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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

La enfermedad de Parkinson es el segundo desorden degenerativo mas
prevalente a nivel mundial después del Alzheimer [1]. El Parkinson afecta
entre el 1% y 2% de las personas mayores de 65 anos [2]. Segiin un estudio
realizado, el nimero de personas con la enfermedad de Parkinson en los 10
paises mas poblados del mundo, llegard a entre 8.7 - 9.3 millones en 2030 [3].
En Colombia, la prevalencia de la enfermedad es cerca de 176.4 casos por
cada 100,000 habitantes y la region con mas alta prevalencia es Antioquia
con 30.7 casos por cada 100,000 habitantes [4].

La enfermedad de Parkinson se caracteriza por la pérdida progresiva de
dopamina en la sustancia negra del cerebro. Los problemas que induce la en-
fermedad de Parkinson incluyen déficit motores como la bradicinesia, rigidez,
inestabilidad en la postura y movimiento involuntario en reposo. De acuerdo
con la literatura, gran parte de los pacientes con EP muestran anomalias en el
rostro como lentitud en el parpadeo, menos amplitud en los movimientos de
los musculos faciales, ojos mas abiertos y en algunos casos boca entreabierta,
comunmente diagnosticado como hipomimia [5]. Estos sintomas hacen que
el rostro de los pacientes se torne rigido, el habla se vuelve mas lenta, se
pierde movilidad en los labios, cejas y cabeza, generando dificultades para la
comunicacion oral, esta inexpresividad facial puede causar aislamiento social
y frustracion en los pacientes con EP.

La habilidad de generar expresiones faciales y el estado neurolégico de los
pacientes con enfermedad de Parkinson es tomado por neurdlogos expertos
que se basan en la historia médica, en examenes fisicos y en exdmenes neu-
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rolégicos para evaluar a los pacientes. Sin embargo, las habilidades motoras
de los pacientes con enfermedad de Parkinson se ven afectadas, por lo que
visitar un hospital para realizar examenes o evaluaciones médicas no es una
tarea sencilla para ellos [6]. Ademads, el diagndstico y el seguimiento de los
sintomas de la enfermedad de Parkinson son largos, costosos y son lejanos del
area de residencia de los pacientes. Por estas razones hay un interés creciente
de la comunidad cientifica para desarrollar sistemas asistidos por computador
para un seguimiento de la enfermedad de Parkinson en pacientes. Adicional-
mente, el monitoreo continuo de los pacientes con enfermedad de Parkinson
podria ayudar a tomar decisiones oportunas con respecto a su medicacion y
su terapia.

La severidad de la enfermedad es evaluada por neurdlogos expertos utili-
zando muchas escalas y diferentes pruebas. Una de esas escalas es la Escala
de Calificacién de la Enfermedad de Parkinson de la Sociedad de Trastor-
nos de Movimiento (Movement Disorder Society-Unified Parkinson’s Disease
Rating Scale, MDS-UPDRS-III) [7]. Esta escala considera tanto los sintomas
motores como los no motores, dando una vista a la progresion de la enferme-
dad en los pacientes. La escala MDS-UPDRS-III se divide en 4 secciones y la
evaluacion de la habilidad de expresiones faciales es solo un item de la seccion
3. En esta seccion nos enfocaremos en los trabajos realizados en la deteccién
de expresiones faciales y en como algunos de ellos han sido de utilidad en la
deteccién y seguimiento de la hipomimia en los pacientes con EP.

1.2. Estado del arte

1.2.1. Analisis de expresiones faciales

El uso de sistemas automaticos para el andlisis de expresiones faciales ha
tenido una alta demanda en las tltimas décadas gracias al uso de la inteli-
gencia computacional, principalmente enfocado en las técnicas que se basan
en el aprendizaje profundo (Deep Learning, DL). Estas arquitecturas de DL
necesitan una gran cantidad de datos para crear una representaciéon fiable de
las caracteristicas, pero ese no es el caso en algunos problemas donde las bases
de datos disponibles son pequenas, lo cual limita la posibilidad de desarrollar
una arquitectura propia desde cero y puede causar sobre-entrenamiento. Para
mitigar estos problemas se utilizan métodos de transferencia de conocimiento
que ayudan a disminuir el sobreentrenamiento y ademas, ayudan a aumentar
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cl rendimiento de los sistemas.

La transferencia de conocimiento son técnicas utilizadas para mejorar el
rendimiento de los modelos utilizando como pesos iniciales modelos desarro-
llados para la clasificacién de un problema A y reentrenarlos para la clasifi-
cacion de un problema B. Estas técnicas son utilizadas en redes neuronales
convolucionales (CNN) y redes neuronales recurrentes (RNN). Trabajos pre-
vios muestran que la transferencia de conocimiento incrementa el rendimiento
de los modelos originales, arquitecturas como AlexNet [8], VGG-Face [9] y
FaceNet [10], son ejemplos de donde se aplicaron estos métodos. El traba-
jo de Kaya et al en [11] propone el uso de reconocimiento de emociones en
video, en este trabajo los autores emplean una arquitectura pre-entrenada
VGG-Face para el reconocimiento de rostros y reentrenarla con la base de
datos FER2013 [12]. Los resultados muestran un incremento aproximado del
6% en el conjunto de datos de validacién, aumentando de un 44,1% a un
50,8 %.

Otro trabajo a considerar es el realizado por Breuner y Kimmel et al
en [13], ellos usan una red neuronal convolucional (Convolutional Neural
Network, CNN) para la clasificacién de emociones en 3 bases de datos
(FER2013 [12], CK+ [14] y NovaEmotions [15]). Un punto de interés de
este trabajo es que el mapeo de zonas de la imagen que tienen mayor influen-
cia en la decisién de si la emocion fue felicidad, tristeza, disgusto o ira, estan
muy relacionados con zonas especificas del rostro, mas cominmente llamados
unidades de accién de las expresiones faciales, definidos por Ekman en [16].

Sajjanhar et al en [17], investiga el uso de arquitecturas del estado del arte
para el reconocimiento de expresiones faciales. Ellos evaltian el desempeno de
las arquitecturas Inception-v3 y VGG-19 que inicialmente entrenadas para
el reconocimiento de objetos y VGG-Face que fue entrenada para el recono-
cimiento de rostros. Los experimentos son realizados con 3 bases de datos
(CK+ [14], JAFFE [18] y FACES [19]) y consideran 3 tipos de imégenes, (1)
Una imagen del rostro denominado Regién de Interés (ROI), (2) La diferen-
cia entre la imagen en la que se muestra totalmente la expresién facial y su
imagen en un estado neutral, y (3) el uso de Patrén Local Binario (LBP) de
la imagen del rostro. Enfocandonos en el trabajo realizado sobre el primer
conjunto de datos (Imagenes de los rostros), los autores determinan una linea
base para evaluar el desempeno de las arquitecturas previamente entrenadas,
esto utilizando una CNN con dos capas convolucionales y dos capas total-
mente conectadas obteniendo aciertos del 73.53 %, 56.26 %, y 67.38 % para
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las bases de datos CK+, JAFFE, y FACES respectivamente, en el momento
de utilizar las arquitecturas preentrenadas se obtienen aciertos del 91.37 %
en la base de datos CK+ en la arquitectura VGG-Face y se obtienen aciertos
del 94.71% y del 97.16 % para las base de datos JAFFE y FACES respecti-
vamente, en la arquitectura VGG-19.

Cheng et al en [20], introdujeron un sistema de reconocimiento de expre-
siones faciales utilizando una CNN poco profunda y transferencia de conoci-
mientos. La base de datos CK+ [14] se utiliza para entrenar a la CNN poco
profunda y el proceso TL se realiza a la arquitectura VGG-19 que fue entre-
nada previamente con el conjunto de datos de ImageNet [21]. Compararon su
trabajo con otros dos trabajos ([22] y [23]) donde se utilizan las mismas ba-
ses de datos y mostraron mejores resultados, con precisiones de hasta el 96 %
para VGG-19 y el 88.3 % para la CNN poco profunda. Ademds de mejores
precisiones, las arquitecturas introducidas por Cheng et al son mas rapidas al
entrenar la CNN poco profunda. En 2020 [24] Sonawane y Sharma presentan
un resumen de las técnicas automaticas y el uso de aprendizaje de maquina
en la deteccién emocional de expresiones faciales en los pacientes de EP. Los
autores muestran que el uso de aprendizaje profundo en este campo no ha
abordado en la clasificacion entre personas sanas y pacientes con EP. Igual-
mente, ellos conducen un experimento piloto basado en el uso de una CNN
entrenada desde cero para la deteccién de rostros con hipomimia. El expe-
rimento piloto muestra que los modelos basados en el aprendizaje profundo
puede ser utilizados para la clasificacion.

1.2.2. Analisis de expresiones faciales para modelar hipomimia

Simons et al en [25], realizan un estudio en 19 pacientes con EP y 25
controles sanos, los cuales realizaron tareas para evocar expresiones faciales
emocionales, las cuales incluyen la visualizacion de videos, realizacién de ite-
raciones sociales; ademds posar e imitar diferentes expresiones faciales. La
expresividad de los participantes se clasificd con escalas subjetivas, escalas
objetivas y auto-cuestionarios. El resultado del estudio evidencié que los pa-
cientes con EP mostraron una reduccién en la expresividad facial espontanea
en todas las situaciones experimentales. Ademas, los pacientes mostraron mas
dificultades en el momento de expresar e imitar las expresiones faciales que
los controles. Dos anos mds tarde en [26], los autores presentan un trabajo
donde se estudia la expresividad y la bradiquinesia. Los autores presentan la
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hipétesis que los movimientos faciales voluntarios son lentos (bradiquinesia)
y con menos amplitud en los movimientos con los pacientes con EP que en
controles sanos. Esta hipotesis fue inspirada bajo las observaciones realizadas
en la caminata de los pacientes, donde los movimientos son igualmente inten-
cionales y estos igualmente se reducen. Videos digitalizados fueron evaluados
imagen por imagen, analizando la entropia de los cambios temporales de la
intensidad de los pixeles. Los autores encuentran que los pacientes con EP
tienen una reduccién en la entropia comparandolo con los controles sanos
y fueron significativamente mas lentos en alcanzar una expresiéon maxima
(p < 0,0001), que esta directamente asociada a la bradiquinesia. En 2016
Almutiry et al [27] presentd quizas el tinico estudio longitudinal en la evalua-
cién de expresividad facial en pacientes con EP. Un total de 8 participantes
(4 EP y 4 controles sanos). Los pacientes se registraron durante cinco dias a
la semana (una vez al dia) durante seis semanas, mientras que los controles se
registraron durante cinco dias en una semana. Se pidié a los participantes que
produjeran expresiones faciales especificas mientras estaban grabando. Los
autores utilizaron dos métodos clasicos de extraccion de rasgos para localizar
27 rasgos faciales: el modelo de apariencia activa (Active Appearance Model,
AAM) y el modelo local restringido (Constrained Local Model, CLM). Los
resultados sugieren que los pacientes con EP muestran menos movimiento
que los controles, lo que confirma las observaciones hechas diez anos antes
por Bowers et al en [26]. En 2017, Gunnery et al [28], estudiaron la coordi-
nacién de movimientos a través de las regiones de la cara en 8 pacientes con
EP (4 mujeres). Utilizaron el sistema de codificacién de accién facial [29],
[30] para medir las expresiones faciales espontaneas. El nimero de cuadros
activados por unidad de accién y su intensidad fue etiquetado manualmen-
te. Se calcularon las correlaciones para los valores de activacion obtenidos
a través de diferentes regiones de la cara. Los resultados mostraron que a
medida que aumentaba la gravedad de la falta de expresiones faciales, habia
una disminuciéon en el nimero, duracién, intensidad y co-activaciéon de la ac-
cién de los musculos faciales. Por otra parte, Andrea Bandini et al en [31]
clasifica las emociones expresadas por 17 pacientes con EP (13 hombres) y
un nimero iguales de controles (6 hombres). Diferentes emociones como neu-
tral, ira, disgusto, felicidad y tristeza. Los autores consideran 49 puntos de
referencia distribuidos en ojos, cejas, boca y nariz, de las cuales se extraen 20
caracteristicas definidas como la combinacién lineal de puntos de referencia
especificos. La clasificacion es realizada con una maquina de soporte vectorial
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(SVM) con la que reportan aciertos en ira de 42.51 % en sanos y 29.32 % en
pacientes con EP, en disgustos de 43.42 % en sanos y 35.00 % en pacientes
con EP, en felicidad de 31.58 % en sanos y 18.09 % en pacientes con EP y
en tristeza de 5.50% y EP 9.30 %, siendo tristeza la emocién que presenta
los menores aciertos entre las 5 emociones y siendo el tinico caso donde el
porcentaje en pacientes con EP es mayor.

Otras contribuciones en el andlisis de expresiones faciales en EP inclu-
yen el trabajo de Kang et al [32]. Los autores evalian las deficiencias que
ocurren en los movimientos orofaciales de un grupo de 20 pacientes con EP
y 20 controles, tanto en expresiones espontaneas y en expresiones volunta-
rias. Las activaciones musculares relacionadas con regiones especificas en el
rostro, son comparadas considerando las senales de electromiografia. Ellos
utilizaron la base de datos East Asian Dynamic Facial Expression Stimuli
(EADFES) [33]. Los autores reportan limitaciones de los pacientes para ex-
presar sus emociones de forma espontanea, aunque la dinamica observada en
el movimiento de la cara es similar en todos los sujetos. El estudio también
senala el deterioro de la calidad de vida del paciente debido a la presencia
de “cara enmascarada”’, que afecta los aspectos sociales y psicolégicos de
los pacientes y aumenta su riesgo de desarrollar sintomas relacionados con
la depresion. Recientemente, el trabajo de Grammatikopoulou et al en [34],
se realiza un andlisis de expresiones faciales a través de imagenes tomados
directamente del celular, del que se extraen caracteristicas geométricas del
rostro y se almacenan en la nube. En este trabajo participan 34 personas
divididas en 11 personas sanas y 23 pacientes con EP que son divididos en
3 grupos respecto al item de expresion facial en la escala MDS-UPDRS-III.
La metodologia que trabajan es el uso de Google Face API y Microsoft Face
API para la extraccion de dos conjuntos de caracteristicas. El conjunto de
caracteristicas es conformado por los puntos de referencia distribuido en el
rostro y luego el uso de estos conjuntos en dos modelos de regresiéon lineal
con el cual se obtuvo dos valores de indice de severidad de hipomimia deno-
minados (HSil y HSi2), el cual es usado para clasificar a los pacientes con
EP y a la gente sana, obteniendo valores de sensibilidad y especificidad de
0.79 y 0.82 para el HSil, y valores de sensibilidad y especificidad de 0.89 y
0.73 para el HSi2.
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Estudiar, implementar y evaluar arquitecturas de aprendizaje profundo
para el reconocimiento de diferentes expresiones faciales aplicado a sistemas
en ¢l modelamiento de la hipomimia sufrida por pacientes con enfermedad
de Parkinson.

1.3.2. Objetivos especificos

v Implementar y evaluar diferentes arquitecturas de aprendizaje profundo
para la deteccién de diferentes gestos faciales en una persona.

v Implementar y evaluar arquitecturas de aprendizaje profundo para la
verificacién biométrica de identidad a través del rostro.

v' Implementar y evaluar la capacidad del sistema para evaluar hipomi-
mia.

1.4. Pregunta de investigacion

Dado los diferentes estudios encontrados en la seccién 1.2, la EP es una
enfermedad que afecta las capacidades en la expresion facial de los pacientes
en diferentes grados de severidad, con base en esto es posible realizarles un
seguimiento al estado de la hipomimia en los pacientes, utilizando represen-
taciones creadas con sistemas de aprendizaje automatico. De acuerdo con lo
planteado, se definen cuatro preguntas de investigacion:

v (El uso de arquitecturas entrenadas para el reconocimiento de rostros,
permiten modelar la hipomimia en pacientes con Parkinson?

v (El uso de arquitecturas entrenadas con transferencia de conocimientos
para el reconocimiento de unidades de accion, permiten modelar la
hipomimia en pacientes con Parkinson?

v' (El uso de funciones de aprendizaje por similitud para potenciar y
mejorar la extraccion de informaciéon, permiten modelar la hipomimia
en pacientes con Parkinson?
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v' ;Los espacio de representacién de diferentes dominios pueden mostrar
mayor claridad en la discriminacién entre pacientes y personas sanas?

1.5. Contribucion de este trabajo de investigacion

De acuerdo con lo mostrado en la revision de la literatura, hay una fal-
ta de trabajo en el campo de reconocimiento de expresiones faciales para el
modelamiento de la hipomimia en pacientes con EP con técnicas de apren-
dizaje profundo. Este estudio estd enfocado en la utilizacion de técnicas de
transferencia de conocimiento para la creacién de diferentes modelos de re-
conocimiento de unidades de accién facial y lograr la construccion de vec-
tores embebidos para la generalizacion de las caracteristicas que afectan los
musculos faciales que contribuyen en la hipomimia en los pacientes con EP.
La principal contribucién de este trabajo incluye: (1) Uno de los pocos acer-
camientos del aprendizaje profundo en el modelamiento de la hipomimia en
pacientes con EP, (2) nuestros experimentos demuestran que, con el propési-
to de discriminar entre pacientes con EP y sujetos sanos, el uso de secuencias
de fotogramas multiples (es decir, con multiples imagenes segmentadas du-
rante la produccién de expresiones faciales) es mejor que el uso de fotogramas
individuales, (3) el enfoque de transferencia de conocimiento se utiliza pa-
ra mejorar los modelos inicialmente entrenados para detectar unidades de
accion facial y emociones, lo que resulta en un modelo adaptado para la dis-
criminacién automatica entre pacientes con EP y sujetos sanos, y (4) el uso
de un enfoque de triple pérdida para mejorar y adaptar el modelo encontrado
con el transferencia de conocimiento para modelar la hipomimia en pacientes
con EP.

1.6. Estructura del trabajo de investigacion

Capitulo 2: Describe los métodos utilizados para evaluar la clasificaciéon
de pacientes con EP y personas sanas por medio de sus rostros. Ademas,
describe los modelos de aprendizaje profundo y técnicas de representacion
utilizadas para modelar y predecir el estado de los pacientes con EP.

Capitulo 3: Incluye informacién del sistema y proceso de captura de
la base de datos FacePark. Igualmente, contiene informacién del grupo de
control y de los pacientes que participaron en las sesiones de grabacion, in-
cluyendo su evaluacién en la escala MDS-UPDRS-III.
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Capitulo 4: Describe la metodologia implementada para la creacion de
los diferentes espacios de representacién y las bases de datos utilizadas para
la clasificacién de pacientes y controles sanos, y la clasificacion del estado
neuroldgico.

Capitulo 5: Describe a detalle todo el marco experimental desarrollado
en este trabajo.

Capitulo 6: Presenta detalles de los experimentos realizados con los
datos descritos. Experimentos que consideran, en diferentes niveles, evaluar
la capacidad de los modelos o arquitecturas de aprendizaje profundo para
extraer informacién a través de los dominios en los que fueron entrenados.

Capitulo 7: Incluye el andlisis de los resultados obtenidos en este trabajo
y finaliza con las conclusiones derivadas del mismo.



Capitulo 2

Analisis de expresiones faciales
en pacientes con Parkinson

El estado neurolégico de los pacientes con EP es evaluada por neurélogos
expertos, los cuales revisan el historial clinico y realizan examenes fisicos a los
pacientes. El estado neuroldgico de un paciente es evaluado en una escala So-
ciedad de Trastornos del Movimiento - Escala Unificada de Calificacion de la
Enfermedad de Parkinson (MDS-UPDRS-III) [7]. Esta escala considera tanto
los sintomas motores como los no motores, dando una visiéon de la progresién
de la enfermedad en un paciente. El total de la escala MDS-UPDRS-III es
dividida en 4 secciones. La primer seccién trabaja en los aspectos no-motores
de las experiencia de la vida diaria, como deterioro cognitivo, depresion, an-
siedad, fatiga, entre otros. La segunda seccién considera aspectos motores
de las experiencias de la vida diaria que incluyen actividades como comer,
escribir y temblores en actividades. La tercer seccion concierne la exploraciéon
motora que incluye lenguaje, expresion facial, rigidez y golpeteo de dedos,
y la cuarta seccion trata de las complicaciones motoras como el tiempo que
pasa sin medicacién. Todos los items evaluados en cada seccién de la escala
MDS-UPDRS tienen valoraciones entre 0 y 4, siendo 0 completamente sano y
4 completamente comprometido. Por otro lado, la evaluacion de la expresién
facial es sé6lo un item de la seccion III de la escala MDS-UPDRS. En este
item se definen los siguientes 5 niveles de la hipomimia:

0. Normal: Expresiéon facial normal.

1. Minimo: Minima amimia, manifestada tnicamente por disminucion de
la frecuencia del parpadeo.

13
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2. Leve: Ademas de la disminucién de la frecuencia de parpadeo, también
presenta amimia en la parte inferior de la cara, es decir hay menos
movimientos alrededor de la boca, como menos sonrisa esponténea,
pero sin apertura de los labios.

3. Moderado: Amimia con apertura de labios parte del tiempo cuando la
boca esta en reposo.

4. Grave: Amimia con apertura de labios la mayor parte del tiempo cuan-
do la boca esta en reposo.

2.1. Modelo de emociones usando unidades de accion

El modelamiento de las emociones basicas esta limita en la capacidad de
representar la complejidad y la sutileza de nuestras demostraciones sociales
diarias. Dadas estas limitaciones, los modelos de descripcién de expresiones
faciales han sido usados para la representacion de emociones. El sistema de
codificacién de accién facial o Facial Action Coding System (FACS) [16], es
usado para la representacion de emociones en términos de expresiones basicas
y discretas, enfocandose en regiones musculares alrededor de los ojos, cejas,
nariz, boca y demdas musculos en el rostro. Esta codificacion es llamada uni-
dades de accién (AUs) y se puede apreciar 4 ejemplos de su uso en emociones
en la Figura 2.1.

Disgusto

Feliz Sorpresa ‘ Feliz-Sorpresa

Figura 2.1. Unidades de accién del rostro aparecen al expresar una
emocién o una combinacién de ellas. Tomado de [35].

El sistema define un total de 32 AUs: 9 AUs se encuentran en la seccion
superior del rostro, 18 AUs en la seccion inferior del rostro y 5 AUs que
no pueden ser atribuidas de manera exclusiva a ninguna de las secciones.
Gracias a las FACS, todas las posibles expresiones faciales pueden ser descri-
tas como la combinacion de diferentes AUs. La tabla Tabla 2.1 muestra una
recopilacién de las relaciones entre las AUs y diferentes expresiones faciales.
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Tabla 2.1. Lista de AUs involucradas en algunas expresiones faciales

AUs

FACS: Rostro superior: 1, 2, 4-7, 43, 45, 46;
Rostro inferior: 9-18, 20, 22-28;
Otros: 21, 31, 38, 39.

Ira: 4,5, 7,10, 17, 22-26

Disgusto: 9, 10, 16, 17, 25, 26

Miedo: 1, 2,4, 5, 20, 25, 26, 27.

Felicidad: 6, 12, 25

Tristeza: 1, 4, 6, 11, 15, 17

Sorpresa: 1, 2, 5, 26, 27

Adicionalmente, hay que comentar que la intensidad de la AU son medidas

en una escala ordinal, A-B-C-D-E [30]. La interpretacion de estos 5 niveles

esta

1

2

2.2,

descripta como:

. Nivel A: Se evidencia a un pequeno rastro de la AU.

. Nivel B: Pruebas leves de la AU.

. Nivel C: Pruebas marcadas o pronunciadas.

. Nivel D: Evidencia de AU extrema.

. Nivel E: Evidencia méaxima.

Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Network,
CNN) actualmente son el estado del arte en sistemas de clasificacién de

imagenes. Una CNN trata de imitar los estimulos que se reciben en las células
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de la corteza visual y provienen del campo visual [36]. Mateméticamente, la
convolucién unidimensional en tiempo discreto es definida como:

[e.9]

yln) = (zxh)fn] = Y alk]hln — K] (2.1)

k=—o00

Donde = es una senal, h es el filtro o kernel usado en el sistema y y es
la senal de salida. Las imdgenes digitales se pueden considerar como una
senal discreta bi-dimensional. Para estos tipos de senales la convolucién es
formulada como:

Slijl = (I« K)[i,5) =Y > I[m,n]K[i —m.j—n] (2.2)

Donde [ es la imagen, K es el kernel que se esta usando y .S es el resultado
del mapeo no-lineal de la imagen. En la implementaciéon de la capa de con-
volucién, el kernel es mas pequeno que la imagen y es aplicado deslizandolo
a través de la imagen y calculando su respuesta. En algunos casos la imagen
I puede tener multiples canales de entrada, como el usual del formato RGB,
en esos casos cada kernel es usado en todos los canales y el resultado es el
promedio de las convoluciones por cada canal para ese kernel. Un ejemplo de
este proceso se muestra en la Figura 2.2, la cual muestra el proceso de usar
un kernel para la deteccién de bordes en un rostro.

Figura 2.2. Proceso simple de filtrado para la deteccién de bordes.

Luego de realizar las operaciones en la capa de convolucion, sigue la ca-
pa de diezmado, cuyo proposito es minimizar la alta dimensionalidad del
conjunto mapeado de imagenes, este proceso consiste en aplicar un kernel y
sobre este aplicar una operacién para determinar el maximo, el promedio o
la suma de los elementos contenidos dentro del kernel. En la Figura 2.3 se
puede observar el proceso de diezmado de un conjunto de pixeles de 4x4 a
un conjunto de pixeles de 2x2 usando la operacion Max.
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Max(1,1,5,6)= 6

Pooling con filtro
2x2
—>

JEIEE B

515101]1

>

Mapa de valores y

Figura 2.3. Proceso de diezmado utilizando un filtro Max de 2x2 a un
conjunto de pixeles.

En la Figura 2.4 se puede observar la arquitectura de filtrado y diezmado
en una capa para imagen de un rostro. El proceso de filtrado y diezmado de
las imagenes se suele repetir varias veces con base en el nimero de capas en
la CNN. Finalmente, se adiciona una capa totalmente conectada y una capa
de salida para tomar la decisién final de clasificacién [37].

Figura 2.4. Procesos de filtrado y diezmado en las redes neuronales
convolucionales.

Con base en este proceso, las CNN aprenden a diferenciar caracteristicas
de una imagen en cada una de sus capas ocultas. Cada capa oculta aumenta la
complejidad de las caracteristicas, aprendiendo e identificando caracteristicas
relevantes de la imagen de entrada para la clasificacion, eliminando la nece-
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sidad de una etapa previa de extraccion de caracteristicas como se realiza en
el aprendizaje de maquina clasico.

2.3. Redes neuronales residuales

Las redes neuronales residuales (Residual neural network, ResNet) fueron
desarrolladas por investigaciones de Microsoft en [38]. La profundidad de las
redes neuronales convolucionales tiene una influencia decisiva en su apren-
dizaje, pero ajustar este parametro de mancra 6ptima es una tarca ardua.
En teoria, cuando el niimero de capas de una red aumenta, su rendimiento
también deberia mejorar. Sin embargo, en la practica la optimizacion de los
hiper-parametros de la red se vuelve mas compleja y ademas, ocurre desvane-
cimiento del gradiente complicando el entrenamiento de neuronas profundas
en la red.

Las ResNet tratan de aumentar la profundidad de la red evitando los
problemas antes descritos. La idea central de las redes residuales se basa
en la introducciéon de una funciéon de identidad entre capas. En las redes
neuronales convolucionales, hay una funcién no lineal de mapeo y = F(z)
entre las capas. En las redes neuronales residuales, se tiene una funcién no-
lineal y = F'(x)+x. La Figura 2.5 se muestra dos tipos de bloques residuales
que han usado arquitecturas ResNet, ambos realizan operaciones de identidad
donde las dimensiones de entrada y salida no cambian sus dimensiones.

T

¢ 2
< Conv 1 x 1,64 > y
¥ ReLU < Conv 3 x 3,64 >
< Conv 3 x 3,64 > v ReLU
y ReLU
C Conv 3 x 3,64 >
< Conv 1 x 1,256 >

F(z)+z i ReLU F(z)+ | ReLU
\/

Figura 2.5. Diagrama de bloques residuales de identidad.
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2.4. Funcion de triple pérdida

La métrica de distancia que da el origen a la funcién de triple perdi-
da fue introducida como transformacién lineal de los datos en [39]. Donde
S = {(x;,¥;)} denota los datos de entrenamiento con entradas x; € R? y con
etiquetas de clase discretas y; € Z, con ¢t = 1,2,..., N. Donde N es el numero
total de elementos en la base de datos. El objetivo es encontrar una transfor-
macion a los datos de entrada que reduzca la distancia entre pares de clases
iguales y aumente la distancia de los pares con clases distintas. La métrica
de distancia es definida a continuaciéon como una distancia de Mahalanobis:

di(xi,%5) = (% — x;) " M(x; — x;) (2.3)

Donde M € R%*4 es una matriz simétrica semi definida positiva. Dado
que la matriz M puede ser descompuesta como M = LYL, con L denotando
una matriz de transformacion lineal, la ecuacion 2.3 puede ser reescrita como:

diy(xi%;) = L (i = x5) 15 = [l = x[I; (2.4)

Inspirados en esto, la métrica de aprendizaje profundo usada en las redes
neuronales profundas para aprender un vector de caracteristicas x’ = ®(x),
el cual generaliza la transformacién lineal x’ = Lx a un transformacién no-
lineal ®(x). Reescribiendo la métrica de distancia:

di;(xi,x;) = [|@(x:) — 2(x))5 (2.5)

El aprendizaje para determinar el vector de caracteristicas ®(x), es en-
contrar una transformacién que haga mas pequena la distancia intraclase que
la distancia interclase. En el entrenamiento se crea un set de datos basados
en tripletas St denotado como:

St = {(Xav ya)> (Xnv yn)7 (Xpa yp>| Y =y" Yt £ yn} (2'6)
Donde a y p hace referencia a los datos que poseen etiquetas iguales y n

hace referencia a los datos que poseen una etiqueta diferente a. La funcién
de triple pérdida a minimizar es definida como:

L= [dy(x*xP) — dj,(x*, x") + ol (2.7)
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Donde [z]; = méax(z,0) y @ > 0 es el margen minimo que debe de
existir entre clases. La Figura 2.6 muestra la distribucion de la clase azul y
roja en el espacio de caracteristicas, antes y después de utilizar la funcién de
triple perdidas para encontrar una representacion de los datos més apropiada,
creando agrupamientos en los que se encuentren datos con caracteristicas
similares. Ademas, se puede observar la distancia entre dos pares con clase
similar en gris oscuro y el margen en un gris mas claro.

Antes Después

dﬁ[ (Xa , Xz:)

Y

Figura 2.6. Distribuciéon de los datos en el espacio de caracteristicas antes
(izquierda) y después (derecha) aplicando la transformacién no-lineal
encontrada con la funcién de triple pérdida.

A diferencia de otras funciones de perdidas como el uso de la entropia
cruzada (Cross Entropy), o el Error Cuadratico Medio (Mean Square Error),
cuyo objetivo es aprender la perdicién de etiquetas directamente (Clasifica-
cién) o un conjunto de valores (Regresion); el objetivo de la funcién de triple
perdida es predecir y mejorar la distancia relativa entre los datos de entradas
x4 x", xP.

El resultado de la funcién de triple pérdida puede dividir el tipo de tripleta
en tres categorias:

1. Tripletas faciles: Estas tripletas tienen asociado un £ = 0.
2. Tripletas semi-duras: Estas tripletas tienen asociado un o > £ > 0.
3. Tripletas duras: Estas tripletas tienen asociado un £ > a.

Cada una de estas definiciones depende del valor d3,(x%,x?). En la Fi-
gura 2.7 se muestra las tres zonas donde puede existir x", donde en la zona
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verde se representa una tripleta facil, la zona amarilla representa una tripleta
semi-dura y la zona roja representa una tripleta dura.

Figura 2.7. Representacion de las tres categorias en el espacio de
caracteristicas.

2.5. Meétodos de clasificacion y de regresion

2.5.1. Maquina de soporte vectorial - Margen Duro

Las maquinas de soporte vectorial (Suppor Vector Machine, SVM) cons-
tituyen un método de clasificacién lineal para datos que sean linealmente
separables, donde a este conjunto de datos se puede encontrar un 6ptimo
hiper plano de separacién. Los vectores de caracteristicas x; € RY, tienen
etiquetas y; € {+1,—1}, con i = 1,2,..., N. Donde N es el numero total de
elementos en la base de datos.

Asumiendo que los datos sean linealmente separables, existen multiples
hiper-planos que dividen los datos, pero solo uno que los divide con un margen
separacion mas amplio. El hiper-plano de separacion se define como:

(w,x;) +b (2.8)
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Donde w es el vector normal del hiper-plano y b es el sesgo. Adicional-
mente, si los datos son linealmente separables, todos los datos cumplen con
las siguientes restricciones.

(W, x;) +b>+1, siy, =+1 (2.9)

(w,x;) +b< -1, siy;=-1 (2.10)

Las dos anteriores restricciones pueden ser escritas en la siguiente inecua-
cién:

— i (W, x;) +0) +1 <0 (2.11)

Un dato a resaltar es que donde los vectores de caracteristicas x; cumplen
la siguiente ecuacién y; ((w,x;) + b) — 1 = 0, esos vectores son denominados
vectores de soporte. La distancia entre los wvectores de soporte y el hiper-
||T1H7 por lo tanto el margen del hiper-plano de separacién es “27H

El objctivo de la maquina de soporte vectorial es encontrar el hiper-plano

plano es

optimo con el que el margen de separacion Hv2v_|| es maximo o también puede
ser escrito como la minimizacién de la siguiente funcién objetivo %||vv||2
Bajo estos detalles se plantea el siguiente problema de optimizaciéon. En la
Figura 2.8 se observa el caso de una SVM en dos dimensiones.

1
minimizar - [w|” (2.12)
sujeto a:  —y; ((W,x;) +0)+1<0 Vi=1,..,N (2.13)

La forma de resolver el problema de optimizacién planteado, es utilizando
los multiplicadores de Lagrange o, ¢ = 1,2, ..., N.

Lo wba) = 5 WP+ D sl =g (wx) +0)] (2.14)

Lp (w,b,a;) es la funcién de Langrange del problema primal y a; > 0 con
1 =1,2,..., N son los multiplicadores de Lagrange relacionados a la restriccion
del problema primal. Las variables primales (w,b) se deben de desvanecer y
esto se logra estimando las derivadas parciales de L, con respecto a éstas:
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Figura 2.8. Maquinas de Soporte Vectorial - Margen Duro.

oL, al
0L,
= W =0 2.16
o ;Oz Y (2.16)

Tomando en cuenta que las restricciones del problema son afines y
apoyandonos en el teorema de Slater [40], el gap de dualidad es cero. Por
lo tanto se puede formular el problema dual Lp, y los pardmetros éptimos
de L, también lo son para Lp. Adicionalmente, las condiciones de Karush-
Kuhn-Tucker (KKT) [41], [42] proveen las condiciones necesarias y de sufi-
ciencia para que un punto x* sea 6ptimo. Estas condiciones se exponen a
continuacion:

1. Restricciones del problema primal
yi ((w,x;) +b)—1>0 i=1,2,..,N (2.17)
2. Condicién complementaria

o[l —y ((w,x)+0)] =0 i=1,2 . N (2.18)

3. Restricciones del problema dual

>0 i=1,2..N (2.19)
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4. El gradiente de la funcién de Lagrange es cero VL, = 0

OL N

P _ —
T 0=>w= Z-Ezl QG YiX; (2.20)
oL, ﬁé

Sustituyendo las condiciones en el problema primal, la funcién dual es
encontrada como:

N | NN
Lp = Z i—§ZZO¢ Yy, (X, X;) (2.22)
=1

i=1 j=1
Al revisar con detalle la condicién complementaria
a;[1 —y; ((w,x;) +b)] = 0, cuando los multiplicadores de Lagrange
a; > 0, entonces 1 —y; ((w,x;) + b) = 0.
Con lo que se concluye que todos los vectores x; que tienen asociado un
a; > 0 son vectores de soporte del hiper-plano.

2.6. Maquina de soporte vectorial - Margen Suave

En la seccién anterior hemos definido las maquinas de soporte vectorial
en un espacio de representacién de datos idealizado, en el cual los datos son
linealmente separables, pero esto no es cierto, en casos reales ser requieren
funciones no lineales para lograr separar las clases. Dado que los conjuntos
de datos no son perfectamente separable, se introduce un costo a la funciéon
objetivo del problema primal para la penalizacion de los errores. Esto es
realizado agregando la variable no negativa de holgura §; con i =1,2,.... N
en las restricciones del problema de optimizacion, dando lugar a las siguientes
restricciones:

(w,x;) +b>+1—-¢&, siy =+1 (2.23)
(w,x;) +b< —-14+¢&, siy, =-—1 (2.24)

&>0, i=1,2,..,N (2.25)
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Nuevamente la restricciones 2.23 y 2.24 pueden ser reescritas en la si-
guiente inecuacién:

—yi ((w,x;) +0)+1-& <0 (2.26)

Los errores de la maquina de soporte vectorial existen cuando & > 1, lo
cual podemos introducir los errores de entrenamiento de la maquina como
Zi\il & v agregarla en la funcion objetivo como una modificacién al proble-
ma de optimizacion de los casos linealmente separables, definiendo el nuevo
problema de optimizacién de la siguiente forma:

N
L 1 2
minimizar o |lwl||”+C ; & (2.27)
sujeto a: —y; ((w,x;) +0)+1—-¢ <0 (2.28)
—&<0 Vi=1,..,N (2.29)

Donde C' en la ecuacion 2.27 es un hiper-parametro qué define qué tan
alta sera la penalizacion de los errores. La nueva funcién de Lagrange queda
de la siguiente forma:

N
LP (Wa bu gia ai?”i) :% HW||2 + Zai [1 - gi — Y (<W7Xi> + b)]

N - N
+C Z & — Z i (2.30)
i=1 i=1

Dada la nueva restriccion, se agregé un nuevo multiplicador de Lagrange
i, el cual también es no negativo (u; > 0). Las condiciones de KKT para
este problema son las siguientes:

1. Restricciones del problema primal
1=& —yi((w,x;) +0) <0 (2.31)
& =0 (2.32)
2. Condicién complementaria
ai [l =& —yi (W, %) +b)] = 0 (2.33)
i€ =0 (2.34)
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3. Restricciones del problema dual
a>0 1=1,2,...,.N (2.35)
pi>0 i=1,2,..,N (2.36)

4. El gradiente de la funcién de Lagrange es cero VL, = 0

oL al
P _ _ E
8Lp N
P _ ;=0 2.38
o ééﬂay (2.38)
oL

Reemplazando las nuevas condiciones en el problema primal, encontrare-
mos la funcién dual que se describe a continuacién:

N N

N
Lp= Z Q; — %Z Z G YiY; (Xi, X;) (2.40)
i1

i=1 j=1

sujetoa: 0< q; <C (2.41)
N
}:%%:0 (2.42)
i=1

Revisando la condicion complementaria 2.33, se observa que los vectores
x; que cumplen el caso de 0 < «o; < C, son utilizados como vectores de soporte
para la creacién del hiper-plano de separacion. De igual forma se observa que
si a; = (), se aceptardn como wectores de soporte a ciertos vectores cuyo
& > 0. El caso de esta maquina de soporte vectorial se puede ver en la
Figura 2.9.

Los dos casos anteriores resumen el uso de las maquinas de soporte vec-
torial en la creacién de hiper-planos lineales para la separacion de los datos.
Esto es sélo un tipo de caso, ya que existen hiper-planos de separaciéon no
lineales, para resolver este problema y para la creacién de otros hiper-planos
de separacién, se introduce el concepto de funciones kernel. Inicialmente se
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Figura 2.9. Maquinas de Soporte Vectorial - Margen Suave.

tiene un espacio vectorial R? donde no se puede describir un hiper-plano de
separacién lineal, estos datos deberan ser mapeados a otro espacio vectorial
R™, donde m puede ser incluso mayor que d y en este nuevo espacio vectorial
se posible definir un hiper-plano de separacién lineal. La funcién de mapeo
se definida como:

d:RY - R™ (2.43)

En el planteamiento del problema de optimizacion de la maquina de so-
porte vectorial se usaron productos punto, lo cuales pueden ser reemplazados
usando las funciones de mapeo a R™, denotando el producto interno como
(@ (x;), P (x;)). Asumiendo la existencia de la denominada funcién kernel
K (x;,%x;) = (P (x;), D (%)), sélo es necesario definir la funcién K para for-
mular y resolver el nuevo problema de optimizacién. Los kernels méas utiliza-
dos son el polinémico y el Gaussiano, los cuales se describen a continuacion:

K (xi,%5) = ((x4,%x5) +1)° (2.44)

K (xi,x;) = e ozl (2.45)

Donde p es el grado del polinomio y o el ancho del kernel Gaussiano. En
la Figura 2.10 se observa el uso de la funcién Kernel.
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o
Con . 59..
O BV e M

Figura 2.10. Ma&quinas de Soporte Vectorial con el uso de la funcién
Kernel.

2.6.1. Regresién por vectores de soporte

Una formulacion similar puede ser utilizada para resolver problemas de re-
gresion. La regresion de soporte vectorial (Support Vector Regression, SVR),
es construida para los vectores de caracterfsticas x; € R?, las etiquetas 3; € R.
Una formulacion similar a la SVM - Margen Suave es usada para la cons-
truccién del regresor usando la funcion de costos e-insensitive introducida por
Vapnik en [43]. Para el conjunto de datos (x;,v;), el valor objetivo o valor
real para la regresion son los y; € R, y para todos x; su valor de predicho es
f(x), el error de prediccién en la regresién es determinado con |y; — f(x)].
Como la prediccién de puede estar por encima o por debajo del valor real,
estas dos posibilidades son consideradas usando una variable que describe el
margen de tal manera que y; — f(x;) > ey f(x;) —y; > e.

La funcién lineal para la regresion puede ser estimada como f(x) =
(w,x) + b, el problema de optimizacién puede ser formulado como:

N
1
minimizar |wl®> +C ; i — f(x3)]e (2.46)

Donde C' es el parametro de penalizacion.

Note que la expresién 2.46 puede ser transformada a un problema de op-
timizacion con restricciones, introduciendo las variables de holgura &;. Asig-
nando el valor de &; cuando f(x;)—y; > €y & cuando y; — f(x;) > €, entonces
podemos expresar la funcién objetivo del problema primal de la e-SVR como:
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N
minimizar |w|” + C’; (& +&) (2.47)
sujeto a: (W, x;) +b) —y; <e+§& (2.48)
yi — ((w,x;) +b) <e+& (2.49)
£,65>0 Vi=1,.,N (2.50)

La Figura 2.11 muestra el caso de una regresion de vectores de soporte,
en conjunto con la definicién del tubo de e-insensitive.

e-insensitive

&
%I

Figura 2.11. Regresion de Vectores de Soporte.

La funcién de Langrange del problema primal esta definida como:

N

N
Lr =3 W +CY (6 +6) = Y (6 + 7€) 2:51)
N i=1 i=1 N
=Yl — (v D) = D a7 [ — g (w0 + )
i=1 =1

Donde {n;,n}, a;, af} > 0. Las variables primales w, b, §;, £, se tienen que
desvanecer para encontrar la solucién optima.

oL N N
P —w— o — - *_
T = ;:1 (o —a)x;=0=>w 2 (o — ) x; (2.52)
oL, al
oy 03 (0 —a) =0 (253)
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L

ap:C—&i—ni:0:>C:ai+ni (254)
9&i

L,
gf =C—a—n=0=>C=a] +7n] (2.55)

Con estos resultados procedemos a reemplazar en el problema primal para
obtener la funcién dual que se describe a continuacién:

| NN N N
QZZ af —ap)(af — ) (x4, %) —SZ(af+ai)+Zyi(a;‘ — ;)
i=1 j=1 i=1 i=1

(2.56)

N
sujeto a: Z (of —a;) =0 (2.57)

i=1
0 <{aj,a;} <C (2.58)
2.59)

N . .
Dado que w = > ., (af — ;) x;, la funcién de regresién puede ser rees-
crita como:

N
Z af — ;) (x,X) + b (2.60)
=1

Se puede mostrar que w es una combinacién lineal de los puntos de entre-
namiento x;. Adicionalmente, se evidencia que el resultado tiene la inclusion
de productos puntos de los datos, el cual puede ser generalizado a una regre-
sién basado por kernels. Ahora queda verificar las condiciones de KKT del
problema de optimizacion.

1. Restricciones del problema primal
€+ & - (<W,X¢> + b) + Y; >0 (261)

e+& —yi+ ((w,x;) +0) >0 (2.62)
{6,631 >0 (2.63)
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2. Condicién complementaria

a (e+&+y —(w,x;) +b)=0 (2.64)
aj (e +& —yi+ (W, x;) +b) =0 (2.65)
ni& =0 n;& =0 (2.66)

Las cuales pueden ser reescritas como:

(C—a)t=0 (C—a))g =0 (2.67)

3. Restricciones del problema dual

N

D (o] —a;) =0 (2.68)

i=1

0<A{wj,a;} <C (2.69)

4. El gradiente de la funcién de Lagrange es cero VL, = 0

L al
a—v;:Oéw—;(af—ai)xi (2.70)
aLp N .
W—O#E(Og—ai)—o (2.71)
oL,
oL,
= = o * 2.
o6 0=C=aqa +n; (2.73)

Revisando las condiciones complementarias, podemos observar que si §; >
0 o0& > 0, los puntos (x;,y;) corresponden a valores de o; = C' 0 of = C
y son ubicados por fuera del tubo e-insensitive alrededor de f(x). Por otra
parte, podemos si 0 < o; < 0 0 0 < & < 0y con la ayuda de la expresion
2.67, observamos que §; y & deben ser cero. Reemplazando este hecho en las
otras dos restricciones complementarias obtendremos como resultado:

ai ety —(w,x;) +b0) =0 y o (e —y; +(W,x;) +b) =0 (2.74)
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Pero recordando que {«;, «f} > 0, podemos determinan que el lado dere-
cho de las ecuaciones tiene que ser cero y gracias a esto hallar el sesgo b de
la regresion f(x).

b=y, — (W,x;) +¢&, con0<a; <0 (2.75)

b=y — (W,x;) —¢, con 0 < o) <0 (2.76)

Igualmente, cuando 0 < a; < 0 0 0 < of < 0, para todos los puntos que
estan dentro del tubo del e-insensitive, los multiplicadores de Lagrange «; y
o se desvanecen para satisfacer las condiciones complementarias. Observan-
do que w = Zf\; (o — ;) x5, los datos x; que tengan relacionado un a; o o
que no se desvanecen, seran tomados como vectores de soporte, ubicandolos
en el exterior del tubo.
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2.7. Estrategias de validacién

2.7.1. Validacion cruzada

Los resultados de los experimentos se ven influenciados por los datos
elegidos para el entrenamiento y la prueba . Por lo tanto, es necesario aplicar
estrategias de validacion para obtener resultados independientes de los datos
seleccionados, para obtener informacion de la capacidad de generalizacion
en los resultados. La estrategia utilizada para este trabajo es la validacién
cruzada con k-divisiones (k-fold). En esta estrategia los datos son divididos
en k bloques, cada una de estas divisiones es seleccionada para probar el
modelo y el resto es utilizado para el entrenamiento. Este proceso se repite
hasta recorrer todas las divisiones y los resultados en las pruebas para las k
divisiones es promediada para tener un valor unico e igualmente se calcula
la desviacion estandar a los £ resultados obteniendo una medida de tanto se
ven afectados los resultados por la seleccion de los datos. En la Figura 2.12
se observa el concepto de validacién cruzada. Los pardametros optimos del
clasificador o regresor son calculados para cada fold de test, asi que al final
se tienen k conjuntos de pardmetros éptimos. Con el fin de dar transparencia
al proceso de entrenamiento y prueba, se reportan también estos conjuntos,
sus valores promedio, desviacién estandar y moda.

Entrenamiento Validacién

Figura 2.12. Estrategia de validacién cruzada con k-folds.



Capitulo 3

Bases de Datos

3.1. VGGFace2

Esta base de datos esta compuesta por mas de 3.31 millones de rostros de
9131 usuarios diferentes. Un promedio de 362.6 imégenes por usuario estan
incluidos en VGGFace2 [44]. Las imégenes fueron descargadas con Google
Image Search. El corpus tiene grandes variaciones en cuanto a la pose, la
edad, la iluminacién, la etnia y la profesion.

3.2. Base de datos EmotioNet

Esta base de datos fue originalmente introducida por investigadores de la
Universidad Estatal de Ohio que realizaron el Emotion Challenge in 2017 [45].
Esta base de datos contiene un millon de imdgenes de expresiones faciales
recolectadas a través de Internet. Un total de 950,000 imagenes estan anota-
das por un modelo de deteccién automatica de AUs presentando en [45], y
las 50,000 imagenes restantes fueron anotadas por expertos. Un total de 12
AUs son incluidas en este corpus.

3.3. Base de datos FacePark-GITA

La recoleccion de datos para este proyecto fue desarrollada a través de la
plataforma FacePark. La plataforma FacePark es un servicio web con ayuda
del Framework Django de Python y fue desarrollado por el grupo de investiga-
cién GITA de la Universidad de Antioquia, esta plataforma fue desarrollada
para la ayuda a la terapia de paciente con Parkinson en campos como la voz,
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movimientos motores y expresiones faciales. La plataforma fue desarrollada
en un proyecto conjunto a la University of Cincinnati Academic Health Cen-
ter, ubicado en Cincinnati, Ohio. La plataforma posee diferentes actividades
para la captura del habla como frases cortas, vocales sostenidas, vocales mo-
duladas, la repeticién de palabras como /pataka,petaka,pakata/, un texto de
36 palabras y la captura de un monologo. En la Figura 3.1 se puede observar
un ejemplo de captura de una frase corta en la plataforma FacePark-GITA!.

Por favor repita la siguiente frase:

Mi casa tiene tres cuartos

Dar click en Iniciar grabacion:

> 000/001 P

.

Iniciar grabacién

Tiempo: 00:03

Figura 3.1. Proceso de captura de la frase “Mi casa tiene tres cuarto® con
la ayuda de la plataforma FacePark-GITA.

La plataforma igualmente captura movimientos motores finos en video
como los toques rapidos entre el dedo pulgar y dedo indice en cada mano
como se puede observar en la Figura 3.2.

Thttps://gita.udea.edu.co:8080/
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Sistema de

ami @ x |+

< C (t © 127.00.:8000/recording/

Home Continuar grabaciones Reiniciar protocolo Cerrar sesion

Después de iniciar la grabacion, deberas
esperarar 3 segundos y luego tratar de
realizar con su mano derecha varios toques
' rapidos con su dedo pulgar y su dedo indice.

Esto debe realizarlo por 3 segundos.

Dar click en Iniciar grabacion:

Tiempo: 00:08

Figura 3.2. Proceso de captura del toque del dedo pulgar y el dedo indice
con ayuda de la plataforma FacePark-GITA.

En la captura de expresiones faciales, muestra a los usuarios una serie de
8 actividades en forma de ejemplo para que realicen mientras son grabados.
Las actividades grabadas son: realizar un guino con el ojo derecho, realizar un
guino del ojo izquierdo, mostrar una cara sonriente, mostrar una expresion
de ira, mostrar una expresion de sorpresa y realizar un serie movimientos con
la cabeza. Ademas, se captura en video la lectura de un texto de 36 palabras
y un monologo. La plataforma se puede observar en la Figura 3.3.
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Sistema de grabacion GITA-* @ X | +

€ C (@ O 127.00.1:8000/recording/

Home  Continuar grabaciones Reiniciar protocolo Cerrar sesion

Después de iniciar la grabacion, deberas
esperarar 3 segundos y fruncir ambas cejas al
mismo tiempo, tratando de mostrar una
expresion de enojo frente a la camara. Esto
debe realizarlo por 3 segundos.

Dar click en Iniciar grabacion:

Tiempo: 00:08

‘

Figura 3.3. Proceso de captura de la expresién de enojo, con ayuda de la

plataforma FacePark.

Todos los audios fueron grabados a 16 bits por muestra a una frecuencia
de muestro de 48kHz y los videos fueron grabados a una velocidad de 30
FPS (Frames per second) y fueron grabados en diferentes condiciones de
iluminacion. La base de datos utilizada para este trabajo contiene un total

de 30 pacientes con Parkinson y 24 participantes sanos. Los pacientes con

Parkinson fueron diagnosticados y evaluados por neurélogos expertos segun
la escala MDS-UPDRS-III. En la Tabla 3.1 se muestra un resumen de la

informacion clinica y demografica de los participantes.



38 3.3. Base de datos FacePark-GITA

Tabla 3.1. Informacion de los participantes en la base de datos FacePark.

Pacientes con Parkinson Participantes sanos

Masculino Femenino Masculino  Femenino
Participantes 18 12 12 12
Edad (pu £ o) 70,2 £ 104 674 +£10,9 653 £8,7 652+ 10,1
Rango de edades 52 - 90 53 - 87 49 - 83 49- 80
t (uLo) 8,7 £ 5,7 14,3 £ 16,7 — —
Rango de ¢ 2-20 1-44 — —

MDS-UPDRS-III (£ 0) 354 + 13,9 29,7 £ 12,3 — —

Rango MDS-UPDRS-III 16 - 65 15 - 54 — —
H&Y (p+0) 24 4+05 25+05 — —
Rango H&Y 2-3 2-3 — —

MDS-UPDRS: Movement Disorder Society - Unified Parkinson’s Disease Rating
Scale. H&Y: Escala Hoehn & Yahr. ¢: Anos de diagnostico

Todos los participantes dieron su consentimiento informado por escrito.
El estudio esta de acuerdo con la Declaracion de Helsinki y fue aprobado por
el Comité de Etica de la Investigacion de la Universidad de Antioquia.

Se pidi6é a los participantes de este estudio que produjeran diferentes
expresiones faciales mientras eran grabados. Se incluyen un total de cinco
grabaciones de video: guino del ojo derecho, guino del ojo izquierdo, sonrisa,
expresion de ira y expresion de sorpresa. Los posibles sesgos introducidos
por edad o género fueron descartados mediante una prueba estadistica de
chi-cuadrado (p = 0,44) y una prueba de Welch (p = 0,15), respectivamente.



Capitulo 4

Métodos

4.1. Reconocimiento de rostros para el modelamiento
de la hipomimia

Este trabajo considera el modelo VGGFace2 como la base para el recono-
cimiento facial. El modelo se basa en la arquitectura ResNet50 [38], con 50
capas y 25,6 millones de pardmetros. Fue propuesto originalmente para las
tareas de reconocimiento de imagenes en general y luego fue entrenado con
la base de datos VGGFace2 para obtener el reconocimiento facial. E1 mode-
lo VGGFace2 se basa en la capacidad de aprender diferentes caracteristicas
de la imagen en cada capa. El modelo termina con un red completamente
conectada. Un modelo pre-entrenado de VGGFace2 tiene capas con pesos
ya entrenados segun la informacion extraida de la base de datos VGGFace2.
Los pesos de las capas pueden ser usados como extractores de caracteristicas
simplemente eliminando su capa de decisién y usando caracteristicas para
modelar otras tareas o para alimentar un clasificador.

La Figura 4.1 muestra un ejemplo del uso del modelo VGGFace2 como
un extractor de caracteristicas. El lado izquierdo se muestra el proceso de
entrenamiento del modelo VGGFace2. El lado derecho se muestra el uso del
modelo VGGFace2 como extractor de caracteristicas, removiendo la ultima
capa de decision y usando estas nuevas salidas como entradas a el clasificador
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perdidas
T Clasificador
softmax (Ej: SVM)
FC 1000 Caracteristicas
e s

average pooling

average pooling

convb: (7x7)

convh: (7x7)

conv4: (14x14)

convd: (14x14)

conv3: (28x28)

conv3: (28x28)

conv2: (56x56)

conv2: (56x56)

convl: (112x112) convl: (112x112)
Datos y etiquetas Nuevos datos y etiquetas
(Ej: VGGFace2) (Ej: FacePark-GITA)

Figura 4.1. (izq.) Entrenamiento del modelo VGGFace2. (der.)
VGGFace2 usado como extractor de caracteristicas y usando dichas
caracteristicas en un clasificador.

4.2. Transferencia de aprendizaje en CNN

Los transferencia de aprendizaje (Transfer Learning, TL) son métodos en
los que los pesos de un modelo originalmente desarrollado para una tarea se
utilizan para reentrenar otro modelo para abordar una nueva.

Una de las técnicas de TL permite realizar el congelamiento de capas
intermedias las cuales conservaran la capacidad de extraer caracteristicas y
en re-entrenar capas superiores. El reentrenamiento de estas capas superio-
res permiten modificar el espacio de caracteristicas original para mejorar la
clasificacién en nuevas tareas.

El método es adecuado para problemas en los que se dispone de pequenas
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bases de datos, lo que permite su uso en una amplia variedad de aplicaciones,
incluido el modelado de la hipomimia en pacientes que sufren de EP, en los
que no existen grandes conjuntos de datos.

La Figura 4.2 muestra la aplicaciéon del TL en un modelo VGGFace2.
El lado izquierdo muestra el entrenamiento del modelo VGGFace2. El lado
derecho muestra el entrenamiento de un nuevo modelo, usando el modelo
VGGFace2 como punto de partida. La Figura 4.2 también muestra la con-
gelacién de los primeros bloques residuales y la sustitucién de las capas de
conexion y decisién para crear el nuevo modelo.

softmax

FC1 (1000)

average pooling

convd: (7x7)

= ———————\

conv4: (14x14) : conv4: (14x14) :
' ]

conv3: (28x28) é: conv3: (28x28) :
T :

conv2: (56x56) é: conv2: (56x56) :
' ]

convl: (112x112) o convi: azxiiz) |
' v

nueva softmax

FC1

average pooling

convh: (7x7)

Datos y etiquetas Nuevos datos y etiquetas
(Ej: VGGFace2) (Ej: FacePark-GITA)

Figura 4.2. (izq.) Entrenamiento del modelo VGGFace2. (der) Modelo
VGGFace2 entrenado con una nueva base de datos y realizando el
congelamicnto de las primeras bloques residuales.
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4.3. Creando modelos desde cero para el reconoci-
miento de AUs

En general, los algoritmos de aprendizaje de maquina y de aprendizaje
profundo estan tradicionalmente disenados para crear modelos desde cero y
entrenarlos para resolver una tarea en especifico. En este trabajo, nosotros
tenemos un interés en emplear 2 arquitecturas del estado del arte para el
reconocimiento de imégenes basados en capas convolucionales y en capas
residuales. Este enfoque ha mostrado resultados exitosos en diferentes temas,
incluyendo los algoritmos de deteccién de rostros [46], [47].

VG G-8: Este modelo contiene 8 capas convolucionales dividido en grupos
de 2 capas. Seguido de cada grupo, existen capas Max. Las capas convolucio-
nales aplican una variedad de filtros a las imagenes y las capas de diezmado
Max reducen el tamano de las imédgenes filtradas. Adicionalmente, son usa-
das las capas de regularizacién de Dropout, cuyo trabajo es apagar neuronas
de forma aleatoria para evitar el sobre-entrenamiento del modelo. La ultima
capa convolucional tiene 6 capas totalmente conectadas antes de la capa de
decision con 1024, 512, 256, 128, 64, y 32 neuronas por cada capa. El nimero
total de parametros en los filtros convolucionales es de 3’074.072.

ResNet-7: El modelo Resnet esta compuesta de un total de 7 bloques
residuales cada bloque puede ser definido como un identity-block o un conv-
block. Los identity-block son los bloques estandar usados en ResNet, estos
poseen una serie de filtros convolucionales y una conexién de atajo la cual
salta estos bloques. Este bloque tiene las mismas dimensiones entrada y sali-
da. Los conv-block son los tipos de bloque donde las dimensiones de entrada
y salida no coinciden. La diferencia con el identity-block es una capa de con-
volucional en el atajo hacia la salida. Los beneficios de estas arquitecturas
frente a las tradicionales, es que en los tradicionales al tener una alta can-
tidad de capas en el entrenamiento, surge el problema del desvanecimiento
del error. Los modelos ResNet con sus conexiones entre capas previas son
efectivas resolviendo este problema [38].
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4.4. Funciones de aprendizaje por similitud: una estra-
tegia con triple pérdidas

Como se introdujo en la seccién 2.4. La métrica de distancia que da
origen a la funcién de triple perdida fue introducida inicialmente como una
transformacion lineal de los datos en [39], que luego fue generalizada en el
aprendizaje profundo para poder encontrar una transformacién no lineal de
los datos ®(x). Para determinar la transformacién adecuada, la funcién de
triple perdida £ fue introducida y es definida como:

L= [dy(x*x) — dj,(x*,x") + o]+ (4.1)
St
Donde St es el conjunto de tripletas para el entrenamiento el cual se
denotado como:

St = {(Xa7 ya), (Xnv yn)’ (Xp’ yp)| Y=y Yyt # yn} (4'2)
El objetivo final de esta funcién es encontrar una transformacion no lineal

®(x), que haga mas pequena la distancia intraclase en comparacién de la
distancia interclase en el conjunto de datos St.

—_——— = =

P()smvo > Triple
Perdida
L

Comparten los
mismos pesos

Negativo
X”

Figura 4.3. Arquitectura usada para el entrenamiento utilizando la
funcién de triple perdida.

La Figura 4.3 muestra la arquitectura planteada en este trabajo, en ella se
muestra un ejemplo de los mas usados en el reconocimiento de rostros, donde
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se disenia una nuevas base de datos creada con lotes de imagenes agrupados en
tripletas, la arquitectura es disenada con el objetivo de mejorar la distancia
relativa entre los datos de entradas x%, x", xP; acercando los rostros similares
y alejando los diferentes.

4.5. Optimizaciéon de hiper-parametros

La clasificacién automaética entre personas sanas y pacientes con EP se
realiza mediante maquinas de soporte vectorial (Support Vector Machine,
SVM). La clasificacién de los pacientes con diferentes grados de deterio-
ro se realiza utilizando SVM optimizadas bajo la estrategia de uno con-
tra todos y también con clasificadores de Bosque Aleatorio (Random Fo-
rest, RF). En los experimentos de clasificacién binaria con SVM, se con-
sideran los kernels lineales y Gaussianos. La optimizacion de los hiper-
parametros se realiza en una malla de bisqueda hasta potencias de diez
con C € {107%,1073,107%,...,10%,10°} y v € {107%,107%,107%,...,10%}
para el kernel gaussiano, y para el kernel lineal la busqueda considerd
C € {1071,1,10',10%,10%,10*}. En la clasificacién de multiples clases s6lo
se considera el kernel lineal. Los hiperparametros del clasificador de RF tam-
bién se optimizan siguiendo una malla de bisqueda con el nimero de arboles
Nr € {100, 300, ..., 1200} profundidad D € {5, 8,12, 15,20, 25,30} y minimo
de muestras por divisién S, € {5,15,30,...,100}. La optimizacién y evalua-
cién de los modelos se realiza siguiendo una estrategia de validacién cruzada
de 5-folds. Los resultados de la clasificacion binaria se reportan en términos
de acierto (Acc), sensibilidad (Sens), especificidad (Spec), Fl-score (F1), y
area bajo la curva de la caracteristica de operacion del receptor (AUC). Los
resultados de la clasificacién multiclase se informan en términos de acierto
(Acc), Fl-score (F1), coeficiente Kappa (k), y matriz de confusién. En todos
los casos, los resultados incluyen valores de los hiperparametros éptimos que
se encuentran como la moda a lo largo de los parametros considerados a lo
largo de los folds de pruebas de cada experimento.
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Marco Experimental

Proponemos un marco experimental en el que se abordan diferentes ni-
veles de andlisis. A continuacidon se presenta la lista de esos niveles y sus
correspondientes hipdtesis de base.

v" Nivel de reconocimiento (N1): Nuestro protocolo de adquisicién in-
trodujo tareas faciales que inclufan estados emocionales evocados (son-
risa, ira y sorpresa) y gestos coordinados (guifio del ojo derecho, guino
del ojo izquierdo). Se evalia la utilidad de los métodos de reconocimien-
to facial para detectar la hipomimia. Hipdtesis (H1): Las respuestas
mostradas en la grabaciones intensifican las caracteristicas necesarias
para modelar la hipomimia en pacientes con Parkinson. FExperimento:
La arquitectura tipica de ResNet50 entrenada con la base de datos
VGGFace2 se utiliza para clasificar entre pacientes con EP y sujetos
sanos.

v" Nivel de transferencia de aprendizaje (N2): Proponemos mejorar
el modelo anterior (ResNet50 + VGGFace2) haciendo transferencia de
aprendizaje del dominio de las unidades de accién con el conjunto de
datos de EmotioNet. Hipdtesis (H2): La deteccién automética de la hi-
pomimia mejora cuando se incorpora la informacién del dominio de las
emociones. Fxperimento: Los pesos del modelo ResNetb0 + VGGFace2
se actualizan con informacién extraida del conjunto de datos de Emo-
tioNet. El modelo resultante se utiliza para clasificar entre pacientes
con EP y sujetos sanos.

v Nivel de funcién de costos (IN3): Evaluaremos las funciones de
aprendizaje afectivo para mejorar el rendimiento de los modelos de
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clasificacién entrenados. Hipdtesis (H3): Las funciones de aprendizaje
de similitudes disenadas para mejorar la informaciéon de los gestos de
la cara serviran para mejorar la capacidad de detectar la hipomimia.
Ezxperimento: Las funciones de triple pérdida se utilizan para crear
modelos de aprendizaje de similitudes que mejoran el rendimiento de
la clasificacién del modelo creado en el analisis con la norma L2.

v' Nivel de clasificaciéon de estado neurolégico (N4): Las represen-
taciones faciales de mejor rendimiento se utilizan para clasificar a los
pacientes con diferentes niveles de deterioro neuroldgico de acuerdo con
las puntuaciones del MDS-UPDRS-III. Hipdtesis (H4): Las represen-
taciones faciales aprendidas en modelos anteriores tienen informacién
para identificar y evaluar los diferentes niveles de deterioro neurolégi-
co en los pacientes con la enfermedad de Parkinson. Ezperimento: Los
modelos creados para representar la hipomimia se utilizan para eva-
luar tres estados neuroldgicos diferentes segun las puntuaciones de la
MDS-UPDRS-III.

El marco experimental se resume en la Figura 5.1. Los detalles de los
métodos implementados para validar cada hipdtesis se presentan en la Sec-
cion 4.
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Figura 5.1. Marco experimental propuesto para el desarrollo de este
trabajo. TL: Transfer Learning.



Capitulo 6

Experimentos y resultados

Todos los experimentos se realizaron con videos que evocan expresiones
faciales como sonrisa, ira, sorpresa, guino del ojo izquierdo, y guino del ojo
derecho. Se extrajeron cinco imdgenes por video con el software Affectival.
La curva de valencia proporcionada por el software se utiliza como criterio
para seleccionar la siguiente secuencia de cinco imagenes por participante en
cada expresién: (i) neutral; (ii) transicion de neutral a Apex (Onset); (iii)
Apex; (iv) transicion Apex a neutral (Ofset); y (v) neutral. La secuencia
de imagenes y su relacién directa con la curva de valencia se ilustran en
la Figura 6.1.

Valence [%)]
Valence [%)]

B < T
' 20 Y 2

5.5/ 6.0 6.5 70, 7.9 7 0.5
; : /

 Time [s] !
; \
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g g 5 NEEGN 35
; \ N \ S
' N v AN

Transition Apex Transition Neutral Neutral Transition Apex Transition Neutral

Neutral

Figura 6.1. Miiltiples etapas en la generacién de una expresion midiendo
la Valencia. (izquierda) Mujer sana de aproximadamente 63 afnos, (derecha)
Mujer con enfermedad de Parkinson de aproximadamente 67 anos con un
valor de 2 en el item de expresion facial en la escala MDS-UPDRS-III.

Thttps: / /www.affectiva.com/

47



48 6.1. Experimentos 1: Nivel de reconocimiento

6.1. Experimentos 1: Nivel de reconocimiento

Imagenes individuales correspondientes a cada estado de la expresién mos-
tradas en la Figura 6.1 seran consideradas para evaluar si cada imagen pro-
porciona informacién relevante para discriminar entre los pacientes con EP
y los sujetos sanos. El vector de caracteristicas es obtenido desde la ultima
capa convolucional del modelo VGGFace2. La Tabla 6.1 resume todos los
resultados.

Tabla 6.1. Resultados de clasificacién utilizando una simple imagen de la
secuencia de imagenes extraida

Expresiéon Kernel* Acc[ %] Sens| %] Spec[ %] F1[%)]

Neutral C=1le+01; y=1e-04 69.0 £ 10.1 74.0 £ 11.6 63.0 £ 9.7 67.8 £ 10.1

Apex C=1e+01; y=1e-04 70.0 £9.1 844 +79 53.3 £24.0 61.0 £ 18.6
Onset C=1le+01; y=1e-04 714 +32 8.6+ 70 50.0+9.0 63.1+6.6
Offset C=1le+01; y=1e-04 71.6 £52 795 +33 619+ 135 68.6+£38.2
Neutral C=1e-03 708 £9.6 77.3+102 63.0+97 693097
Apex C=1e-03 708 £91 8.7£73 55.7+216 63.8+16.3
Onset C=1e-02 729 + 4.2 88.6 +7.8 53477 66.1 £5.9
Offset C=1le-01 728 +£43 815+45 61.9+£135 69.2+79

Primeras tres filas: kernel Gaussiano . Ultimas tres filas: kernel lineal.

*Columna con los hiperpardmetros éptimos.

Obsérvese que casi no hay diferencia entre los aciertos obtenidos con los
imagenes de cada etapa de expresion. Quizds lo inico que hay que destacar
es la alta sensibilidad (88,6 %) de la etapa de Onset, lo que probablemente
indica que esta etapa es quizas una buena eleccion para modelar la hipomimia
en cuadros especificos dentro de un video. Esta observacion preliminar sera
elaborada més adelante en los proximos experimentos.

6.1.1. Secuencia de miultiples imagenes.

Dada la poca informacién que proporcionan los experimentos de expre-
sién individual, proponemos el uso de secuencias de miiltiples imagenes como
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una forma de capturar informacién dinamica durante la produccion de ex-
presiones faciales. La idea general fue propuesta por primera vez en [48] para
el andlisis de senales de habla, donde el autor planteo la hipdtesis de que los
pacientes de EP tienen mas dificultades para iniciar o detener el movimiento
de los musculos durante la producciéon del habla. La idea se extendié mas
tarde a otros movimientos como la escritura y la marcha [49].

Al igual que en el caso del habla, la marcha y la escritura, creemos que la
misma hipotesis se mantiene durante la produccion de las expresion faciales.
Por lo tanto, el andlisis de multiples imagenes durante la producciéon de
la expresion facial proporciona informaciéon til para discriminar entre los
pacientes con EP y los sujetos sanos.

B NOnA: Neutral, Onset, y Apex.
B AOffN: Apex, Offset, y Neutral.

B NOnAOffN: Neutral, Onset, Apex, Offset, y Neutral.

La Tabla 6.2 muestra los resultados obtenidos cuando la dinamica en
la produccion de expresiones faciales es incorporada extrayendo vectores de
caracteristicas de las secuencias de multiples imagenes.

Tabla 6.2. Resultados de clasificacion utilizando las secuencias de
imagenes extraidas durante la produccion de la expresiéon facial.

Secuencia  Kernel* Acc[ %] Sens| %] Spec| %] F1[ %]
NOnA C=1e+02; v=1e-04 774 £8.7 893+ 4.6 63.0 £ 16.1 729 £ 11.2
AOffN C=1e+01; v=1e-04 76.3 £8.0 86.8 +12.0 63.5 £ 224 69.2 £ 17.8

NOnAOfiN  C=le+01; y=1e-04 772 +£86 86.1 £14.8 67.2 £ 103 74.2+£85

NOnA C=1e-03 782+£98 90.1+52 63.8 £17.1  73.8 £12.6
AOfIN C=1e-03 77.8+£9.1 88.8+£9.4 64.2 £ 241  70.4 £ 20.5
NOnAOffN (C=1e-03 784 + 71 87.8+ 114 67.7+£11.6 754 £ 7.9

Primeras tres filas: kernel Gaussiano . Ultimas tres filas: kernel lineal.

*Columna con los hiperpardametros éptimos.

Los resultados con las secuencias son mejores que los obtenidos con los
cuadros individuales. La mejora es del alrededor del 7% y el mejor resultado
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se obtiene en los dos casos en los que se incluye la secuencia NOnA, que se
centra en modelar la informacion en la transicién entre el estado neutral y la
produccién de alguna expresion. También cabe destacar que la sensibilidad
se acerca al 90 % en todos los casos, mientras que la especificidad es bastante
baja (alrededor del 64 %). Esto indica que el enfoque propuesto es bueno
para detectar pacientes pero no tan bueno para detectar controles sanos.

Con el fin de mostrar la mejora obtenida al considerar las secuencias de
multiples imagenes, los resultados obtenidos con las imagenes Onset y con
las secuencias de NOnA se muestran en las curvas Caracteristica Operativa
del Receptor (Receiver Operating Characteristic, ROC) de la Figura 6.2.
Nétese que cuando se considera la secuencia NOnA, el valor de AUC es 5%
puntos mas alto que cuando sélo se procesa individualmente en las imagenes
Onset. Este resultado valida la hipodtesis sobre la existencia de informacion
util en la dinamica durante la produccion de ciertas expresiones faciales.
Dada esta clara mejora, los préximos experimentos incluirdn solo vectores de
caracteristicas extraidos de secuencia de multiples imagenes.
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—8— AUC Onset = 0.79 +/- 0.08
—— AUC NOnA = 0.84 +/-0.12
—— AUC Referencia = 0.5
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Figura 6.2. Comparacién de las curvas ROC obtenidas con imagenes
individuales Onset vs. la secuencia NOnA.

La Figura 6.3 muestra el resultado de proyectar el espacio de representa-
cién creado con vectores de caracteristicas de la secuencia NOnAOffN a un
espacio de 2D. El Andlisis de Componentes Principales (Principal Compo-
nent Analysis, PCA) se utiliza en este caso con el objetivo de proporcionar
una ilustracién visual del espacio de representacién generado. El hiperplano
resultante después de optimizar la SVM, se incluye sélo como una referencia
visual para posteriores comparaciones con los métodos que se van a evaluar
en los préximos experimentos. La parte inferior de la Figura 6.3 también
muestra la distribucion de los puntajes en clasificacién, que se refieren a la
distancia de cada muestra al hiperplano de separacion en el espacio de repre-
sentacion. Con el fin de determinar la heterogeneidad entre los pacientes y
los controles sanos, se realiza la prueba Mann-Whitney U en la distribucion
de las puntuaciones obteniendo un valor (p < 0.01).
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Figura 6.3. (Arriba) Espacio de representacién en 2D creado con PCA
sobre los vectores de caracteristicas extraidos de la secuencia NOnAOffN.
(Abajo) Distribucién de las puntuaciones del SVM para pacientes con EP y
personas sanas.
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6.2. Experimento 2: Nivel de transferencia de apren-
dizaje

Este experimento pretende incorporar informacién del Dominio de
Computacién Afectiva (AC-D) en la tarea de reconocimiento facial. En este
caso, la base de datos EmotioNet se utiliza para crear un espacio de repre-
sentacién apropiada para el AC-D. El primer paso consiste en seleccionar
aquellas AUs que proporcionen informacion adecuada para realizar la clasi-
ficacién automatica de pacientes con EP y sujetos sanos. Seleccionamos un
subconjunto de AUs segin [30], de tal manera que permita un mejor mo-
delado de las expresiones faciales incluidas en las tareas de registro de la
base de datos FacePark-GITA. La Figura 6.4 muestra el conjunto de AUs
seleccionadas.

(d) AUS. (F) AU12.

M A2

(g) AU25. (h) AU26.

Figura 6.4. Unidades de accién utilizadas en el entrenamiento de los
modelos propuesto en esta seccién. Imagenes tomadas de [29].

6.2.1. Reentrenamiento de modelos: Congelamiento de capas

El proceso de reentrenamiento de los modelos convolucionales consiste en
congelar diferentes porcentajes de las capas y reentrenar la porcién restante.
Los datos con las AUs seleccionadas del conjunto de datos de EmotioNet
se usan aqui para reentrenar los modelos. En este caso consideramos tres
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escenarios: congelando el 50 % (Freeze 50), el 75% (Freeze 75), y el 100 %
(Freeze 100). Observé que el modelo Freeze 100 corresponde al caso en el que
no se incorpora el AC-D. Después de las capas convolucionales se agrega una
capa totalmente conectas para la clasificacion de las 8 AUs. El resultado del
reentrenamiento y su rendimiento para clasificar AUs se muestra en Tabla 6.3
en términos de los valores de AUC y el EER.

El reentrenamiento fue realizado con el paquete Tensorflow 2.0 en un
entorno Python 3.8 con un tamafio de lote (batch size) de 128, un optimizador
ADAM con tasa de aprendizaje [r = 0.001 y con parametros 5; = 0.9,
By = 0.999, v € = le—7. Ademas, se implemento la regularizacién a través
de la interrupcién temprana (early stopping) con una paciencia de 20 épocas
monitoreando los aciertos en validacion.

Tabla 6.3. Resultados del reentrenamiento del modelo VGG-Face2 con la
base de datos EmotioNet.

Modelos Métricas AU1 AU 2 AU4 AUS5 AU6 AU 12 AU 25 AU 26

AUC 0.83 0.83 0.87 0.80 0.94 0.95 0.92 0.80
Freeze 100

EER [%] 2458 23.78 21.01 27.13 12.82 12.11 15.38 27.32

AUC 0.84 0.84 0.86 0.84 0.92 0.93 0.95 0.85
Freeze 75

EER [%] 21.84 20.80 19.90 21.65 14.34 10.42 8.63 22.48

AUC 0.84 0.87 0.87 0.87 0.93 0.95 0.90 0.83
Freeze 50

EER [%] 2056 19.29 1892 19.53 13.22  10.58 10.99 24.32

Los modelos reentrenados se utilizan ademas para clasificar entre los pa-
cientes con EP y los sujetos sanos del corpus FacePark-GITA. Los resultados
obtenidos con los modelos Freeze 75 y Freeze 50 se muestran en la Tabla 6.4
y en la Tabla 6.5 respectivamente. Los resultados para el modelo Freeze
100 corresponden a los mostrados anteriormente en la Tabla 6.2. Los hiper-
parametros 6ptimos encontrados en validacién cruzada de 5-folds también se
incluyen en cada experimento.
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Tabla 6.4. Resultados de clasificacién utilizando el modelo Freeze 75.

Secuencia  Kernel* Acc[ %] Sens| %] Spec[ %] F1{ %]
NOnA C=1e+01; y=1e-04 84.2 £54 90.0 £8.3 772 +£108 823 £6.3
AOfIN C=1e+02; yv=1e-04 81.6 £86 878+ 7.4 739 £115 80.0£9.5

NOnAOfftN C=1e+02; y=1e-04 86.7 £89 91.2+47 81.6 £15.5 85.5 £ 10.2

NOnA C=1e-01 84.7£54 89.5+£94 789 £11.3 829 +£6.5
AOftN C=le-01 82.6 £ 96 87.8+£383 76.1 £13.3 812+ 104
NOnAOffN (C=1e-01 87.3 £ 8.0 90.6 £50 83.6+13.1 86.6 + 8.8

Primeras tres filas: kernel Gaussiano . Ultimas tres filas: kernel lineal.

*Columna con los hiperpardmetros dptimos.

Tabla 6.5. Resultados de clasificacién utilizando el modelo Freeze 50.

Secuencia Kernel* Acc| %] Sens[ %)| Spec| %] F1[ %]

NOnA C=1le+01; y=1e-04 83.1 + 6.0 87.7 +12.4 77.5 + 10.2 81.1 + 6.5
AOfIN C=1le+01; y=1e-04 81375 863+£13.0 756+ 3.6 80.1 £6.8
NOnAOffIN  C=1e+00; y=1e-04 81.9£92 97425 63.4 £ 17.7  75.5 &+ 14.3

NOnA C=1e-01 821 £6.8 85.0x£138 786+11.0 80277
AOfIN C=1e-01 80.0x£7.6 834127 76.1+44 79.1 £ 7.2
NOnAOfIN C=le-01 80.2 £11.1 84.3 £8.5 753 £19.1 783 £ 13.0

Primeras tres filas: kernel Gaussiano . Ultimas tres filas: kernel lineal.

*Columna con los hiperpardmetros éptimos.

Obsérvese que el Freeze 75 presenta mayores aciertos que el Freeze 50, lo
que indica que todavia se requiere una considerable informacién del dominio
del reconocimiento facial para obtener buenos resultados en la clasificacion
entre los pacientes de EP y los sujetos sanos. Mas interesantes es que los
mejores aciertos obtenidos con el modelo Freeze 75 en la Tabla 6.4 (87.3 %)
es 8.9 % mas alto que el mejor resultado obtenido cuando solo se considera
un enfoque de solo reconocimiento facial (Tabla 6.2). Este resultado apoya
la principal contribucion de este trabajo, donde la idea de transferir la in-
formacion del AC-D a la tarea clasica de reconocimiento facial se presenta
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como un buen enfoque para detectar la hipomimia en pacientes con EP. Los
beneficios de incluir informacién del dominio afectivo también se muestran en
la Figura 6.5, donde se presentan las curvas ROC obtenidas con los modelos
Freeze 50, Freeze 75 y Freeze 100.
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Figura 6.5. Desempeno de las diferentes secuencias de entrada en los
modelos Freeze reentrenados.

Notese que los modelos utilizados hasta este punto del estudio se basan en
arquitecturas con un alto nimero de parametros en sus capas convolucionales.
Ahora queremos evaluar si es posible obtener un rendimiento similar cuando
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se utilizan arquitecturas mas pequenas con muchos menos parametros para
optimizar en la red.

6.2.2. Modelos VGG-8 y ResNet-7

El escenario anterior en el que se introdujo la estrategia de congelacién
consideraba 22’650,882 y 18’182,146 parametros para Freeze 50 y Freeze 75,
respectivamente. Por el contrario, cuando se considera la arquitectura del
VGG-8, so6lo se requiere optimizar un total de 295,448 parametros. Este ca-
so es similar para la arquitectura Resnet-7, en la que se consideran 366,626
parametros. Estas arquitecturas reducidas se entrenan con los mismos datos
que los considerados anteriormente para volver a entrenar los modelos Free-
ze 50 y Freeze 75. La Tabla 6.6 muestra los resultados con los valores de
AUC obtenidos cuando se detectan las diferentes AUs. Obsérvese que estos
resultados son superiores a los reportados en la Tabla 6.3 donde se optimiza
un mayor numero de parametros. Este resultado indica que un modelo mas
simple proporciona un rendimiento de discriminacion de AUs lo suficiente-
mente alto para ser usado en la clasificacion posterior entre pacientes con EP
y controles sanos.

Tabla 6.6. Resultados del entrenamientos de los modelos VGG-8 y
Resnet-7 con la base de datos EmotioNet.

Modelos Métricas AU1 AU2 AU4 AUS5 AU6 AU 12 AU 25 AU 26

AUC 0.92 0.93 0.91 0.91 0.96 0.97 0.97 0.91
Resnet-7

EER [%] 1525 14.21 16.20 13.58 10.05 8.42 7.39 16.32

AUC 0.89 0.87 0.89 0.90 0.96 0.96 0.96 0.90
VGG-8

EER [%] 16.59 16.08 16.88 14.87  9.51 8.11 7.83 16.55

La Tabla 6.7 y Tabla 6.8 muestran los resultados obtenidos cuando los
modelos mencionados, creados con las arquitecturas reducidas, se usan para
discriminar entre pacientes con EP y sujetos sanos. Notese que no se realiza
ningin entrenamiento adicional con los datos de los pacientes con enferme-
dad de Parkinson. Los mejores resultados se obtienen cuando se considera la
arquitectura de Resnet-7 con caracteristicas extraidas de la secuencia NO-
nAOffN. Aunque el 78.8 % podria considerarse un cantidad de aciertos, to-
davia estd lejos del mejor resultado obtenido con el modelo Freeze 75 (87.3 %
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en la Tabla 6.4), lo que indica que hay espacio para mas experimentos en los
que se considere la funcién de triple pérdida.

Tabla 6.7. Resultados de clasificacién utilizando el modelo VGG-S8.

Secuencia Kernel* Acc[ %] Sens|[ %] Spec[ %] F1[ %]
NOnA C=1le+01; y=1e-02 583 £3.7 946+ 48 14.1+6.3 24.0 £ 9.8
AOffN C=1e+01; y=1e-03 65.6 =86 80.6 £80 476 £ 164 581 £ 129

NOnAOfIN C=le+01; y=1e-04 62.7 £ 83 66.4 £ 10.0 58.2 £+ 13.1  60.9 &+ 8.6

NOnA C=1e-02 674 £83 724+£94 6134098 66.0 + 8.2
AOffN C'=1e-02 67.6 + 58 706 74 639+ 13.5 659 £ 7.3
NOnAOfIN C=1e-02 649 £ 77 T71.0x45 5H77+£16.1 622 +£11.0

Primeras tres filas: kernel Gaussiano . Ultimas tres filas: kernel lineal.

*Columna con los hiperpardmetros éptimos.

Tabla 6.8. Resultados de clasificacién utilizando el modelo ResNet-7.

Secuencia  Kernel* Acc[%)] Sens[ %] Spec|[ %] F1[ %]
NOnA C=1e+03; y=1e-04 73.0£95 759+ 187 69.7£17.8 689 + 123
AOffN C=1e+01; y=1e-02 734 +£99 81.7+£156 63.6+389 70.5 £ 9.5

NOnAOfiN (C=1le+03; y=1e-04 78.8 + 6.4 79.3 £ 9.8 78.2 + 12.8 77.6 + 6.7

NOnA C=1e-02 741+69 822£194 645+114 693 +6.1
AOfIN C=1e-02 724 £ 108 842 =+ 165 582+ 8.6 68.1 = 9.6
NOnAOfiN C=1e-01 3+73 801=x£106 762101 77374

Primeras tres filas: kernel Gaussiano . Ultimas tres filas: kernel lineal.

*Columna con los hiperpardmetros éptimos.

La Figura 6.6 muestra tres curvas ROC donde se comparan los resultados
con Freeze 75, ResNet-7, y VGG-8. Se observa claramente la superioridad
del modelo Freeze 75, lo que apoya las ventajas de hacer un aprendizaje de
transferencia en lugar de crear modelos desde cero.
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Figura 6.6. Comparacién entre el desempeno de los clasificadores
utilizando la secuencia NOnAOffN en los modelos Freeze 75, Resnet-7 y
VGG-8.

Como en los experimentos anteriores, con el objetivo de proporcionar al
lector una visién visual, PCA se utiliza para crear una representacion 2D del
espacio. La Figura 6.7 muestra el resultado obtenido con el modelo Freeze 75
cuando se consideran cuadros de la secuencia NOnAOffN. La parte inferior
de la figura muestra la distribucion del puntaje en la clasificacién. La prueba
Mann-Whitney U para comprobar la heterogeneidad de las poblaciones es
realizada en la distribucion de las puntuaciones de la SVM, obteniendo un
valor (p < 0,01).
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Figura 6.7. (Arriba) Espacio de representacién 2D creado con PCA sobre
caracteristicas del modelo Freeze 75 extraido de la secuencia NOnAOffN.
(Abajo) Distribucién de las puntuaciones del SVM para pacientes con EP y
personas sanas.
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6.3. Experimento 3: Nivel de funcién de costos

Este enfoque se incluye en este trabajo con el fin de evaluar la conveniencia
de incorporar la funcién de triple pérdida para mejorar los resultados de la
clasificaciéon. La funcién de triple pérdida tiene por objeto modificar el espacio
de representacion original de manera que se aumente la distancia entre clases
v se reduzca la distancia dentro de cada clase. Los vectores de caracteristicas
modificados se denominan vectores embebidos.

6.3.1. Creacidén de vectores embebidos basados en modelos Freeze

Los modelos Freeze 75 y Freeze 50 seran entrenados con esta nueva es-
trategia creando dos nuevos modelos denominados Triplet 75 y Triplet 50
respectivamente. Los resultados para el conjunto de vectores embebidos se
puede observar en la Tabla 6.9 y en la Tabla 6.10.

Tabla 6.9. Resultados de clasificacién utilizando el modelo Triplet 75.

Secuencia  Kernel* Acc[%)] Sens[ %) Spec| %) F1[ %]
NOnA C=le+01; y=1e-04 852 £ 74 876=£58 825+126 84.5+82
AOftN C=1e+01; y=1e-04 86.0 6.1 914=£69 795=£7.1 84.9 £6.2

NOnAOffN  C=1le+01; y=1e-04 86.0 £9.0 921 +£69 787 =+x134 845+ 10.1

NOnA C=1e-01 844+ 66 874+44 809133 83476
AOffN C=1e-01 8.0£59 903+64 T8T7TET.1 84.0 £ 6.1
NOnAOffiN (C=le-01 86.1 £ 9.6 914+ 7.5 79.9 + 13.5 85.0 + 10.5

Primeras tres filas: kernel Gaussiano . Ultimas tres filas: kernel lineal.

*Columna con los hiperpardmetros éptimos.
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Tabla 6.10. Resultados de clasificacién utilizando el modelo Triplet 50.

Secuencia Kernel* Acc[ %] Sens|[ %] Spec[ %] F1[%)]
NOnA C=1e+01; y=1e-04 789+ 55 84.3+109 7244+113 76.7=+6.1
AOffN C=1e+03; y=1e-04 732 +87 69.1 +169 783 £ 4.0 72.2 £ 8.3

NOnAOffiN C=le+02; y=1e-04 758 £11.8 774 £ 155 743 +16.2 742+ 125

NOnA C=1e-01 80.7 £ 6.6 86.4 £13.2 73.9 £ 11.8 781+ 7.4
AOfIN C=le-01 76.3 87 791 +£174 T733+£74 74.5 £ 8.6
NOnAOffN C=le-01 771 +£102 83.0+10.7 699 £ 198 739 £ 132

Primeras tres filas: kernel Gaussiano . Ultimas tres filas: kernel lineal.

*Columna con los hiperparametros éptimos.

Observe que el modelo Triplet 75 exhibe mayores aciertos (86.1 %) que el
Triplet 50 (80.7 %). Dado que los mejores aciertos en los experimentos ante-
riores con los modelos Freeze 75 y Freeze 50 fueron del 87.3 % y 83.1 %, estos
nuevos resultados obtenidos con la estrategia de triple perdida probablemen-
te indican que el enfoque de embedimentos no ofrece ventajas sobre el uso de
transferencia de aprendizaje y congelacién de capas. Esta observacion tam-
bién se apoya en el hecho de que no se ha reducido el nimero de pardmetros
que deben optimizarse, por lo que, en principio, no hay razén para utilizar
la funcién de triple perdida en estos dos escenarios. La Figura 6.8 resume
los resultados y muestra que hay una gran diferencia en el rendimiento de
Freeze 50 vs. Triplet 50, pero casi no hay diferencia entre Freeze 75 vs. Triplet
75. Aunque no hay ninguna mejora al aplicar la estrategia de triple perdida
sobre los modelos Freeze, vale la pena ver si la estrategia tiene un impacto
positivo en los modelos reducidos, en los que se requieren menos parametros
para optimizar la red.
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50 y Triplet 50 utilizando la secuencia 75 y Triplet 75 utilizando la secuencia
NOnAOfN. NOnAOfN.

Figura 6.8. Efectos sobre el desempeno dado por la curva ROC, antes y
después de utilizar la funcién de triple perdida.

El espacio 2D, resultante después de aplicar la transformacién PCA sobre
el modelo Triplet 75 con caracteristicas extraidas de la secuencia NOnAOffN
se presenta en la Figura 6.9. Aunque todavia hay varios errores de clasifi-
cacion, se observa claramente la mejora en la separacion de las dos clases.
Ademas, la parte inferior de la figura muestra la distribucién de los puntajes
de clasificacién. La prueba Mann-Whitney U para comprobar la heterogenei-
dad de las poblaciones es realizada en la distribucién de las puntuaciones de
la SVM, obteniendo un valor (p < 0,01).
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Figura 6.9. (Arriba) Espacio de componentes principales creado a partir
de las caracteristicas del modelo Triplet 75. (Abajo) Distribuccién de las
puntuaciones del SVM de pacientes con EP y personas sanas.
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6.3.2. Creacidén de vectores embebidos basados en modelos VGG-
8 y ResNet-7

Los modelos VGG-8 y ResNet-7 serdn reentrenados con la funcién de tri-
ple perdida, creando dos nuevos modelos que denominaremos Triplet-VGG8
y Triplet-ResNet7 respectivamente. Estos nuevos modelos se utilizan para ex-
traer vectores embebidos para una mejor clasificacion entre pacientes con EP
y sujetos sanos. Los resultados obtenidos con los vectores integrados Triplet-
VGGS8 y Triplet-ResNet7 se muestran en la Tabla 6.11 y en la Tabla 6.12.

Tabla 6.11. Resultados de clasificacién utilizando el modelo
Triplet-VGGS.

Secuencia Kernel* Acc[%)] Sens[ %)] Spec| %] F1[ %]
NOnA C=1e+01; y=1e-04 71.2 + 8.8 76.4 + 14.0 64.9 + 12.8 68.7 + 8.2
AOffN C=1e+03; y=1e-03 69.9 + 9.6 67.4 + 8.2 729+ 13.1  69.8 £ 9.6

NOnAOffN C=1e+00; y=1e-03 66.0 &+ 8.4 79.0 £ 10.5 50.7 £21.0 58.2 £ 14.9

NOnA C=1e-02 727 £ 7.2 80.8 £ 13.4 62.6 £ 11.5 69.1 £ 7.9
AOffN C=1e+01 70.3 £ 7.0 749 £ 9.4 64.8 £ 132 68378
NOnAOffN C=le+01 65.3 £ 5.1 65.0 £ 3.9 65.4 £ 13.7 641 £6.8

Primeras tres filas: kernel Gaussiano . Ultimas tres filas: kernel lineal.

*Columna con los hiperpardmetros éptimos.
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Tabla 6.12. Resultados de clasificacién utilizando el modelo
Triplet-ResNet7.

Secuencia Kernel* Acc| %] Sens[ %] Spec| %] F1{ %]
NOnA C=1e+03; v=1e-04 82.1 £88 872+ 74 76.0+ 14.3 80.5 + 10.1
AOftN C=1e+02; y=1e-03 782 £+ 129 79.6 +13.6 76.3 +16.3 77.3 £ 13.0

NOnAOfIN (C'=le-01; y=1e-03 69.9 + 10.8 82.8 £ 15.2 54.7 £22.0 61.8 + 179

NOnA C=1e-01 82.4 + 85 89.2+5.9 74.1 £12.6 80.7 £ 9.7
AOfiN C=1le-01 76.2 £11.0 789 £ 125 728 £12.7 753 £11.0
NOnAOfIN C=1e-02 796 £54 89.0+£11.0 68.6 + 10.3 76.5 5.1

Primeras tres filas: kernel Gaussiano . Ultimas tres filas: kernel lineal.

*Columna con los hiperpardmetros 6ptimos.

Obsérvese que hay una mejora en ambos modelos en comparacién con
los basados en VGG-8 y ResNet-7 sin aplicar la funciéon de triple perdida.
En el primer caso la mejora es de alrededor del 5.1 % (del 67.6 % a 72.7%)
y en el segundo caso es de alrededor del 3.6 % (del 78.8% a 82.4%). No
sOlo es interesante destacar la mejora lograda al utilizar la funcién de triple
pérdida, sino también observar que el mejor resultado obtenido con el mo-
delo Triple-ResNet7 es competitivo en comparacién con la mejor precision
obtenida anteriormente con el modelo Freeze 75. Aunque los aciertos en el
segundo sigue siendo un 4.9 % superior a la del primero, Freeze 75 requie-
re 17.815.520 parametros mas para ser optimizado que Triplet-ResNet7, lo
que podria indicar una mejor capacidad de generalizacién. Se necesitan mas
experimentos con datos adicionales para validar esta hipotesis.

Con el objetivo de mostrar de forma mas compacta la mejora conseguida
cuando se utiliza la funcién de pérdida de trillizos, la Figura 6.10a muestra
las curvas ROC correspondientes a los modelos VGG-8 y Triple-VGGS, y la
Figura 6.10b muestra las curvas ROC para el ResNet-7 y el Triple-ResNet7.
Estas dos figuras también dejan clara la ventaja de aplicar la funcién de
triple perdida para mejorar los aciertos de la discriminacion entre pacientes
con EP y sujetos sanos.
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Figura 6.10. Impacto de la funcién de triple perdida en el desempeno de
los modelos reducidos.

6.4. Experimento 4: Nivel de clasificacion de estado
neuroloégico

Dados los buenos resultados obtenidos con los experimentos presentados
anteriormente, especialmente con los modelos Freeze 75 y Triple-ResNet7,
con precisiones del 87.3% y 82.4%, respectivamente, en la discriminacion
automatica entre pacientes con EP y sujetos sanos, queremos evaluar en
este apartado la idoneidad de dichos modelos para discriminar tres grados
diferentes de deterioro: leve (EP-1), intermedio (EP-2) y grave (EP-3). Estos
tres grupos se definen considerando las puntuaciones del MDS-UPDRS-III
proporcionadas por el neurélogo experto. El grupo leve incluye pacientes
con puntuaciones en el rango de 0 a 23, el grupo intermedio se define para
pacientes con puntuaciones entre 23 y 33, y el grupo grave para pacientes
con puntuaciones superiores a 33. La Figura 6.11 muestra la distribucién de
las puntuaciones de MDS-UPDRS-III para los tres grupos de pacientes.
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Figura 6.11. Histograma del estado neurolégico de los pacientes. Estado
inicial (cian), estado intermedio (magenta) y estado severo (amarillo).

Los experimentos de clasificaciéon de tres clases se realizan teniendo en
cuenta los vectores de caracteristicas extraidos con el modelo Freeze 75 en
la secuencia NOnAOffN, y el modelo Triple-ResNet7 en la secuencia NOnA.
La optimizacién de los hiperparametros se realiza como se indica en la Sec-
cién 4.5. Las matrices de confusion y los resultados obtenidos con los modelos
Freeze 75 y Triplet-ResNet7 se muestran en la Tabla 6.13 y en la Tabla 6.14,
respectivamente. Obsérvese que cada tabla incluye resultados con los clasifi-
cadores SVM y RF. Los valores de acierto, la puntuacién F1 y el indice x se
incluyen en la parte inferior de cada tabla.
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Tabla 6.13. Métricas de desempeno y matriz de confusiéon de la SVM
(izquierda) y del RF (derecha) en la clasificacién de los estados neurolégicos
de los pacientes usando el modelo Freeze 75 con la secuencia NOnAOfN.

SVM: C=1e-03 RF: Ny=800 ; D=25 ; S,,=10
PD-1 PD-2 PD-3 PD-1 PD-2 PD-3

PD-1 4580 35.30 18.90 45.25 29.24 25.50

PD-2 3347 4226 24.27 33.43 34.48 32.09

PD-3 1545 39.49 45.06 23.60 34.08 42.23

SVM: Acc= 44%, F1= 0.45, k= 0.17.

RF: Acc= 41 %, F1= 0.41, k= 0.11.

Tabla 6.14. Métricas de desempeno y matriz de confusion de la SVM
(izquierda) y del RF (derecha) en la clasificacién de los estados neurolégicos
de los pacientes usando el modelo Triplet-ResNet7 con la secuencia NOnA.

SVM: C=1e-03 RF: Np=300 ; D=5 ; S,,=2
PD-1 PD-2 PD-3 PD-1 PD-2 PD-3
PD-1 30.07 39.60 30.33 59.13 12.27 28.60
PD-2 34.60 20.53 44.87 32.80 23.87 43.33
PD-3 1028 18.62 71.10 27.10 28.00 44.90

SVM: Acc= 40%, F1= 0.38, k= 0.11.

RF: Acc= 43%, F1= 0.41, k= 0.14.

Estos resultados muestran que el modelo Freeze 75 es mejor que el Triplet-
ResNet7. Hay una diferencia de 4% de puntos en el acierto, y 0.07 en la
F1-score cuando se utiliza el SVM. Al comparar los dos modelos con el clasi-
ficador de RF, los resultados son similares a los obtenidos con el SVM pero
ligeramente mejores con el modelo Triplet-ResNet7. Al igual que en los ex-
perimentos de clasificacién binaria, el espacio 2D producido con PCA se crea

con el objetivo de proporcionar al lector una idea mas intuitiva de la separa-
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cion lograda con el espacio de representacion. En este caso el espacio reducido
se crea con vectores de caracteristicas del modelo Freeze 75 extraidos de la
secuencia NOnAOffN. La Figura 6.12 muestra el espacio proyectado, en el
que se puede observar una separacion relativamente clara entre los pacientes
leves y los graves. En medio de este a grupos estan las muestras del grupo
intermedio, que no estan clasificadas con precision pero aparecen claramente

en medio.
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Figura 6.12. Espacio de representacion en 2D creado con PCA sobre los

vectores de caracteristicas extraidos del modelo Freeze 75 de los 3 grupos de

pacientes con diferentes grados de deterioro.




Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

Los resultados encontrados en este trabajo demuestran la capacidad de
obtener mejoras en la clasificaciéon entre pacientes y personas sanas creando
nuevos dominios de representacién, basandonos en la transferencia de cono-
cimiento y el uso de métricas de aprendizaje por similitud en arquitecturas
creadas para el reconocimiento de rostros y el reconocimiento de unidades
de accion facial. El desempeno de los modelos aumenta debido a que el nue-
vo espacio embebido generado muestra una mejora en la separacion entre
las clases. Las conclusiones de este trabajo estan sujetas a las limitaciones
impuestas por los datos disponibles en la base de datos FacePark.

El modelo de reconocimiento de rostros aporta informacion de carac-
teristicas faciales, en estas se obtuvo un desempeno en aciertos en clasifi-
cacion del 72.9% al momento de analizar caracteristicas individuales como
rostros neutrales, transiciones y pico de expresion. Por otra parte, el anali-
sis de secuencias nos provee un cambio en el desempeno de los clasificadores,
aumentando aproximadamente en 5 % la cantidad de aciertos para las secuen-
cias NOnA, AOffN y NOnAOffN. Este aumento en el desempeno se debe a
que al tratar de procesar informacién de los diferentes eventos obtenemos
cambios temporales que influyen en las decision del clasificador de pacientes
y sujctos sanas.

Con base en esto, el cambio de dominio de reconocimiento de rostro a
un dominio donde se pudieran explotar las expresiones faciales llevaria a ob-
tener mejoras en el desempenio de los clasificadores. Esto se analiza desde
la perspectiva de que en los sistemas de reconocimiento de rostros, las ex-
presiones faciales de los usuarios no deben de interferir en gran medida en
los resultados y es por eso que estos cambios de expresiones de los rostros
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no se buscan explotar en estas redes. La metodologia planteada de transfe-
rencia de conocimiento y el uso de la base de datos EmotioNet mejoré en
gran medida los resultados, aumentando los aciertos en la clasificacién a un
87.3% en comparacién con el 78,4 % del resultado original para la secuencia
NOnAOftN. Por otro lado, el uso de modelos VGG-8 y ResNet-7 con po-
ca cantidad de parametros muestra que los resultados alcanzados por estos
modelos no fueron tan altos, obteniendo aciertos del 67.6 % para el modelo
VGG-8, y del 78.8 % para el modelo ResNet-7.

Para la creacién de vectores embebidos, tenemos que observar los re-
sultados obtenidos con los modelos Triplet-Freeze los cuales tuvieron una
reduccién en su desempeno del 87.3 % al 86.1 % para Triplet 75 y del 83.1 %
al 80.7% para Triplet 50. Adicionalmente hay que mencionar que el entre-
namiento del modelo VGGFace2 para el reconocimiento de los rostros es
realizado con la funcién de triple perdida. Una hipotesis que se evidencia en
este trabajo es que al utilizar nuevamente la funcién de triple perdida en el
entrenamiento podemos obtener dos posibles resultados para la base de datos
FacePark: (1) Que el modelo no tenga mejoras significativa al realizar el entre-
namiento, obteniendo valores de desempeno con muy poca varianza respecto
a los originales ¢ (2) La cantidad de informacién que provee los datos puede
deteriorar el desempenio de los modelos. Adicionalmente mostramos que el
uso de la funcion de triple perdidas al ser utilizada en modelos pequenos
como VGG-8 y ResNet-7, aumentan el desempeno general de cada modelo.
Los resultados muestran mejoras del 3.6 % para el modelo Triplet-ResNet7,
y aumentos del 5.1 % para el modelo Triplet-VGGS8. Algo que resaltar en
este trabajo es el desempeno general de las secuencias, donde el mejor de los
resultados fue obtenido al utilizar la secuencia completa NOnAOffN, pero al
momento de analizar las secuencias NOnA y la secuencia AOffN, la secuen-
cia NOnA se desempena mejor que la secuencia AOffN, lo que nos dice que
existe mas informacién discriminante al iniciar una expresion facial que al
terminarla acompanando a las hipétesis planteadas en [48], [49].

El trabajo futuro debera incluir un analisis de secuencia temporales con
modelos adicionales como el uso de redes neuronales recurrentes de larga
memoria a corto plazo o el uso de arquitecturas de redes neuronales convolu-
cionales de 3-Dimensiones, combinando el analisis espacio-temporal en todas
sus capas. Ademas de incluir posibles andlisis multimodales con la creacion
de tensores que combinen otras caracteristicas como la voz, el analisis de
texto, entre otros. Igualmente la metodologia de este trabajo podria imple-
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mentarse en aplicaciones méviles, para la ayuda a la terapia de pacientes
con EP, dandole el uso a sesiones de grabacion diarias, lo cual permitiria dar
a los pacientes realimentacion sobre su capacidad de producir determinadas
expresiones faciales.
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