
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basados en reglas, los arboles de decisiéon o Support Vector
Machines. Hoy en dia, el campo mas prolifero y revolucionario
de la IA es el denominado Aprendizaje Profundo, o Deep
Learning (DL) [32]. Este representa una familia de algoritmos
de aprendizaje automatico que, durante el ultimo decenio,
han mejorado drasticamente los resultados proporcionados
por las técnicas existentes en tareas como el reconocimiento
del habla[33], la traduccién automatica -{34] y la clasificacién
de imagenes —{35], o que han superado directamente la
capacidad humana frente aactividades complejas[36].

La capacidad demostrada por estos algoritmos para resolver
problemas de todo tipo presupone su potencial para resolver
también problemas en la AF, como la estimacion del perfil
biolégico, la localizacion de landmarks cefalométricos, o la
automatizacion de ciertas tareas implicadas en un proceso de
toma de decisiones en el dmbito forense.

2.3.Soft Computing.

A diferencia de los métodos informaticos tradicionales (hard
computing), las técnicas de Soft Computing (también
llamadas Inteligencia Computacional) no se basan en
soluciones de forma cerrada (por ejemplo, una férmula que
resuelve una ecuacion especifica), sino principalmente en
procedimientos de busqueda/optimizacién (heuristica) y
otras técnicas "aproximadas" capaces de resolver problemas
en presencia de datos cualitativos, inciertos, imprecisos e
incompletos[37]. Esas técnicas tratan de emular la capacidad
de los seres humanos para hacer frente a esas situaciones de
manera eficaz. Los principales paradigmas del soft computing
seanalizana continuacion.

Las redes neuronales artificiales (RNA) son enfoques de AA
poderosos y flexibles, capaces de aproximar funciones
complejas. Son modelos bioinspirados, es decir, se inspiran
en las redes de neuronas del cerebro (ver figura 5), aunque no
necesariamente buscanimitar sucomportamiento.

Neurona

—
$ \ salida
Entrada 3 3 — @ —

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

Entrada 1
-k

Entrada 2

Entrada n / @
—@®

Figura 5: de izquierda a derecha, representacion de una neurona biolégica (dendritas, nicleo y axén, una neurona artificial (diferentes variables de entrada X,
pesos w, asociado a las entradas, y una funcién de procesamiento de la informacion fy salida Y) y una RNA (capas de entrada, salida y oculta con diferente

numero de neuronas artificiales y conectividad entre estas).

Los primeros modelos de RNAs son del afio 1943[38], y desde
entonces han surgido centenas de modelos y aplicaciones,
pero no ha sido hasta el ultimo decenio cuando su uso se ha
popularizado gracias al aumento de las capacidades de los
ordenadores, lo que ha permitido desarrollar modelos con
muchas més capas y neuronas. Son las denominadas redes
neuronales profundas, o DL, paradigma de AA del que hemos
hablado anteriormente. Dentro de estas redes, cabe destacar

una familia de modelos concretos, las redes neuronales
convolucionales (o ConvNets), modelos de RNAs profundas
que asumen explicitamente que las entradas tienen una
topologia similar a la de una cuadricula (por ejemplo,
imagenes), y que son especialmente adecuadas para analizar
imagenes visuales sin ninguna etapa de preprocesamiento o
extraccion de caracteristicas (ver figura 6).

Convoluciones

Entra de la red

Mapa de caracteristicas (mc)

Sub-sampling

Salida

Convoluciones  Sub-sampling Totalmente conectada

Figura 6: representacion simplificada de una ConviNets en donde pueden verse mlultiples capas que actian (convolucionan) en cada momento sobre una

ventade nxndelaimagende entrada.
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Los algoritmos evolutivos (AE) son algoritmos de
optimizacién, busqueda y aprendizaje inspirados en los
procesos de seleccién natural y evolucién genética.
Destacan por su capacidad de resolver eficazmente
problemas NP-duros y multimodales y no requieren
informacién a priori de la funcién de error. El modo de
funcionamiento de estos algoritmos es muy sencillo,
evolucionan poblaciones de individuos que representan

evolucién se seleccionan individuos (padres) en base a un
modelo que combina aleatoriedad y adaptacién al medio (la
cual se mide con una funcién matematica de lo bueno que es
un individuo resolviendo el problema, funciéon de error), se
cruzan para generar nuevos descendientes (intercambio de
informacién genética) y estos se mutan (generacién de
nueva informacién), con una cierta probabilidad (ver figuras 7

y 8).

soluciones potenciales a problemas. En este proceso de
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Figura 7: representacion del proceso de evolucion de un AE, a partir de una poblacion inicial, se seleccionan, cruzan y mutan individuos (cromosomas) para
generar unanueva poblacién que reemplazaala anterior, y asi sucesivamente.
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Figura 8: ejemplo de resolucién del problema del vendedor ambulante mediante un AE. Dado un conjunto de ciudades (nodos de un gréfico) conectadas por
diferentes caminos (bordes o arcos), encontrar el camino del coste minimo (menor nimero de Kms) pasando por todas ellas una sola vez y volviendo al punto
de partida. Cadaindividuo del AE, cromosoma, codifica en sus genes el orden en el que se visitan las ciudades. La funciéon de adaptacion de cadaindividuo es
numero de Kmsrecorridos para pasar por todas las ciudades. En laizquierda, coste (Kms) de desplazamiento entre cada ciudad/nodo y mapa de conexiones.
Aladerecha, mejor solucion del AE en distintas generaciones (inicial, 25,50,100, 200 y 250, donde se encuentrala solucionideal).
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La légica difusa extiende la légica booleana al dominio
continuo [0, 1], donde una expresion difusa no es
necesariamente verdadera o falsa (se aceptan varios grados
de verdad/pertenencia a una clase). Esto permite procesar
conceptos que son esencialmente cualitativos, de acuerdo
con una teoria matematica rigurosa. Fue disefiada para
representar y razonar sobre conocimiento expresado de
forma linglistica o verbal, el cual es generalmente “vago”,
“impreciso”, “difuso”, o “borroso”. Nos permite modelar
matematicamente fenémenos (de los que se desconoce una
distribucién de probabilidad) tan variados como el grado de
soporte en la toma de decisiones (por ejemplo, limitado,
moderado o fuerte) o como afecta el indice de masa corporal
a la fiabilidad de un determinado criterio morfolégico (por
ejemplo, fiable hasta unindice de masa corporal menor de 25,
no fiable a partir de 35, pero con distinto gradeo de fiabilidad
entre ambas medidas).

Por ultimo, el razonamiento probabilistico, que se basaenuna
estructura de datos denominada red bayesiana (también
llamada red probabilistica, red causal o red de creencias),
que permite tomar un acontecimiento ocurrido y predecir la
probabilidad de que cualquiera de varias posibles causas
conocidas sea el factor contribuyente.

Tanto las técnicas de Soft Computing entre si, como estas
con el resto de los paradigmas de la IA mencionados en las
paginas anterior, suelen combinarse (hibridarse) para
abordar la resolucién de problemas mas complejos. En el
caso concreto de la AF, los AE pueden ser de gran utilidad
para resolver los problemas de optimizacién que suelen
plantearse en las tareas VA, como la Sl o el Rl (por ejemplo, en
la SCF o en la RC); mientras que la l6gica difusa puede ser el
paradigma subyacente empleado para aumentar la
explicabilidad e interpretabilidad de los sistemas de apoyo a
las decisiones asistidas por ordenador que analizan datos e
imagenes mediante técnicasde AAy VA.

La siguiente seccion recoge las publicaciones en las que se
desarrollan enfoques basados en alguna o varias de estas
técnicas de |A paraabordaralgin problema de AF concreto.

3. ESTADO DEL ARTE RELATIVO A LA APLICACION
DE ENFOQUES BASADOS EN INTELIGENCIA
ARTIFICIAL A TECNICAS DE ANTROPOLOGIA
FORENSE.

Durante las Ultimas dos décadas, técnicas como el ADN o las
huellas dactilares se han empleado en muchos escenarios de
identificacion. Sin embargo, la aplicacién de estos métodos
fracasa cuando no se dispone de suficiente informacion AM
oPMdebido alafaltade datos (segunda muestrade ADN)oal

estado de conservacién del cadaver. Aunque el esqueleto
suele sobrevivir a procesos de descomposicion tanto
naturales como no naturales (fuego, sal, agua, etc.), el tejido
blando se degrada progresivamente y se pierde. Este es el
caso mas frecuente en los escenarios de identificacién de
victimas en desastres de masas. De hecho, la experiencia de
varios profesionales en estos escenarios indica la menor
eficacia del analisis de ADN (alrededor del 3% de las
identificaciones) y la dactiloscopia (15-25%) frente a las
técnicas de identificacién forense basada en el esqueleto
(70-80%)[39], que son la practica diaria de los expertos en FA.
Estas técnicas implican la evaluacién de restos 6seos
humanos para determinar la identidad y causa de la muerte
de la persona fallecida [40]. Los métodos empleados por
antropoélogos forenses, odontélogos y patélogos son
cruciales en la recopilacion de datos de AM y PB, y ain mas
importante, representan la Ultima oportunidad de la victima
para la identificacién mediante técnicas como la RC (incluida
lacomparacion dental), la SCF o laaproximaciénfacial.

Recientemente han surgido desafios en la identificacién de
los seres vivos en los que la precision y la robustez son
fundamentales. Los métodos de imagen facial ——141] son
indispensables en muchas circunstancias, ya que
proporcionan medios para la investigacién policial y pruebas
valiosas en las instancias judiciales. Con el creciente nUmero
de camaras de vigilancia, hay una mayor demanda de
sistemas de reconocimiento facial. Sin embargo, las
diferencias en las condiciones fotograficas (por ejemplo, la
iluminacion, el angulo de la camara y el objetivo), la posicion
de la cabeza, la expresion facial y la resoluciéon entre las
imagenes de referencia y las de prueba son comunes y
complican enormemente todo el procedimiento [42]. Otro
problema reciente relacionado con la identificacion de
personas vivas es que el aumento de los movimientos
migratorios transfronterizos también ha dado lugar a un
aumento del nimero de informes de expertos sobre la
evaluacion de la edad de los jévenes y adultos jovenes en
numerosos paises. Estos menores, que por lo general llevan
documentos de identidad invalidos, pueden dar informacién
inexacta sobre su edad, lo que es de sumaimportancia enlos
procedimientos judiciales [43]. Los limites de edad
legalmente relevantes estan entre los 12 y los 21 afios,
estableciendo la edad legal en 18 afios en la mayoria de los
paises[44]. Segun las recomendaciones del Grupo de
Estudio sobre el Diagndstico Forense de la Edad[45], para la
evaluacion de la edad debe utilizarse un examen fisico, un
examen de rayos X de lamano y un examen dental (incluido el
ortopantomograma). Si se ha completado el desarrollo
esquelético de la mano, se debe realizar una tomografia
computarizada adicional de la clavicula medial [43, 46]. Es
importante sefialar que, para evitar la violacién de los
derechos del menor, al comienzo del procedimiento de
diagnoéstico se realiza una encuesta de anamnesis (en la que
se pregunta sobre las enfermedades que influyen en el
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crecimiento o los medicamentos) y un examen fisico (alturay
peso corporal y signos reconocibles de madurez sexual). El
principal objetivo de este examen fisico inicial es determinar
los trastornos del crecimiento y el desarrollo. La conclusion
desde la edad biolégica (edad esquelética, edad dental)
hasta la edad cronoldgica soélo estd justificada para las
personas que no llaman laatencién a este respecto[43].

En las siguientes subsecciones se resumen los enfoques
basados en |IA para resolver problemas de la AF mas
relevantes y novedosos. Hemos incluido en este grupo los
métodos tradicionales basados en el analisis directo del
esqueleto como el PB, la SCF, la RC, la aproximacion facial o
la descripcidén de traumatismos y patologias, junto con
métodos relacionados con la AF como son la estimacion del
SexoylaEdad enlmagenes Faciales.

3.1. Visién general de los enfoques de inteligencia artificial
existentes parala estimacion del perfil biolégico.

La estimacion del PB ha sido estudiada durante mas de 300
afos, y hoy en dia juega un papel crucial en la reduccion del
rango de posibles coincidencias durante el proceso de
identificaciéon. Este paso es previo a la aplicacion de
cualquier técnica de identificacion e implica el estudio de los
restos 6seos con el objetivo de encontrar rasgos
caracteristicos que apoyen la determinacion de la identidad
del individuo. Estos rasgos incluyen: (1) estimacion de la
edad, mediante el anélisis de la apariencia, los patrones de
osificacién, el desarrollo dental y la morfologia de las
costillas y la pelvis [47]; (2) estimacion del sexo, basada en
estudios morfométricos y morfoldgicos, es decir forma del
craneo y el hueso de la cadera [48]; 3) la ascendencia,
mediante el andlisis del craneo tanto morfolégico como
métrico[49]; y 4) la estatura, mediante la medicién de la
longitud de los huesos largos (fémur) y la extrapolacién de
las mediciones para estimarla altura en vida.

La estimacién del PB a partir de restos 6seos es una tarea
compleja, especialmente cuando se estima la edad de un
sujeto, ya que hay diferentes métodos a aplicar
dependiendo de la etapa de desarrollo del individuo. La
mayoria de los rasgosindividualizantes se puedenidentificar
en varias estructuras como las suturas del craneo, la sinfisis
del pubis y la extremidad de las costillas externas. Las
variaciones en la morfologia de los huesos son bien
conocidas, pero no se producen al mismo tiempo en
diferentes individuos, ya que estdn sujetos a condiciones
genéticas y ambientales. Por todas estas razones, el PB se
evalla como un procedimiento secuencial que comienza
con la estimacion de la ascendencia, seguida a su vez por el
sexo bioldgico, laedady, por ultimo, la estatura.

Con el objetivo de reproducir los métodos previamente
consolidados en la AF, laimagen radiolégica, principalmente
la tomografia computarizada (TAC), y en menor medida la
resonancia magnética (RM), estd ganando popularidad a la
hora de estimar el PB, ya que es un enfoque no invasivo (en el
sentido de que el experto no necesita tener acceso visual
directo al hueso), y permite mejores posibilidades de
observacion y célculos métricos[48]. La estimacién del PB a
partir de imagenes de rayos X se ha abordado desde tres
comunidades cientificas diferentes con tres propdsitos
distintos. En medicina clinica, la edad biol6égica es
importante para determinar las enfermedades
endocrinolégicas en los adolescentes o para planificar de
manera 6ptima el momento de las intervenciones de cirugia
ortopédica pediatrica. No obstante, en medicina legal se
utiliza para aproximar la edad cronolégica desconocida,
cuando se determina la edad en casos de investigaciones
penales o para procedimientos de solicitud de asilo, en los
que faltan documentos de identificacién de nifios o
adolescentes. Por ultimo, los antropodlogos fisicos y forenses
se interesan por determinar el sexo, la edad, la estatura y la
ascendenciade cualquier resto humano.

Los mayores esfuerzos internacionales se han centrado enla
elaboracién de enfoques automaticos precisos y objetivos
para evaluar si las personas vivas han alcanzado la edad
umbral que significa la mayoria de edad legal. Hay diferentes
propuestas que se apoyan en programas o algoritmos
informaticos de cara a facilitar el procedimiento de
estimacién de la edad mediante el uso de métodos de
imagenes radioldgicas [50]. No obstante, hasta donde
sabemos, no existe un enfoque automatico para una
evaluacion forense completa de la estimacién de la edad
teniendo en cuenta las diferentes etapas del procedimiento
y todo el rango de edades posibles. La mayoria de los
métodos automaticos publicados funcionan sélo sobre
radiografias de sujetos caucéasicos menores de 10 afios, y
unos pocos enfoques tratan con sujetos menores de 18
afios. No existen métodos automaticos que realicen la
estimacién de la edad de los adultos, y sélo unos pocos
métodos automaticos de estimacion del sexo a partir de los
rayos X. Por esta razdn, las siguientes subsecciones se
centraran en los principales métodos de estimacion del PB
(estimacion del sexo y estimacién de la edad), aplicados
principalmente a individuos vivos y abordados mediante
técnicasdelA.

3.1.1. Enfoques de inteligencia artificial para la determinacién
del sexo a partirdeimagenes dseas.

La estimacion del sexo es un pilar fundamental dentro del PB.
Si la estimacién del sexo es incorrecta, se pueden producir
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una serie de errores en cadena en el resto de parametros del
PBaestimar. Los métodos actuales paraladeterminaciéndel
sexo se basan principalmente en criterios morfométricos o
morfolégicos [51, 52]. El enfoque morfométrico incluye las
mediciones de las manos, los pies y las extremidades
correspondientes a los huesos superiores, inferiores vy
largos. Por otra parte, el enfoque morfolégico encuentra su
fundamento en el dimorfismo sexual, que se presenta en
ciertos grados en la mayoria de los huesos del cuerpo
humano. En particular, las partes mas comunes y populares
del cuerpo humano para la estimacion del sexo son el craneo
y la zona de la pelvis[53]. Sin embargo, estos métodos estan
sujetos al sesgo del analista, requieren un alto grado de
pericia, son complejos, llevan mucho tiempo [54] y no
siempre son adecuados, principalmente debido a la
presencia de un dafio significativo (quimico y/o fisico) en los
restos 6seos.

Entre los pocos trabajos publicados al respecto, destacan
enfoques de AA, ya sea combinados con otros métodos de
VA[53, 55, 56], o de manera aislada, mediante técnicas de DL
[57, 58]. Las técnicas de DL ofrecen una solucion flexible y
potente para la estimacién del sexo a partir de imagenes de
estructuras esqueléticas. Una de las ventajas del DL es que
descubren de forma automatica y auténoma las
caracteristicas de una imagen que son mas Utiles para la
clasificacion[59, 60].

De estos cinco trabajos que aplican técnicas de IA a la
estimacion del sexo, solo uno se centra en nifios [58]. El
cuerpo de un adulto es lo suficientemente maduro para
sefialar pistas significativas que pueden ayudar a distinguir
su sexo, pero puede no ser adecuado para la estimacion del
sexo enlosnifios.

En[55] los autores utilizaron una combinaciéon de RNAs con
un Enjambre de Particulas (una técnica de soft computing
para optimizacién) para la estimacion del sexo. Utilizaron un
conjunto de datos de imagenes de rayos X de la mano
izquierda de la poblacién asiatica. Su conjunto de datos era
pequeio y sus resultados sugieren una precisién diferente
para los distintos grupos de edad. Pinto et al. [53]
introdujeron una metodologia para la cuantificacién objetiva
de los rasgos sexualmente dimoérficos en imagenes del
craneoy lapelvis utilizando la Transformada de Wavelet, que
es una herramienta matematica de escala multiple que
permite medir las variaciones de forma que estén ocultas a
diferentes escalas de resolucién. Los autores afirmaron que
sumétodo se habia aplicado con éxito para la estimacion del
sexo en una muestra piloto de mallas tridimensionales de la
morfologia supraorbital. Esta informacién puede ser
utilizada por los expertos para mejorar la precision de la
evaluacion del BP y para describir las variaciones
geograficas y temporales dentro de las poblaciones y entre

ellas. En [56] los autores presentaron un sistema
automatizado de deteccién del canal de Haversian basado
en la histomorfologia, que utiliza sélo fragmentos de hueso
para estimar la edad y el sexo. Dividieron su sistema de
deteccidén en dos partes. En la primera parte, analizaron
manualmente y observaron las diferencias en los pardmetros
de la muestra de huesos masculinos y femeninos. En la
segunda parte, aplicaron técnicas de procesamiento de
imagenes microestructurales para identificar el sexo. Bewes
et al. [67] abordaron el problema de la determinacién del
sexo de los restos 6seos adaptando una red profunda muy
popular, llamada GoogleNet [61], y disefiada para analizar
imagenes de entrada en 2D. Entrenaron la red con imagenes
de 900 craneos virtualmente reconstruidos a partir de TACs
de hospitales. Cuando se probd en imagenes no vistas
previamente de craneos, la red profunda mostré un 95% de
precision enlaestimacion del sexo.

Por otro lado, solo los autores de [58] se han centrado en la
estimacién del sexo en los ninos. Ellos propusieron una
técnica llamada GDCNN (Determinacion del Sexo con
ConvNets), donde las radiografias de la mano izquierda de
los nifios entre un amplio rango de edades (que van desde 1
mes a 18 afios) son examinadas para estimar el sexo. Para
identificar el area de atencion (parte de la mano) utilizaron
Mapas de Activacion de Clases, descubriendo que la parte
inferior de la mano alrededor de los carpos (mufieca) es mas
importante que otros factores para la estimacion del sexo
del nifio. Obtuvieron una precision del 98%, identificando el
género de un nifio incluso con la mitad de la parte inferior de
la mano, lo cual es impresionante considerando el que
esqueleto de los nifios no se ha desarrollado
completamente.

3.1.2. Enfoques basados en inteligencia artificial para la
estimacién delaedad a partir de estructuras éseas.

Es bien sabido por los antropdlogos forenses que ciertas
zonas 6seas muestran una secuencia definida de
modificacion que esta estrictamente asociada con la edad.
En los afos veinte del siglo pasado, Todd y col. [47, 62]
propusieron un método de estimacién de la edad basado en
el andlisis de la sinfisis pubica que ha sido ampliamente
utilizado en el area. Definié diez categorias de edad, y
también proporciond una descripcién muy completa de los
aspectos morfolégicos de la sinfisis pubica en cada una de
ellas. Sin embargo, las descripciones son a veces imprecisas
y pueden dar lugar a confusién entre los grupos de edad,
especialmente paralos nuevos profesionales.

Es bien sabido por los antropdlogos forenses que ciertas
zonas 6seas muestran una secuencia definida de
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modificacién que estd estrictamente asociada con la edad.
Las estructuras 6seas comunmente utilizadas para la
estimacién de la edad en adultos comprenden la sinfisis
pubica [47, 62, 63], la cuarta costilla [64, 65], las suturas
craneales[66] o los dientes[67]. En los afios veinte del siglo
pasado, los cambios en la sinfisis pubica se estudiaron por
primera vez por Todd y col. [47, 62] en una coleccion de
esqueletos varones de edad conocida. En este trabajo, que
ha sido referencia en el drea durante méas de 70 afios, se
definieron diez categorias de edad junto con una
descripcién muy completa de los aspectos morfolégicos de
la sinfisis pubica en cada una de ellas. A principios de los 90,
Brooks y Suchey[63] utilizaron una muestra de 739 varones y
273 mujeres, cuya sinfisis obtuvieron de una muestra
moderna bien documentada de individuos autopsiados enel
condado de los Angeles, para establecer 6 fases con sus
caracteristicas (tanto para varones como para mujeres), con
la media, la desviacion estandar y el rango de edades. Otra
de las estructuras utilizadas para la estimacién de la edad en
adultos es la cuarta costilla. Iscan y col. [64, 65] estudiaron
230 costillas derechas extraidas de individuos de edad
conocida, demostrando ser un método fiable y
relativamente facil de aplicar, aunque es dependiente de la
poblacién. Otro de los métodos empleados, esta vez en el
craneo, es el cierre de las suturas craneales y su relaciéon con
la edad del individuo. Meindl y Lovejoy [68], propusieron un
método basado en el estudio de 10 puntos situados en la
calota craneal, estableciendo cuatro estadios de cierre. Por
ultimo, los dientes son cominmente utilizados para la
estimacién de la edad, Lamendin y col. [67] realizaron su
trabajo sobre 360 dientes unirradiculares, obtenidos de 208
individuos de edades entre los 22 y los 90 afios y valoraron la
periodontitis y la transparenciaradicular.

Esimportante sefialar que cuando se trata de estimar laedad
enun caso antropolégico-forense, se han de tener en cuenta
los condicionantes de cada método y sus variantes en
cuanto ala poblacién de origen que ha dado lugar al método
y las condiciones particulares de cada caso. Ademas, las
descripciones proporcionadas por algunos de estos
métodos a veces pueden ser imprecisas y dar lugar a
confusién entre los grupos de edad, especialmente para los
nuevos profesionales.

La gran mayoria de propuestas basadas en |A utilizan
técnicas de soft computing, pero podemos distinguir dos
enfoques muy distintos. Por un lado, aquellas propuestas
que toman como punto de partidaun modelo clasicode AF e
intentan automatizarlo y/o mejorarlo, como puede ser el caso
de [69] y [70], en donde se proponen diferentes enfoques
basados en logica difusa para automatizar los métodos de
Tannery col. (TW2)[71], (TW3)[72] o de Todd[47, 62]. Por otro
lado, y de manera mayoritaria, sobre todo en los ultimos 5-6
anos, enfoques denominados end-to-end, es decir

enfoques donde la Unica entrada del algoritmo es una
imagen (radiografia o RM de la mano/mufieca por normal
general) y la salida es la edad cronoldgica que predice el
algoritmo. Estos enfoques son solo posibles gracias a la
utilizacién de ConvNets entrenadas con cientos de
imagenes cuya edad cronolégica precisa es conocida[7378].

Dentro del primer grupo, algunos estudios utilizan la integral
difusa parala estimacion de laedad en adultos[79, 80]. Estos
métodos consideran la aplicaciéon manual de diferentes
métodos de evaluacion de la edad basados en diferentes
huesos: el método de Todd que utiliza la sinfisis pubica y
otros dos que utilizan la superficie auricular y el cierre de la
sutura craneal. Estas tres estimaciones independientes se
combinan mediante una integral difusa para obtener una
estimacion mas precisa. Villar y col. [81], proponen un
sistema preliminar de clasificacion basado en reglas difusas
[82] para la estimacion de la edad a partir del estudio de la
sinfisis pubica, siguiendo el método de Todd. Su objetivo era
simplificar el proceso, detectando las principales
caracteristicas del problema y aprender un sistema
compacto para clasificar los nuevos casos en funcién de
dichas caracteristicas. Generaron un conjunto de datos
etiquetados con resultados muy prometedores. A parte de
estos dos trabajos basados exclusivamente en técnicas
provenientes de la légica difusa, cabe destacar un ultimo
trabajo que hibrida estas Ultimas con técnicas de aprendizaje
supervisando, en concreto, arboles de decision. En[69], los
autores proponen el uso de arboles de decision difusos para
automatizar el método de Tannery col. (TW2)[71].

También en este primer grupo de propuestas, pero
centrados en estimar la edad en subadultos, los enfoques
automatizados que reproducen el método TW2 pueden
clasificarse principalmente en funcién de si utilizan el
procesamiento de imagenes o técnicas basadas en el
conocimiento, y se puede encontrar un examen exhaustivo
en [50]. La mayoria de los métodos basados en el
procesamiento de imagenes se remontan a la década del
2000. Estos métodos utilizan radiografias de mano de
personas vivas como fuente de conocimiento para el
entrenamiento de clasificadores. En [69] se propone un
clasificador para la evaluacién de la madurez del esqueleto
basado en computacion con palabras. En[83]la propuesta se
basa en un clasificador (una RNA) y en la salida de un filtro
difuso. En[50], se utiliza un sistema de inferencia difusa para
laevaluaciéndelaedad.

Ademas de la AF, hay varias contribuciones en la estimacion
de la edad para aplicaciones tanto de medicina clinica como
legal. En medicina legal, cuando faltan documentos de
identificacion de nifios o adolescentes, como puede ser el
caso en los procedimientos de solicitud de asilo o en las
investigaciones penales. La estimacién de la maduracion
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fisica se utiliza como aproximacién para evaluar la edad
cronolégica desconocida. Los métodos radiolégicos
establecidos para estimar la edad desconocida en nifios y
adolescentes se basan en examenes visuales de la
osificacion en imagenes de rayos X de la mano [9, 71]. La
osificacion se observa mejor en la mano debido al gran
numero de huesos evaluables que son visibles en las
imagenes de rayos X, junto con el hecho de que el progreso
del envejecimiento no es simultaneo para todos los huesos
de la mano. A partir del nivel de osificacion evaluado por el
radidlogo, los métodos més comunes para la estimacion de
la maduracion fisica de un individuo son el método GP[84] y
elmétodo TW3[85]. EImétodo GP es el enfoque utilizado por
la mayoria de los radidlogos debido a su simplicidad y
rapidez. Este método se basa en la comparaciéon entre la
imagen de rayos X de la mano y un atlas de mano y muiieca
normales a varias edades cronolégicas. La radiografia del
paciente se compara con la imagen adecuada del atlas. El
método TW2 analiza huesos especificos, en lugar de toda la
mano como en el método GP. En particular, este método
tiene en cuenta un conjunto de regiones de interés
especificos divididos en regiones de epifisis/metéfisis y
regionesdel carpo.

Es en este marco en donde podemos encontrar a la mayoria
de los pocos laboratorios con una composiciéon y
orientacion multidisciplinar que han desarrollado enfoques
end-to-end basados en las técnicas de |A mas recientes. De
esta manera, y mediante el uso principal de ConvNets, han
demostrado las grandisimas posibilidades de este
paradigma para la estimacién de laedad 6sea.

Un primer grupo de publicaciones se han centrado en la
estimacién de la edad en sujetos subadultos partiendo de
los fundamentos del método de GP en cuanto a la fuerte
correlacion entre los procesos de osificacion de lamanoy la
edad cronolégical74,76,77,86,871].

En '[86], los autores utilizaron una ConvNet sobre un total de
14.036 radiografias clinicas de mano y sus correspondientes
informes, obtenidos de dos hospitales infantiles para
entrenar y validar el modelo. Para el primer conjunto de
pruebas, compuesto por 200 exdmenes, se utilizd como
norma de referencia la media de las estimaciones de edad
6sea del informe clinico y tres revisores humanos
adicionales. El rendimiento general del modelo se evalué
comparando el error cuadratico medio (RMS) y la desviacion
absoluta media (MAD) entre las estimaciones del modelo y
las edades 6seas estandar de referencia. Se comparé el RMS
de un segundo conjunto de pruebas compuesto por 1.377
exadmenes provenientes del Atlas Digital de la Mano de GP
-—[88, 89] con los informes publicados de un modelo
automatico existente [90]. La diferencia media entre las
estimaciones de edad 6sea del modelo y las de los revisores

fue de O aios, con una media de RMS y MAD de 0,63 y 0,50
afios, respectivamente. Las estimaciones del modelo, el
informe clinico y los tres revisores estuvieron dentro de los
limites del 95% de acuerdo. EI RMS para el conjunto de datos
del Atlas de la Mano Digital fue de 0,73 afios, en comparacion
conlos 0,61 afios de un modeloinformado anteriormente.

En[74], los autores utilizaron una técnica de DL basada en el
método GP para desarrollar un sistema de software
automatico paraladeterminacion de la edad 6sea. Utilizando
ese programa informatico, estimaron la edad 6sea a partir de
radiografias de la mano izquierda de 200 pacientes (de 3a 17
anos de edad) utilizando la edad 6sea de primer rango (sélo
el programa informatico), la edad 6sea asistida por
ordenador (dos radidlogos con asistencia de programa
informatico) y la edad ésea asistida por el atlas GP (dos
radidlogos con la ayuda del atlas del GP). La edad ésea de
referencia fue determinada por el consenso de dos
radidlogos experimentados. Las edades dseas de primer
rango determinadas por el sistema de software automatico
mostraron un 69,5% de tasa de concordanciay correlaciones
significativas con la edad 6sea de referencia (r = 0,992; p
<0,001). Las tasas de concordancia también aumentaron
con el uso del software automatico para ambos revisores
(una mejora de alrededor del 8,0% respecto a los resultados
guiados por el atlas GP) y el tiempo de evaluacion de las
imagenes de rayos X requerido por los radiélogos se redujo
entre el 18,0% y el 40,0%. Sus resultados sugirieron que el
sistema de software automatico mostraba de forma fiable
estimaciones precisas de la edad 6sea, y parecia mejorar la
eficiencia al reducir los tiempos de evaluacion sin
comprometer la precisién del diagndstico.

En [76], los autores crearon un sistema DL para detectar y
segmentar automaticamente la mano y la muieca. Realizan
una evaluacién automatizada de la edad ésea con una
ConvNet entrenada sobre un conjunto de 4.278 radiografias
de mujeres y 4.047 de hombres (con una edad cronoldgica
de 5 a 18 afios). Las imagenes fueron etiquetadas por edad
esquelética, y generan informes radioldgicos estructurados
con la decisién final de un radiélogo. Este sistema
estandariza automaticamente todas las radiografias de
mano de diferentes formatos, proveedoresy calidad para ser
utilizadas como un conjunto de datos de capacitacion parala
mejora del modelo en el futuro. Su modelo alcanza una
precision del 57,32% y 61,40% para las cohortes femeninas y
masculinas, respectivamente. A las radiografias de prueba
delas mujeres seles asigné una edad 6seaen conunmargen
de error de 1 afio en el 90,39% de los casos y con un margen
deerrorde 2 afios en el 98,11% de los casos. En el caso de los
hombres, el porcentaje de radiografias a las que se le asigno
una edad con un margen de error dentro del afio fue de un
94.18%, y del 99.0% paramargenes de error de dos afos.
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En [87], se presenta una forma de utilizar la DL para la
estimacién de la edad a partir de lasimagenes de rayos X de
la mano de un sujeto, empleando un conjunto de puntos de
caracteristicas en la mano. Estos puntos deben definirse
para que sirvan de referencia para centrarse en una
determinada region que sea informativa en cuanto a los
cambios morfolégicos inducidos por el desarrollo
esquelético. Obtuvieron un error absoluto medio (MAE) de
18,9 meses sobre un conjunto de test de 200 radiografias (el
modelo lo entrenaron con otro conjunto distinto formado
por400).

Lo mas comun en el ambito del DL es utilizar una RNA
profunda disefiada y pre-entrenada (sobre un conjunto de
cientos de miles de imagenes a millones) para un problema
similary, tras una fase de entrenamiento sobre imagenes del
problema a resolver (en este caso radiografias de la mano y
edad cronolégica), medir la precisién de la red sobre un
conjunto de imagenes de test del problema concreto. Este
ha sido el enfoque seguido en los trabajos revisados
anteriormente. Sin embargo, Mutasay col.[77], desarrollaron
su propia arquitectura de RNA profunda y la entrenaron de
cero sobre 10.289 radiografias de diferente edad
esquelética (O a 15 afos, mitad nifos y mitad nifias). Sus
buenos resultados, con un MAE sobre el conjunto de testde
0,536, apoyan la hipotesis de que las RNAs profundas
entrenadas expresamente para esta tarea proporcionan un
mejor rendimiento frente a redes pre-entrenadas en
problemas relacionados.

La aparicién y proliferacion de ConvNets utilizando
radiografias de la mano ha facilitado nuevas aplicaciones ala
evaluacién de la edad utilizando otros huesos. Spampinato y
col.[91] propusieron y probaron varios enfoques de DL. En
particular, emplearon varios ConvNets pre-entrenados
existentes para evaluar automaticamente la edad 6sea del
esqueleto, basados en el método TW2 y utilizando un
conjunto de datos de unas 1.400 imagenes de rayos X. Los
resultados mostraron una discrepancia media entre la
evaluacién manual y la automatica de unos 0,8 afios. También
diseflaron y entrenaron desde cero un ConvNet
personalizada, que demostré ser la solucion mas eficaz y
robusta para evaluar la edad 6sea en todos los grupos
étnicos, rangos de edad y género. Ademas, este fue el primer
trabajo de evaluacién automatizada de la edad ésea
esquelética probado enun conjunto de datos publicos.

A parte de la sinfisis pubica, la apofisis de la cresta iliaca
constituye una excelente estructura 6sea para la aplicacion
de métodos de estimacion de la edad en vivos, en particular
paradeterminarlos umbrales de edad de 14,16 y 18 aiios. Por
esta razon, Li y col. [78], desarrollaron un sistema de DL
utilizando técnicas de aprendizaje por transferencia para
realizar una estimacién automatica de la edad 6sea basada

en 1.875 imagenes radiolégicas pélvicas clinicas,
particularmente para individuos de entre 10 y 25 afios de
edad. Puede manejar todos los casos posibles de evaluacion
automatizada de la edad dsea esquelética, incluso para
muestras de individuos de 19, 20 y 21 afios de edad. Sin
embargo, puede no ser practico para determinar las edades
superiores a 22 ainos debido al poco cambio en la puntuacion
media de la osificacién. En comparacién con el modelo de
regresiéon cubica existente, su modelo ConvNet logra un
mejor rendimiento medio (MAE= 0,89 y RMSE= 1,21), pero
estos resultados son ligeramente peores a los estudios
previos con arquitecturas DL basadas en imagenes de rayos
X de la mano izquierda, en las que los valores MAE oscilan
entre 0,54y 0,80 anos[74, 77,86, 91]. Sin embargo, aunque su
analisis estadistico indica una alta correlacién positiva entre
la edad estimaday lareal (r= 0,916; p< 0,05), este nimero es
menos exacto que los métodos de imagenes radiograficas
de mano (r=0,992; p< 0,001).

Por otra parte, como alternativa alos métodos de estimacién
de la edad basados enimagenes de rayos X, lainvestigacion
en la estimacién de la edad mediante RM a ha ganado un
enorme interés en los ultimos afos. El interés en desarrollar
métodos automaticos basados en la RM para la estimacion
de la edad tiene su origen en los problemas de la exposicion
a las radiaciones ionizantes, la necesidad de definir nuevos
sistemas de estadificacion especificos de la RM y la
influencia subjetiva del examinador [73]. En[70], los autores
utilizaron una técnica de AA denominada Random Forest
para hacer una regresién de la edad cronoldgica a partir de
las caracteristicas de intensidad de las resonancias de los
huesos de la mano de 11 sujetos adolescentes. Un arbol de
decisién que excluia la informacién del metacarpo y la
falange de los sujetos de mas edad sirvié como estrategiade
fusidn heuristica para la estimacion de la edad. En [92], se
exploré nuevamente de las técnicas de Random Forest para
lafusion deinformacion, permitiéndole decidirinternamente
de qué huesos aprender la edad cronoldgica de un sujeto.
Asi, trataron el desarrollo esquelético como un proceso de
desarrollo global sin necesidad de esquemas de fusion
heuristica, como en [70], o de funciones no lineales
predefinidas,como en[71]0[90].

Al igual que explicamos anteriormente en el caso de
radiografias, la tendencia actual en el drea del AA a partir de
imagenes ha pasado de ser la de extraer caracteristicas y
usar un clasificador para relacionar esas caracteristicas con
la clase de laimagen, a un enfoque con un Unico elemento, el
uso de DL, capaces de hacer ambas tareas. Siguiendo este
nuevo paradigma, los autores de —[92] propusieron una
arquitectura ConvNet para combinar la informacion sobre la
edad de los huesos individuales de forma automatica,
dejando que la arquitectura aprendiera directamente las
caracteristicas mas relevantes para la estimacion de la edad.
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Més recientemente, en [73] los autores presentan una
solucion para la estimacion automatica de la edad a partir de
RMs de la mano. Los autores evallan diferentes métodos de
AA, como Random Forest y ConvNets, con diferentes
variantes de la informacién de la imagen utilizada como
entrada para el aprendizaje. Entrenados sobre un conjunto
de datos de 328 imagenes de RM, comparan el rendimiento
de las diferentes estrategias de entrada y demuestran
resultados sin precedentes logrando la precision mas
avanzada en comparacion con los métodos anteriores
basados en RMs. Para estimar la edad biolégica, obtienenun
MAE de 0,37 + 0,51 (desviacion estandar) afios para el rango
de edad de los sujetos =18 afios, es decir, donde la
osificacion éseaaln no se ha saturado. Por Ultimo, adaptaron
sumeétodo mas eficazalasimagenesen 2D ylo aplicaronaun
conjunto de datos de imagenes de rayos X para validar sus
hallazgos, lo que demuestra que su método estad en
consonancia con los métodos mas avanzados desarrollados
especificamente paralos datos de rayos X.

3.2. Enfoques basados en inteligencia artificial para el
analisis de patologias y traumatologia

En los ultimos afos, el éxito del DL para clasificar imagenes
ha suscitado un gran interés en su aplicacién al analisis de
imadgenes médicas en varios campos, entre ellos la
deteccién de cancer de piel[14], laretinopatia diabética[93],
las lesiones mamograficas[94] o la deteccidn y clasificacion
de ndédulos pulmonares [95]. Sin embargo, un ejemplo de
patologia de gran interés, pero también poco frecuente, son
las lesiones 6seas (Franchi, 2012). Hasta donde sabemos,
sélo hay unos pocos trabajos en el campo de la ortopedia
relacionados conlaaplicacion de DL para detectar lesiones o
patologias éseas enlasimagenes derayos X.

Olczack y col. [96] extrajeron 256.000 radiografias de
muiecas, manos y tobillos del Hospital de Danderyd vy las
etiquetaron en base a las siguientes 4 clases: la presencia o
no de fracturas, lateralidad izquierda o derecha, parte del
cuerpo (tobillo, mufieca y mano, esta ultima también tenia
subgrupos de escafoides, pulgar o dedo) y vista de examen
(anteroposterior/frontal, lateral, oblicua, y, en el caso de los
escafoides, proximal, distal, cubital y radial). Luego,
evaluaron la precisién diagnostica de 5 RNAs profundas.
Todas las redes mostraron una precision de al menos el 90%
al identificar la lateralidad, la parte del cuerpo y la vista del
examen. La precision final ala hora de identificar las fracturas
se estimo en un 83% para la red de mejor rendimiento. La red
se comportd de manera similar a dos cirujanos ortopédicos
muy experimentados cuando se les presentaron imagenes
conlamismaresoluciénquelared.

Chungy col.[97] evaluaron |la capacidad de las técnicas de IA
(ConvNet) para detectar y clasificar las fracturas proximales
de humero utilizando radiografias anteroposteriores de
hombro. El conjunto de datos evaluados estaba compuesto
por 1.891 imagenes (1 imagen por persona) de hombros
normales (n = 515) y 4 tipos de fracturas proximales de
humero (tuberosidad mayor, 346; cuello quirdrgico, 514; 3
partes, 269; 4 partes, 247) clasificadas por 3 especialistas. La
precision de la ConvNet se comparé con las opiniones de 28
médicos generales, 11 ortopedistas generales y 19
ortopedistas especializados en el hombro para detectar y
clasificar las fracturas proximales de humero. Sus resultados
mostraron una precisién del 96%, para distinguirlos hombros
normales de las fracturas proximales de humero, y una
precision del 65-86% para clasificar el tipo de fractura.

En[98],los autores abordan el problema de la clasificaciénde
las lesiones 6seas a partir de imagenes de rayos X. Como
ocurre en la mayoria de los trabajos basados en DL, es
necesario hacer un aumento artificial del conjunto de datos
de entrenamiento, pues los pocos cientos o miles de
imagenes de las que se disponen suelen ser insuficientes
para que la red sea capaz de generalizar adecuadamente.
Este aumento de dato suele implicar una tarea sencilla de
generacion de miles deimagenes nuevas, rotando, haciendo
zoom o afladiéndole ruido a las imagenes originales. En este
caso, los autores proponen un enfoque de aumento de los
datos basado en una red adversarial generativa (un tipo de
RNA profunda que es capaz de crear imagenes sintéticas
con un gran parecido a imagenes reales) consistente en
ciclos que sintetiza las lesiones 6seas en imagenes sin
patologia. Plantean la tarea generativa como un problema de
traduccion de imagenes que optimizan especificamente
para los distintos huesos (humero, tibia y fémur). En los
resultados experimentales, confirman que el método
descrito mitiga el problema de desbalanceo de clases en la
tarea de clasificacion binaria de deteccién de lesiones
6seas. Demuestran que los conjuntos de entrenamiento
aumentados permiten el entrenamiento de clasificadores
que logran una mayor precision. Ademas, demuestran la
viabilidad de transferir el aprendizaje y aplicar un modelo
generativo que fue entrenado en una parte del cuerpo a otra.
Losresultados de sumejor modelo en cuanto a sensibilidad y
especificidad sonde 0,84y 0,80 en el caso delhimero, 0,75y
0,46 enelcasodelatibiayde 0,66y 0,67 enelcasodel fémur.

3.3. Enfoques basados en inteligencia artificial para la
Radiologia Comparativa.

La RC implica la comparacién directa de radiografias AM,
adquiridas con fines clinicos, con radiografias PM,
adquiridas especificamente para la identificacion. Ambas
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radiografias se evallan visualmente para comprobar la
similitud de las formas y densidades éseas, a fin de
determinar sirepresentan a un mismo sujeto[99]. Los huesos
mas comunes y valiosos para individualizar son los dientes,
los huesos frontales del craneo, las vértebras y las claviculas,
aunque la identificacion basada en los dientes es la técnica
mas empleaday discriminatoria. Ademas, lasimédgenes AMy
PM mas comunmente empleadas con la técnica de RC
[100102]incluyenradiografias, TACs y modelos de superficie
tridimensionales.

Los enfoques metodologicos para realizar la identificacion
basada en RC se dividen en tres grupos segun la
dimensionalidad de los datos empleados: 2D-2D
(radiografia-radiografia), 2D-3D (radiografia-TAC o modelos
3D de superficie) y 3D-3D (TAC-TAC o modelo 3D). Cuanto
mayor sea la dimensionalidad, mayor sera la precisién y la
solidez de los métodos. Dentro de cada uno de estos grupos,
los métodos pueden clasificarse ademas en enfoques
manuales y enfoques semiautomaticos. En esta seccién nos
centraremos en los métodos semiautomaticos, aquellos en
los que algunas tareas del proceso de identificaciéon se
automatizan mediante algunas de las técnicas basadas en la
IAyamencionadas.

3.3.1. Enfoques 2D-2D para Radiografia Comparativa.

Dentro de la RC, la comparacion de radiografias AM y PM es
el enfoque mas extendido. A fin de destacar la aplicabilidad
de la identificacién forense basada en la RC, es importante
sefialar que las imagenes de rayos X representan la
modalidad de imagenes médicas mas comunmente
empleada[103]. En particular, las radiografias de térax (CXR)
son el examen radiolégico mas comunmente realizado en
todo el mundo [104] porque pueden producir imagenes del
corazon, los pulmones, las vias respiratorias, la sangre, los
vasos, la columna vertebral y el térax[105], asi como por su
capacidad de diagndstico y potencial de tratamiento [104,
106]. Para cuantificar la importancia del analisis de CXR, es
importante observar que el Servicio Nacional de Salud del
Reino Unido realiz6 2,02 millones de CXR en 2015/16[107], y
que sélo enlos Estados Unidos se adquieren anualmente 150
millonesde CXR -[13].

Existen varios trabajos que comparan de forma
semiautomatica diferentes estructuras esqueléticas entre
radiografias AM y PM. Estas estructuras esqueléticas
incluyen los senos frontales [108, 109], la béveda craneal
[110] y los dientes [111, 112]. Estos métodos se basan en la
comparacion de las siluetas de las estructuras esqueléticas
mediante técnicas de morfometria geométrica. En concreto,
utilizan la eliptica de Fourier '"[113] para comparar
automaticamente las siluetas AM y PM obteniendo una lista

delas coincidencias PM mas probables paracada AM.

La segmentacion de las estructuras esqueléticas (marcado
de la silueta) en las radiografias AM y PM es necesaria en
todos estos métodos y se realiza de forma manual. No
obstante, existen algunos enfoques computacionales que
automatizan parte de este proceso mediante métodos ad-
hoc basados en reglas, como el algoritmo automatico de
segmentacionde los senos frontales presentado en[114].

Otros enfoques no requieren la etapa de segmentacion de la
imagen, ya que se realizan a través de la comparacion directa
de las intensidades, como es el caso del sistema CADI[115]
para la comparacion de vértebras. Sin embargo, este ultimo
enfoque se ve afectado por el tiempo transcurrido entre la
adquisicion de las radiografias AM y PM, y el consiguiente
cambio en las intensidades de las estructuras esqueléticas.
El sistema CADI reduce su impacto mediante la seleccién
manual de una regién de interés alrededor de cada vértebra,
la ecualizacidon de los pixeles dentro de estas areas (por
ejemplo, con un filtro de ecualizacién de histograma) y, por
Ultimo, la comparacién de las vértebras AM y PM utilizando |a
métrica de similitud Jaccard.

3.3.2. Enfoques 3D-2D para Radiografia Comparativa.

En el enfoque manual, la metodologia de comparacién
requiere la adquisicion de radiografias PM tratando de
reproducir los pardmetros de adquisicion de la radiografia
AM, ya sea directamente sobre el cadaver con un dispositivo
de adquisicion de radiografias [116], o simuladas a partir de
un TAC[101, 117,118]. La adquisicion de estas radiografias es
una tarea subjetiva que requiere mucho tiempo y es
propensaaerrores.

Sin embargo, hay sélo unos pocos enfoques automaticos
para la comparacion de radiografias AM e imagenes 3D [99,
119, 120]. Estos enfoques se basan en el uso de escéneres
laser para la adquisicion de modelos 3D de la superficie de
las estructuras esqueléticas de interés. En particular, las
claviculas en[99, 120], y las rétulas en[119]. En ambos casos
siguen un procedimiento en el que se obtiene un conjunto de
imagenes 2D a partir de proyecciones de estos modelos de
superficie 3D mediante la rotacién de este en unos angulos
predeterminados. Estas proyecciones 2D sélo contienen la
silueta de la estructura esquelética objetivo. Finalmente, este
conjunto de proyecciones PM se compara automaticamente
con la silueta segmentada manualmente de la estructura
esqueléticaenlas radiografias AM utilizando descriptores de
la Eliptica de Fourier. La mayor limitacién de estos métodos
radica en el conjunto de proyecciones 2D predefinidas, y la
presuncién de que los parametros que modulan las
distorsiones de perspectiva son conocidas.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN ANTROPOLOGIA FORENSE: ESTADO DEL ARTE, RETOS Y OPORTUNIDADES.

Ibafiez O., Martos R., Mesejo P.

23



Revista Internacional de Antropologia y Odontologia Forense

Volumen.3 | N°2 | Julio 2020

International Journal of Forensic Anthropology and Odontology

Por otra parte, [121], desarrollaron un método de Rl mediante
AE capaz de resolver con éxito este problema. Los datos AM
son radiografias clinicas (imadgenes 2D) de un hueso
determinado que deben compararse con el hueso PM real
(un modelo 3D). Los prometedores resultados obtenidos los
llevaron a disefar recientemente una metodologia para
automatizar totalmente el proceso de identificacién
mediante RC (véase la figura 9). Este método se probd con
TACS y radiografias simuladas en senos frontales, claviculas
y rétulas obteniendo una alta precision. El promedio de error
de superposicion enlos casos positivos sintéticos es inferior
al 2% de los pixeles de la silueta segun la métrica DICE. Los
peores resultados los obtuvieron con las rétulas debido a la
menor singularidad de laregion visible con un error promedio
de 0,761 mm y 1,5% de pixeles mal superpuestos segun las
métricas mRPD y DICE, respectivamente. El error medio de
registrado parala claviculafue de 0,055 mmy 0,2% de pixeles
mal superpuestos. Los mejores resultados se obtuvieron con
los senos frontales, con un error promedio de 0,028 mm y
0,2% de pixeles mal superpuestos. Ademas, llevaron a cabo
dos estudios para medir la capacidad discriminatoria del
método de RI desarrollado (sin ningun tipo de andlisis
posterior, solo basandose en el error de solapamiento). En el
primer experimento, en el que se usaron 10 radiografias
simuladas contra 10 TACs de cabeza, los casos positivos
siempre se clasificaron en primer lugar en el ranking
resultante de ordenar cada proyeccién AM contra todos los
modelos 3D PM segun la métrica del DICE. Sin embargo, en
un segundo experimento usando 10 radiografias reales, el
porcentaje de casos positivos en la primera posicién del
ranking bajé a un 58%. Esto se debe principalmente a la baja
visibilidad de los senos frontales en cinco de las diez
radiografias AM que no obtienen la primera posicién en el

ranking. Al respecto, los autores concluyen que un protocolo
para la segmentaciéon de la region de hueso/cavidad y
oclusién podria ayudar a mejorar los resultados de los casos
con baja visibilidad.

Ademas de la dependencia de un buen marcado de los
contornos, el método mostré los siguientes inconvenientes:
1) ninguna de las proyecciones proyectivas consideradas
reproducia la distorsién de perspectiva de las radiografias en
las que el generador de rayos X no era perpendicular al
receptor de la imagen (por ejemplo, radiografias de senos
frontales obtenidas mediante el protocolo Waters [122]); 2)
la robustez del AE empleado, Diferential Evolution,
especialmente con claviculas y rétulas, que en algunas
ejecuciones da como resultado malas superposiciones
debido a su naturaleza estocastica y al espacio de busqueda
altamente multimodal abordado; y 3) la gran cantidad de
tiempo necesario para obtener una superposicion (1.800
segundos en promedio). Estos tres inconvenientes han sido
abordados recientemente por los autores, que presentaron
un nuevo algoritmo en el Ultimo congreso de la AEAOF[123].

Por ultimo, el mismo grupo de investigadores abordé el
problema de la segmentacién de multiples 6rganos
(corazones, pulmones y claviculas) en imdgenes de rayos X
de torax utilizando ConvNets [27]. En este ambito han
propuesto varias arquitecturas profundas, logrando situar su
algoritmo como el estado del arte en segmentacién de
claviculas en radiografias de térax, con errores de 0,0884,
0,939 y 18,022 para el indice Jaccard, el indice de similitud
DICE y las métricas de distancia de Hausdorff,
respectivamente. La precisién de este enfoque automatico
esmuy similarala de expertos radidlogos.

Adquisiciony
segmentacion de
las imagenes

post-mortem:

Etapa 2

Solapamiento

Generacar de rayos X

Toma de
decisiones

AM-PM

Recepto,

Figura 9: Division del proceso de identificacion forense mediante RC en tres etapas [121].
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3.3.3. Enfoques 3D-3D para Radiografia Comparativa.

El enfoque de comparacion TAC-TAC es el mas preciso y
fiable y no tiene ninguna de las limitaciones anteriores ya que
las formas 3D pueden ser comparadas directamente
[124127]. Asipues,cuando se dispone de TACs AMyPM, este
enfoque se recomienda sobre los dos ultimos debido a su
mayor fiabilidad y potencial forense[128].

En los enfoques manuales (aunque apoyados en software), la
identificacion se realiza a través de la comparacion visual de
sus formas 3D, evitando oclusiones o distorsiones de
perspectiva, o a través de mediciones antropoldgicas,
donde las distancias pueden ser comparadas directamente
ya que los TACs mantienen las unidades fisicas originales. De
hecho, en[129] se estudiaron 15 medidas en TACs de cabeza
de 119 cadaveres coreanos. Se observé que el volumen total
de los senos frontales, algunas caracteristicas no métricas y
el indice de asimetria bilateral en los hombres diferian
significativamente de los de las mujeres (p < 0,05). Con una
combinacion de estas medidas fueron capaces de identificar
un 98% de los individuos.

Se han propuesto algunos enfoques computarizados para la
comparacién de los datos tridimensionales AM y PM de
diferentes estructuras esqueléticas como dientes[130, 131],
senos frontales [132], o vértebras lumbares [133]. La
segmentacion de las estructuras esqueléticas
tridimensionales tanto en los TAC AM como PM (aunque los
datos PM podrian adquirirse alternativamente con un
escaner laser 3D), suregistrado (superposicion) automaticoy
la medicion de la calidad de la coincidencia son necesarios
para la aplicacién de estos métodos. Sin embargo, la
disponibilidad de datos AM tridimensionales (como los
TACs) es escasa en comparacion con el numero de
radiografias AM disponibles, lo que reduce
considerablemente su aplicabilidad.

En [132], treinta sujetos que se sometieron a dos TACs
maxilofaciales (intervalo: 1 mes a 5 afios) fueron
seleccionados de una base de datos del hospital. Los senos
frontales se segmentaron automaticamente mediante el
software de codigo abierto ITK-SNAP y los modelos
tridimensionales pertenecientes al mismo paciente se
superpusieron automaticamente de acuerdo con la menor
diferencia punto a punto entre las dos superficies.
Doscientos pacientes fueron seleccionados al azar de la
misma base de datos y sometidos al mismo procedimiento
para realizar 200 superposiciones de senos frontales
pertenecientes a individuos diferentes, divididos por igual
entre hombres y mujeres (casos negativos). Se evaluaron las
diferencias estadisticamente significativas del error
cuadratico medio (RMS) punto a punto entre el grupo de
casos positivos, por un lado, y el de negativos por otro, asi
como las posibles diferencias segun el sexo. En el grupo de

casos positivos, el RMS oscilé entre 0,07 y 0,96 mm (RMS
medio 0,35 * 0,23 mm), mientras que, en el grupo de casos
negativos, oscilé entre 0,96 y 10,29 mm (RMS medio 2,59 *
1,79 mm), con una diferencia estadisticamente significativa (p
<0,0001).

En -[133], el objetivo era documentar la eficacia de la
comparacién parte a parte de los modelos 3D de la columna
lumbar obtenidos mediante TACs en la identificacién
forense. Este estudio pretendia proporcionar una nueva
técnica de identificacion positiva cuantificable (a través de
una coincidencia porcentual) que cumpliera los requisitos
explicitos de la sentencia Dauberty los retos establecidos en
el informe de la NAS de 2009. Se compararon los modelos
AM y PM simulado PM de las vértebras lumbares (L1-L5) de
30 individuos mediante analisis de comparacién de partes.
Unumbral de £0,5 mm, con al menos un 90% de coincidencia,
se consideré una identificacion positiva. Usando este
umbiral, los resultados de la comparacion de partes tuvieron
una tasa de identificacién perfecta sin falsos positivos ni
negativos. Se generé una curva ROC con una puntuacién de
1, lo que significa una sensibilidad y especificidad
"perfectas", con un valor de corte de 65,5%. En promedio, las
identificaciones positivas tuvieron una coincidencia del
94,7% dentro del umbral establecido, mientras que las
identificaciones negativas tuvieron un promedio del 21,4%. Al
observar elimpacto de los diferentes componentes del perfil
biolégico, la edad y el sexo del individuo desconocido
desempefiaron un papel minimo en el porcentaje de
coincidencia tanto para una identificaciéon positiva como
paraunanegativa.

3.4. Enfoques basados en inteligencia artificial para la
Superposicion Craneofacial.

La SCF es probablemente el método de identificacion mas
desafiante de todos los basados en el estudio del esqueleto
[134, 135]. Implica la superposicién de una imagen de un
craneo con una serie de imagenes de la cara AM de un
individuo y el andlisis de su correspondencia morfolégica.
Este proceso de solapamiento craneo-cara (SCC) se realiza
normalmente mediante los correspondientes puntos de
referencia anatémicos (antropométricos) situados en el
craneo (craneométricos) y en la cara (cefalométricos). Asi, a
diferencia de la RC, se comparan dos objetos de distinta
naturaleza (una cara y un craneo). LA SCF se ha utilizado
durante un siglo, pero no es una técnica madura y
plenamente aceptada debido a la ausencia de enfoques
cientificos solidos, estudios de fiabilidad significativos y
normas internacionales. Por otra parte, esta técnica se
emplea ampliamente en los paises en desarrollo porque su
aplicacién es poco costosay los Unicos datos AM requeridos
sonuna o mas fotografias delrostro.
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En los estudios exhaustivos mas recientes del campo de la
SCF se diferencian tres etapas consecutivas (véase la figura
10) {23, 136]: 1) la adquisicién y el procesamiento de los
materiales, es decir, el crdneo (o modelo 3D del craneo) y las
fotografias faciales AM con la correspondiente ubicacion de
landmarks antropométricos en ambos; 2) el proceso de SCC,
que se ocupa de lograr el mejor solapamiento posible del
crdneo sobre una sola fotografia AM de la persona
desaparecida. Este proceso se repite para cada fotografia
disponible, obteniéndose diferentes SCCs; 3) la toma de

decisiones que evaltuan el grado de apoyo de que craneo y
cara correspondan a la misma persona o no (exclusion)
basandose enlos anteriores SCCs. En estadecisidéninfluyela
correlaciéon morfolégica entre el créneo y la cara, la
coincidencia entre los puntos antropométricos
correspondientes considerando el grosor del tejido blando
existente entre estos y la coherencia entre las asimetrias.
Estos criterios pueden variar segun la regién anatomica vy la
pose delacaraenlafotografia[137].

ETAPA |

/ Adquisicion y procesado de los materiales: \

craneo (modelo 3D), imagenes faciales, localizacion de landmarks

ETAPA 2

Proceso iterativo de ensayo y error

para cada fotografia /

ETAPA 3

/ Solapamiento Craneo-Cara \

Toma de decisiones:
Estudio y evaluacion de las correspondencias
anatdmicas y morfoldgicas

e

Figura 10: etapas en el proceso de identificacion forense mediante SCF.

En las siguientes subsecciones se examinan los principales
enfoques de SCF asistida por ordenador existentes para
cada una de las tres etapas, haciendo hincapié en los
métodos automaticos desarrollados enlos Ultimos diez afios.

3.4.1. Adquisiciény procesado de los materiales.

Los sistemas computarizados desarrollados para la primera
etapa de la SCF estan relacionados con los procedimientos
de mejora de la calidad de las imagenes de la cara y del
craneo. Mientras que el formato de los datos AM se limitan a
fotografias (digitales o impresas), las posibilidades en cuanto

al craneo van desde fotografias a modelos 3D (lo mas
frecuente en la actualidad), pasando por la grabacién del
mismo mediante una videocdmara. Con el uso de
dispositivos de escaneo, como los escaneres laser, el
antropdlogo forense puede obtener un modelo 3D del
craneo con una precision inferior aun milimetro en un tiempo
razonable [138]. El uso de un modelo 3D en lugar de una
imagen 2D del craneo es mas recomendable, porque es una
representacién mas precisa y completa del craneo. De
hecho, el uso de modelos 3D en antropologia es ya hoy endia
algo bastante comun y que ha demostrado ser un soporte
mas informativo '[139]. En el campo biomédico, lasimagenes
de exploracion por TAC son los datos de partida para
reconstruirel craneo[140,141].
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Desde la primera propuesta que utilizaba un modelo
tridimensional del craneo para abordar el problema de SCF
[142], el software de reconstruccion de imagenes 3D se
convirtié en una necesidad real, dando lugar a una serie de
trabajos centrados especificamente en lareconstruccién 3D
de un craneo completo a partir de varias imagenes
adquiridas mediante escéneres laser[143145]. La tecnologia
actual, es decir, los actuales dispositivos de adquisicién en
3D y el software correspondiente, resuelven
automaticamente la alineacién de las diferentes vistas de
adquisicién sin necesidad de plataformas giratorias o
cualquier otro dispositivo adicional. Relacionado con la
adquisicion de modelos 3D del craneo, en[146] los autores
propusieron un nuevo algoritmo para abordar el problema de
la simplificaciéon de la malla (estructura matematica que
almacena la informacién del modelo 3D), permitiendo
generar diferentes modelos considerando dos objetivos en
conflicto, la precision del modelo y la simplicidad (y tamano
endisco).

Por otro lado, esta etapa también engloba las tareas de
marcado de landmarks cefalométricos y craniométricos. Un
problema muy similar al primero, la localizacién de landmarks
faciales en fotografias, ha sido ampliamente abordado en la
comunidad de VA, y mas recientemente, con técnicas de DL
[147]. Estas Ultimas son capaces de automatizar totalmente el
proceso, con una precision similar a la de un experto, incluso
en fotografias “in the wild”, es decir, fotografias totalmente
realistas, sin ningun tipo de restriccién en cuanto pose,
iluminacion, oclusiones, etc. Sin embargo, los conjuntos de
landmarks que se han utilizado en estos trabajos no son los
mismos que se utilizan en AF, y solo podemos encontrar una
Unica publicacion que se centre en lalocalizacién automatica
de landmarks cefalométricos en fotografias[148] (hay varias
en radiografias[149, 150]). En[148] los autores usan técnicas
de VA y AA, sobre un conjunto de 1000 fotos y el marcado
manual de los landmarks en estas por parte de un experto,
para detectar un total de 28 landmarks cefalométricos. La
metodologia propuesta logra un error de distancia media
normalizada (en pixeles) de 0,014, similar a la dispersién
media entre expertos (0,009). El principal inconveniente de
este método es que esté disefiado para imagenes frontales
que cumplan el estdndar ICAO 9303[151] (el mismo estandar
que se usa para la adquisicion de fotografias para el DNI).
Ademas, en el caso de los Gonion, Zygion, Nasion y Glabella,
ellandmark localizado no es el estandar y los autores dan una
definicion propia.

3.4.2. Solapamiento craneo-cara.

La automatizacion de la etapa de solapamiento craneo-cara
ha recabado el interés de un grupo muy reducido de
investigadores, destacando entre todos, por el volumen de

publicacionesy el avance que estas representan, el grupo de
investigacion Soft Computing and Intelligent Information
Systems (SOCCER) de la Universidad de Granada. Del
andlisis de la literatura no queda duda que la forma mas
natural de tratar el problema de SCF es replicar el escenario
original de la fotografia AM en la que la persona viva estaba
enunadeterminada pose enalgunlugar dentro del campo de
visién de lacamara. Porlo tanto, el objetivo de estos métodos
asistidos por el ordenador es replicar en un créneo la pose y
el resto de los pardmetros de adquisicion de una fotografia
facial dada. El escenario descrito es muy similar a un
problema de Vision por Computador, replicar la pose de un
objeto 3D a partir de una foto basada en algunos puntos de
referencia. Técnicamente, se nos dan n puntos que tienen
posiciones 3D a,, .., a, y posiciones 2D objetivo b, .., b,. El
objetivo es encontrar una proyeccion P que minimice la
distancia entre cada par de puntos P(a) - b.. Este problema se
denomina calibracion de la cdmara, y es analogo al problema
deRIsexplicado enlaseccidén2de este trabajo[152].

El primer enfoque asistido por computador para la tarea de
SCC fue propuesto por [142]. En este trabajo se utilizan un
conjunto de landmarks localizados en un modelo 3D del
craneo y sus homdlogos en la fotografia para calcular la
transformacién de perspectiva (rotacién, escalado,
traslacién y campo de vision) utilizando AEs. El siguiente
trabajo que se centré en automatizar la tarea de SCC se
publicé 10 afios mas tarde [153]. En este caso el enfoque es
totalmente distinto pues por un lado la informacién que tenia
en cuenta eran fotografias tanto del crdneo como de la cara.
Por otro lado, hacia uso de una RNA para implementar una
evaluacion objetiva de la simetria entre dosimagenes 2D casi
frontales (imagen del crdneo y la cara) que se guiaba
nuevamente por dos conjuntos de landmarks homélogos.

Durante la ultima década la gran mayoria de propuestas
provienen del grupo de investigacién SOCCER y se centran
en la utilizacion de AEs y conjuntos difusos [154160]. Estos
enfoques se basan en la superposicién de un modelo 3D del
craneo sobre una fotografia facial, minimizando la distancia
entre pares de landmarks craneométricos — cefalométricos
mientras se modela tanto la imprecisién introducida por la
localizacion de los mismos [161, 162] como la incertidumbre
relativa a la cantidad del grosor de tejido blando entre estos
[154]. Mas recientemente, Valsecchi y col.[163] propusieron
un novedoso algoritmo automatico de SCC llamado
POSEST-SFO. Los trabajos publicados hasta ese momento
[154, 159] resolvieron el problema mediante un proceso de
optimizacion iterativo y estocastico, en el que se evallan
multiples soluciones en cada paso, que finalmente
convergen en una solucién de alta calidad. A diferencia de
estos métodos, el algoritmo POSEST-SFO resuelve un
sistema de ecuaciones polindmicas de manera
deterministica que relacionan las distancias entre los puntos
antes y después de la proyeccién. Este ultimo algoritmo se
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probd en un conjunto de datos sintéticos compuesto por 9
CBCT de 9 sujetos diferentes y 60 fotografias simuladas, 30
laterales y 30 frontales (véase la figura 11), de cada uno de
ellos, es decir, 540 SCCs. Este método es
extraordinariamente rapido, pues proporciona resultados en
78 milisegundos frente alos 2-5 minutos que eran necesarios
en los métodos precursores. En el escenario mas realista,
considerando la media del estudio estadistico de referencia
[164] para el grosor del tejido blando y un error uniforme de
*5 pixeles enlalocalizacién de los landmarks faciales, el error
medio de cometido por POSEST_SFO fue de 2,0 mm y 3,2
mm en las fotos frontales y laterales, respectivamente. Sin
embargo, este algoritmo, contrariamente a publicaciones
anteriores[154,165], no aborda las fuentes de incertidumbre,
es decir, la articulacién de la mandibula, la estimacién del
grosor de los tejidos blandos y el error o dispersion intra- e
inter-experto en la localizacién de landmarks. Queda claro
entonces que todavia hay un gran margen de mejora.

Figura 11: Dos escenarios simulados de SCC (usando
modelos 3D adquiridos mediante un con-beam CT) que
involucran a uno de los sujetos con una pose casi frontal y
otra lateral. Las imagenes (a) y (c) muestran la solucién
ground-truth (GT) mientras que las imagenes (b) y (d)
muestran los resultados proporcionados por el algoritmo
POSEST-SFO.

3.4.3. Evaluacion del solapamiento craneo-cara y toma de
decisiones.

En estaterceraetapa del proceso de SCF (véase la Figura 10),
el experto forense tiene que tomar una decision para
determinar el grado de apoyo a que las fotografias de la cara
y el modelo 3D del crdneo pertenezcan a la misma persona o
no. Esta decision se toma mediante el analisis de los SCC
obtenidos en la etapa anterior sobre los que se analizan
varios criterios que evaluan la correspondencia anatémica
craneo-cara. Diferentes autores han definido y clasificado
estos criterios en cuatro familias diferentes:

1) Analisis de la consistencia de los contornos/curvas
morfoldgicas 6seasy faciales

2) Evaluacion de la consistencia anatémica por relacion
posicional

3) Localizacién de lineas y comparacion para analizar la
consistenciaanatémica

4) Evaluacién de la consistencia del grosor de los tejidos
blandos entre los landmarks craneales y faciales
correspondientes.

Este proceso de evaluacion es subjetivo y se basa en las
habilidades del experto forense y en la cantidad y calidad de
los materiales utilizados. Sin embargo, son pocos los trabajos
que abordan la automatizacién del analisis de las
correspondencias craneofaciales en el marco de la
identificacion por SCF [166, 167]. La mayor parte de la
bibliografia existente se publicé hace méas de 20 afios y
consisten en trabajos muy basicos y limitados. Ademas, no
consideran el uso de modelos tridimensionales del craneo o
de técnicas informaticas para realizar el SCC. Ademas, la
técnica empleada para el andlisis de la forma implica una
interaccion manual, proporcionan un valor que no tiene en
cuenta la relacién espacial real entre el craneo y la cara, ya
que los métodos empleados soninvariables a la traslacion, la
escalaylarotacion. Por ultimo, estos sistemas sélo aplican un
Unico grupo de criterios para evaluar la correspondencia
craneofacial, los de la primera familia, pues lo que hacen es
extraer caracteristicas matematicas de los contornos,
mediante la Eliptica de Fourier, para su posterior
cuantificaciény comparacion.

Recientemente, en [168170], integrantes del grupo de
investigacion SOCCER, presentaron un sistema jerarquico
para la automatizacién de la etapa de toma de decisiones, asi
como algoritmos de visién por computador para evaluar la
consistencia anatdmica en SCCs. Esto significa que a partir
de una serie de SCCs de un mismo individuo el sistema de
apoyo a la decision (DSS, del inglés Decision Support
System) proporciona al experto forense un valor de salida
cuantitativo indicativo de la consistencia morfoldgica de un
determinado problema de SCF. Este valor cuantitativo se
basa en la utilizacion de varios criterios anatomicos relativos
a la correspondencia craneo-cara combinados en tres
niveles diferentes por medio de funciones de agregacion
difusa: evaluacién de criterios (nivel 3), evaluacién de los
SCCs (nivel 2) y evaluacién de la SCF (nivel 1). Se modelaron
las fuentes de incertidumbre y los grados de confianza que
intervienen en el proceso (estado de conservacion de los
huesos y calidad del modelo 3D, calidad de laimagen, poder
de discriminacion de cada criterio individual, influencia dl PB)
y se tuvieron en cuenta en cada nivel del sistema[169]. Con el
fin de estudiar la precisién del sistema DSS, se utilizé sobre el
mismo conjunto de datos experimentales de [22]. En ese
estudio, se pidié a 26 participantes de 17 instituciones
diferentes que se ocuparan de 14 escenarios de
identificacién, algunos de los cuales implicaban la
comparaciéon de multiples candidatos y craneos
desconocidos. Se abordé un total de 60 problemas de SCF.
El porcentaje de aciertos medio de los resultados de los 26
expertos, el de los tres mejores expertos y el del sistema DSS
automatico se muestran en el cuadro 3-1. Como puede
observarse, el DSS disefiado puede considerarse el primer
sistema automatico para clasificar parejas de fotografias
faciales y craneos desconocidos como casos positivos o
negativos con una precision similar a la del mejor experto
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forense [170]. Sin embargo, una de las principales
conclusiones de este estudio fue que los resultados de
identificacion obtenidos usando el DSS podian verse
fuertemente influenciados por la mala calidad de algunos de

los SCCs obtenidos también automaticamente (nétese que
este estudio es anterior a la publicacién del algoritmo de
SCC automatico POSEST-SFO del que hablamos en la
anterior seccion) por el método desarrollado en[154].

Método Decisiones Ground Decisién Decision (%)
correctas Truth
p N P N
Media 78.99% P 100 90 52.63% 47.3%
expertos N 152 810 15.80% 84.20%
Mejor 93.33% P 8 2 80.00% 20.00%
expert N 2 48 4.00% 96.00%
2° mejor 88.14% P 6 3 66.67% 33.33%
experto N 4 46 8.00% 92.00%
3° mejor 86.21% P 5 3 62.50% 37.50%
experto N 5 45 10.00% 90.00%
Sistema 90.00% P 6 4 60.00% 40.00%
automatico N 2 48 4.00% 96.00%

Tabla 1: La tabla muestra el valor medio de los resultados de los 26 expertos y los resultados de los tres mejores expertos segun el estudio
publicado en". Ademas, aflade una nueva fila que muestra el porcentaje de acierto del DSS automatico . Enlatabla se detallan,ademas del
porcentaje de decisiones correctas, los falsos positivos y negativos, asi como los verdaderos positivos y negativos. La columna Ground
Truth contiene esindicativa de los casos verdaderos (o positivos, P) o falsos (o negativos, N) en cadafila.

Por ultimo, en[171,172] los autores propusieron un modelo de
reconocimiento automatizado del craneo sin necesidad de
llevar a cabo un SCC. En este trabajo los autores utilizaron un
conjunto de datos formado por 464 fotografias de personas
fallecidas y el mismo numero de fotografias de sus
respectivos craneos, para aprender un modelo matematico
(aprendizaje semi-supervisado y no supervisados) que fuera
capaz de relacionar una foto con su respectivo. Los
resultados alcanzados posicionan a este enfoque como una
alternativa prometedora para poder filtrar un nimero
importante de posibles candidatos usando Unicamente una
foto frontal del craneo.

3.4.4. Enfoques 3D-3D asistidos por ordenador para la
superposicion craneofacial.

En los ultimos afios, algunos autores han propuesto un
enfoque consistente enla comparaciéon de modelos 3D tanto
delcraneocomodelacara.

Duan et al. [173] propusieron un novedoso método de
identificacion basado en una medida de correlacién
morfolégicaentre el craneo 3D y la cara 3D. El mapeado entre
el crdneo y la cara se obtiene mediante el analisis de

correlaciéon canodnica. A diferencia de las técnicas existentes,
este método no necesita la relacion exacta entre el craneo y
la cara, y s6lo mide la correlacion entre ellos. A fin de medir la
correlacién entre el craneo y la cara de manera mas fiable y
mejorar la capacidad de identificacion del modelo de anélisis
de correlacion, se adopta una estrategia de fusiéon de
regiones. Los resultados experimentales validan el método
propuesto y muestran que el método basado en la region
aumenta significativamente la exactitud de la correlacion. La
tasa de reconocimiento correcta alcanza el 100% utilizando
un conjunto de datos de TACs. Sin duda el mayor problema
de este enfoque es su escasa aplicabilidad al requerir de un
modelo 3D facial AM.

El método propuesto en [174] hace hincapié en el
cumplimiento de dos pardmetros importantes a la hora de
hacer una superposicién: (1) el mantenimiento del tamarfio
real de la imagen de la cara en relacién con el tamano del
craneo, y (2) la orientacién del craneo sobre una base
antropolégica utilizando puntos de caracteristicas
especificos. El método propuesto comienza por reconstruir
el modelo facial tridimensional a partir de una imagen facial
2D dada utilizando un modelo elastico medio (modelo
estadistico de una cara en 3D). Siguiendo una metodologia
de “leave-one-out” estudiaron la precision del método de
generacion de un modelo 3D facial a partir de una foto sobre
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la base de modelos faciales publica “USF 3D face database”,
la cual contiene 102 individuos. El error cuadratico medio de
los modelos 3D generados se situé cercano a los 4mm. A
continuacion, se lleva a cabo una etapa de registrado 3D-3D
del modelo facial con el craneal considerando la linea de la
mandibula mediante la utilizacion un modelo de B-spline. El
error de registrado se evalta, mediante 6 métodos
diferentes, para sugerir el grado en que el modelo facial 3D
(obtenido a partir de una fotografia) se corresponde con el
modelo 3D del craneo. Con el error de registrado se calcula
un indice de precision entre O y 1, resultado de comparar
todos los casos entre siy ordenar para cada uno de los casos
en que posicién queda el caso positivo. Usando un conjunto
de 29 modelos 3D de craneos (CTs) y comparando cada uno
de ellos contra 131 fotografias (en realidad contra el modelo
3D que se genera a partir de cada una de estas), el indice de
precision alcanzé un valor medio de 0,8, o lo que es lo mismo,
el método propuesto sitla al candidato correcto en la
posicién 27 de media. De estos resultados, y a falta de un
analisis estadistico mas completo, se puede concluir que
este método podria servir para filtrar un nimero
indeterminado de casos y nunca paraidentificar.

3.5. Enfoques basados en inteligencia artificial para la
Aproximacion Facial.

La aproximacion facial forense, también llamada
reconstruccion facial, es una técnica de identificaciéon de
restos 6seos desconocidos, o cadaveres encontrados en
investigaciones penales, basada en la estimacion de un
rostro a partir de un craneo con el fin de obtener informacion
sobre la identidad de la persona fallecida. En [99] pueden
distinguirse cuatro enfoques diferentes para llevar a cabo la
estimacion facial condiversas técnicas:

1) Larepresentaciénbidimensional (2D) del rostro sobre una
fotografiadel craneo[175178].

2) Esculturadelrostro enarcillaomasillasobre el craneo o el
moldeado delcraneo[179182].

3) Reconstruccion computarizada del rostro utilizando
dispositivos de retroalimentacion haptica y una
exploracion tridimensional del craneo[183187].

4) Reconstruccion computarizada del rostro utilizando
algoritmos de IA[188195].

Una caracteristica comun de todos estos enfoques es su
dependencia de los estudios del grosor del tejido blando de
lacara.

Dentro del cuarto y ultimo grupo, en los ultimos 10 afios se
han propuesto varios trabajos de automatizacién de esta
técnica, que han dado lugar a métodos de aproximacién
facial completamente informatizados y en gran parte
automatizados. En la mayoria de los casos se han servido de
imagenes médicas, TACs, para desarrollar y entrenar los
modelos mediante técnicas de AA --{192194,196,1971.

Vandermulen y col. [194] presentaron un procedimiento
totalmente automatico para la reconstruccién craneofacial,
utilizando una base de datos de TACs de la cabeza. Todas las
imagenes de referencia se segmentan automaticamente en
volumenes de cabeza (encerrados por la superficie cutdnea
externa, la cara) y voliumenes de hueso/craneo, ambos
representados por un mapa de transformacion de distancia
(sDT). Los sDT del craneo de referencia se deforman de forma
no lineal al sDT del craneo objetivo y esta misma deformacion
se aplicaatodoslos sDT de la cara de referencia. Se propone
una combinacion lineal de los sDTs de la cara de referencia
deformados como la reconstruccion de la cara del sujeto
objetivo. Los resultados sobre con conjunto de 20 casos
mostraron la viabilidad de este enfoque. En primer lugar, es
necesario eliminar de las imagenes el ruido afadido por la
presencia de artefactos metalicos (principalmente en los
dientes), ya que es posible que distorsionen las
reconstrucciones hasta un grado inaceptable. En segundo
lugar, el procedimiento de deformacién debe examinarse
mas cuidadosamente, prestando atencién, por una parte, a
que lareferencia se ajuste mejor al craneo objetivo y, por otra,
a que la extrapolaciéon de la deformacion se haga sin
problemas. En tercer lugar, es necesario explorar otras
combinaciones lineales ademas de lameramedia. Por ultimo,
es necesario llevar a cabo un marco de validacién
cuantitativo mas amplio paralas reconstrucciones.

Tuy col.[198] propusieron la automatizacion del proceso de
reconstruccién mediante un modelo generativo
tridimensional de la cara construido a partir de una base de
datos de TACs. La reconstruccion puede limitarse sobre la
base de conocimientos previos como la edad y/o el peso.
Para validar la precisién del método proponen métodos
geométricos con los que comparan las reconstrucciones
obtenidas con una galeria de imagenes faciales. En primer
lugar, se utilizan Active Shape Models (una técnica de vision
por computador con consiste en definir mediante un
conjunto de puntos la forma media y la variabilidad
estadistica de un objeto determinado) para detectar
automaticamente un conjunto de landmarks faciales en cada
imagen de la galeria. Estos landmarks se asocian con puntos
3D en la reconstruccion. La comparaciéon directa de la
reconstruccién es problematica ya que, en general, la
geometria de lacamara utilizada parala captura de imagenes
es desconocida y existen incertidumbres asociadas a los
procesos de reconstruccion y deteccion de landmarks. El
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primer método de comparacion utiliza una optimizaciéon con
restricciones para determinar la proyeccién éptima de la
reconstruccién 3D sobre laimagen de la galeria. Los residuos
(errores entre pares de puntos) son entonces analizados
resultando unranking con de todas las fotos de la galeria para
cada reconstruccion. El segundo método utiliza la técnica
estadistica de boosting para aprender qué puntos son
fiables y discriminantes. Esto resulta en un clasificador
binario que clasifica entre emparejamiento positivo y
negativo.

Claes y col. [189] describieron la metodologia comun del
software moderno de aproximacion facial:

« Primero, es necesario que un experto examine el crdneo
desconocido paradeterminarel PB.

« A continuacién, se produce una réplica virtual del craneo
en base a los parametros de modelado de la etapa
anterior.

« Una plantilla (modelo estadistico) craneofacial que
codifica la informacién de la cara, del craneo y del tejido
blando se deriva de unabase de datos de cabeza.

« Estaplantilla se deforma (teniendo en cuenta una serie de
restricciones en cuanto las transformaciones
geométricas admisibles) para adaptarse al craneo
objetivo segunla"proximidad" entre los craneos.

« Comoresultado de la anterior etapa, la plantilla de la cara
se deforma en base a las mismas transformaciones
geomeétricas que dieron lugar a la deformacién de la
plantilla del craneo, dando como resultado un modelo
facial delageometriadela carareconstruida.

« Finalmente, solo queda afiadir a este modelo facial una
texturade piel y vellosidad.

Guyomarc'h y col. [192] desarrollaron un método
computarizado para estimar la forma facial basado en 500
TACs de personas francesas. El grosor del tejido blando en
cada landmark craneométrico se estima a partir de un
modelo de regresiéon que tiene en cuenta edad, sexo,
corpulencia y la craneometria (coordenadas x, y, z de todos
los landmarks craneales). El grosor estimado se proyecta, a
partir de cada landmark craneométrico, utilizando planos de
referencia para obtener el correspondiente landmark facial.
La posiciény la forma de los ojos, la nariz, la boca y las orejas
se infieren a partir de puntos de referencia craneales
mediante morfometria geométrica. Los 100 landmarks
faciales estimados se utilizan luego para deformar un rostro
genérico (modelo estadistico) hasta obtener lageometria de
la aproximacion facial objetivo. Se llevd a cabo una validacion
mediante remuestreo a partir de una submuestra de los 500

TACs, dando como resultado un error medio de ~4 mm para
geometria de la cara. La aproximacion resultante es una
forma facial objetiva probable, pero también es sintética (es
decir, sin textura), y por lo tanto debe mejorarse
artisticamente antes de su utilizacién en los casos forenses.
Este enfoque de aproximacion facial estéd integrado en el
programa informéatico TIVMI, el cual esta disponible
gratuitamente enlaweb de los autores.

De Buhan y Nardoni [193] presentaron un nuevo método
numérico para la reconstruccion facial que combina
caracteristicas clasicas,como eluso de unabase de datos de
craneos y caras, y aspectos mas originales que se detallan a
continuacién: 1) utilizan un método original de comparacion
de formas para vincular el craneo desconocido con las
plantillas de la base de datos; y 2) la cara final se ve como una
mascara 3D elastica que se deforma y adapta al craneo
desconocido. En este método, el craneo se considera como
una superficie completay norestringida a algunos landmarks
anatémicos, lo que permite una descripcion densa de la
relacién craneo/cara. Ademas, el enfoque esta totalmente
automatizado.

En Liu y Li[196], a diferencia de la mayoria de las estrategias
existentes que reconstruyen directamente el rostro a partir
del craneo, los autores utilizan una base de datos de
fotografias faciales para crear muchos candidatos (modelos
faciales 3D) para el rostro, y luego realizan una superposicién
conel crédneo del que se quiere hacer lareconstruccién facial.
Para apoyar este proceso, emplean RNAs profundas (DL):
primero, construyen un autocodificador para la
reconstruccién facial 3D a partir de unafotografiay, segundo,
utilizan un modelo generativo para adaptar el modelo facial al
craneo una vez realizada la superposicién y dentro de unas
restricciones geométricas.

Imaizumi y col.[195], desarrollaron una solucién de software
para la aproximacion facial tridimensional del craneo basada
en TACs craneales de 59 voluntarios japoneses adultos (40
hombres, 19 mujeres). Se analizé la relacién posicional entre
la forma del craneo vy la superficie de la cabeza creando
modelos de forma anatdmicamente homdloga. Antes del
modelado, las formas del craneo se simplificaron ocultando
las estructuras huecas (6rbitas, fosas nasales, etc.) del
craneo. El grosor del tejido blando, representado por la
distancia entrelos vértices correspondientes de la superficie
simplificada del craneo y la cabeza, se calculé para cada
individuo, y se promedié para cada sexo. Aunque las formas
aproximadas de la cabeza de los individuos conocidos
mostraban un parecido relativamente bueno tanto en la
forma de toda la cabeza como en las partes faciales, se
identificaron algunos errores, particularmente en areas con
mayor grosor de tejido blando en las mejillas, y tejido mas
grueso en la glabela, la nariz, la boca y el mentén. Ademas,
crearon modelos craneofaciales a partir de modelos
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promedio de la forma del craneo y la superficie de la cabeza
para cada sexo con el objetivo de que sirvieran como
material de referencia con el que guiar la evaluacién de la
correspondenciaanatémica en problemas de SCF.

Mas alla de la reconstruccién facial a partir de un craneo, y a
la par relacionada con esta, nos parece importante seialar
los ultimos avances en la reconstruccién facial a partir de
informacién del perfil genético [41, 199]. Denominados
"fotoajuste molecular[196] o fenotipado basado en el ADN,
estos métodos pueden complementar los métodos de
aproximacién facial para predecir rostros y son
especialmente utiles para morfologias con relaciones
tangibles limitadas con la estructura esquelética. En cuanto
a los rasgos especificos de la cara que se pueden predecir
con gran exactitud esta el color del pelo rojo y los colores
azul y marrén del iris[201]. Se ha registrado una precision de
aproximadamente el 70% para la prediccion del cabello rojo
[202], mientras que los intervalos de prediccién positiva de
los colores del iris oscilaron entre el 66% y el 100% para los
ojos azules y el 70% y el 100% para los ojos marrones
[203206]. Normalmente, los valores predictivos positivos
para los ojos marrones eran mas altos (> 85%) que para los
azules (> 75%), con una drastica reduccién de la misma
estadistica para los llamados colores intermedios de los
ojos. También se estan investigando, probando y validando
modelos de prediccién del color de lapiel[207,208].

4. CONCLUSIONES Y DISCUSION.

La lA surgié amediados del siglo pasado como resultado del
trabajo de investigacion de unreducido grupo de cientificos
de diferentes campos (principalmente, matematicos,
psicélogos e ingenieros). Actualmente, esta presente en un
sinfin de aplicaciones y servicios de todo tipo, donde las
técnicas de IA se aplican con notable éxito en el
reconocimiento del habla, la traduccién automatica, los
videojuegos, el transporte y larobotica, entre muchos otros,
y muy notablemente en la sanidad y la imagen médica. No
hay duda de que la IA ha llegado a nuestra sociedad para
quedarse. Por lo tanto, es sorprendente la escasa
penetracién de lalA enlamedicinaforense, mas teniendo en
cuenta el notable éxito de estas técnicas en otras disciplinas
médicas en cuanto al uso de sistemas inteligentes para
ampliar las capacidades de los expertos humanos. De
hecho, las técnicas de |A pueden utilizarse para automatizar
tareas tediosas paralos humanos, como la segmentacioén de
estructuras anatémicas o regiones faciales, el registrado de
imagenes para estudiar la correspondencia anatémica, o el
marcado de informacién relevante en las imagenes
(landmarks, por ejemplo). La IA también proporciona
herramientas para integrar y estructurar la informacién

disponible sobre un determinado problema, permitiendo la
inferencia y la exploracién para el descubrimiento de
conocimientos. En consecuencia, las técnicas de |Atienenla
potencialidad de mejorar los enfoques manuales existentes
en términos de reproducibilidad, robustez, precision y
tiempo de ejecucidon. Las maquinas son mejores que los
humanos en tareas repetibles/bien definidas, y en tareas
que requieren alta precision/velocidad de ejecucion. A su
vez, los humanos son mejores que las maquinas en todo lo
demas. Pero, en particular, los humanos pueden lidiar con la
incertidumbre, aprender de los ejemplos y generalizar el
conocimiento, mejorar su desempefio basado en la
experiencia, evolucionar y cooperar para realizar tareas
dificiles. Los sistemas actuales de IA estdn mejorando su
eficiencia en los escenarios mencionados anteriormente (el
AA, las técnicas de VA y el soft computing son campos de
investigacion dedicados a hacer que las maquinas emulen
las habilidades de los humanos).

Dado que la A tiene actualmente una presencia residual en
la AF, en este articulo se ha presentado la primera revisiéon
bibliografica del estado de la técnica en la aplicacion de
enfoques basados en IA a la AF. La aplicacién de la IA
reduciria el tiempo necesario para realizar la identificaciéon
forense de personas. Ello permitiria resolver mas casos en
menos tiempo, permitiendo, por ejemplo, la realizaciéon de
multiples comparaciones en problemas de SCF o CR (algo
impensable hasta la fecha debido a la falta de esta
tecnologia). Por otra parte, las decisiones podrian apoyarse
enresultados objetivos y reproducibles que, tal vez, dotarias
a estas técnicas de identificacién de un mayor
reconocimiento a la par que facilitarian su aplicacién. Los
estudios mencionados a lo largo de este capitulo del libro
muestran que se pueden entrenar RNAs para estimar el PB,
describir las condiciones patoldgicas o clasificar el tipo de
traumatismos de un individuo a partir de restos 6seos o
imagenes radiograficas. Son capaces de estimar la edad, el
sexo o identificar a partir de fotografias de personas vivas
con gran precision y tienen el potencial de eliminar el sesgo
humano en todas estas tareas. Sin embargo, es importante
destacar una de las principales caracteristicas, y al mismo
tiempo limitaciones, de estos modelos de AA: el resultado
sera tan bueno como los datos disponibles, por lo que, si el
conjunto de datos utilizado para entrenar estos sistemas no
es lo suficientemente amplio y diverso, los resultados seran
seguramente subéptimos.

En nuestra opinion, hay dos cuestiones principales que
limitan la aplicacién y el impacto positivo de las técnicas de
IAalcampodelaAF:

1 Laexistencia de un nimero muy reducido de grupos de
investigacion multidisciplinares que incluyan a
investigadores en AF y disciplinas afines (odontologia,
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patologia, anatomia) y expertos en IA. Esta interaccion
es esencial para establecer una colaboracién fluida y
productiva entre las diferentes disciplinas cientificas.
Poruna parte, permite unificar la terminologiay facilitar la
transferencia Gtil de conocimientos entre los cientificos.
Por otra parte, permite unir fuerzas en una direccion
comun hacia proyectos de investigacion que supongan
unreto (incluido el reconocimiento de las posibilidades 'y
limitaciones de los diferentes campos de conocimiento
involucrados). Esta colaboracién interdisciplinaria
deberia dar fruto en el reconocimiento de que las
maquinas no estadn aqui para reemplazar a los seres
humanos, sino para complementarlos, ayudarlos y
asistirlos en aquellas tareas que los humanos no quieren
realizar o quierenrealizar mas rapidamente.

2 La falta de conjuntos de datos publicos amplios y
abiertos para fines de investigacion en AF. El
intercambio de conocimientos y la posibilidad de
mejorar los enfoques existentes, y proponer nuevos
métodos para resolver problemas, son las principales
fuerzas que impulsan la evolucion de la ciencia. En la
actualidad, cuando los enfoques que requieren gran
cantidad de datos, como el DL, estdn rompiendo
barreras cada semana en la resolucién de problemas
complejos, la disponibilidad de datos es el punto de
partida y el requisito para la validacion de muchas
técnicas de |A. La garantia de procedimientos objetivos
para evaluar el rendimiento de esas técnicas es esencial.
Para comparar el rendimiento de los métodos
recientemente desarrollados, deberia disponerse de un
conjunto de datos forenses comun de estudios de casos
conocidos. Se trata de una practica muy extendida en
otros campos tan préximos como la medicina clinicay la
investigacion biomédica, con ejemplos representativos
como la clasificacion y localizacion de enfermedades
comunes a partir de radiografias de térax [209], la
clasificacion del melanoma en fotografias de la piel
[210], el archivo de imagenes del cancer[211], el atlas del
cerebro del ratén y humano (Allen) para combinar la
gendmicay la neuroanatomia[212], la clasificacion de las
lesiones gastrointestinales mediante colonoscopia
regular [213], la base de datos MIMIC de cuidados
criticos que contiene datos de salud asociados con
aproximadamente 40.000 pacientes de cuidados
criticos (Johnson et al.,, 2016), la iniciativa de
neuroimagenes de laenfermedad de Alzheimer[214],0la
iniciativa OpenNeuro para compartir datos de IRM y RMf
[215], entre otros. También es importante reconocer el
hecho de que no se trata sélo de adquirir y almacenar
datos, sino de como se compilan esos datos para
cumplir los requisitos éticos y evitar un posible sesgo en
los mismos '[216] (por ejemplo, que debido a que hay
muchos mas ejemplos de hombres que de mujeres, la

clasificacién del sistema funciona mejor con los
primeros que con los segundos), entre otros.

Una novedosa base de datos publica, “The New Mexico
Decent Image Database”[217], podria ser el mejor ejemplo
existente del tipo de recurso que puede impulsar la
investigacién y la multidisciplinaridad en el campo de la AF.
Esta base de datos recoge TACs de cuerpo entero de mas
de 15.000 personas del estado norteamericano de Nuevo
México con una resolucién de 0,5 mm y los metadatos
incluyen casi 60 variables sobre la demografia, la vida y la
muerte de los individuos. Abre la posibilidad de desarrollar
nuevos modelos (por ejemplo, relacionando los parametros
extrinsecos y la morfologia 6sea para la estimacion de la
edad) y la validacién de los existentes sobre un nimero sin
precedentes de muestras.

En el contexto de las ciencias forenses, los avances en la
potencia de procesamiento de las computadoras y la
magnitud de las técnicas de |A emergentes durante la Gltima
década, como el AA, han mostrado una mejora en las
capacidades de los ordenadores para comprender
imagenes y reconocer patrones con una precision similar o
mayor a la de un experto humano. Su gran potencial reside
en la capacidad de ejecutar automaticamente tareas que
para el experto son tediosas, requieren mucho tiempo y son
propensas a errores (como la etapa de SCC en el método de
SCF). La potencia de computacién y los algoritmos
automaticos permitirdn a los expertos forenses abordar y
resolver un mayor nimero de casos en menos tiempo, lo que
permitira realizar multiples comparaciones de casos en las
bases de datos de personas desaparecidas, restos 6seos no
identificados, victimas de desastres masivos, terrorismo,
etc. También facilitan el andlisis numérico de tareas
subjetivas al hacer méas objetivos los métodos de
identificacién, apoyando al experto en la toma de
decisiones y sirviendo como una mejor garantia juridica en
los procedimientosjudiciales.

La motivacion principal de este articulo es dar a conocer lo
que la |A ya es capaz de hacer, y presentar algunas
contribuciones que puede aportar a corto plazo en el campo
de la lA. La tragedia humana de las personas desaparecidas
y los restos no identificados necesita soluciones a la altura
de las circunstancias, en las que los expertos forenses
tienen que apoyarse en la tecnologia para poder abordar de
manera fiable el enorme nimero de casos a los que se
enfrentan. Como conclusién, consideramos que la AF
puede beneficiarse enormemente de la ciencia y la
tecnologia. Después de todo, como dijo Garry Kasparov
después de perder contra la computadora de ajedrez Deep
Blue en 1997, es probable que un buen humano més una
maquina sealamejor combinacion.
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RESUMEN: En 2017, una serie de restos humanos correspondientes a los lideres ejecutados del “Levantamiento de enero” de 1863-64 fueron
descubiertos en el Castillo Superior de Vilna. Durante las excavaciones arqueolégicas, se encontraron 14 fosas de inhumacion con 21 restos
humanos en el sitio. El proceso de identificacion posterior fue llevado a cabo por el equipo del Dr. Jankauskas, incluido el anélisis y la
comparacién cruzada de los datos post-mortem (PM) obtenidos in-situ, con los datos ante-mortem (AM) obtenidos de archivos histéricos.
Paralelamente, el Sr. Martos, intenta la identificacion de 11 de estos 21 individuos mediante la técnica de Superposicion Craneofacial. Para ello,
este estudiante de doctorado, sin experiencia previa en casos de identificacion, tiene acceso al9 craneos escaneados en 3D y 12 fotografias de
11 candidatos diferentes. Sin acceso a cualquier otro tipo de informacion (perfil biolégico, contexto o archivos histéricos), el Sr. Martos se
enfrenta a un problema de comparacion cruzada que involucra 216 la realizacién de solapamientos cara-craneo. La metodologia seguida
considera los principales acuerdos del proyecto europeo MEPROCS vy utiliza el software Skeleton-ID™ 0.7.0-alphal. En base al standard
MEPROCS, se proporcioné una decisién final dentro de una escala, asignando un valor en términos de apoyo fuerte, moderado o limitado a la
afirmacion de que el craneo y la imagen facial perteneciesen (o no) a la misma persona para cada caso. También se planteé el problema de
clasificacion binario, positivo / negativo, en el que a partir de los datos proporcionados por el Dr. Jankauskas, se revelé una tasa de aciertos del
98,76%. Este “ejercicio” representa la primera validacion ciega de la aplicacién del marco metodolégico definido por el consorcio MEPROCS
mediante la herramienta Skeleton-ID en un escenario de identificaciénreal.

PALABRAS CLAVE: Superposicién Craneofacial, Inteligencia Artificial, Antropologia Forense, Solapamiento craneo-cara.

ABSTRACT: In 2017, a series of human remains corresponding to the executed leaders of the “January Uprising” of 1863-1864 were uncovered at
the Upper Castle of Vilnius. During the archaeological excavations, 14 inhumation pits with 21 human remains were found at the site. The
subsequent identification process was carried out by the team of Dr. Jankauskas including the analysis and cross-comparison of post-mortem
(PM) data obtained in-situ with ante-mortem (AM) data obtained from historical archives. In parallel, Mr. Martos attempts to identify 11 of these 21
individuals using the Craniofacial Superimposition technique. To do this, this PhD student, without previous experience in identification cases,
has access to 19 3D scanned skulls and 12 photographs of 11 different candidates. Without access to any other type of information (biological
profile, context or historical files), Mr. Martos faces a cross-comparison problem involving 216 skull-face overlay scenarios. The methodology
followed considers the main agreements of the European project MEPROCS and uses the Skeleton-ID™ 0.7.0-alphal software. Based on the
MEPROCS standard, a final decision was provided within a scale, assigning a value in terms of strong, moderate or limited support to the claim
that the skull and the facial image belonged (or not) to the same person for each case. The problem of binary classification, positive / negative,
was also raised, in which from the data provided by Dr. Jankauskas, an identification rate of 98.76% was revealed. This “exercise” represents the
first blind validation of the application of the methodological framework defined by the MEPROCS consortium using the Skeleton-ID tool in a
realidentification scenario.

KEY WORDS: Craniofacial Superimposition, Artificial Intelligence, Forensic Anthropology, Skull-face overlay
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1.INTRODUCCION.

A principios de 2017, se descubrieron una serie de restos
humanos en el Castillo Superior de Vilna (Vilna, Lituania)
(Figura 1). Los artefactos arqueolégicos hallados en el lugar

de enterramiento confirmaron que podria tratarse de las
inhumaciones clandestinas de lideres militares ejecutados
durante la rebelidn polaco-lituana contra el Imperio Ruso en
el siglo XIX, conocida como “Levantamiento de Enero” (1863-
64).

Figura 1. Castillo Superior de Vilna, Lituania.

Posteriormente, el equipo liderado por el Dr. Rimantas
Jankauskas, del Departamento de Anatomia, Histologia y
Antropologia de la Universidad de Vilna (Lituania), comenzé
las excavaciones arqueoldgicas sistematicas, junto con las
investigaciones antropoldgicas e histéricas pertinentes,
descubriendo un total de 21 restos humanos en 14 fosas de
inhumacion (Figuras 2 y 3). Con el objetivo de identificar los
restos humanos, para el posterior entierro estatal,
procedieron al andlisis y la comparacioén cruzada de los datos

PM (edad, estatura, signos de ejecucion y lesiones AM) con
los datos AM (edad, fechay modo de ejecucion, y otros datos
de los archivos historicos). Se realizé una busqueda
genealdgica de parientes vivos y fallecidos para proceder a
la identificacion de los restos mediante ADN por medio de
secuenciacién de nueva generacién. En noviembre de 2019,
una vez identificados los restos, se realizé un entierro estatal
conhonores delos mismos.
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Figura 3. Restos encontrados en una de las 14 fosas del Castillo Superior de Vilna (imagen de la izquierda) y detalle de artefacto (alianza de matrimonio con
iniciales y fecha delaboda) utilizado paralaidentificacion de uno de los sujetos (imagen de la derecha).
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Ademas de los métodos de identificacién mencionados
anteriormente, debido a la disponibilidad de fotografias de
1lindividuos, serealizé la Superposicién Craneofacial (SCF).
Esta técnica consiste en la comparacién directa de la
imagen o el modelo 3D de un créaneo del que se desconoce
su identidad con la fotografia de una persona conocida,
correlacionando su correspondencia morfolégica para
determinar, con un grado razonable de confianza, si
pertenecen alamisma personaono[1-3]

Aunque latécnica de SCF lleva aplicandose desde hace mas
de un siglo [4], sigue existiendo controversia dentro de la
comunidad cientifica[5]. El reducido numero de estudios y
las limitaciones de estos [6], conduce a informacidon
contradictoria sobre su fiabilidad. En lugar de seguir una
metodologia uniforme, cada experto tiende a aplicar su
propio enfoque al problema, basado en la disponibilidad
tecnolégicay el conocimiento sobre anatomia craneofacial,
los tejidos blandos y sus relaciones. En el marco del
proyecto europeo “Nuevas Metodologias y Protocolos de
Identificacién Forense por Superposicion Craneofacial”
(MEPROCS) [7], uno de los principales objetivos fue
proponer un estandar comun, evitando suposiciones
particulares que pudiesen sesgar el proceso, para permitirla
aplicacion de la técnica de SCF en escenarios practicos de
identificacién forense. La publicacién se presenté como el
primer estandar de SCF, donde se recogen las fuentes de
error e incertidumbre ala hora de aplicar la técnica, 17 items
de buenas practicas y 4 practicas a evitar. Ademas, incluye
un documento con los requisitos técnicos y caracteristicas
deseables que deberian tener los sistemas de video-
superposiciony SCF asistida por ordenador parala correcta
aplicaciondelatécnica.

En el presente estudio se ha seguido como enfoque
metodolégico los acuerdos del consorcio MEPROCS,
mediante el uso del software Skeleton-ID™[8], la primera y
Unica herramienta software que cumple con todos los
requisitos y funcionalidades deseables segun dicho
estandar (ver Seccion 3). Ademas, Skeleton-ID incorpora un
algoritmo de Inteligencia Artificial capaz de superponer de
forma automatica, y en menos de un segundo, un modelo 3D
del crédneo sobre una fotografia de la cara a partir de un
conjunto de landmarks y sus valores de tejido blando
estimados. Por lo tanto, el presente trabajo representa la
primera validacion ciega del software en un escenario de
identificacionreal, en el que se haaplicado la técnica de SCF
sobre todas las posibles parejas de datos AM-PM de manera
independiente a las identificaciones llevadas a cabo por el
equipo del Dr. Jankauskas enla Universidad de Vilna.

2. ANTECEDENTES HISTORICOS.

La rebelién del “Levantamiento de Enero” tuvo lugar entre el
22 de enero de 1863 y el 19 de abril de 1864 T9]. Fue una
insurreccion dirigida a la restauracion de la Mancomunidad
Lituano-polaca (actualmente Polonia, Lituania, Letonia,
Bielorrusia, partes de Ucrania y Rusia occidental) contra el
Imperio Ruso del zar Alejandro I, el cual habia dividido la
entidad entre Rusia, Austria y Prusia. El levantamiento conto
con habitantes de cada una de las tierras divididas: Polonia
(anteriormente el Reino de Polonia) y Lituania (anteriormente
el Gran Ducado de Lituania). Fue lainsurgencia mas duradera
en Polonia después de la particion. El conflicto involucré a
todos los estamentos de la sociedad, y posiblemente tuvo
profundas repercusiones en las relaciones internacionales
contemporaneas y, en uUltima instancia, provocé un cambio
de paradigma social e ideolégico en los eventos nacionales
que tuvieron una influencia decisiva en el desarrollo
posterior de lasociedad polaca[10].

Fue la confluencia de una serie de factores los que hicieron
inevitable el levantamiento a principios de 1863. La nobleza
polacaylos circulos burgueses urbanos anhelaron el estatus
semiautonomo que habian disfrutado en el Congreso de
Polonia antes de la insurgencia una generacién anterior, en
1830, mientras que la juventud alentada por el éxito del
movimiento de independencia italiano deseaba con
urgencia el mismo resultado. Rusia se habia debilitado por
su aventura en Crimea e introdujo una actitud mas liberal en
su politica interna que alenté al gobierno nacional
clandestino de Polonia a planear un ataque organizado
contra sus ocupantes rusos, no antes de la primavera de
1863. No habian contado con Aleksander Wielopolski, el jefe
de laadministracion civil conservador pro-ruso en la division
rusa, que se enterd de los planes. Wielopolski sabia que el
ferviente deseo de independencia de sus compatriotas
estaba llegando a un punto critico, algo que queria evitar a
toda costa. En un intento por descarrilar el movimiento
nacional polaco, adelantd a enero el reclutamiento de
jovenes activistas polacos en el Ejercito Imperial Ruso
(durante 20 anos de servicio). Esa decisién es lo que
desencadend el levantamiento de enero de 1863, el mismo
resultado que Wielopolski habia querido evitar. A finales de
la primavera, principios del verano de 1863, el historiador
Jerzy Zdrada[10] registra que habia 35.000 polacos bajo las
armas enfrentando a un ejército ruso de 145.000 hombres.

El'1 de febrero de 1863, el levantamiento se extendio al Gran
Ducado de Lituania. Voluntarios, armas y suministros
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Figura 4. “Polonia, 1863”, de Jan Matejko, 1864, Museo nacional, Cracovia -{11]. Laimagenrepresentalas consecuencias dellevantamiento de enero de 1863.

comenzaron a llegar a través de las fronteras desde Galicia
en la particidon austriaca y desde la particion prusiana.
También llegaron voluntarios de Italia, Hungria, Francia y de
la propia Rusia. EI mayor revés vino de la imposibilidad del
campesinado para participar en la lucha, excepto en
aquellas regiones que estaban dominadas por unidades
polacas, que vieron un aumento de inscripcién gradual entre
susfilas.

Alas protestasy larebelion de los jovenes reclutas pronto se
unieron oficiales de alto rango polaco-lituanos y miembros
de la clase politica. Los insurreccionistas, aun mal
organizados, fueron superados en nimero y carecian de
suficiente apoyo extranjero, viéndose obligados a realizar
tacticas peligrosas de guerra de guerrillas. Las represalias
fueronrapidasy despiadadas. Las ejecuciones publicasy las
deportaciones a Siberia persuadieron a muchos polacos
para abandonar la lucha armada. Finalmente, los ultimos
insurgentes fueron capturados y ejecutados en 1864. Este
conflicto armado ocasioné la muerte de mas de 6.500

insurgentes polaco-lituanos y 10.000 rusos durante la
rebelion. Después del colapso del levantamiento, siguieron
duras represalias. Segun la informacién oficial rusa, 396
personas fueron ejecutadas y 18.672 fueron exiliadas a
Siberia. Se enviaron grandes cantidades de hombres y
mujeres al interior de Rusia y al Caucaso, los Urales y otras
areas remotas. En total, unas 70.000 personas fueron
encarceladas y posteriormente exiliadas de Polonia y
enviadasaregiones distantes de Rusia.

Dos de las figuras historicas mas relevantes de este
alzamiento fueron los comandantes de las fuerzas del
Levantamiento en Lituania, Zygmunt Sierakowski y
Konstanty Kalinowski.

Zygmunt Sierakowski, alias “Dolega”, nacié en 1826 en una
familia patridtica en Volhynia, Ucrania contemporanea. Su
padre Ignacy participd en una lucha de independencia
polaca previa conocida como el Levantamiento de
noviembre. Al igual que Konstanty Kalinowski, estudié en
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Figura 5. Alaizquierda, Zygmunt Sierakowski (1826-63), ala derecha Konstanty Kalinowski (1838-64). Comandantes del Levantamiento de enero en Lituania.

San Petersburgo, y en 1859 se gradud con la medalla de oro
de la Academia del Estado Mayor, obteniendo el rango de
teniente y siendo derivado al Departamento de Estadistica
del Estado Mayor. En 1861 fue nombrado capitan del Estado
Mayor y fue condecorado con la Orden de Santa Ana.
Contrariamente a la opinién publica internacional, fue
ahorcado el 27 de junio de 1863.

Konstanty Kalinowski nacié en 1838 en el pueblo de
Mostowlany ubicado en la Polonia contemporanea. Se
gradud en el Departamento de Derecho de la Universidad de
San Petersburgo, establecié un movimiento de insurgencia
clandestino en la ciudad bielorrusa de Grodno en 1861 vy,
gracias a un manifiesto que publicd, los partidarios lituanos y
bielorrusos del Levantamiento de Enero se unieron a la lucha
por el renacimiento de la comunidad. Siguié siendo el
comandante del levantamiento en Lituania y Bielorrusia hasta
sujuicioy ejecucion el 22 de marzo de 1864.

El 22 de noviembre de 2019, los restos de Zygmunt
Sierakowski, Konstanty Kalinowskiy 19 participantes mas del

Levantamiento de enero fueron enterrados con honores
militares en un funeral estatal en el cementerio de Rossa en
Vilna. El presidente de la Republica de Polonia, Andrzej
Duda, el presidente de Lituania, Gitanas Nauslda, y el
viceprimer ministro bielorruso, Ihar Pietryszenko, asistieron a
las ceremonias funebres.

3.MATERIALY METODOS.

Con el objetivo de llevar a cabo las identificaciones
pertinentes, el material enviado por el Dr. Jankauskas se
limité a los modelos tridimensionales de 19 craneos de los 21
restos humanos encontrados (dos de los craneos se
perdieron durante las excavaciones arqueoldgicas) y 12
fotografias correspondientes a once candidatos diferentes.
Para que las condiciones del estudio fuesen ciegas, no se
tuvo acceso a la informacién correspondiente al perfil
biolégico (edad) de los candidatos, informacién de
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elementos circunstanciales hallados en los restos (enseres
personales como alianzas de matrimonio con las iniciales del
nombre), o a la informacién obtenida de los registros
histéricos (fechas y modos de ejecucion) conlaque trabajo el
equipo del Dr. Jankauskas. Por ello, debido a falta de
informacién con las que hacer un triaje previo, este desafio
de identificacion supone un escenario de comparacion
cruzada que involucra un total de 216 (18x12) solapamientos
craneo-cara (SCC), correspondientes a 198 problemas de
SCF. De manera independiente a los investigadores que
trabajaron sobre todo el material AM y PM disponible (el
equipo del Dr. Jankauskas), este método de identificacion
fue llevado a cabo en la Universidad de Granada por el
antropodlogo Rubén Martos, estudiante de doctorado en el
campo de la identificacién craneofacial y sin experiencia

previaenlaresoluciénde casos.

Para abordar este complejo escenario de identificacion, se
utilizé el software Skeleton-ID™ versién 0.7.0 — Alpha 2 [8],
desarrollado por Panacea Cooperative Research [12] y el
algoritmo automatico POSEST-SFO[13] para el SCC (incluido
en el mismo software). Skeleton-ID™ es la primera
herramienta que cuenta con todos los requisitos y
caracteristicas deseables propuestos por el consorcio
MEPROCSI6] parala aplicacién de la técnica de SCF asistida
por ordenador (ver Tabla 1), con la finalidad de minimizar o
evitar las principales fuentes de error, asi como, tratar con las
fuentes de incertidumbre inherentes a la aplicacion de la
técnica.

Tipo / nombre Requisitos

Caracteristicas deseables

Software para la localizacién de
landmarks

Herramienta para la localizacion de
landmarks en un solo pixel

Modo de barrido (Wipe)

Software para llevar a cabo el
solapamiento craneo-caraMostrar
landmarks

imagen 2D

Mostrar landmarks
Modo de transparencia

Herramientas para rotar, trasladar y
escalar el modelo 3D del craneo

Herramientas para proyectar
correctamente el craneo 3D en la

Interaccién simultéanea entre el
craneo 3Dy la fotografia AM

Software para la evaluacion de la
correspondencia craneo-cara

Modo de transparencia

Mostrar landmarks y contornos
Modo de barrido (Wipe)
Herramientas para medir la distancia
Euclidea entre landmarks o

perimetros

Herramientas para el marcado de

Tabla 1. Requisitos y caracteristicas deseables del software de SCF segun el consorcio MEPROCS.

Paralaaplicaciéndelatécnica, se haseguidounprocesode 3
etapas consecutivas (Figura 6), las cuales se han descrito en
las revisiones bibliograficas méas recientes del campo de SCF
[6,14]:

1) La adquisicién y el procesamiento de los materiales, es
decir, escaneado 3D del cradneo y escaneado de las
fotografias faciales AM vy la posterior localizacién de los
puntos craneométricos y cefalométricos.

2) EISCC, que tratade lograr el mejor solapamiento posible

del craneo en una sola fotografia AM. Este proceso se
repite para cada fotografia disponible del mismo
candidato, obteniendo diferentes SCCs.

3) Latomadedecisiones, que evalla el grado de soporte de
ser la misma persona o no (exclusion) en funcién de los
SCCs anteriores. Esta decision se ve influenciada por la
correlacion morfolégica entre el créaneo y la cara, la
coincidencia entre los puntos faciales de acuerdo con la
profundidad del tejido blando y la consistencia entre las
posibles asimetrias.
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ETAPA 1

=

craneo (modelo 3D), imdgenes faciales, localizacion de landmarks

Adquisicion y procesado de los materiales:

Solapamiento Craneo-Cara

\

Procesoriterativo de €nsayo y error
\ para cada fotografia /

ETAPA 2 — ETAPA 3

/ Toma de decisiones: \

. ; ‘.5 ik

studio v evaluacion de las correspondenciag
anatomicas v morfologicas

Figura 6. Etapas del proceso asistido por ordenador de Superposicién Craneofacial -.

A continuacion, se describen las tareas llevadas a cabo,
siguiendo las “buenas practicas” definidas por el consorcio
MEPROCS [7] siempre que fuera posible, asi como las
herramientas de Skeleton-ID™ empleadas en cada una de
las etapas.

3.1.Etapal. Adquisiciony procesado de los materiales.

Para obtener el modelo tridimensional de los 18 craneos se
empled un escaner 3D de luz estructurada (Go!SCAN 20™).
Este trabajo fue realizado por el equipo del Dr. Jankauskas
en Vilna, que de acuerdo con las buenas practicas definidas
en MEPROCS, escaneo por separado la mandibulay el resto
del craneo. Para la articulacion de ambos modelos 3D se
utilizé el algoritmo automatico desarrollado en [28]. Las 12
fotografias de los candidatos fueron obtenidas por el
equipo del Dr. Jankauskas de distintas fuentes de los
registros histéricos y posteriormente digitalizadas
utilizando un escéner Epson Perfection v700, manteniendo
la relacion de aspecto original. Posteriormente, el Sr. Martos

las clasificé en funcién de la idoneidad de las mismas para
aplicarlatécnicade SCF (ver Tabla 2).

Los landmarks utilizados para la identificacion fueron los de
lacaray el craneo,y preferiblemente aquellos localizados en
zonas en las que el grosor del tejido blando es menor, con
menor variaciobn como consecuencia de cambios
relacionados con la edad, el peso o las expresiones faciales.
Se seleccioné un conjunto de 17 landmarks cefalométricos y
sus homoélogos craneométricos [17] (Figura 7), que
posteriormente fueron marcados por el Sr. Martos en los
modelos 3D del craneo y las fotografias. Atendiendo a las
recomendaciones de MEPROCS [7], se le pidié a un
antropdlogo de la Universidad de Vilna que localizase los
landmarks craneométricos en el craneo real, antes de
proceder a su escaneado, para guiar posteriormente su
localizacion con el ordenador. Sin embargo, dicho marcado
no se tuvo en cuenta debido a varias discrepancias en la
localizacion de ciertos landmarks, segun el criterio del
antropologo Rubén Martos, por lo que se hizo necesario un
nuevo marcado sobre los modelos 3D.
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Caso N° de Pose Dientes Resolucion PPP PEP Calidad

AM Fotos visibles (pixeles) para SCF
AM1 1 Lateral No 2158 x 3475 800 371.6 Alta
AM 3 1 Frontal No 5900 x 7085 800 2911 Alta
AM 4 1 Frontal No 2847 x 4244 600 101.9 Alta

AM 6 2 Lateral No 1017 x 1654 350 72.1 Suficiente
Frontal No 1008 x 1712 300 102.2 Alta
AM7 1 Lateral No 720 x 576 96 108.6 Alta
AM 12 1 Frontal No 1165 x 1647 180 37 Baja
AM 17 1 Lateral No 1138 x 1836 96 1233 Alta
AM 18 1 Lateral No 289 x 294 300 26 Baja
AM 19 1 Frontal No 638 x 1067 300 53 Baja
AM 20 1 Frontal No 1069 x 1490 180 40 Baja

AM 21 1 Frontal No 496 x 624 72 60 Suficiente

Tabla 2. Clasificacion de las 12 fotografias AM en funcién de sus caracteristicas e idoneidad para SCF. PPP = pixeles por punto; PEP =

pixeles entre las pupilas.

Se utilizé Skeleton-ID™ para cargar y visualizar las fotografias .
y modelos 3D de los craneos. Posteriormente, se utilizaron las
herramientas recomendadas por MEPROCS y disponibles en

el software para el marcado de los puntos cefalométricos y
craneométricos (Imagen 6):

« Herramienta de cruceta y lineas transversales auxiliares
2D para facilitar el marcado con precisiéon de los puntos
cefalométricos (en un solo pixel) con relaciéon a otros
puntos o estructuras anatémicas.

« Herramienta para establecer el plano de Frankfurt en el
craneo.

Visualizacion de 4 pantallas simultaneas donde se
muestran las distintas Normas craneales en plano de
Frankfurt, facilitando el marcado y refinamiento de los
puntos craneométricos.

Herramienta de cruceta y lineas transversales auxiliares
3D para facilitar el marcado con precisiéon de los puntos
craneométricos en relacién a otros puntos o estructuras
anatomicas, permitiendo interaccionar con dos vistas ala
vez, y localizar de manera univoca el punto mas anterior o
posterior de una regién dentro de la superficie del
modelo 3D.

Alareleft|al'L 10 Ala
Alareright|al'R 11 Ala

Glabella|g' 1 Glabella|g
Nasion|n' 2 Nasion|n

Subnasale|sn' 3 Subspinale | ss

Labiale superius | Is' 4 Prosthion| pr
Labiale inferius |l 5 Infradentale | id

Pogonion |pg’ 6 Pogenion | pg

Gnathion|gn' 7 Gnathion | gn

Gonion left|go'L 8 Gonion left | goL

Gonionright| go R 9 Gonion right | Is

Zygionleft|zy'L 12 Zygionleft|zyL
Zygionright|zy' R 13 Zygionright|zy R
Endocanthion left |en'L 14 Dacryon left |d L
Endocanthionright[en'R 15 Dacryonright|d R
Exocanthion left |ec'L 16 Exocanthion left|ecL
Exocanthionright | ec'R 17 Exocanthion right | ec R

re left | al L
reright | al R

Figura 7. Listado de landmarks cefalométricos y craneométricos considerados durante el proceso de SCF.
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Figura 8. Localizacién de landmarks cefalométricos (izquierda) y craneométricos (derecha) mediante las herramientas proporcionadas para tal fin por

Skeleton-ID™.
3.2.Etapa 2. Solapamiento craneo-cara.

Los 216 SCCs se obtuvieron mediante un novedoso algoritmo
automatico,denominado “POSEST-SFO”[13](Figura 9). Dicho
algoritmo resuelve un sistema de ecuaciones polinébmicas
que relacionan las distancias entre los puntos craneales y
faciales antes y después de la proyeccion del modelo 3D del
craneo sobre la cara en la fotografia. Este método es
extremadamente rdpido, ya que en menos de 78
milisegundos es capaz de obtener un solapamiento.

Posteriormente, se procedié al refinamiento manual en
aquellos casos en los que fue necesario (aquellos en los que,
debido ala oclusion de ciertos puntos, la superposicion no se
habia realizado correctamente segun el criterio del
antropologo Rubén Martos).

Para los datos del tejido blando se utilizaron los valores
medios publicados en Stephan y col. [18] para poblacién
mundial de edad adulta.

Figura 9. SCCs correspondientes a 3 craneos diferentes sobre la misma fotografia, obtenidos mediante el algoritmo automatico POSEST-SFO.

Se utilizé Skeleton-ID™ para aplicar el algoritmo automatico
de superposiciény el refinamiento manual del modelo 3D del
craneo sobre la fotografia, mediante las herramientas de
rotacioén, escalado y proyeccion. Analogamente, cuando se

consideré oportuno, se utilizaron las operaciones de cdmara
avanzada (cambio de la distancia cdmara-sujeto, distancia
focaly punto principal de laimagen).
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3.3.Etapa 3. Tomade decisiones.

Para llegar a una conclusién sobre cada superposicién, se
han utilizado una serie de criterios morfologicos para la
evaluacion de la consistencia anatémica entre el craneo
superpuesto y la fotografia. Estos criterios se agrupan en: (1)
el estudio de asimetrias faciales; (2) la concordancia entre los
contornos de la cara y el craneo; (3) el anélisis del
emparejamiento de landmarks cefalométricos vy
craneométricos considerando el grosor del tejido blando; y
(4) la relacion posicional de las estructuras faciales y
esqueléticas. Las definiciones de estos criterios se pueden
encontrar en Chaiy col.[19], Austin y Maples[20], Yoshino y
col.[21,22], 0 Jayaprakashy col.[23], entre otros.

Los criterios mas representativos utilizados para la
evaluacién de la correspondencia morfolégica en este
estudio se pueden observarenlaTabla 3.

Estos criterios se evaluaron de manera visual con la ayuda de
las herramientas especificas de transparencia y wipe
propuestas por MEPROCS, junto con la visualizacion de los
datos de tejido blando, disponibles para tal efecto en
Skeleton-ID™(Figura10):

Herramientas para el cambio de opacidad
(transparencia), y wipe, para ocultar parte del craneo, de
manera que permiten la evaluacién de la
correspondencia morfolégica y la posicién de las
estructuras anatémicas (Figura 10).

Visualizacion y analisis de la consistencia del tejido
blando a través de conos (Figura 11). El tamafio de este
cono vendra determinado por el estudio de tejido blando
definido y consta de tres regiones: en rojo se visualizan
distancias de tejido blando inferiores a las que tiene
cabida dentro del estudio de tejido blando, en amarillo
estarianlos datos del estudio por encima de lamedia mas
tres veces la desviacion tipica y por debajo de la media
menos tres veces la desviacion tipica. La franja de color
amarillo daria cabida al 99,7% de la distribucién, de
acuerdo con el teorema de Chebyshev, el cualasume una
distribucién normal de los datos. Finalmente, en verde se
encuentran los grosores de tejido blando entre la media
* la desviacion tipica. El analisis consistira en determinar,
para cada landmark cefalométrico, la regién del cono del
landmark craneométrico correspondiente en la que se
encuentra, o constatar lainconsistencia en ese punto.

Consistencia de los contornos

El contorno del hueso frontal sigue el contorno de la frente.

6seos y faciales / curvas
morfologicas.

La altura del craneo y la cabeza es similar (explica la variacion en el tejido blando y la
distorsion en la percepcion creada por la presencia del cabello).

El ancho del craneo rellena el area de la frente en la cara.

La longitud del craneo desde menton a bregma encaja dentro de la cara.

La linea lateral del hueso cigomatico coincide con el contorno de la mejilla.

El contorno de la barbilla es consistente con el contorno del mentén.

El arco superciliar sigue el margen supraorbital.

Relacion posicional entre el

El porion se alinea justo posterior al trago, ligeramente inferior al nicleo del hélix.

craneoy la cara.

El tubérculo de Whitnall se alinea con el exocanthion en el plano horizontal y verticalmente
se encuentra medial al tubérculo. El ancho orbital es consistente con la fisura del ojo.

El margen medial de las orbitas se alinea y superpone con los endocanthion.

El margen inferior de la abertura piriforme coincide con subnasale.

El ancho y la altura de la abertura piriforme se encuentran dentro de los bordes de la nariz.

Grosor del tejido blando facial en
los pares de puntos homodlogos

Visualizacion de los datos de tejido blando de las parejas de landmarks homologos a través
de conos, cuyo tamafio esta determinado por el estudio de tejido blando definido.

Asimetrias faciales

Asimetrias en el area nasal.

Asimetrias en el area cigomatica.

Asimetrias en las orbitas.

Tabla 3. Descripcidn de los criterios morfoldgicos mas representativos utilizados para la evaluacion de la correspondencia morfolégica.
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Figura 10. Evaluacién de criterios morfoldgicos en un SCC con Skeleton-ID. A) Evaluacion visual del contorno del margen supraorbital y el arco superciliar
mediante una secuencia de barrido con la herramienta wipe. Se puede observar como el arco superciliar sigue el margen supraorbital consistentemente; B)
Evaluacion visual de la relacion posicional de las estructuras anatémicas entre el craneo y la cara mediante una secuencia de transparencia (80%, 60%, 40%,
20%) con la herramienta de opacidad. Se puede observar como la fisura del ojo es consistente con el ancho orbital y como la altura y laanchura de la abertura

4.RESULTADOS.

Teniendo en cuenta los materiales examinados vy la
consistencia de la correspondencia entre el craneo y la cara,
se proporcioné una decision final dentro de la escala
establecida por el consorcio MEPROCS, asignando un valor
en términos de soporte fuerte, moderado o limitado a la
afirmacion de que el craneo y laimagen facial perteneciesen
(o no) alamisma persona (ver Tabla 4). Ademas, se tuvieronen
cuenta posibles caracteristicas discriminatorias para la
modificacién del grado final de soporte dando una
explicaciénadecuada.

Tomando por buenos los resultados de identificacion
proporcionados por el Dr. Jankauskas, el cual se basé en los

resultados ofrecidos por diferentes métodos de
identificacion y elementos circunstanciales segun se explica
en la Tabla 5, se llevé a cabo el célculo de la matriz de
confusion (ver Tabla 6) para comparar las decisiones tomadas
por el antropélogo Rubén Martos con los verdaderos
positivos y negativos. Esta ultima revela una tasa de
decisiones correctas del 98,76%, con ningun falso negativo,
pero con dos falsos positivos. Ademas, en 36 de los 198
casos de SCF no se pudo alcanzar una decisidén
(indeterminada) debido a la mala calidad de dos de las
fotografias. Las imagenes correspondientes a los casos
positivos pueden encontrarse en el anexo de este trabajo.
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Figura 11. Visualizacion y analisis de la consistencia del tejido blando a través de conos con Skeleton-ID. Para ello se analiza el
encaje de cada landmark cefalométrico (color magenta) dentro del cono con el que se representa el tejido blando aplicado
sobre sulandmark craneofacial homdélogo. Podemos observar como, en la franja verde, se encuentran los grosores de tejido
blando entre la media # la desviacidn tipica (n' —n,al'L-al L,al'R-al R, sn' - ss,Is' - pr, li' - id, pg' - pg, gn' — gn). En la franja
amarilla, los grosores entre lamedia + ladesviacion tipicay lamedia + 3veces ladesviacidntipica(g' - g) ylos grosores entre la
media - ladesviacion tipicay lamedia - 3 veces la desviacion tipica(zy' L-zy L,zy'R—zy R,go'L - goL,go' R—goR). Las parejas
en'-dyex'-ecnosehananalizado debido alaausencia de datos en el estudio de grosor de tejido blando utilizado.
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Finalmente, tras realizar las correspondientes evaluaciones
morfoldgicas, se asigné el grado de soporte (limitado,
moderado o fuerte) que puede lograr un caso de

identificacion de SCF especifico, en consonancia con la
calidad y la cantidad del material disponible (fotografias AM,
mandibula,y craneo) segun los criterios

Grado de soporte # Decisiones | Observaciones
Positivo Fuerte 1 « Craneo completo con mandibula.

« 2 fotografias en diferentes poses con suficiente calidad.

« Las parejas de landmarks se encuentran dentro de la media *

la desviacion estandar acorde al estudio estadistico utilizado.

« Los criterios anatdmicos analizados entre el craneo y la cara

son fuertemente consistentes.

« Las asimetrias observadas son consistentes en craneo y cara.

Positivo Moderado 4 « Craneo completo con mandibula.

« Una fotografia de buena calidad.

« La mayoria de parejas de landmarks se encuentran dentro de
© la media * la desviacion estandar acorde al estudio estadistico
c utilizado.

8 « Los criterios anatdmicos analizados entre el craneo y la cara
] son fuertemente consistentes.
o
g Positivo Limitado 4 « Craneo completo con mandibula.
0 « Una fotografia de suficiente o poca calidad.
€ « La mayoria de parejas de landmarks se encuentran dentro de
© la media * la desviacién estandar acorde al estudio estadistico
o utilizado.
n « La mayoria de los criterios anatémicos analizados entre el
8 craneo y la cara son moderadamente consistentes.
Indeterminado 36 « Laconsistencia anatdomica craneo-cara no puede ser evaluada
debido a la mala calidad de la fotografia.
(0] . A . .
c Negativo Limitado 64 « Craneo completo con mandibula.
9, « Una fotografia de suficiente o poca calidad.
o « Lamayoria de las parejas de landmarks se encuentran fuera
Q del rango acorde al estudio estadistico utilizado.
g « La mayoria de los criterios anatémicos analizados entre el
] craneo y la cara son inconsistentes.
=
@ | Negativo 72 « Craneo completo con mandibula.
5 Moderado « Una fotografia de buena calidad.
(7] « Lamayoria de las parejas de landmarks se encuentran fuera
(@] del rango acorde al estudio estadistico utilizado.
Z « La mayoria de los criterios anatdmicos analizados entre el
8 craneo y la cara son inconsistentes.
Negativo Fuerte 17 « Craneo completo con mandibula.

« 2 fotografias en diferentes poses con suficiente calidad.

« Lamayoria de las parejas de landmarks se encuentran fuera

del rango acorde al estudio estadistico utilizado.

« La mayoria de los criterios anatémicos analizados entre el

craneo y la cara son inconsistentes.

« Las asimetrias observadas son inconsistentes en craneo y

cara.
Total 198

Tabla 4. Numero de casos clasificados en cada uno de los grados de soporte atendiendo a las observaciones

propuestas por el consorcio MEPROCS.
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Caso | Decision SCF | Ground Truth | Método de identificacion.
AM (Caso PM) (Caso PM)

AM1 - - « Restos no encontrados en las fosas de inhumacién.

AM3 K4P7 K4P7 « Contexto arqueoldgico: dos individuos ejecutados el mismo
dia y enterrados en la misma fosa (el otro individuo fue
identificado por ADN).

« Edad, sexo y modo de ejecucion coincidentes.
« Superposicion craneofacial.

AM4 K12P18 K12P18 « Contexto arqueoldgico.

« Edad, sexo y modo de ejecucion coincidentes.

AM6 K3P5 K3P5 « Contexto arqueoldgico: alianza de matrimonio con iniciales y
fecha de la boda.

« Edad, sexo y modo de ejecucion coincidentes.
« Superposicion craneofacial (dos fotografias en poses
diferentes).

AM7 K13P19 K13P19 « Contexto arqueoldgico.

« Edad, sexo y modo de ejecucion coincidentes.
« Superposicidon craneofacial.

AM12 K2p2 K2P4 « Contexto arqueoldgico: Unico caso de 3 individuos
ejecutados el mismo dia.

« Edad (el mayor de los 3), sexo y modo de ejecucion
coincidentes.

AM17 K6P11 K6P11 « Contexto arqueoldgico: dos individuos ejecutados el mismo
dia, enterrado con Dormanowski.

« Edad, sexo y modo de ejecucion coincidentes.
« Superposicion craneofacial.

AM18 - K6P10 « Contexto arqueolégico: dos individuos enterrados el mismo
dia, enterrado con AM17.

« Edad, sexo y modo de ejecucion coincidentes.
« Superposicion craneofacial.
AM19 K5P8 K14P20 « Contexto arqueoldgico.
« ldentificacion mediante una muestra de ADN de su hermano,
exhumado de otro cementerio historico.
AM20 K8P13 K8P13 « Contexto arqueoldgico.
« Edad, sexo y modo de ejecucion coincidentes.
» Superposicion craneofacial.
AM21 K1P1 K1P1 « Contexto arqueoldgico.
« Edad, sexo y modo de ejecucion coincidentes.
« Superposicion craneofacial.

Tabla 5. Decisiones binarias (que cradneo corresponde a cada caso AM) tomadas por el antropélogo Rubén Martos (segunda
columna) y resultados de identificacion (tercera columna) del equipo del Dr. Jankauskas. En la Gltima columna se enumeran los
distintos métodos de identificacién y elementos de juicio que llevaron al equipo del Dr. Jankauskas a establecer la identificacion

positiva.

5.CONCLUSIONES Y DISCUSION.

Por primera vez se ha abordado un escenario complejo de
multiples comparaciones mediante SCF, en un estudio ciego,
sobre un escenario real de identificaciéon en una fosa comun
con 19 craneos. Se ha validado la primera herramienta
disefiada de forma especifica para SCF, Skeleton-ID™, que
cumple con los estadndares y requisitos para un software de

SCF definidos por el consorcio MEPROCS. Esta validacién es
extensible al algoritmo automatico de SCC queincluye dicho
software.

La altisima tasa de aciertos y el incontable ahorro en tiempo
hablan del enorme beneficio que puede suponer eluso de un
software especifico junto con algoritmos basados en Ay el
marco metodolégico de MEPROCS. No obstante, durante la
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elaboracion de este estudio se han tenido que abordar parte deladentadura.
numerosas desventajas, que han propiciado un escenario
mas complejo si cabe, y que a buen seguro han tenido un Pese alas dificultades encontradas, los resultados obtenidos
impacto negativo enla etapade toma de decisiones: son positivos. Los Unicos errores (falsos positivos) se
produjeron en dos casos que se clasificaron como positivos
« No se ha tenido acceso a los craneos originales con un apoyo limitado (el menor grado de soporte posible
(Unicamente alos modelos 3D digitales). dentro de la escala MEPROCS). Nétese que el proceso de
identificacién se aborddé desde un principio como un
« Los dientes no eran visibles en las fotografias escenario cerrado, en el cual entre los 19 craneos analizados
(imposibilitando lacomparacion dental). debian encontrarse los 11 individuos de las fotografias.
Finalmente, resultd no ser asi tras las investigaciones del
«  Unicamente se disponia de una fotografia en una unica equipo del Dr. Jankauskas, realizadas en paralelo a este
pose paralldelos12individuos. estudio. De esta manera, los dos casos clasificados como
falsos positivos se hicieron atendiendo a los pocos criterios
« Las fotografias utilizadas eran muy antiguas (mas de 150 que podian correlacionarse de manera positiva dentro de la
anos), por lo que no se tenia acceso a los metadados baja calidad de las fotografias y los 19 crédneos. De esos dos
(modelo de camara y focal utilizada) y la calidad de casos, el craneo perteneciente al sujeto AM19 no se
algunas erainaceptable paralaaplicaciéndela SCF. encontraba entre los modelos 3D facilitados al antropdlogo
Rubén Martos y la fotografia correspondiente al sujeto AM12
Todas estas limitaciones son, hoy en dia, facilmente salvables era errénea (etiquetada con el nombre del sujeto
dado el multitudinario uso de las cdmaras del teléfono mévil. equivocado). Es importante destacar que una decision
Parece coherente pensar que en casos actuales tengamos positiva en términos de apoyo limitado no debe tomarse
acceso a decenas de fotografias digitales recientes, en como una evidencia en la identificacién, sino como un apoyo
distintas poses, de calidad suficiente y donde se haga visible complementario para guiar lainvestigacion.
Caso AM # Casos Indeterminados VP VN FP FN % Decisiones
de SCF correctas
AM1 18 18 0 0 0 0 -
AM3 18 0 1 17 0 0 100%
AM4 18 0 1 17 0 0 100%
AM6 18 0 1 17 0 0 100%
AM7 18 0 1 17 0 0 100%
AM12 18 0 0 17 1 0 94,4%
AM17 18 0 1 17 0 0 100%
AM18 18 18 0 0 0 0 -
AM19 18 0 0 17 1 0 94,4%
AM20 18 1 0 17 0 0 100%
AM21 18 0 1 17 0 0 100%
TOTALES 198 37 6 153 2 0 98,76%

Tabla 6. Matriz de confusion donde se muestra el porcentaje de decisiones correctas alcanzado por Rubén Martos en la
evaluacién de los 198 casos de SCF. En cada columna se detallan el nimero de falsos positivos (FP) y negativos (FN),
verdaderos positivos (VP) y negativos (VN), asicomo los casos indeterminados.

Cabe mencionar el caso del sujeto AM4, cuya fotografia ambos y dada la baja calidad de la imagen, los criterios
facilitada correspondia en realidad a la fotografia de su morfolégicos generales analizados fuesen similares. Aunque
hermano. Pese a no ser la foto del individuo en cuestion, se existen estudios sobre la similitud en la morfologia
llegé ala misma conclusién que el Dr. Jankauskas, asignando craneofacial en gemelos [26, 27], en base a nuestro
el mismo craneo (K12P18) con un grado de apoyo limitado. conocimiento, no existe ningun estudio que use la técnicade
Una de las posibles explicaciones pudiera ser que, al tratarse SCF para llevar a cabo comparaciones craneo-cara entre
de hermanos, la morfologia facial fuese muy parecida entre hermanos, familiares cercanos o descendientes.
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Otro dato muy relevante se refiere al tiempo empleado para
realizar el estudio. El uso de la herramienta Skeleton-ID™ ha
permitido que en un total de 90 horas un antropdlogo
inexperto fuese capaz de situar de manera precisa los
landmarks craniométrios y cefalométricos, realizar 216 SCCs
(18 créneos 3D x 12 fotografias faciales), analizar las
correspondencias morfologicas y llegar a conclusiones
sobre lamayoria de los casos abordados. El gran potencial de
las herramientas y los algoritmos automaticos basados en |A
reside en la capacidad de ejecutar tareas que para el experto
son tediosas, propensas a errores y que requieren mucho
tiempo como es el caso del SCC. De esta manera, estas
herramientas permitiran el abordaje y la resolucién de un
mayor nimero de casos en untiempo menor.

Los resultados obtenidos de manera semi-automatica
(antropdlogo + uso del algoritmo automatico de SCC)
suponen un nuevo empuje en la direccién de la
consideracién de la SCF como técnica de identificacion
forense. Tanto el enfoque metodoldgico [25, 28, 29] como la
tecnologia disponible[13, 15, 16] han avanzado mucho en los
Ultimos afios y demuestran su utilidad incluso en escenarios
sumamente complejos como el abordado en este trabajo. El
futuro de la técnica de SCF pasa, en opinién de los autores,
porlos siguientes puntos:

« La necesidad de una formacion multidisciplinar
(anatomia/morfologia facial y conceptos de
fotografia/fotogrametria) y especifica (localizacion de
landmarks, solapamiento craneo-cara, anélisis de
correspondencias morfologicas).

« La aplicacion rigurosa y metodoldgica de la técnica de
SCF (siguiendo las buenas practicas y consideraciones
establecidas por el consorcio MEPROCS).

e El uso de herramientas informaticas disefiadas
especificamente paralatareade SCF.

« Eluso de algoritmos de |A para apoyar al experto en las
diferentes etapas del proceso.

Los trabajos futuros que nos planteamos en la linea de
validacién de la técnica de SCF y la herramienta Skeleton-ID
pasan por la utilizacién de nuevos algoritmos de IA
(localizacién automatica de landmarks en fotografias y
modelos 3D de craneos, un nuevo algoritmo de SCC que
trabaja sobre varias fotografias al mismo tiempo y un sistema
de soporte a la toma de decisiones[30, 31]) y el estudio del
impacto de cada uno de estos en la precisién de los
resultados alcanzados en diferentes escenarios de
identificacién (fosas comunes historicas, casos de personas
desaparecidas recientes, etc.). Asi mismo, nos planteamos
llevar a cabo estudios donde participen varios expertos para

poder medir la variabilidad inter-experto a la par que
estudiaremos la fiabilidad de un enfoque totalmente
automatico.
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8. ANEXO.

Figura 12. Superposicién n° 1 correspondiente al sujeto AM6 (Zygmunt Sierakowski) contra el
craneo K3P5. Clasificado como Positivo con soporte fuerte (verdadero positivo). A) Imagen
original; B) SCC con un 30% de opacidad; C) Barrido del craneo sobre la fotografia; D)
Representacion del estudio estadistico de tejido blando mediante conos.
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Figura 13. Superposicion n° 2 correspondiente al sujeto AM6 (Zygmunt Sierakowski) contra el craneo
K3P5. Clasificado como Positivo con soporte fuerte (verdadero positivo). A) Imagen original; B) SCC
con un 30% de opacidad; C) Barrido del craneo sobre la fotografia; D) Representacion del estudio
estadistico de tejido blando mediante conos.
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Figura1l4. Superposicién correspondiente al sujeto AM21 (Konstanty Kalinowski) contra el craneo K1P1. Clasificado como Positivo con
soporte moderado (verdadero positivo). A) Imagen original; B) SCC con un 30% de opacidad; C) Barrido del craneo sobre la fotografia;
D) Representacién del tejido blando.
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Figura 15. Superposiciéon correspondiente al sujeto AM3 (Albert Laskowski) contra el craneo K4P7. Clasificado como Positivo con
soporte moderado (verdadero positivo). A) Imagen original; B) SCC con un 30% de opacidad; C) Barrido del craneo sobre la fotografia;
D) Representacion del tejido blando.
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Figura 16. Superposicién correspondiente al sujeto AM7 (Julian Lesnewski) contra el craneo K13P19. Clasificado como Positivo con soporte
moderado (verdadero positivo). A) Imagen original; B) SCC con un 30% de opacidad; C) Barrido del craneo sobre la fotografia; D)
Representacién deltejido blando.
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Figura 17. Superposicion correspondiente al sujeto AM17 (Ignacy Zdanowicz) contra el craneo K6P11.
Clasificado como Positivo con soporte moderado (verdadero positivo). A) Imagen original; B) SCC con un
30% de opacidad; C) Barrido del craneo sobre la fotografia; D) Representacion del tejido blando.
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Figura 18. Superposicion correspondiente al sujeto AM20 (Jakub Czechan) contra el craneo K8P13. Clasificado
como Positivo con soporte limitado (verdadero positivo). A) Imagen original; B) SCC con un 30% de opacidad; C)
Barrido del craneo sobre lafotografia; D) Representacion del tejido blando.
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Figura 19. Superposicién correspondiente al sujeto AM4 (fotografia correspondiente al hermano de Kolyszko Boleslaw)
contra el craneo K12P18. Clasificado como Positivo con soporte limitado (craneo positivo). A) Imagen original; B) SCC conun
30% de opacidad; C) Barrido del craneo sobre la fotografia; D) Representacion del tejido blando.

IDENTIFICACION DE LOS LIDERES REBELDES EJECUTADOS DURANTE EL LEVANTAMIENTO POLACO-LITUANO CONTRA EL IMPERIO RUSO
DE 1863-64 MEDIANTE SUPERPOSICION CRANEOFACIAL USANDO SKELETON-ID.
Martos R, Ibafiez O, Valsecchi A, Bermejo E, Navarro F, Kisielius G, Jankauskas R. 67




Revista Internacional de Antropologia y Odontologia Forense Volumen.3 | N°2 | Julio 2020
International Journal of Forensic Anthropology and Odontology

Figura 20. Superposicion correspondiente al sujeto AM12 (fotografia errénea de Jan Benkowski) contra el craneo
K2P2. Clasificado como Positivo con soporte limitado (Falso Positivo). A) Imagen original; B) SCC con un 30% de
opacidad; C) Barrido del craneo sobre la fotografia; D) Representacion del tejido blando.
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Figura 21. Superposiciéon correspondiente al sujeto AMI19 (Tytus Dalewski) contra el craneo K5P8.
Clasificado como Positivo con soporte limitado (Falso Positivo). A) Imagen original; B) SCC con un 30% de
opacidad; C) Barrido del craneo sobre la fotografia; D) Representacién del tejido blando..
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Figura 22. Superposiciéon correspondiente al sujeto AM18 (Mieczyslaw Dormanowski) contra el craneo K6P10. Clasificado como
Indeterminado (verdadero positivo). A) Imagen original; B) SCC con un 30% de opacidad; C) Barrido del craneo sobre la fotografia; D)
Representacion del tejido blando.
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El proyecto Skeleton-ID: hacia una identificacion humana

mas rapida, objetiva y precisa.
THE SKELETON-ID PROJECT: TOWARDS FASTER, MORE OBJECTIVE AND PRECISE
HUMAN IDENTIFICATION.
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Panacea Cooperative Research S. Coop., Spain.

Andalusian Research Institute in Data Science and Computational Intelligence, University of Granada, Spain.
Department of Physical Anthropology, University of Granada, Spain.

National Research Institute of Police Science, Japan
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Department of Computer Science and Artificial Intelligence and Research Centre for Information and Communications Technologies of the University of
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RESUMEN: Skeleton-ID es un software para dar soporte integral a la identificacion humana mediante técnicas de antropologia forense. Es el
primer producto de Panacea Cooperative Research, spin-off de la Universidad de Granada. Esta tltima institucion es pionera a nivel mundial en
la investigacion y desarrollo de técnicas de Inteligencia Artificial en el ambito de la antropologia, y junto con Panacea, conforman un grupo
multidisciplinar Unico a nivel mundial. Skeleton-ID, en proceso de desarrollo continuo desde 2017, proporciona (o lo hara en un futuro cercano)
herramientas software para la gestion de equipos, el almacenamiento y consulta de datos heterogéneos ante-mortem y post-mortem, la
creacion de expedientes, informes y osteotecas digitales, asi como la posibilidad de trabajar y/o compartir estos recursos de manera
controlada con cualquier usuario de la plataforma. Por otro lado, cuenta con un novedoso motor grafico que posibilita la aplicacion de técnicas
reconstructivas (estimacion del perfil biolégico) y comparativas (superposicién craneofacial, radiografia comparativa, comparacién dental)
directamente sobre evidencias digitales (fotografias, radiografias, tomografias computarizadas, modelos 3D de superficie). A parte de todas las
herramientas graficas necesarias para llevar a cabo los diferentes métodos de identificacién, Skeleton-ID incorpora la tecnologia desarrollada
por la Universidad de Granada durante los ultimos 14 afios a la que se juntan nuevos desarrollos en colaboracién con Panacea, algoritmos
automaticos para: localizar landmarks faciales y craneales, segmentar huesos en radiografias, superponer modelos 3D de huesos sobre
fotografias faciales o radiografias, sistemas de apoyo a la toma de decisiones, etc. En este articulo se resumen tanto las funcionalidades
software como los principales logros en la automatizacion mediante técnicas de Inteligencia Artificial, asi como los uUltimos avances e
investigaciones en curso no publicados hasta la fecha. Skeleton-ID es un software de uso gratuito para fines educativos y de investigacion, y
nace con lavision de serun vector de multidisciplinariedad y colaboracién cientifica.

PALABRAS CLAVE: Skeleton-ID, Inteligencia Artificial, Aprendizaje Maquina, Visién por Computador, Soft Computing, Antropologia Forense,
Perfil Biolégico, Radiografia Comparativa, Identificacién Craneofacial, Superposicion Craneofacial

ABSTRACT: Skeleton-ID is a software to comprehensively support human identification using forensic anthropology techniques. It is the first
product of Panacea Cooperative Research, spin-off of the University of Granada. The latter institution is a world pioneer in the research and
development of Artificial Intelligence techniquesin the field of anthropology, and together with Panacea, they make up a multidisciplinary group
that is unique worldwide. Skeleton-ID, in continuous development process since 2017, provides (or will do so in the near future) software tools for
team management, storage and consultation of heterogeneous ante-mortem and post-mortem data, creation of forensic files, reports and
digital osteotheques, as well as the possibility of working and / or sharing these resources in a controlled way with any user of the platform. On
the other hand, it has aninnovative graphic engine that enables the application of reconstructive techniques (estimation of the Biological Profile)
and comparative techniques (Craniofacial Superimposition, Comparative Radiography, dental comparison) directly on digital evidences
(photographs, radiographs, CT scans, 3D models). In addition to all the graphic tools necessary to carry out the different identification methods,
Skeleton-ID incorporates the technology developed by the University of Granada over the last 14 years, in addition to new developments in
collaboration with Panacea, automatic algorithms for: location of facial and cranial landmarks, bone segmentation on radiographs, 3D models
superimposition of bones on facial photographs or radiographs, decision support systems, etc. This article summarizes both the software
functionalities and the main achievements in automation using Artificial Intelligence techniques, as well as the latest advances and ongoing
research not published to date. Skeleton-ID is a free software for educational and research purposes and was born with the vision of being a
vector for multidisciplinary and scientific collaboration.

KEY WORDS: Skeleton-ID, Artificial Intelligence, Machine Learning, Computer Vision, Soft Computing, Forensic Anthropology, Biological
Profile, Comparative Radiography, Craniofacial Identification, Craniofacial Superimposition
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1.INTRODUCCION.

Skeleton-ID [1] es el principal proyecto de 1+D y el primer
producto de Panacea Cooperative Research, una joven
start-up espafola (fundada en 2017), spin-off de la
Universidad de Granada (UGR). Gratuito para fines
educativos y de investigacion, es un software propietario
comercializado para proporcionar un apoyo integral a la
identificacion humana a través de técnicas de antropologia
forense (AF).

Skeleton-ID es una plataforma web (accesible desde
Internet o instalada en una intranet institucional), lo que
significa que sélo se necesita un navegador web y una
conexion red para utilizarlo (no hay requisitos relativos al tipo
de terminal o sistema operativo). Debido a su naturaleza en
linea, facilita la creacién de redes de trabajo a distancia, la
investigacion colaborativa y el intercambio seguro de casos
entre expertos e instituciones. La confidencialidad vy la
seguridad se garantizan mediante el almacenamiento y la
transmision de datos cifrados, asi como mediante la
autenticaciony unsistemajerarquico de permisos.

Skeleton-ID estd concebido para ser una plataforma
completa e integral, que ofrece las herramientas necesarias
para realizar todas las técnicas (reconstructivas y
comparativas) de la AF. En particular, facilita herramientas y
funcionalidades para administrar:

1) Losusuariosy susrolesdentrode unainstitucién o grupo
de trabajo (nivelesde acceso).

2) Las bases de datos ante-mortem (AM) y post-mortem
(PM), incluida la realizacion de consultas complejas para
filtrarlos casos.

3) El intercambio de datos y la compatibilidad con
formularios/software normalizados (Interpol, ICRC).

4) Los expedientes de los casos y los informes
correspondientes, incluida toda la informacién
pertinente (registro de la cadena de custodia,
evaluacionesy decisiones, tablas,imagenes, etc.).

5) Las preferencias institucionales o profesionales, como:
landmarks empleados, definicién de estudios del grosor
del tejido blando, conjuntos de criterios morfolégicos y
morfométricos, etc.

En las figuras 1y 2 se muestran algunas capturas de pantalla
de los menus y herramientas administrativas citadas dentro
de Skeleton-ID.

Los expertos forenses pueden utilizar Skeleton-ID para
almacenar informacioén, realizar busquedas y filtrar
candidatos (basdndose en diferentes fuentes de
informacion como el perfil bioldgico, los registros dentales o
las observaciones fisicas sobre los restos 6seos), crear
nuevos expedientes a partir de dichas busquedas (por
ejemplo, un esqueleto y las personas desaparecidas que
son compatibles en base alainformacion disponible), anotar
caracteristicas morfoldgicas y morfométricas, realizar la
evaluacion de los resultados obtenidos, proporcionar
decisiones parciales y finales, o generar e imprimir informes
deidentificacion.

Alternativamente, estas mismas caracteristicas permitiran a
los antropodlogos fisicos y forenses del ambito académico
utilizar Skeleton-ID como herramienta gratuita para
almacenar y compartir digitalmente toda la informacion
reunida de sus propias colecciones osteoldgicas. Al mismo
tiempo, permitird llevar a cabo estudios de investigacién
mas ambiciosos con datos de varias instituciones recogidos
enun mismo formato estandar.
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Skeleton-ID
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Figura 1: panel de administracion de Skeleton-ID para la definicion de estudios de tejido blando.
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Figura 2: panel de informes de identificacién con datos heterogéneos. Opciones de filtrado y toma de decisiones jerarquica: decision a nivel de caso de
superposicion craneofacial, decisién a nivel de un solapamiento craneo-cara concreto y decisién a nivel de criterios anatémicos).

Por otro lado, para obtener todos los beneficios de la
tecnologia basada en IA que incorpora Skeleton-ID, se deben
emplear imagenes AM y PM. Durante el tltimo decenio se ha
producido un auge de los dispositivos de adquisicién

basados en la fotogrametria 3D, junto con el desarrollo de un
nuevo campo de investigacion, la Virtopsia '[2]. Asi pues, las
técnicas de obtencién de imagenes, como el escaneado 3D
de huesos, y los procedimientos radiolégicos, como la
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tomografia computarizada (TAC), se estan incorporando
progresivamente a la investigacién cientifica en medicina
forense, y hoy en dia forman parte del flujo de trabajo rutinario
en algunos institutos forenses. El software proporciona un
motor grafico web que permite la visualizaciéon de casi
cualquier tipo de imagen 2D (fotografias, radiografias) y 3D
(mallas e imagenes volumétricas como TACs o resonancias
magnéticas). Junto con la capacidad de visualizaciéon se
incorpora un conjunto de herramientas especificamente
disefiadas paraabordar diferentes tareasy técnicas de AF:

1) Manejar imadgenes de diferente naturaleza y
dimensionalidad enunamisma ventana del navegador: 2D,
3D,2D-3Dy 3D-3D.

2) Lineasdereferenciay multiples vistas simultaneas (planos

de Frankfurt, coronal y sagital) para facilitar la localizacién
delandmarksen2Dy 3D.

= Skeleton-1D

B 8 8

Settings 20

000000

Criteria Evaluatior ~

3) Rotacion, traslacion, escalado y proyeccién de modelos
en3D.

4) Operaciones avanzadas en escenas 3D-2D: distancia
camara-sujeto, distanciafocal y punto principal.

5) Herramientas 2D y 3D para medir distancias, areas,
perimetrosy volumenes.

6) Herramientas para el andlisis del solapamiento craneo-
cara y las correspondencias anatémicas: ajustes en el
nivel de transparencia del modelo 3D, modo de barrido,
visualizacion del tejido blando y los percentiles del
estudio estadistico mediante cédigo de colores, etc.

Las figuras 3,4y 5 muestran algunas de estas funcionalidades
/ herramientas relacionadas con el motor grafico.

Figura 3: Herramientas de localizacién de landmarks cefalométricos. Lineas perpendiculares para reducir el error inter- e intra-experto en la localizacién de

landmarks.

Elusodeimagenes AMyPMimplicaunaserie de ventajas:

1) Cadenade custodiaautomatica sobre la version digital de
los restos 6seos, ya que cada accion se registra junto con
unsellodetiempoy laidentificacién delusuario.

2) Reproducibilidad de la tarea realizada, las mediciones
efectuadas, los analisis realizados, etc.

3) Posibilidad de compartir facilmente las pruebas (digitales)
con otros expertos y de acceder a ellas siempre que sea
necesario.

4) Posibilidad de respaldar mejor en los procedimientos
legales las razones que motivan una determinada
decision.

Sin embargo, la ventajamas importante de trabajar con datos
digitalizados es la posibilidad de aplicar técnicas de
Inteligencia Artificial (IA) sobre los mismos. En las siguientes
subsecciones se explican brevemente las técnicas de |A que
se incluyen actualmente en Skeleton-ID, o que estan en
proceso de ser incluidas, y las que estan en investigacion y
desarrollo. Todas ellas se agrupan en diferentes modulos,
segunlatécnicadeidentificacionalaque dansoporte.
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Figura 4: Herramientas de localizacion de landmarks craneométricos (. Una vez establecido el plano de Frankfurt, la ventana se divide en cuatro paramostrare
interactuar conlos planos coronal, axial y sagital, y elmodelo 3D libre (izquierda).

Figura 5: Modo de barrido (izquierda) y niveles de transparencia (derecha) para facilitar el analisis y la evaluacién de las correspondencias anatémicas en la
técnica de superposicion craneofacial. Las imagenes anteriores también muestran la proyeccién de conos de color segun el estudio de grosor del tejido
blando (zona verde paralamedia + std y laamarilla paralamedia * 3*std).
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2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL MODULO DE
SUPERPOSICION CRANEOFACIAL.

La superposicion craneofacial (SCF) consiste en el estudio de
la correspondencia morfolégica entre un craneo y una o
varias fotografias de la cara de una persona. En el enfoque
actual, basado en el uso del ordenador, conlleva tres tareas o
etapas diferentes -3, 4]: (1) la adquisicién y procesamiento de
los materiales, es decir, el escaneo del modelo 3D del craneo,
y delafoto en el casoanaldgico, y lalocalizacion de landmarks
sobre estos; (2) el solapamiento craneo-cara (SCC), en donde
se busca estimar los pardmetros intrinsecos (propiedades de
la cdmara de fotos utilizada) y extrinsecos (distancia y pose)
de cada fotografia[5]; (3) en analisis de diferentes familias de
criterios anatomicos (tejido blando, lineas, curvas, formas y
relacion posicional) que evaltan, a partir de los SCCs
resultantes de la fase anterior, la consistencia de la
correspondencia craneo-facial.

Este es el primer y Unico médulo desarrollado hasta el
momento. Contiene los algoritmos estado del arte
desarrollados y publicados en colaboracion con la UGR, junto
con nuevos algoritmos que aun no se han publicado
completamente, ya que estan en proceso de validacion o
desarrollo. A continuacion, se describen brevemente los

ultimos avances en la automatizacion de las diferentes tareas
aabordar enlaidentificacion mediante SCF:

2.1. Localizacién de landmarks cefalométricos.

Hemos desarrollado un algoritmo mediante técnicas de
aprendizaje profundo (DL, del inglés, deep learning,[6]) capaz
de identificar qué landmarks cefalométricos (hasta 30
landmarks faciales) son visibles, y localizarlos en fotografias
faciales sin ningun tipo de control en la adquisicion de las
mismas (es decir, poses sin restricciones, diferentes
iluminacionesy artefactos, como gafas, barba, pelo y otro tipo
de elementos oclusivos) [7]. Hasta la fecha, el modelo
desarrollado se ha entrenado utilizando 3.000 imagenes
sintéticas (proyecciones 2D de modelos faciales 3D) de 99
modelos 3D anotados (45 hombres, 54 mujeres) pero sélo 135
fotografias faciales reales. A pesar del pequefio nimero de
imagenes reales empleadas, el algoritmo logré un error
cuadratico medio de 3,9 pixeles. La Figura 6 muestra una
representacion grafica de dicho error. No obstante, todavia
hay mucho margen de mejora, empezando por la ampliacion
del conjunto de entrenamiento (niumero de fotos con
landmarks cefalométricos previamente localizados por un
experto forense).

Mean Euchdean distance. 2 392
. «  Ground truth

«  Predxtuon (Visibie)
*  Predxtion (Not Visible)
— TOC

Mean Euclidean distance: 2 490

= Ground truth
Prediction (Visibic)
= Predsction (Net Visbie)
w— ErrOr

125

150

7s

Figura 6: representacioén gréafica del error de localizacion de landmarks cefalométricos de nuestro algoritmo automatico (método basado
en técnicas de aprendizaje automatico, DL). Los casos del ejemplo tienen un nivel de error cercano al error medio estadistico. En rojo se
representan los landmarks localizados de manera automatica y la distancia hasta el punto ground truth (en azul), correspondiente al

marcado manual por parte de unantropélogo.

2.2.Localizacion delandmarks craneométricos.

En este caso se emplea un enfoque completamente
diferente, principalmente debido a la disponibilidad de un
modelo 3D del craneo. Se empleaun método de registrado de

imagenes basado en plantillas que permite la transferencia de
cualquier numero de landmarks craneométricos predefinidos
en modelos 3D, utilizando el conjunto de herramientas de
coédigo abierto Meshmonk [8]. Una representacion media de
un craneo humano actia como un modelo de plantilla, cuya
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geometria se deforma localmente para ajustarse cualquier
modelo de crdneo en 3D (masculino o femenino). Los
landmarks craneométricos son correspondencias directas de
los vértices de la plantilla con el modelo homdlogo v, por lo
tanto, pueden transferirse directamente al craneo objetivo.
Este enfoque ha sido probado preliminarmente con un
conjunto de 38 landmarks anotados manualmente en 45
modelos 3D de craneo (25 hombres, 20 mujeres). En
promedio, logré un error medio de 2,6 mm (distancia
euclidea), el cual se representa graficamente en la Figura 7.
Este error de marcado automatico es muy similar a la
dispersién inter-experto resultante del etiquetado manual
por los expertos forenses. No obstante, por un lado, estamos

Template

llevando a cabo un proyecto de investigacion en el que al
menos 5 expertos localizan un total de 58 landmarks en los
mismos 20 modelos 3D de craneos, con el objetivo de tener
datos de entrenamiento mas fiables y robustos (por ejemplo,
en lugar de usar la localizacién de un Unico experto podemos
usar la posicién media o consenso de varios). Por otro lado,
este mismo estudio nos permitird estudiar y comparar la
dispersién inter-experto y el grado de concordancia con el
marcado automatico. Ademas, estamos desarrollando una
serie de algoritmos ad-hoc para el refinamiento de la posicion
3D de cadalandmark basandose enlageometriadelmodeloy
ladefinicidnanatomica deloslandmarks.

Homologous Target

Figura 7: representacion grafica del error de localizacion de landmarks craneométricos de nuestro algoritmo
automatico (método de creaciény registrado de plantilla de referenciay transferencia de landmarks).

2.3.Solapamiento craneo-cara(SCC).

Esta tarea ha centrado los esfuerzos de los investigadores de
la UGR durante los Ultimos diez afios. Actualmente sigue
siendo una linea de investigacion abierta y desafiante en la
que siguen trabajando los investigadores de la UGR junto con
los de Panacea. El estado del arte esta representado por el
algoritmo desarrollado por Valsecchi y colaboradores en
2018[9], el cual esta disponible actualmente en Skeleton-ID.

Desde la publicacién de este trabajo, los investigadores de la
UGR y de Panacea estan trabajando en su mejora y posterior
validacion sobre un gran conjunto de datos. En particular,

estamos trabajando con un conjunto de datos de 500 TACs,
adquiridos en el marco de la tesis doctoral de Pierre
Guyomarc'h. Uno de los resultados preliminares que
podemos adelantar es la demostracién empirica de la
unicidad del craneo y el poder individualizador tedrico de la
técnica de SCF. Hemos realizado mas de un millén de
comparaciones cruzadas de SCCs simulados (landmarks del
craneo en 3D de los TACs y landmarks faciales en 2D de la
proyeccion del TAC a un plano 2D). Utilizando sélo el error de
coincidencia de los landmarks craneo-cara, y sin considerar
criterio morfoldégico alguno, en todos estos miles de
comparaciones cruzadas el caso positivo siempre es el de
menor error con una probabilidad mayor del 99,9%. Bien es
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cierto que este experimento considera condiciones idealesy
poco realistas como: un nimero elevado de landmarks (29),
conocimiento del grosor del tejido blando, ausencia de error
en la localizacion de landmarks y ausencia de articulacion de
la mandibula en las fotografias. En la Figura 8, puede verse el
resultado en un escenario mas realista, en el que el grosor del
tejido blando es desconocido (se usa la media de la muestra),
y para el que se presentan resultados con un nimero de
landmarks que varia entre 8 y 16. En cualquier caso, sirve
como prueba de concepto y senala la necesidad de seguir
investigando para poder transformarla SCF enunatécnicade
identificacionfiable.

Ademas de la demostracién empirica del poder
individualizador tedrico de la técnica de SCF basandose enla
localizacién de puntos craneométricos y su proyeccion y
comparacion con sus homélogos cefalométricos, nos
encontramos en las Ultimas fases de la investigacion de un
nuevo algoritmo de SCC cuyos resultados son muy
alentadores. Este nuevo algoritmo usa como base el
desarrollo publicado por Valsecchi y colaboradores[9], pero

se aplica de manera simultédnea sobre dos o mas fotografias
de la misma persona, con el objetivo, no solo de llevar a cabo
el SCC, sino también de estimar en paralelo el grosor de tejido
blando. Ademas, permite mejorar la precision mediante la
incorporacién de conocimiento a priori, es decir, focal de la
foto (dato disponible en la gran mayoria de fotografias
digitales en la actualidad), estimacion de la distancia camara-
sujeto (de la que se pueden hacer conjeturas segun los
elementos que aparezcan en la fotografia, y parala que hay un
método de estimacién muy preciso [10], si se cumplen las
restricciones necesarias para su aplicacién) y estimaciéndela
pose de la cara expresada en tres angulos yaw, pitch y roll
(problema para el que ya existen métodos basados en DL que
son capaz de estimar los tres angulos con errores por debajo
de los 3°, véase por ejemplo[11]). Aunque los resultados son
provisionales y sobre un conjunto de datos reducido, la
mejora de este algoritmo con respecto al estado del arte es
cercana al 50%, o lo que es lo mismo, un error medio por
debajo de los 2mm en el emparejamiento de landmarks
craniométricosy cefalométricos.
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Figura 8: resultados de la utilizacion del algoritmo Valsecchi et al. 2018 sobre un total de 49.000 SCCs distintas, resultantes de la comparacion cruzada de 70
sujetos (de los que tenemos los landmarks craneométricos y cefalométricos localizados sobre un TAC de cabeza) con 10 fotos simuladas para cada uno de
ellos (700 fotos en total). Como grosor de tejido blando se usé la media, y los landmarks faciales 2D se obtuvieron tras la proyeccion de los landmarks faciales
3Dy selesaplico un error de 5x5 pixeles. El mismo algoritmo sobre el mismo conjunto de 49.000 SCCs se prob o6 con distinto nimero de landmarks, 8,10,12,14y
16. Las barras verticales muestran el porcentaje de casos que fueron correctamente clasificados, es decir, si cada foto (simulada) se compara con los 70
craneos y se calcula el error de retroproyeccién de los landmarks sobre el resultado proporcionado por el algoritmo, hay una clasificacion correcta cuando el
menor error de esas 70 comparaciones es el del craneo que pertenece a la misma persona que la foto. Ademas del porcentaje de clasificaciones correctas, la
intensidad del color denota el nimero de fotos correctamente clasificadas. Por ultimo, la linea de color (rojo a verde) y los nimeros encima de esta indican el
ranking medio segun el nUmero de landmarks utilizados. El ranking medio es un nimero real entre 1y el numero de sujetos (70) que indica la posicion media que
ocupa el caso correcto dentro de un ranking ordenado por el error de retroproyeccion. Es decir, un ranking medio de 2, indica que, para cada una de las 700
fotos, cuando se comparan con cada uno de los 70 craneos, en media, el craneo que corresponden al mismo sujeto que la foto, esta en la posicion 2 del ranking
(2°menor error). En este mismo escenario (70 sujetos y 700 fotos, grosor medio del tejido blando y error de 5x5 enlandmarks 2D), si consideramos 29 landmarks
y el error medio de 2 fotos del mismo sujeto, el ranking medio pasa a ser de 1.34 (1.03 siusamos el grosor de tejido real en lugar del error medio).
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2.4. Sistema de evaluacién de la correspondencia podemos filtrar el 49% de la muestra de manera
craneofacialyapoyoalatomadedecisiones. totalmente automatica.
Los primeros y Unicos intentos de automatizar la evaluacién « Establecimiento de la exclusion: la capacidad de
de las correspondencias anatémicas a partir de los SCC determinar unaidentidad negativa se realizé con un 97,4%
obtenidos enla correspondiente etapa, se hanrealizado enel de precisién (974% de verdaderos negativos sobre el
marco de la tesis doctoral de C. Campomanes-AIvarez [12]. conjunto de datos utilizado).
En este trabajo, los investigadores de la UGR modelaron la
evaluacion automéatica de nueve criterios morfolégicos de la Los algoritmos de Campomanes-Alvarez y colaboradores se
cara del craneo (ver Figura 9) desarrollando el primer sistema integraran en Skeleton-ID progresivamente, junto con las
de apoyo a la toma de decisiones para la identificacion herramientas graficas para delimitar las regiones faciales y
mediante SCF. La capacidad de identificacién del sistema se craneales sujetas a la evaluacion automatica de la
analizé mediante las curvas CMC (del inglés, Cumulative correspondencia morfolégica. Elimpacto de este sistemaen
Match Characteristic). Una curva CMC captura el porcentaje la aplicacién de la técnica de SCF es evidente. Junto con los
(o probabilidad) de que la coincidencia correcta de un caso anteriores algoritmos basados en la IA, automatizan todo el
aparezca en una lista de las r mejores coincidencias, donde r proceso. Ofrecera la posibilidad de abordar escenarios de
denota el ranking. En este ranking, también tenemos en comparacién multiple, ya que todas las comparaciones
cuenta el porcentaje con respecto al tamano total de la cruzadas de SCCs se generaran automaticamente junto con
muestra. A partir del analisis del experimento desarrollado su evaluacion morfolégica. El resultado serd una lista
[13], en donde se hicieron mas de 500 comparaciones ordenada de candidatos para cada caso de AM y/o PM.
cruzadas, pudimos concluir que el sistema era adecuado Ademas de ahorrar mucho tiempo, conduce a un proceso
para(ver Figura 10): mas objetivo, ya que permite incluir informacién cuantitativa
y rangos de error conocidos en el proceso de toma de
« Filtrado (clasificacién) de casos: en el 62,5% de los casos decisiones. Esto es especialmente significativo en el caso de
el positivo se clasifica en la primera posicion. Ademas, el la estimacién de los pardmetros de la cdmara con la que se
caso positivo se incluyd dentro del 51% de los candidatos tomo¢ la fotografia.

mejor clasificados con un 100% de probabilidad, es decir,

Solapamiento : Analisis
automatico - > automatico de las
craneo-cara - correspondencias
: morfologicas

»

Orbita izquierda
92%

vL‘.).'rh]ta derecha
| BB%

Lineas
glabella-gnathion
93%

Oclusion
96%

WIPE ON

Figura 9: solapamiento craneo-cara resultante de aplicar el algoritmo de asi como los datos de grosor de tejido blando empleados (conos) y el grado de
emparejamiento entre landmarks craneofaciales homdlogos (izquierda). Ejemplo de la evaluacion automatica de criterios de correspondencia craneo-cara
sobre el mismo caso, incluyendo el nombre del criterio, el grado de emparejamiento y una representacién visual de los elementos morfolégicos
considerados (derecha).
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Figura 10: Curvas CMC para medir la capacidad de identificacién del sistema jerarquico de apoyo a la decisiéon en SCF. Las
lineas verde y roja muestras los resultados teniendo en cuenta una sola foto y evaluando hasta 4 y 9 criterios morfolégicos,
respectivamente. La linea azul muestra los resultados en aquellos casos en los que se dispone de méas de una fotografia (se

evaluaron hasta 9 criterios).

2.5.Otras tareasrelacionadasconlaSCF.

Las tres tareas anteriores se han asociado a las tres
principales etapas de la SCF. Sin embargo, hay una tarea
intermedia completamente omitida por las propuestas
basadas en |A: la descripcion de los rasgos morfométricos y
morfoldgicos de la cara y el cradneo. Este es uno de los
principales objetivos de la tesis doctoral de Rubén Martos,
uno de los autores de este articulo, cuyos resultados también
se espera que se integren pronto en Skeleton-ID. Por un lado,
Martos y sus colaboradores han propuesto [14] una
novedosa metodologia para estimar las dimensiones reales
(en mm) y los indices de proporcionalidad (DPI, del inglés
dimensions and proportionality indices) a partir de medidas
2D (en pixeles) sobre fotografias mediante técnicas de
regresion. El error en la estimacién de los DPIs 3D puede
llegar a ser del 35%, pero tanto el primer como el tercer cuartil
estan consistentemente dentro del rango del 5% (ver Figura
11). El siguiente paso en esta linea de investigacién implica la
extensién de la metodologia a la comparacién de imagenes
de craneos y caras. La implementacién méas directa es
simplemente comparar los DPI craneales 3D con los DPI 3D
estimados de las fotografias faciales 2D. Sin embargo, el
grosor del tejido blando debe considerarse al comparar esos
DPI, de modo que se introducird una fuente adicional de
incertidumbre, con un presunto impacto en su poder de
discriminacion. Por otra parte, como continuacion de la tesis
doctoral de Martos, planeamos automatizar la descripcion
morfolégica facial y del craneo. De hecho, ya hemos iniciado
un proyecto de investigacion destinado a automatizar la

descripcién morfoldgica facial para fines de comparacion
facialforense en colaboraciéon conla Policia Federal de Brasil.

Una cuestion transversal, de importancia relevante para
todas las etapas de la SCF, se refiere a la estimacién del
grosor del tejido blando facial (FSTD, del inglés Facial Soft
Tissue Depth). Cuando se aborda el SCC como un problema
de emparejamiento de landmarks craneofaciales[9], la FSTD
se calcula como el grosor medio por landmark a partir de una
determinada muestra de una poblacion de interés. En [15]
proponemos evitar el uso de la media estadistica, y sustituir
esta estrategia por la regresién de una serie de landmarks
tridimensionales en la cara a partir de landmarks
tridimensionales en el craneo de estudio (algo razonable si
tenemos en cuenta que la tarea final es individualizar, no
estudiar poblaciones), con el fin de estimar el FSTD que
separa el craneo de la cara para cada individuo en particular.
En este estudio se compararon diferentes métodos de
regresion (regresion lineal, perceptron multicapa, random
forest, SVM y least square means) y se analizan diferentes
estrategias para lidiar con la falta de datos del conjunto de
entrenamiento (no hay un marcado de landmarks
homogéneo a lo largo de los 500 casos usados). Los
resultados indicaron que nuestro modelo de regresion
basado en un perceptron multicapa es un mejor estimador
que el promedio de la FSTD con significacién estadistica.
Otros estudios sobre la influencia de usar valores de FSTD
estimados en el algoritmo automatico de SCC, asicomo enel
proceso de toma de decisiones son parte del trabajo en
curso.
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Figura 11: distancia (en mm) 3D estimada (boxplot) entre el supramental y el gnathion en 30 sujetos diferentes en

comparacién con ladistancia real (diamante de color).

Por ultimo, el equipo de investigacién de Panacea también
estd trabajando para proporcionar soluciones automaticas
basadas en algoritmos de |A a dos tareas que se aplicaran
inicialmente al problema de SCF, pero con una aplicacion
directa en otros enfoques de la AF. En particular, la
reconstruccion 3D de craneos fragmentados y la generacion
semi-automatica de informes de identificacién mediante
resumen lingliisticos. En cuanto al primer problema, sélo hay
unos pocos enfoques preliminares [16] [17]. Aunque
intentamos replicar las ideas proporcionadas en esas
publicaciones, los resultados alcanzados no fueron
satisfactorios en escenarios realistas. En lo que respecta al
sistema de generaciéon semi-automatica de informes, nuestro
primer objetivo ha sido proponer una plantilla de informe de
SCF y tratar de promoverlay mejorar con el fin tltimo de lograr
unacuerdo internacional[18]. También estamos trabajando en
un motor de generacion de resimenes lingliisticos capaz de
resumir toda la informacion disponible de un determinado
caso o casos de SCF utilizando lenguaje natural.

3. INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL MODULO DE
RADIOGRAFIA COMPARATIVA.

La Radiografia Comparativa (RC) implica tradicionalmente la
comparacion de radiografias AM, realizadas generalmente
por razones clinicas, con radiografias PM tomadas tratando
de simular las radiografias AM en orientacién y proyeccion. A

continuacion, los expertos forenses realizan una comparacién
punto por punto, en busca de consistencias e inconsistencias
en: morfologia é6sea, patrones trabeculares, anomalias
esqueléticas, caracteristicas dentales, condiciones
patoldgicasytrauma, etc.

El médulo de RC es parte del desarrollo en curso y se estima
que se integrard en Skeleton-ID a lo largo de 2020-21.
Inicialmente proveera todos los algoritmos basados en la IA
desarrollados por la UGR durante los ultimos cinco afios. En
particular, el algoritmo de registrado de imagenes capaz de
estimar los pardmetros de adquisicion de una radiografia y
realizar la superposicion de un modelo éseo 3D sobre esta
[19]. Ademas, también incorporara los algoritmos de
segmentacion automatica (basados en DL) del contorno del
hueso deinterés enradiografias[20].

Los resultados mas recientes de nuestra metodologia de
radiografia comparativa automatica se han presentado en
2019 durante las conferencias de lalACI[21] y la AEAOF[22],y
de manera mas extensa se analizan en sendos articulos
sometidos (en proceso de revision) a revistas del areade la 1A
[23, 24]. En estos trabajos se presenta y evalta el marco
totalmente automatico de identificacion mediante RC
consistente en 3 etapas: segmentacion, registrado (o
superposicion) y cuantificacion del error de solapamiento. En
un primer estudio en el que la etapa de segmentacion (de los
senos frontales) se realizé manualmente, se considerd un
escenario de comparacién cruzada en el que se utilizaron 180
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TACsyradiografias craneales de otras tantas personas, lo que
dio lugar a un total de 32.400 comparaciones (cada TAC se
comparé contratodas las radiografias). Los resultados de este
enfoque semi-automatico se analizan mediante las curvas
CMC (ver la Figura 12, izquierda), en donde puede observarse
que el individuo positivo se clasificé en el primer puesto
(ranking 1) en el 50% de los casos, dentro de los 10 primeros
individuos (el 5,5% de la muestra total) en el 73% de las veces, y
paraque en el 100% de los casos nos aseguremos de incluir el
individuo positivo tenemos que considerar los 50 primeros
(sobre una muestra de 180, es decir, el 27%). En un segundo
estudio, sobre un conjunto de datos mas reducido (100
comparaciones cruzadas), hemos estudiado el sistema
completamente automatico. Es decir, afadiendo la
automatizacién de la fase de segmentacién, y lo hemos
comparado, usando las curvas CMC, con la segmentacién
manual. Como puede observarse en la Figura 12 (derecha), la
capacidad de identificacion del sistema se reduce cuando se
usa la segmentacion automatica de los senos frontales en
comparacion con la segmentaciéon manual por parte de un
experto. Este resultado es coherente con la precisiéon
alcanzada hasta el momento por el algoritmo de
segmentacién de senos frontales [24], que, debido al alto
grado de oclusién y ruido, queda lejos todavia de la alta
precisiéon que si hemos logrado en el caso de segmentacion
de claviculas[20]. No obstante, una linea de investigacién en
marcha estudia alternativas tanto para mejorar la precisién en
la segmentaciéon automética de senos frontales en
radiografias como la segmentaciéon de otras estructuras

Oseas.

En todas estas experimentaciones hay que tener muy
presente que la Unica medida del error considerada es una
métrica que mide el solapamiento del contorno de los senos
frontales 3D-2D. Sin embargo, laidentificacién por RC se basa
en una comparacién punto por punto, en busca de
consistencias e inconsistencias en la morfologia 6sea,
patrones trabeculares, anomalias esqueléticas,
caracteristicas dentales, condiciones patoldégicas y
traumatismos, etc. Ninguna de estas caracteristicas ha sido
considerada y su andlisis y comparacion automatica es una
lineadeinvestigacion abiertaen el futuro.

Comoenelcaso del sistemade apoyo alatomade decisiones
en SCEF, los algoritmos basados en la IA ya son capaces de
filtrar automaticamente muchos casos (alrededor de un 50%)
en un escenario de comparaciéon multiple sin intervencién
humana alguna. Ademas, proporcionan una superposicion
precisa para la siguiente comparacion punto por punto. De
hecho, la automatizacion de esta ultima forma parte de las
futuras lineas de investigacion relativas a esta prometedora
técnicadeidentificacién, que tambiénincluye el desarrollo de
estudios de fiabilidad utilizando las regiones anatomicas mas
comunmente empleadas en laidentificacion por RC. Ademas,
se abordara el escenario 3D AM-3D PM, dado el creciente
numero de TACs y resonancias magnéticas que se realizan
diariamente.
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Figura 12: curvas CMC para medir la capacidad de identificacion del sistema jerarquico de apoyo a la decisién en RC. Enla
imagen de la izquierda, resultado de la comparacién cruzada de 180 TACs contra 180 radiografias de cabeza (32.400
comparaciones) enlas que los senos frontales fueron segmentados manualmente por un experto. Enlaimagendeladerecha,
comparativa de las curvas CMC resultantes de realizar 100 comparaciones cruzadas de senos frontales siguiendo un

enfoque totalmente automatico.
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4. INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL MODULO DE
ESTIMACION DEL PERFIL BIOLOGICO.

Determinar el perfil biolégico (PB), edad, sexo,
ascendenciay estatura, es un proceso fundamental
para la reduccién del rango de posibles
coincidencias durante el proceso de identificacién.

Se ha estudiado durante mas de 300 afios y se han
desarrollado un gran numero de aproximaciones
automaticas y noautomaticas.

Skeleton-ID incluira a lo largo de 2020-21 diferentes formas
(formularios, medidas manuales y automaticas sobre fotos y
modelos, atlas morfolégicos, etc.) de introducir la
informacién cuantitativa y cualitativa necesaria para realizar
directamente la mayoria de los métodos utilizados
actualmente de estimacion del perfil biolégico. En paralelo,
los investigadores de la UGR y Panacea tienen en marcha
cuatrolineas deinvestigacién apoyadas en el uso de técnicas
delA:

1) Estimacién de la edad y el sexo a partir de fotografias de
la sinfisis pubica.

2) Estimaciéndelaedady el sexo a partir de modelos 3D de
diferentes huesos.

3) Estimaciondelaedada partirdeimagenes derayos X.

4) Estimacién del sexo en subadultos a partir de fotografias
delllién.

En todos esos casos el objetivo es que los algoritmos de
aprendizaje automatico sean capaces de superar los
actuales métodos de estimacion del PB debido a su
capacidad de reconocimiento de patrones cuando se
dispone de un conjunto de datos amplio y representativo. En
la medida en que los datos necesarios sean méas accesibles,
creemos firmemente que las técnicas de estimacion de PB
experimentaran una mejora significativa en su precision. De
hecho, ya hay algunos trabajos que automatizan
completamente la estimacion de la edad utilizando técnicas
de aprendizaje automatico (principalmente DL) con una
precisién excepcional[25-28].

5. INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL MODULO DE
COMPARACION DENTAL.

Este es el ultimo de los médulos que se encuentra tanto en
proceso de desarrollo como de investigacion. Este médulo
estd pensado para proporcionar herramientas con las que

comparar informacién odontolégica tanto en forma de
identificadores dentales, siguiendo la codificacién de
INTERPOL, sobre grandes bases de datos, como mediante
imagenes 2Dy 3D parael cortejo AM-PM.

Con respecto al primer punto, Skeleton-ID permite recoger
estos identificadores en la ficha de datos post-mortem (ver
Figura13). El siguiente paso, en el que estamos trabajando, es
el desarrollo de un motor de busqueda, comparacion y
ranking de compatibilidad de la informacion odontolégica.
En cuanto a la comparacién de imagenes AM-PM con
informacién odontolégica, nos encontramos en la fase inicial
de dos proyectos de investigacién en los que pretendemos
estudiar y desarrollar métodos automaticos de comparacién
de imagenes 3D-2D y 3D-3D de arrugas palatinas y de
morfologia dental.

6. OTROS MODULOS QUE SE INCORPORARAN A
FUTURO.

Panacea pretende ampliar sus actividades de investigacién,
en colaboracion conla UGRy otros centros de investigacion,
alos siguientes temas.

6.1. Estimacion de la edad cronolégica de menores no
acompanados.

El objetivo final es aumentar la precision de la estimacion de
la edad cronoldgica por parte de los profesionales, criticada
en ocasiones por diferentes ONGs debido a sus tasas de
error,reduciendo los tiempos de estimaciény la subjetividad.
Volveremos a seguir un doble enfoque. Por un lado,
desarrollaremos software y herramientas graficas para
facilitar y optimizar la aplicacién de los métodos existentes
mas aceptados, es decir, el anélisis de laformay el tamafo de
los elementos éseos individuales y el estado de osificacion
delasplacas epifisarias enimagenes derayos X delamano,la
mineralizacién de los terceros molares evaluada mediante un
ortopantomograma, y la evaluacion del grado de osificaciéon
de la epifisis clavicular media en TACs. Por otro lado,
recientemente hemos iniciado una linea de investigacion
especifica para automatizar totalmente esta tarea a partir de
una determinada radiografia, TAC o resonancia magnética
mediante técnicas de DL. Inicialmente nos centraremos en
los mismos huesos e imagenes (mano, dientes y clavicula)
pero también ampliaremos nuestro estudio a otros huesos
como el hueso pélvico debido a los prometedores
resultados recientemente conseguidos por Liy
colaboradores [27]. Un desafio adicional en esta linea de
investigacién sera incluir en los modelos de aprendizaje
automatico parametros del examen fisico, es decir,
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enfermedades que influyen en el crecimiento,
medicamentos, datos antropométricos como la altura, el

peso y el tipo de cuerpo, asi como los signos externamente
reconocibles de madurez sexual.
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Figura 13: formulario con toda la informacion relevante para un caso PM, incluyendo la fecha de la muerte,
datos del perfil biolégico e informacion del estado de conservacion de craneo y dientes. Enla parte inferior
se puede observar la interfaz desarrollada para recoger los identificadores dentales segun la codificacién

deINTERPOL paralos dientes permanentesy primarios.

6.2. Comparacionforense facial.

Nuestro objetivo es apoyar, con herramientas ad-hoc y
algoritmos automaticos, la identificacion facial forense dado
un conjunto reducido de candidatos (como resultado de un
proceso previo de clasificacion desarrollado por un sistema
de reconocimiento facial o debido a la naturaleza de la
investigacion), es decir, lacomparacién facial forense (CFF).

Actualmente esta tarea la realizan manualmente policias

capacitados mediante el examen de imagenes faciales o
videos con un poco de apoyo de programas informaticos de
procesamiento de imagenes de uso general. Los dos
principales grupos encargados de la normalizaciéon y
definicion de buenas practicas en materia de CFF son el
Grupo de Trabajo sobre Imagenes Digitales (DIWG) de la
ENFSI y el Grupo de Trabajo Cientifico sobre Identificacién
Facial (FISWG). Aunque se han estudiado cuatro enfoques
principales diferentes, s6lo recomiendan el anélisis
morfolégico.
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Nuestro objetivo es desarrollar una solucién de software para
facilitar el enfoque tradicional del andlisis morfolégico. Esto
implica herramientas para la extraccién de fotogramas de los
videos, filtros para mejorar la calidad de laimagen, deteccién
de puntos de referencia cefalométricos y regiones
anatémicas, escenas de superposicion y comparacionlado a
lado, etc. Ademas de estas herramientas, hemos iniciado una
linea de investigacion para desarrollar algoritmos
automaticos precisos y objetivos para aplicar dos de los
enfoques desaconsejados por su subjetividad y errores
asociados: la clasificacion morfolégica y la foto-
antropometria. En particular, nuestro objetivo es categorizar
automaticamente la morfologia y estimar el DPI 3D a partir de
una fotografia facial determinada. Conrespecto a estaultima,
como se explica en el médulo de SCF, hemos propuesto un
algoritmo de aprendizaje automatico capaz de estimar DPls
3D a partir de fotografias 2D (véase la Figura 11)[14]. Ademas,
hemos desarrollado una metodologia de filtrado de casos
que ha demostrado ser util en la tarea de reducir la lista de
posibles candidatos para una fotografia determinada. Es
capaz de eliminar, en promedio (validado mediante
validacién cruzada), hasta el 57% de los casos negativos,
dependiendo dela cantidad de DPIs disponibles.

En cuanto a la clasificacién morfolégica automatica,
llevamos trabajando mas de un afio en el disefio de un
novedoso altlas de la morfologia facial que nos permita
posteriormente etiquetar cientos de imagenes con las que
entrenar algoritmos de aprendizaje automatico. Como
alternativa a las propuestas basadas en atlas, donde se dan
algunos ejemplos de rasgos faciales, proponemos el uso de
imagenes faciales sintéticas [29]. Hemos utilizado
MakeHuman™, una solucién de software especificamente
disefiada para el modelado de humanos virtuales, con un
sistema simple pero completo que incluye la simulacién del
movimiento muscular. Empleando este software, hemos
desarrollado una guia concisa para el etiquetado
morfoldégico con un conjunto de 39 criterios faciales,
modelando todos ellos en una escala progresiva (con 11
ejemplos por criterio) incluyendo apariencias "normales" y
ambos extremos de desviaciéon. Hemos desarrollado
estudios inter- e intra-observador en los que hemos creado
un escenario simulado con modelos faciales 3D de los que
conocemos el valor real (pesos numéricos en el software
MakeHuman) asignado atodos los rasgos faciales evaluados.
A continuacion, pedimos a los participantes que hagan
coincidir los criterios observados en la imagen con el
ejemplo mas similar de la guia, que se ha asignado con un
valor anterior para compararlo posteriormente con el valor
ground truth (es decir, el valor correcto que esperamos
obtener). Por primera vez, en este trabajo hemos
desarrollado una metodologia para comparar directamente
los resultados obtenidos por un observador con datos reales
para un conjunto de criterios faciales. Esto nos permite
determinar qué criterios son mas objetivos y cuales mas

discriminatorios. En nuestro anterior estudio piloto, y de
forma similar a las conclusiones alcanzadas en la literatura
cientifica relacionada [30], siguiendo la metodologia
tradicional, obtuvimos varias discrepancias entre los
participantes y una alta variabilidad entre los expertos.
Ahora, con este nuevo enfoque, se han obtenido resultados
prometedores en un primer estudio piloto, con una baja
variabilidad entre expertos y una alta precision (alrededor del
80%).

6.3. Patologiay traumatologia.

La patologiay la traumatologia con fines de medicina forense
ha atraido una atencion realmente limitada de los
investigadores en |IA. Sin embargo, consideramos que este
campo es uno de los mas prometedores para la aplicacién de
los enfoques basados en la IA debido a las siguientes
razones:

« El extraordinario éxito de los enfoques basados en la IA
en la medicina clinica durante los uUltimos afios [31]. Un
ejemplo paradigmatico es el caso del diagndstico
automatico de radiografias de térax por medio de
ConvNets [32-34]. Estos algoritmos son capaces de
clasificar automaticamente hasta 40 patologias con una
mayor precisién que un radidlogo experto, ya que un
equipo de radiélogos esta mas de acuerdo en promedio
conelalgoritmo que con el resto de los expertos.

- Lafacilidady el relativo bajo costo de adquirir este tipo de
datos, los rayos X. Ademas, hay un nimero creciente de
laboratorios en todo el mundo que realizan autopsias
virtuales (virtopsia) como practica diaria. Una practica
comun en algunos de ellos es realizar un TAC de todo el
cadaver. Esto implica una fuente de datos enorme
extremadamente rica para llevar a cabo este tipo de
proyectos deinvestigacion.

7.CONCLUSIONES Y DISCUSION.

Méas alld del mundo académico, el impacto de la IA en la
practica diaria de la identificacién se limita a la biometria
(rostro, huellas dactilares, etc.) y al ADN, pero hasta la fecha,
los expertos forenses no han dispuesto de ninguna
herramienta basada en |A para automatizar las tareas
relacionadas con la identificacion forense de seres humanos
utilizando los métodos de la AF. En ese sentido, Skeleton-ID
es la primera herramienta disefiada para llenar este vacio
tecnoldgico aportando un novedoso paradigma automatico
asistido por ordenador para la identificacion humana basado
en los métodos de AF, gracias a las innovadoras

EL PROYECTO SKELETON-ID: HACIA UNA IDENTIFICACION HUMANA MAS RAPIDA, OBJETIVA Y PRECISA.

Ibafiez O, Aleman |, Bermejo E, Corbal |, Cordén O, Damas S, Gémez G, Gémez |, Gémez O, Gonzélez A, Macias M, Martos R, Mesejo M, Panizo M,

Prada K, Valsecchi A.

85



Revista Internacional de Antropologia y Odontologia Forense

Volumen.3 | N°2 | Julio 2020

International Journal of Forensic Anthropology and Odontology

metodologias y algoritmos de automatizaciéon de IA
desarrollados por Panacea en colaboracion con la UGR.
Estos algoritmos se basan en tres ramas de la Al, la visién por
computador, el soft computing y el aprendizaje automatico
para automatizar técnicas de identificacion comola SCFy la
RC, mediante el andlisis y la comparacién imparcial y precisa
de los datos AM (imégenes, rayos X) con los modelos éseos
PM 3D; y la estimacién del PB, tanto en vivo como en muerto,
a partir de rayos X a imagenes 2D y 3D. Ademads, esta
tecnologia permite realizar rdpidamente multiples
comparaciones y nuevos casos de uso. Skeleton-ID ofrece
una herramienta de filtrado muy eficiente, que puede reducir
en gran medida los candidatos de una base de datos en
minutos en lugar de dias, gracias a su capacidad para llevar a
cabo comparaciones multiples de manera automatica, por lo
que reduce enormemente (atendiendo a nuestros calculos, al
menos en un 90%) el tiempo empleado en estas técnicas
forenses.

Ya en su version actual, Skeleton-ID es la Unica herramienta
disefiada especificamente para dar soporte a la técnica de
SCF, proporcionando un conjunto de herramientas
enfocadas a mejorar la precision y rapidez en la aplicacion de
esta técnica. Si bien la SCF es hoy en dia una técnica no
recomendada como método de identificacién primario, su
alto potencial de aplicabilidad (solo requiere fotografias
como material AM) y los resultados prometedores
alcanzados recientemente, vislumbran un futuro donde esta
técnica pueda ganar presencia en muchos mas paises y
escenarios de los que se usa en la actualidad. Tanto los
trabajos de investigacion realizados por los investigadores
de Panacea-UGR, como los estudios piloto realizados por
estos en colaboracién con otras instituciones como la
Universidad de Vilnius, proporcionan datos cuantitativos
(todavia preliminares) que invitan al optimismo:

« La unicidad del craneo, y la capacidad de la
individualizacién a partir de fotografias y modelos
craneofaciales (en escenarios controlados) ha quedado
demostrada de manera cuantitativa por primera vez
utilizando una amplia muestra de decenas de miles de
comparaciones cruzadas.

« Los reciente avances en el algoritmo de SCC, que hace
uso de varias fotos de manera simultdnea y considera
informacién a priori de la foto dentro del proceso de
superposicion (focal, estimacion de la pose y la distancia
cédmara-sujeto) han hecho posible que un método
totalmente automatico sea capaz de filtrar entre un70% y
un 95% (resultados preliminares, se espera la publicacién
de un estudio pormenorizado en los préximos meses) de
la muestra a la par que proporcionar SCC muy precisos
(error medio por debajo de los 2mm) a partir del analisis
delos cuales podertomar mejores decisiones.

« Elusodelaherramienta Skeleton-ID en un estudio ciego
sobre unafosacomuncon 18 esqueletos, realizado porun
antropdélogo inexperto, en el que solo se contaba con el
material digital (fotos y modelos 3D), en un escenario
complejo (solo una fotografia por caso, algunas de muy
mala calidad), arrojé unos resultados muy positivos a
pesar de las dificultades mencionadas [35]: se realizaron
un total de 198 comparaciones cruzadas mediante SCF
(18 esqueletos x 11 candidatos), de estas, se pudieron
obtener conclusiones en 161 de los casos, siendo el
porcentaje de decisiones correctas del 98,76%. Los
Unicos errores (falsos positivos) se produjeron en dos
casos que se calificaron como positivos con un apoyo
limitado (el menor soporte posible dentro de la escala
MEPROCS). Otro dato muy relevante fue el tiempo
empleado. En un total de 90 horas un antropdlogo
inexperto fue capaz de situar de manera precisa los
landmarks craniométrios y cefalométricos, realizar 216
SCCs (18 craneos 3D x 12 fotografias faciales, pues de
uno de los 12 candidatos se disponia de dos fotografias),
analizar las correspondencias morfolégicas y llegar a
conclusiones sobre lamayoria delos casos abordados.

Este ya es el presente, pero el futuro es mucho mas
prometedor. Es de esperar que las 90 horas empleadas porel
antropdlogo en el estudio anterior puedan ser muchas
menos cuando se incorporen a Skeleton-ID los algoritmos de
localizacion automatica de landmarks cefalométricos y
craneométricos y el nuevo algoritmo de SCC, mucho mas
precisoy que requiere del refinamiento por parte del experto
en un numero muchisimo menor de casos. Ademas, con la
incorporacién de este nuevo algoritmo, Skeleton-1D
incorporara la capacidad de hacer comparaciones multiples
y ordenar los candidatos segun el error de retroproyeccion,
que como hemos contado anteriormente, puede ayudar a
filtrar entre un 70% y un 95% de los casos sin intervencién del
expertoalguna.

Como se ha mencionado a lo largo de este trabajo, el futuro
de este software va mucho mas alla del uso de la técnica de
SCF, pues seiranincorporando paulatinamente herramientas
y algoritmos de |A para dar soporte ala estimacion del PBola
identificacion mediante RC, areas en las que ya existen
trabajos previos realizados por investigadores de la UGR con
resultadosigualmente prometedores.

Skeleton-ID es un proyecto de largo recorrido en el que
buscamos dotar a los expertos forenses de mejores
herramientas y de unos nuevos compafieros de trabajo, los
algoritmos de |A. Esta tecnologia ya estd entre nosotros
desde hace anos y su presencia es cada vez mayor en
muchos de los bienes de consumo que utilizamos a diario. En
aquellos casos en los que la tarea sea repetitiva y facilmente
realizable desde un punto de vista cognitivo, la |A sustituira al
hombre. Este no es el caso de la identificacion humana, en
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donde el enfoque que se persigue es el de mejorar las
capacidades de los expertos mediante herramientas
“inteligentes”. No obstante, hay muchas evidencias, en
campos cientificos muy diversos, de la conveniencia de la
simbiosis y trabajo colaborativo hombre-maquina.
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