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Resumen

En este trabajo se presenta la creacion de dos Entornos Virtuales Inteligentes (EVI) con Redes Neuronales
Artificiales (RNA). En un EVI se realiza el diagnéstico de problemas visuales como astigmatismo, miopia e
hipermetropia. El otro se enfoca, en la percepcion y el razonamiento de sefiales de advertencia en un
entorno laboral. En el desarrollo del trabajo, se hace primero una caracterizacion de las Redes Neuronales
Artificiales y luego se hace una simulacion de ellas; de acuerdo a los resultados obtenidos, se selecciona
una arquitectura de red (Perceptron Multicapa) y ésa es la que se implementa en los EVI. Finalmente se
abordan las limitantes del tiempo en el aprendizaje de la RNA y en el costo computacional aplicados a los
EVI.
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Application of Artificial Neural Networks in Intelligent Virtual
Environments

Abstract

In this paper, the creation and application of two Intelligent Virtual Environments (IVE) with Artificial Neural
Networks (ANN) are presented. In one EVI, the diagnosis of vision problems like astigmatism, myopia and
hyperopia is studied. The other one focuses to the perception and reasoning of warning signals in a work
environment. For the development of this paper, the characterization of Artificial Neural Networks is done,
followed by the simulation; according to the results one network architecture is selected (Multilayer
Perceptron) and then implemented in the IVE. Finally the time constraints in ANN learning and in
computational cost applied to IVE are discussed.
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INTRODUCCION

En un Entorno Virtual 3D, un computador genera impresiones sensoriales que se envian a un usuario a
través de sus sentidos; el tipo y la calidad de estas impresiones determinan el nivel de inmersién y la
sensacion de presencia en el Entorno Virtual. Lo ideal seria enviar al usuario informacion por intermedio de
todos sus sentidos, usando una alta resolucion, alta calidad y consistencia en todo momento. Sin embargo,
la realidad es muy diferente, pues muchas aplicaciones estimulan s6lo uno o unos pocos sentidos y muy a
menudo utilizan una baja calidad en las representaciones y poseen una falta de sincronizacion de la
informacién (Lozano, 2004). Es por lo anterior, que surgen los Entornos Virtuales Inteligentes (EVI), los
cuales estdn compuestos por la union de dos importantes areas de la computacion: la Realidad Virtual y la
Inteligencia Artificial (IA), las cuales tienen mudltiples aplicaciones que les permiten ser ampliamente
utilizadas en campos como la medicina, la industria, la educacion y la investigacion, entre otras; ademas, su
accion conjunta les permite alcanzar un completo nivel de aplicabilidad en diversas areas (Mateus y Branch,
2012). La IA, ofrece una serie de técnicas como las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA), entre otras,
comunes para resolver problemas complejos de manera efectiva por su comportamiento para aprender,
reconocer y aplicar relaciones entre objetos y tramas.

La Realidad Virtual es considerada desde hace varios afios, como una herramienta de aplicacion util en
diferentes campos, por ejemplo, en la ensefianza y el aprendizaje de diferentes areas, como lo sefialan los
trabajos de: Solar y Decoing (2011), los cuales desarrollaron un entrenador virtual de fibrobroncoscopia de
bajo costo para ensefianza, el cual tiene representado en 3D la traquea y los bronquios. Algieri et al. (2012)
los cuales utilizan espacios virtuales de ensefianza y aprendizaje para la anatomia, especificamente la
esplacnologia, adicional al material practico, determinando con los resultados, una mayor apropiacion del
conocimiento. Y en otra area, Tovar et al. (2014) desarrollaron una metodologia para la creacién de objetos
virtuales de aprendizaje con Realidad Aumentada, aplicado Ingenieria del Software y orientandolo a
dispositivos méviles.

También se han realizado importantes trabajos relacionados con Redes Neuronales Atrtificiales (RNA)
aplicados a la medicina y mas especificamente en la optometria, tales como: Spenceley (2007) hace un
andlisis del campo visual utilizando las RNA para la diferenciacién de los campos visuales normales y
glaucomatosos. Libralao et al. (2004) proponen la utilizacién de RNA para la medicion de refracciéon segun
imagenes del globo del ojo humano con el fin de extraer la informacion relevante para la identificacion de los
defectos de refraccion. Luculescu y Lache (2008) en su trabajo, definen las técnicas a utilizar para la
realizacion de un sistema de diagnoéstico asistido por computador, que identifica las enfermedades
maculares, que son derivadas de la diversidad de la vision humana, con alta precision usando RNA con
algoritmos de reconocimiento de imagen de la retina clasica o digital. Por otra parte, se han desarrollado
trabajos orientados también al area de la medicina, pero utilizando solo Realidad Virtual como Garcia et al.
(2011) que realizan un estudio de cdmo la Realidad Virtual y el Internet puede ayudar al tratamiento de la
ansiedad/fobia social, mostrando indicios razonables de la efectividad de estas técnicas.

Entornos Virtuales Inteligentes orientados a otras areas, como los juegos y la herencia cultural, se
encuentran los trabajos de Tutenel y Bidarra (2008) los cuales crean un Entorno Virtual para juegos y
simulaciones aplicando seméantica, lo que les permite crear una ontologia robusta para la generacion
automatica de un mundo virtual, pese a que no incorporan planificaciéon. En esta misma linea, Bonis et al.
(2009) desarrollan una plataforma para museos virtuales, con una descripcion semantica del contenido, para
interactuar con el museo. Videira y Lidstrom (2012) desarrollan un modelo de ciudades virtuales para el
planeamiento urbano, en el cual se pueden realizar cambios sin afectar los ambientes politicos y con un
ahorro significativo de costos que puede representar hacerlo en la realidad, utilizando como caso de estudio
la ciudad de Upsala — Suecia, de la cual recrean partes de la ciudad usando Realidad Virtual.

Con base en lo anterior, en este articulo se presenta la creacién de dos Entornos Virtuales Inteligentes con
RNA: uno realiza el diagnostico de problemas visuales como astigmatismo, miopia e hipermetropia. El otro
EVI, se crea para la percepcion y el razonamiento de sefiales de advertencia en un Entorno laboral. En este
trabajo, se abordan las limitantes del tiempo en el aprendizaje de la RNA y el costo computacional, las
cuales son un factor comun en la mayoria de los trabajos consultados. Para ello, se simulan diferentes tipos
de Redes Neuronales Atrtificiales que se acoplen adecuadamente al diagnéstico a realizar, entre estas se
elegiran las redes que requieran menor tiempo de entrenamiento, logrando asi la reduccion en costos por
tiempo y recursos.

CASO 1: APLICACION DE RNA EN UN EVI PARA PROBLEMAS VISUALES

Para realizar el disefio del ojo humano primero se realiza un estudio sobre la anatomia del ojo normal y de
los ojos que poseen problemas visuales como Miopia, Hipermetropia y Astigmatismo, se eligen algunas
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caracteristicas claves que haran que por medio del modelo se ilustre el problema que posee el paciente.
Para el modelo de los ojos con Miopia e Hipermetropia el tamafio del globo ocular cambiara, mientras que
para el ojo con astigmatismo sera la cornea la que cambie, esta deberd ser mas ovalada que la cérnea del
ojo normal. Entonces, se realizan cuatro ojos, uno que simule un ojo humano normal y los otros tres, que
muestren los problemas de refraccion delimitados en esta investigacion, miopia, hipermetropia y
astigmatismo.

Identificacion de Variables

Para el reconocimiento de las variables con las que se entrenan las RNA, el optometra debe ejecutarle una
anamnesis al paciente, la cual consiste en realizarle una serie de preguntas de su vida personal, de su
familia, de posibles sintomas, de los motivos de consulta, entre otros, con los que se llega a un diagnéstico
del problema visual que posee. También se tienen en cuenta las formulas que arrojan los dispositivos
utilizados por el especialista. Esta informacion se lleva a datos numéricos para que sean procesadas
correctamente por las Redes Neuronales, es asi como se deberan realizar preguntas de Si o No, en las que
el Si se representara con un 1 y al responder con No se transformara en 0, o por medio de rangos, por
ejemplo en la edad, si la persona tiene 14 afios, pondra un 1 en el campo Rango Edad 13 — 50. Una vez
identificadas las variables, se construyen los posibles patrones para cada tipo de problema de refraccién
(astigmatismo, miopia e hipermetropia) y también para un ojo normal, formando una matriz para cada uno,
informacion que sera utilizada para el entrenamiento de las RNA.

Caracterizacion de diferentes tipos de RNA

En esta etapa, se hace una exploracion de diferentes tipos de RNA y se identifica que el tipo de aprendizaje
es un punto clave en el desarrollo de la RNA, puesto que implica que una unidad de procesamiento es
capaz de cambiar su comportamiento entrada/salida como resultado de los cambios en el medio. Por lo
anterior se clasifican algunas RNA por su aprendizaje (Ver Tabla 1).

Tabla 1. Clasificacion de RNA por tipo de aprendizaje

RNA TIPO APRENDIZAJE
Perceptron Supervisado
MLP (Multi Level Perceptron) Supervisado
SOM (Self-Organizing Maps) No supervisado
LVQ (Learning Vector Quantization) No supervisado
Hopfield No supervisado
RBF (Radial Basis Function) Hibrido

Luego de conocer los tipos de RNA segun su aprendizaje, se simularon cada una en MATLAB, para
conocer su funcionamiento y comprension con el fin de elegir la que mas se adaptara a la solucién del
problema visual a detectar; una vez experimentado con las RNA se lleg6 a la conclusion de elegir, las RNA
MLP y RBF por ser redes que permiten clasificacion de variables segun la informacion ingresada, por ser de
aprendizaje supervisado e hibrido respectivamente, por que permiten resolver problemas de clasificacion, en
los que los datos seran agrupados segun el tipo de problema visual al que se acomoden o en su defecto a la
clasificacion de un Ojo Normal.

RNA Perceptron Multicapa (MLP)

El perceptrén multinivel es la primera topologia de RNA empleada y el algoritmo de entrenamiento para una
capa oculta, se presenta en la Fig. 1, el cual es una adaptacion del algoritmo de Garcia et al. (2002). Para el
reconocimiento de las variables con las que se entrend la RNA, el optometra ejecuta una anamnesis al
paciente. Esta informacion se lleva a datos numéricos para que sean procesados correctamente por la Red
Neuronal, es asi como se realizan en la anamnesis preguntas con repuestas solamente de Si o No, en las
que el Si se represa con un 1y al responder con No se transforma en 0, o por medio de rangos, por ejemplo
en la edad, si la persona tiene 14 afios, pondra un 1 en el campo 13 — 50 (Ver Tabla 2).

Una vez identificado el algoritmo, se procede simular en MATLAB la RNA ingresando los datos de entrada
(como se puede observar en la Tabla 2), que seran los resultados de las 12 variables definidas que
componen la anamnesis de cada uno de los 120 pacientes simulados, con su respectivo objetivo, que son
cada uno de los problemas de refraccién. Lo anterior, con el fin de que la RNA pueda identificar cada
conjunto de datos a que problema visual corresponde; este proceso se realiza en el entrenamiento de la
RNA. Basicamente la arquitectura de la RNA MLP para el caso planteado de este trabajo, es una Red 12-
10-4 (12 neuronas de entrada, 10 ocultas y 4 de salida).
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Selecciéon del nimero de neuronas de la capa oculta
Inicializacion de los pesos W
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Calcule la salida para la primera capa
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=
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FinPara
Para (cada una de las salidas Fj para todo j desde 1 hasta M) haga
Calcule el error

o Z(Yj -F; )LFi (1_ F, )J

Mientras que se llegue a la condicion de terminacién

Fig. 1. Algoritmo de la RNA Perceptron Multicapa (MLP)

Tabla 2. Datos de entrada para la RNA

Iltem Variables 0(No) - 1(Si)
Vi Edad entre 0-12 061
V2 Edad entre 13-50 061
V3 Visién borrosa lejos 061
V4 Vision borrosa cerca 061
V5 Dolor de cabeza 061
V6 Cansancio Ocular 061
V7 Mama con Miopia 061
V8 Papéa con Miopia 061
V9 Mama con Hipermetropia 061
V10 Papa con Hipermetropia 061
Vil Mama con Astigmatismo 061
V12 Papa con Astigmatismo 061

Se empled un 80% de las entradas disponibles para entrenar y se reservo un 10% para validacién y el otro
10% para prueba, con el fin de verificar que los resultados que otorga la RNA si eran satisfactorios; esto es
lo que se define como el proceso de overftting (Training, Validation, Testing), generando en la matriz de
confusién, donde se interpreta que la diagonal principal son las clasificaciones correctas, por lo tanto se tuvo
una clasificacion del 99,2%. En la Fig. 2, se muestra el punto en el que el error cuadratico de estas variables
se encuentra al principio la red y se adapta progresivamente al conjunto de aprendizaje, acomodandose al
problema.

Este entrenamiento dio resultados satisfactorios, debido a que agrupé correctamente la cantidad de datos
ingresados, segun el tipo de problema visual.

RNA Funcién de Base Radial (RBF)

La RBF es una red cuyas funciones de activacion son gaussianas. El algoritmo de entrenamiento se
representa en la Fig. 3 y es también una adaptacion del algoritmo de Garcia et al. (2002).
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Fig. 2. Evolucién del error de aprendizaje de la RNA MLP

Seleccion del nimero de neuronas de la capa oculta
Inicializacion de los a)i (Centro de las Funciones de Base Radial)
Haga
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W' = goTT

Fig. 3. Algoritmo de la RNA Funcién de Base Radial (RBF)

Este tipo de RNA es de aprendizaje hibrido, por lo tanto se ingresan datos de la capa de entrada y capa
oculta. Se utilizaron el mismo ndimero de neuronas de entrada y en la capa oculta, se utilizaron 40 neuronas
con funcion de activacion Gaussiana. Una vez finalizada la simulacion de cada problema visual se obtuvo
resultados positivos en la deteccion del problema visual del ojo normal y ojo con astigmatismo, pero en la
deteccion de problema visual en los ojos con hipermetropia y astigmatismo no fue acertado el diagnostico,
concluyendo que este tipo de RNA RBF no es el mas adecuado para este caso.

SELECCION DE RNA

Al implementar las dos topologias diferentes de RNA, MLP y RBF, los resultados obtenidos en cada una de
los tipos de RNA mencionadas anteriormente son comparados en cuanto a caracteristicas (Ver Tabla 3)
como porcentaje de clasificacién correcta, tiempo requerido para el entrenamiento y tamafio de la red. El
célculo del error promedio, esta basado en el error cuadrético descrito en la Fig. 2.

Una vez obtenidos y analizados los resultados de las simulaciones de las RNA MLP y RBF, se observa la
RNA MLP se acerca a los resultados esperados con éxito en cada una de los problemas visuales simulados,
en cambio en la RNA RBF no fue 6ptimo al simular Miopia e Hipermetropia por lo que se descarta esta RNA
y por su complejidad en el procesamiento y construccion de la RNA.
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Tabla 3. Comparacion de los resultados obtenidos entre MLP y RBF

Descripcion MLP RBF
Numero de neuronas 6ptimo para la capa Oculta 10 40
Tiempo de entrenamiento de la Red 40 seg 120 seg
NUmero de iteraciones realizadas en el entrenamiento 42 420
Porcentaje promedio de Clasificacion 75% 73%
Error promedio 1,0416% 1,0408%

La RNA MLP ademas de destacarse por su proximidad en los diagndsticos, se resalta por su clasificacion
de conjuntos de datos de forma rapida lo que hace que se cumpla las limitaciones de limite de tiempo y
costo computacional planteadas en este trabajo. Se observa que para la deteccion de problemas de
refraccion es mas acertada porque es 6ptima para problemas de clasificacion, se ajusta al diagnostico de
problemas de refraccion planteados en este proyecto.

Implementacion de la RNA MLP en el Entorno Virtual Inteligente

Se procede a realizar el modelo geométrico en 3D de los ojos humanos, (un ojo normal y tres que
representan los problemas de refraccidén) tomando como base un poligono para la construccion de la esfera
en el modelado. Para el ojo normal no presenta modificaciones, pero para el ojo con miopia se modifica
para que la forma sea mas alargada en el eje X, en la construccion del ojo con Hipermetropia se modifico
para que se alargara en el eje Y para que cumpla con una de sus caracteristicas, en el ojo con
Astigmatismo se plante6 una cérnea alargada. Posteriormente, se procedié al texturizado y luego al
renderizado, como se muestra en la Fig. 4.

Fig. 4: Ojo en 3D a) Ojo Normal. b) Ojo Miope. ¢) Ojo Hlpermetrope d) Ojo con Astigmatismo

En la Fig. 4, en el item a, el ojo es normal, porque presenta su forma totalmente redonda; en el item b
representa un 0jo con miopia, porque tiene un didmetro mayor que el ojo normal de manera que se alargue
de forma horizontal generando que la refraccion no llegue adecuadamente a la retina; en el item ¢, es un ojo
con astigmatismo por tener la cornea més ovalada generando una vision borrosa; y por ultimo, en el item d,
se visualiza un ojo con hipermetropia presentando un alargamiento de forma vertical lo que no permite que
la refraccion no llegue adecuadamente a la retina.

Una vez definido el modelo geométrico de los ojos disefiados se construye el modelo comportamental, el
cual es indispensable en un Entorno Virtual Inteligente y lo que permite un comportamiento dinamico de
forma que el usuario pueda interactuar con los disefios de ojos modelados en 3D. La elaboracion del
algoritmo de la MLP, se realiza por fases de acuerdo a lo mostrado en la Fig. 1. Posteriormente, para
elaborar una adecuada visualizacion del sistema, se utiliza el ingreso de preguntas por medio de un
formulario que le realiza la anamnesis al paciente (Ver Fig. 5a); segun las respuestas obtenidas, la Red
Neuronal entrenada genera un diagnéstico (Ver Fig. 5b) y el resultado es presentado mostrando el problema
visual con los ojos en 3D desarrollados en OPENGL. Finalmente al usuario se le presenta el problema visual
en un Entorno Virtual que funciona de manera inteligente, de acuerdo al proceso con la RNA MLP que
tuvieron sus respuestas.
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CASO 2: APLICACION DE RNA EN UN EVI EN UN AMBIENTE LABORAL

De acuerdo a lo analizado y probado en el Caso 1, para este Caso, solo se implementa la RNA MLP en un
personaje que se mueve en Entorno Virtual creado con la herramienta UDK, para identificar sefiales de
advertencia en un ambiente laboral (Ver Fig. 6). El Entorno Virtual fue desarrollado por el Grupo de
Computacion Grafica de la UFRGS de Porto Alegre - Brasil.

Fig. 6. Entorno Virtual Inteligente para sefiales de advertencia en un ambiente laboral.

Dicho entorno, fue adaptado para el caso de estudio de este trabajo, implementando en éste, algunas
mejoras para poder incorporar de manera adecuada, inicialmente, la técnica de Path Finding; dicha técnica
ayuda a detectar en un entorno determinado, rutas y caminos por donde debe moverse el personaje. Para la
aplicacion de las reglas de optimizacion del Path Finding, se tuvo en cuenta la simplificacion en la creacion
de escenarios, en donde hubiese una visién ordenada y en lo posible, simple de este mismo. Otro aspecto
fundamental al modelar el Entorno Virtual, es hacer que, dentro de la vision de la creacion de un escenario,
se creen caminos bien delimitados y lo suficientemente amplios como para que un personaje (de proporcion
definida por el usuario) pueda pasar a través de estos caminos; en dicho entorno, adicionalmente, se
colocaron unos obstaculos aleatorios, con el fin de hacer mas dificil el camino hacia los objetivos, al
personaje.

Posteriormente, en este Entorno, se implementé la RNA MLP, en las maquinas de estados integradas en el
cédigo fuente del Game Engine, para realizar varias operaciones dentro de un entorno laboral controlado. El
escenario describe unas oficinas en la que suceden varias sefiales de advertencia: 1. hay fuego en una de
las esquinas de la oficina, 2. hay riesgo de corto circuito (goteras de agua cerca de un computador), 3. aviso
de piso humedo, entre otras.
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Dentro de la MLP, se definieron las siguientes caracteristicas: 1. Cuando el resultado de la RNA arroja como
resultado uno, significa que hay presencia de alguna de las sefiales expuestas previamente (fuego, riesgo
eléctrico, piso humedo) y se debe realizar una accion para solucionar este acontecimiento. 2. En caso de
ser cero, el personaje puede permanecer tranquilo y pasar a un estado llamado Chat (simular la
conversacion con compafieros de trabajo), por ejemplo.

Con base en lo anterior, las respuestas que tiene el personaje de forma inteligente en el Entorno Virtual
serdn: 1. Si el personaje detecta fuego, entonces realizara la accion de tocar una alarma contra incendios
(Ver Fig. 7a). 2. En el caso donde se presenta riesgo eléctrico (gotera de agua sobre computador), el
personaje procede a desactivar un switch de energia. 3. Para el caso que el personaje identifica que hay
humedad sobre el suelo, entonces procede a dar aviso (Ver Fig. 7b). 4. Por ultimo, para el caso en que no
haya ningun tipo de sefial, entonces procede a tener una conversacion con sus comparfieros de trabajo.

a. .
Fig. 7: a) Personaje identificando el riesgo del fuego. b) Personaje identificando el piso himedo

CONCLUSIONES

Las Redes Neuronales Artificiales han generado un gran aporte en diferentes campos, debido a que por
medio de patrones, realizan diagndésticos precisos que ayudan a agilizar los procedimientos, como para el
caso de los problemas visuales, o0 comportamientos dinamicos, para el caso del ambiente laboral.

Si bien se pueden usar estas técnicas de Inteligencia Artificial con el fin de generar experiencias mas
adecuadas, teniendo en cuenta el proceso légico de la creacion de este tipo de producciones audiovisuales
o Pipeline, como son los videojuegos, se debe tener un sentido del disefio que complemente este tipo de
técnicas, debido a que cuenta con patréon muy poderoso que puede aprender de manera muy veloz
indiferente del tipo de maquina en el que se desarrolle la experiencia. Tal caso podria ser en la ayuda de
regulacién de dificultad en los juegos, basado en el nmero de veces que se repite un mismo escenario
determinado, el tiempo que se toma un jugador en completar un nivel, entre otro tipos de variables.
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