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Resumen

Recientemente se ha demostrado que un extracto del té verde mejora la capacidad cognitiva de
las personas con Sindrome de Down. Ademas, se estdn llevando a cabo numerosos estudios para
demostrar si esta proteina podria ayudar también a mejorar la memoria a corto plazo, a
controlar los impulsos y desenvolverse en la vida cotidiana.

Mediante este trabajo de fin de master, en adelante TFM, se quiere continuar con el estudio ya
comenzado del extracto del té verde con personas que padecen Sindrome de Down. Para ello,
La Salle, junto con el Centro de Regulacion Gendmica, van a realizar un estudio para probar si
con este extracto se contribuye a la normalizacidon de los rasgos faciales de los nifios que
padecen dicho sindrome.

El objetivo principal del proyecto se centra en realizar, a través del procesamiento de imagenes
faciales, la distincién de nifios con y sin Sindrome de Down. Para llevar a cabo este
procesamiento y poder realizar la clasificacidon, se implementaran diferentes técnicas de
clasificacién ya existentes, para asi poder evaluar la precision de cada una de ellas y determinar
la técnica mas precisa y que dé mejores resultados.

Para cada una de estas técnicas, serd necesario definir unos atributos visuales de la cara a partir
de los cuales se pueda realizar la correspondiente clasificacidon. En particular se van a utilizar
unos vectores, calculados a partir de la generacion de sus patrones binarios locales (LBPs), que
concentren los rasgos diferenciados. Estos LBPs son un tipo de descriptor visual utilizado para la
clasificacion en visién artificial.

Los dos métodos que se van a implementar para la clasificacion de los casos en estudio se
basaran en algoritmos de aprendizaje automatico que permitan clasificar en dos grupos a los
nifios (con SD o sin SD) una vez aplicados sobre los patrones extraidos en las imagenes.




Resum

Recentment s'ha demostrat que un extracte de te verd millora la capacitat cognitiva de les
persones amb Sindrome de Down. A més a més, s’estan duent a terme nombrosos estudis per
demostrar si aguesta proteina podria ajudar també a millorar la seva memoria a curt termini, a
controlar els impulsos i a desenvolupar-se en la vida quotidiana.

Mitjangant aquest treball de final de master, d’ara en endavant TFM, es vol continuar amb
I’estudi ja comencat de I'extracte de te verd amb persones que pateixen Sindrome de Down. Per
aixo, La Salle, juntament amb el Centre de Regulacié Genomica, realitzaran un estudi per
comprovar si amb aquest extracte es contribueix a la normalitzacié dels trets facials dels nens
gue pateixen aquest sindrome.

L'objectiu principal del projecte se centra en realitzar, a través del processament d’imatges
facials, la distinci6 de nens amb i sense Sindrome de Down. Per dur a terme aquest
processament i poder realitzar la classificacid, s'implementaran diferents técniques de
classificacio ja existents, per aixi poder avaluar la precisié de cada una d’elles i poder determinar
la técnica més exacte i amb millors resultats.

Per a cada una d’aquestes técniques, sera necessari definir punts de referéncia a la cara a partir
dels quals es pugui realitzar la corresponent classificacié. En particular, s’utilitzaran uns vectors
calculats a partir de la generacié dels seus patrons binaris locals (LBPs) que concentrin els trets
diferencials. Aquests LBPs sén un tipus de descriptor visual utilitzat per a la classificacid en visio
artificial.

Els dos metodes que s'implementaran per a la classificacio dels casos d’estudi es basaran en
algoritmes d’aprenentatge automatic que permetin classificar els nens en dos grups, amb o
sense SD, una vegada aplicats sobre els patrons extrets de les imatges.
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Abstract

It has recently been shown that an extract of green tea improves the cognitive ability of people
with Down syndrome. In addition, numerous studies are being carried out to demonstrate
whether this protein could also help improve short-term memory, control impulses and function
in daily life.

With this end-of-master project, from here on out TFM, we want to continue with the already
begun study of green tea extract with people suffering from Down syndrome. To do this, La Salle,
together with the Center for Genomic Regulation, will conduct a study to test whether this
extract contributes to the normalization of the facial features of children suffering from this
syndrome.

The main objective of this project is to make, through the processing of facial images, the
distinction of children with and without Down Syndrome. To carry out this processing and to be
able to carry out the classification, different existing classification techniques will be
implemented, in order to evaluate the accuracy of each of them and determine the most precise
technique that gives the best results.

For each of these techniques, it will be necessary to define visual attributes of the face from
which the corresponding classification can be made. In particular, some vectors will be used,
calculated from the generation of their local binary patterns (LBPs), which concentrate the
differentiated features. These LBPs are a type of visual descriptor used for classification in
artificial vision.

The two methods that will be implemented for the classification of the cases under study will be
based on automatic learning algorithms that allow children to be classified in two groups (with
SD or without SD) once applied to the patterns extracted in the images.
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1 Introduccion

Recientemente se ha descubierto que un extracto del té vede ayuda a mejorar cognitivamente
a las personas adultas con sindrome de Down. Es por ello que se estd llevando a cabo un estudio
para determinar si a partir de este método los rasgos faciales de los nifios con sindrome tienden
a normalizarse. A través de este trabajo de fin de master se quiere desarrollar un método para
la una forma de deteccién y clasificacién de nifios con sindrome de Down a partir del
reconocimiento facial.

El reconocimiento facial es una técnica muy utilizada en la actualidad para diversas aplicaciones,
como por ejemplo ser pagos, seguridad, publicidad o diagndsticos de salud.

El propdsito de este proyecto consiste en detectar, entre un grupo de nifios con y sin sindrome
de Down, si un determinado nifio padece este sindrome. Para ello se van a utilizar técnicas de
reconocimiento facial y clasificacion.

El contenido de la memoria se desglosa en los siguientes apartados. En primer lugar, se
contextualiza el origen del proyecto y las técnicas entre las que se ha seleccionado para el
desarrollo del trabajo. A continuacion, se definen los objetivos y alcance del mismo seguidos por
la definicion de los fundamentos tedricos utilizados en el desarrollo de las técnicas para la
deteccion y para la clasificacion. Posteriormente se determina la metodologia utilizada y se
explica en detalle el planteamiento de cada uno de los bloques que componen la totalidad del
proyecto, desde la obtencién de las imdgenes para el estudio hasta el andlisis de los resultados
obtenidos. Tras la definicién de la metodologia utilizada, se exponen los resultados obtenidos
para cada uno de los métodos implementados. Finalmente, se identifican las diferentes fases
junto con las tareas en las que se divide la realizacion del proyecto y se estiman los tiempos
empleados en cada una de ellas. Por Ultimo, se extraen las conclusiones a partir de los resultados
obtenidos.
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2 Contexto

El sindrome de Down (SD) es un conjunto de sintomas cognitivos y fisicos causados por una
alteracion genética generada por la presencia de un cromosoma 21 extra o parte de él. Se trata
de la causa mas comun de discapacidades intelectuales leves a moderadas por anormalidades
cromosémicas. Las personas que padecen este sindrome tienen ademas algunos rasgos
caracteristicos, como pueden ser un rostro aplanado y mayor riesgo de desarrollo de diversas
enfermedades y problemas de salud.

A continuacién, se exponen algunos datos significativos aportados por la Federacién Espafiola
de Sindrome de Down [1]:

e En Espaia viven alrededor de 34.000 personas con sindrome de Down, de un total de 6
millones en el mundo.

e Entre el 30% y el 40% de las personas con discapacidad intelectual tienen sindrome de
Down.

e La esperanza de vida de una persona con sindrome de Down ha aumentado
considerablemente situandose actualmente en torno a los 60 afios.

e EI90% de las personas con trisomia 21 accede a la escuela ordinaria. Existiendo mayor
integracion en Primaria que en Secundaria y Formacidn Profesional.

Actualmente, son numerosos los estudios que se llevan a cabo con el fin de mejorar las
capacidades cognitivas de los nifios con SD. Sin embargo, cabe destacar un estudio reciente a
través del cual se quiere comprobar cdmo un concentrado del té verde mejora la funcidn
cognitiva en el sindrome de Down.

En 2016 se realizd un tratamiento con extracto de té verde concentrado en capsulas [2], en el
gue, tomando estas capsulas durante un afo junto con la estimulacion cognitiva, se mejoro la
funcién cognitiva, la memoria, el autocontrol y la autonomia de 84 personas de entre 16y 34
afios con SD, que participaron en un estudio clinico coordinado por el Insitut d’Investigacions
Mediques (IMIM). Esta fue la primera vez que se consiguid modificar positivamente la
discapacidad intelectual y cognitiva que caracteriza a este colectivo.

A partir de los resultados obtenidos, se prevé continuar con la investigacién e iniciar un ensayo
clinico en nifios y nifias con sindrome de Down, donde los cientificos aseguran “Nuestros
resultados han sido positivos en una poblacion adulta en la que la plasticidad cerebral es limitada
porque el cerebro ya estd totalmente desarrollado. Creemos que si el tratamiento se aplica a
nifios y nifias los resultados serian aun mejores” [3].

Este ensayo, denominado ‘Perseus’ [4], ha comenzado en febrero del 2018 con nifios y nifias con
el objetivo de evaluar la seguridad y eficacia de un preparado dietético que contiene
epigalocatequina galato, el compuesto del té verde, en la mejora del desarrollo cognitivo de
nifios de 6 a 12 afios con SD. En este ensayo se pretende incluir un total de 70 nifios con sindrome
de Down.




A partir de este estudio, La Salle, junto con el Centro de Regulacidon Gendmica, quieren continuar
el estudio para comprobar si también contribuye en la normalizacién de los rasgos faciales de
estos ninos utilizando técnicas de reconocimiento facial.

Para ello, y partiendo de la necesidad de trabajar con las caracteristicas faciales para poder
obtener la tendencia a la normalizacién de los rasgos, se ha comenzado por realizar un estudio
de diferentes técnicas para el reconocimiento facial y la clasificacion. Para ello, se han analizado
las siguientes publicaciones:

El articulo “Facial Expression Recognition Based on Local Binary Patterns and Local Fisher
Discriminant Analysis” [5] presenta el reconocimiento de expresiones faciales basado en
patrones binarios locales (LBP) y analisis discriminante local de Fisher (LFDA). Mediante el LBP
extrae las imagenes de expresidn facial y mediante la LFDA produce representaciones de datos
incrustados discriminativos de baja dimension. Para la parte correspondiente a la clasificacion
utiliza maquinas de vectores de soporte (SVM).

Kurt Burgin presenta el articulo denominado “Down syndrome recognition using local binary
patterns and statistical evaluation of the system” [6]. En esta publicacidn utiliza reconocimiento
facial para detectar personas con sindrome de Down. Considera que se trata de un problema
muy desafiante dada la similitud entre las caras de las personas con y sin sindrome de Down.
Para este desafia utiliza, al igual que el articulo anterior, el LBP para la extraccién de las
caracteristicas y métodos de distancia euclidea y modificada de Manhattan para la clasificacién.

Otro de los articulos que se han tenido en cuenta para el desarrollo del TFM es el nombrado
“Down syndrome detection from facial photographs using machine learning techniques” [7]. En
este articulo se propone un método para detectar el sindrome de Down utilizando la fotografia
para la dismorfologia facial basada en imagenes asistidas por ordenador. Se definen las
caracteristicas geométricas basadas en los puntos anatémicos faciales, las caracteristicas de
textura locales basadas en la transformada Contourlet y el patréon binario local (LBP) para
representar las caracteristicas faciales. En lo que respecta a la clasificacién entre los dos grupos
utiliza un clasificador de maquina de vector de soporte (SVM), al igual que hacia el primer
articulo mencionado.

Tras realizar un andlisis de los tres articulos, e investigar otras alternativas para la deteccion y
clasificacién, se ha seleccionado como guia a seguir el articulo descrito por Kurt Burgin, ya que
propone una forma de distincién diferente al resto de articulos analizados. Por otro lado, y con
el fin de comparar varias técnicas y hacer un trabajo de campo mas significativo, se ha decidido
utilizar el método sefialado en el resto de publicaciones, es decir, realizar la clasificacién
utilizando la maquina de vectores de soporte. De esta manera se obtienen dos métodos de
clasificacién a partir de los cuales se podra obtener los resultados y determinar el método mas
eficiente.
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3 Objetivos

3.1 Objetivo principal

El objetivo principal del proyecto que se presenta en este documento es el desarrollo de diversas
técnicas ya existentes para la distincidn de nifios con y sin sindrome de Down, a través del
procesamiento de imdagenes faciales. Una vez implementadas las técnicas, se evaluard la
precision de acierto de cada una de ellas. De esta manera, se comprobara el funcionamiento y
eficacia de cada técnica implementada.

3.2 Objetivos secundarios

3.2.1 Base de datos y muestras faciales

En primer lugar, y para poder obtener unos resultados firmes, es necesario contar con una base
de datos robusta. Para ello se debe seleccionar un nimero elevado de imagenes faciales de
nifios con y sin sindrome de Down. Una vez completada la base de datos, se deben ajustar todas
las imagenes contenidas en ella para obtener imagenes que incluyan Unicamente las facciones
de la cara.

3.2.2 Desarrollo del Local Binary Pattern (LBP)

Una vez obtenidas las imagenes procesadas, es necesario desarrollar el descriptor visual LBP. A
través de este descriptor se obtiene un vector con un valor trabajado de los pixeles de las
imagenes, los cuales permitiran distinguir las imagenes de nifios con y sin Sindrome de Down.

3.2.3 Implementacion de técnicas de clasificacion

Tras la obtencién de los vectores de las imagenes, se desarrollaran las diferentes técnicas de
clasificacién que se van a utilizar para la distincidn de las imagenes. Estas técnicas incluirdn un
proceso para el entrenamiento y otro para el testeo.

3.2.4 Pruebas y analisis de los resultados

Por ultimo, una vez desarrolladas las técnicas de clasificacion, se procederad a realizar las pruebas
y el andlisis de los resultados obtenidos. Para ello, se llevara a cabo un proceso en el que se
implementen las técnicas de clasificacidn para diferentes muestras de entrenamiento, con el fin
de lograr unos resultados estadisticamente significativos y fiables.
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4 Alcance

Tal y como se ha mencionado en el contexto, la base del proyecto se centra en realizar una
réplica de un articulo seleccionado, tras realizar el analisis de varios y escoger el que mas se
ajusta a los objetivos principales del trabajo.

Tras estudiar las necesidades y diversas alternativas posibles, se ha seleccionado el articulo
basado en reconocimiento facial a partir de patrones binarios locales y clasificacion basada en
distancias [6]. Por lo tanto, el alcance de este proyecto consiste en el desarrollo del reconocedor
y clasificador implementado en dicho articulo.

A su vez, y para completar y reforzar el estudio, se ha considerado la necesidad de ampliar el
alcance no solo a la realizacion de lo dictado en la publicacidn, sino en la implementacion de un
nuevo clasificador para poder comparar los resultados obtenidos por ambos métodos.

Por tanto, el alcance total del TFM consiste en el desarrollo de la técnica para el reconocimiento
facial, el clasificador basado en distancias y el clasificador basado en maquinas de soporte
vectoriales. A su vez, también se llevaran a cabo las pruebas de dichos métodos y la obtencion
de comparativas para la seleccion de la mejor opcién.
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5 Fundamentos teoricos

En este apartado se realiza un estudio del arte de las técnicas de reconocimiento facial y
clasificacién utilizadas para el desarrollo de este proyecto. De esta forma se dan a conocer las
especificaciones técnicas y tedricas de cada metodologia implementada en el presente
documento.

5.1 Detector de objetos Viola Jones

El algoritmo Viola-Jones es un mecanismo utilizado para la deteccion de objetos en imdgenes
propuesto por P. Violay M. Jones en 2001 [8].

El método se basa en la representacidn integral de la imagen y la construccidn de una cascada
de clasificadores utilizando caracteristicas similares a las de Haar. El modelo de deteccion de
objetos de Viola-Jones consiste en entrenar un clasificador en cascada utilizando el algoritmo
AdaBoost, preprocesar la construccion de una imagen integral y finalmente buscar el objeto en
la imagen empleando caracteristicas similares a Haar.

e Caracteristicas Haar

Este tipo de caracteristicas se obtienen como resultado de utilizar por toda la imagen un
conjunto de filtros de Haar [9], siendo estos un conjunto de rectangulos del mismo tamafio
adyacentes en la direccidn horizontal o vertical.

8 Mo

Figura 1. Filtros Haar

Los rectdngulos marcados en negro representan zonas con contribucidn positiva al filtro,
mientras que los marcados en blanco representan zonas con contribuciones negativas. Cada
filtro se superpone sobre la imagen en todas las posiciones y a todos los tamanos posibles. El
resultado final sera la diferencia entre la suma final de todos los pixeles situados en el rectdngulo
negro menos la suma de intensidad situados en el rectangulo blanco.

e Algoritmo AdaBoost

El algoritmo propuesto por Freud y Schapire [10] representa la busqueda de una hipétesis fuerte
a partir de la utilizacién de hipétesis débiles y simples. El término AdaBoost significa “Adaptive
Boosting”, donde el término adaptive hace alusion a su principal diferencia con su predecesor.

La idea principal de este algoritmo [11] es que la frontera de clasificacién no se encuentra a
partir de una funcidn paramétrica, sino que resulta de combinar un conjunto de clasificadores
muy simples y débiles. El rendimiento individual por separado de cada uno de estos
clasificadores simples no es muy elevado, pero si tiene que ser ligeramente mejor que el
resultado que se obtendria a través de una clasificacion aleatoria. La forma que tiene AdaBoost
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de combinar estos clasificadores da como resultado final un clasificador global que minimiza el
error de clasificacion y ademds muestra una buena capacidad de generalizacion.

La forma que tiene de aprender cada uno de estos clasificadores simples es la que se detalla a
continuacidn. El peso que se da a cada clasificador simple es diferente, dependiendo de los pasos
de clasificacién que se han aprendido hasta el momento. Asi, para cada nuevo clasificador simple
gue se va a aprender se incrementa el peso de aquellos que previamente se han clasificado mal,
disminuyendo aquellos pesos a los que se han clasificado correctamente.

Figura 2. Creacion clasificador AdaBoost

En la imagen anterior se puede observar como a partir de la clasificacion errénea del primer
clasificador simple van aprendiendo el resto de clasificadores hasta obtener el clasificador global
AdaBoost.

5.2 Local Binary Pattern(LBP)

Es un operador binario local introducido por Ojala [12], basado en el concepto de que la textura
tiene dos aspectos complementarios, el contraste en escala de grises o fuerza y los patrones. El
LBP es un operador de textura que etiqueta cada pixel analizando los pixeles vecinos en la
imagen. Para ello, analiza si el nivel de gris del pixel vecino es mayor al valor del pixel central,
codificando la comparacidon mediante un nimero binario.

En la siguiente figura se muestra un ejemplo de la generacién de un LBP basico:

10
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Imagen original en escala de grises Histograma de la imagen original
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Figura 3. Ejemplo de una imagen de entrada su LBP y sus correspondientes histogramas

La versidn original del LBP creaba etiquetas en bloques de 3x3 pixeles, umbralizando con el valor
del pixel central y obteniendo un ndmero binario. Como el vecindario consta de 8 pixeles, se
puede obtener un total de 28 = 256 etiquetas diferentes segtin los valores de los grises relativos
al pixel central y al vecindario [13].

La codificacién para la obtencion del LBP a partir de los valores de una imagen en escala de grises
se realiza mediante la siguiente ecuacién:

Ecuacion 1. Codigo LBP

P-1
1six=0
LBPp R = z S(gp - gc) 27, s(x) = {0 six<O0
P=0

Donde P es el nimero de vecinos a tener en cuenta, R el tamafio del vecindario, g, el valor del
cada uno de los pixeles vecinos y g, el valor del pixel central.

En la siguiente figura se muestra un ejemplo de codificacidon LBP para p=8 y r=1:

Figura 4. Ejemplo codificacion LBP basico

11
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Una ampliacidn del LBP basico es la extensidn a diferentes tamafios y a muestreos circulares. La
bilinealidad se consigue con la interpolacion de los valores de los pixeles, permitiendo utilizar
cualquier radio y nimero de pixeles vecinos.

Figura 5. Codificacion LBP circular

Esta figura muestra tres conjuntos de vecinos circularmente simétricos para diferentes valores
dePyR.

Otra extension del LBP original es el operador con patrones uniformes [14], utilizado para
reducir la longitud del vector de caracteristicas y para implementar un descriptor sencillo e
invariante frente a rotaciones. Un cddigo LBP es denominado homogéneo si el patrén binario
contiene un maximo de dos transiciones a nivel de bits, de 1 a 0 o viceversa, cuando el patrén
de bits es circular. Para una P=8, hay un total de 58 patrones uniformes, y por lo tanto 256-
58=198 patrones no uniformes, resultando un total de 59 elementos para los uniformes. Para
definir los patrones uniformes, se utiliza la medida de uniformidad U, que corresponde con el
numero de transiciones espaciales, siendo patrones uniformes los que tienen un valor de U al
menos de 2. Para el célculo del LBP se tiene el siguiente operador invariante a escala de grises y

rotaciones:
Ecuacion 2. Codigo LBP uniforme
P-1
LBPIZ%Z = z S(Qp - gc) si U(LBPP,R) <2
’ P=0
P+1 >2
P-1
U(LBPpg) = |S(gp-1 — 9c) — (90 — 9)| + Z 1S(9p-1— 9¢) — (9o — 90 |
P=1

El subindice "2 representa el uso de patrones invariable a rotaciones y uniformes que tienen un
valor de U menor o igual a 2. P + 1 patrones binarios uniformes pueden existir en un conjunto
de P pixeles vecinos con simetria circular.

La funcidn de la textura final empleada en el analisis es el histograma de los resultados de las
etiquetas del patrén acumulado a lo largo de una muestra de textura. Esto es debido a que el
histograma de los patrones uniformes proporciona una mejor discriminacién en comparacién
con el histograma de todos los patrones individuales como resultado de la diferencia en sus
propiedades estadisticas.

12
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5.3 Técnicas de clasificacion

A continuacidn se especifican los conceptos tedricos de todas las técnicas de clasificacion que
se han utilizado para distinguir entre los dos grupos de nifios empleados en el proyecto.

5.3.1 Clasificadores basados en distancia

5.3.1.1 Euclidean distance

La distancia Euclidea [15] es una funcién dedicada a calcular la distancia entre dos puntos o
grupos de puntos, en el plano y en el espacio. Ademas, también define la distancia entre dos
puntos en espacios de tres o0 mas dimensiones. La base de esta funcion se halla en el teorema
de Pitdgoras sobre tridngulos rectos, donde se entiende la distancia Euclidea como la longitud
de la hipotenusa del triangulo recto formado por cada punto y los vectores proyectados sobre
los ejes directores al nivel de la hipotenusa.

Para un espacio con J dimensiones, se define la distancia Euclidea como se detalla en la siguiente
ecuacion [6]:

Ecuacion 3. Distancia Euclidea

D= Z(Sij - M;j)?
ij

A pesar de que esta distancia es la mds conocida y mas sencilla de comprender y aplicar,
presenta los siguientes inconvenientes:

e Se trata de una distancia sensible a las unidades de medida de las variables, es decir, la
diferencia entre valores de variables con valores altos contribuird en mayor medida que
las variables con valores bajos. Como consecuencia, los cambios en escala determinaran
cambios en la distancia entre los grupos. Una posible solucion a este problema es la
utilizacién de la distancia Euclidea normalizada.

e Silasvariables a utilizar se encuentran correlacionadas, daran informacion redundante,
ya que parte de las diferencias entre los valores individuales de algunas variables
podrian explicarse por las diferencias en otras variables. Como consecuencia, esta
distancia inflaria la divergencia entre los grupos.

e En formas esféricas, la incapacidad de unir dos puntos en linea recta impide el uso de
este tipo de distancia.

Por lo tanto, esta distancia se recomienda cuando las variables son homogéneas y estén medidas
en unidades similares o cuando se desconozca la matriz de varianzas.

5.3.1.2 Manhattan distance

La geometria de Taxicab es una forma de geometria en la que la métrica habitual de la geometria
euclidiana se reemplaza por una nueva métrica en la que la distancia entre dos puntos es la
suma de las diferencias absolutas de sus coordenadas.

13
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Esta distancia de Manhattan se define como la distancia entre dos puntos o grupos de puntos
medidos a lo largo de los ejes en dngulo recto, es decir, la distancia que se debe recorrer entre
un punto de datos al otro si se sigue una ruta en forma de cuadricula. La distancia de Manhattan
entre dos elementos es [6], por lo tanto, la suma de las diferencias absolutas de sus
componentes correspondientes:

Ecuacion 4. Distancio Manhattan
b= Z|5ij — My,
ij

La siguiente figura ilustra las diferencias entre la distancia Manhattan y Euclidea:

Manhattan Euclidean

Figura 6. Diferencia entre la distancia de Manhattan y Euclidea

La diferencia principal entre ambas distancias se basa en que la distancia Euclidea es la ruta mas
corta entre el origen y el destino, mientras que la distancia de Manhattan es la suma de todas
las distancias reales entre el origen y distancia, siendo siempre las rectas en cuadricula.

e Changed Manhattan distance

La diferencia en la distancia de Manhattan modificada [6] reside en la forma que se utiliza para
calcular la distancia. En este caso se calcula como la raiz cuadrada de la distancia de Manhattan
multiplicada por dos:

Ecuacion 5. Distancia de Manhattan modificada

El motivo de esta variante se debe a que las diferencias de los valores de las distancias entre la
Euclidea y Manhattan sin modificar no son comparables porque en esta segunda son
generalmente mayores.

5.3.2 Clasificador Support Vector Machine (SVM)

Las mdquinas de soporte vectoriales desarrolladas inicialmente por V. Vapnik [16], pertenecen
a la categoria de clasificadores lineales puesto que trabajan con separadores lineales o
hiperplanos. Mientras que la mayoria de métodos de aprendizaje se centran en minimizar los
errores cometidos por el modelo generado a partir de los ejemplos de entrenamiento. El
objetivo del SVM se centra en la minimizacidon del denominado riesgo estructural. La idea
principal se basa en seleccionar un hiperplano de separacion que equidista de los ejemplos mas
cercanos para cada clase consiguiendo un margen maximo a cada lado del hiperplano. Este
hiperplano se define considerando Unicamente los ejemplos de entrenamiento que se sitdan en

14
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la frontera de dichos margenes.

Por lo tanto, el objetivo principal del clasificador es aprender a partir de los datos de
entrenamiento, la existencia de dependencias funcionales entre el conjunto de vectores de
entrada y los valores de salida [17]. En la siguiente figura se muestra un ejemplo de
funcionamiento:

F}'/,t'(y)

x; S
Generador Operador
de Datos

Objetivo

LM
Méaquina de
Aprendizaje

Flxy)(z,y)

Figura 7. Configuracion SVM a partir de ejemplos (extraido de [17])

El blogue G representa el modelo generador de datos que proporciona los vectores x; € X,
distribuidos de acuerdo con la funcién de distribucidon F,(x) invariable durante el proceso de
entrenamiento o aprendizaje. Cada vector x, es entrada del operador objetivo S, que
transformard este vector en un valor y; segin una funcién de distribucién condicional. La
maquina de aprendizaje LM es la encargada de recoger el conjunto de entrenamiento

A partir del conjunto de entrenamiento, la maquina de aprendizaje construye una aproximacién
al operador desconocido que proporcione, para un generador dado, la mejor aproximacién a las
salidas proporcionadas por el supervisor. La mdquina de aprendizaje implementa un conjunto
de funciones de manera que, durante su proceso, elige la funcién apropiada siguiendo una
determinada regla de decisién.

5.3.2.1 Separador lineal

En el caso en el que los dos conjuntos sean linealmente separables [18], las mdquinas de soporte
vectorial crean hiperplanos que separan los datos de entrada en dos subgrupos que poseen una
etiqueta propia. En medio de los posibles planos de separacién de las dos clases, existe sélo un
hiperplano de separacidn dptimo, de forma que la distancia entre el hiperplano éptimo y el valor
de entrada mas cercano sea maxima con la intencidn de forzar la generalizaciéon de la maquina
de aprendizaje que se esté construyendo. Los puntos sobre los que se apoya el margen maximo
son los denominados vectores de soporte.

15
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Figura 8. SVM linealmente separable (extraido de [18])

En esta figura se observa un ejemplo de dos vectores linealmente separables por un hiperplano
lineal.

5.3.2.2 Separador no lineal

Este caso se presenta cuando los datos pueden ser separables con margen maximo, pero en un
espacio de caracteristicas mediante el uso de una funciéon Kernel o cuando no es posible
encontrar una transformacion de los datos que permita separarlos linealmente, bien sea en el
espacio de entrada o en el espacio de caracteristicas.

En estas situaciones, los datos pueden ser separados linealmente en un espacio de
caracteristicas a través de una transformacién n lineal del espacio de entradas, aplicando los
mismos razonamientos que para las SVM lineales con margen maximo.

La transformacién de los datos de un espacio inicial a otro de mayor dimensién se logra
mediante el uso de las funciones de Kernel. Una funcién Kernel es un producto interno en el
espacio de caracteristicas con su equivalente en el espacio de entrada.

En la siguiente ilustracién se puede observar como la funcidn Kernel permite realizar la
separacion y el traslado de los datos al espacio de caracteristicas:

\ 4

v

Espacio de entrada Espacio de caracteristicas
Figura 9. Transformacidn espacio no linealmente separable (extraido de [18])
Las funciones Kernel mas frecuentes son las siguientes:

e Funcidn lineal
e Polinomial

16
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e Radial Basis Function (RBF) o Gaussiana
e Exponential Radial Basis Function (ERBF)

5.3.2.3 SVM con margen blando

Este tipo particular de SVM trata los casos donde existen datos de entrada erréneos o de
solapamiento en los datos de entrenamiento, donde el hiperplano clasificador puede verse
afectado. Para evitar esta afectacién, se busca el mejor hiperplano clasificador capaz de tolerar
el ruido en los datos de entrenamiento.

Este hiperplano se consigue relajando las restricciones presentadas en el caso lineal,
introduciendo variables de holgura no negativas.

Figura 10. SVM con margen blando (extraido de [18])

En este modelo se incluye un término de regularizacidon que depende de las variables de holgura,
gue a su vez depende de la magnitud y del margen.

5.3.2.4 Ventajas
Algunas de las ventajas que presentan las Maquinas de Soporte Vectoriales respecto a otros
clasificadores son las que se mencionan a continuacion:

e Pertenecen a las disciplinas de aprendizaje automatico o estadistico. Es decir, las
magquinas pueden ir aprendiendo a través de los ejemplos de entrada.

e Aplican un principio inductivo que busca la minimizacidn del riesgo estructural, ademds
del uso de una funcién Kernel que le atribuye capacidad de generalizacién.

e La capacidad de generalizacion y el proceso de entrenamiento no dependen
necesariamente del nimero de atributos.

17
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6 Descripcion de la metodologia

En este apartado se describe la metodologia que se ha llevado a cabo para la realizacién de este
proyecto. En primer lugar, se detalla un esquema general con cada uno de los médulos que
componen la totalidad del trabajo. A continuacidn se explica con mayor detalle cada bloque,
presentando las técnicas utilizadas y especificando las caracteristicas de cada una de ellos.

6.1 Esquema general

A continuacién, se muestra el esquema general que se ha utilizado para el desarrollo del
proyecto. Los bloques principales de los que se compone son los siguientes:

Figura 11. Esquema general de la metodologia

El primer bloque del esquema es la base de datos, mdédulo principal que recoge la totalidad de
las imagenes con las que se trabajard durante todo el proyecto. A continuacidn todas las
imagenes recogidas en el primer médulo pasan por el bloque CreateSample, encargado de
seleccionar la parte de la imagen que se corresponde con la cara de la persona. El siguiente
bloque, CreatelBP, crea un vector con los valores de los pixeles trabajados por cada imagen,
para después poder distinguir los valores que corresponden a los nifios con y sin Sindrome de
Down. El bloque CreateMatrix es el encargado de crear una Unica matriz donde se recogen todos
los valores de los vectores LBPs. Posteriormente, se encuentran los bloques correspondientes a
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los dos métodos utilizados para la distincidn entre los dos grupos de nifios. Por ultimo, el bloque
FinalResults se encarga de calcular los resultados para la técnica seleccionada en el médulo
anterior.

Para el desarrollo de cada uno de estos bloques se ha utilizado la herramienta de software
matematico MATLB (MATrix LABoratory), esta herramienta proporciona un entorno de
desarrollo integrado con un lenguaje de programacion propio. Este software cuenta con un
numeroso conjunto de algoritmos, funciones y aplicaciones para diferentes campos como el
procesamiento de imagenes y vision artificial... entre otros.

6.2 Base de Datos

La base de datos creada para el experimento se compone de un total de 200 imagenes,
correspondiendo 100 a nifios con sindrome de Down y 100 a nifios sin sindrome de Down. Todas
las imdagenes que la forman han sido extraidas de Internet y se corresponden a personas de
hasta 30 afios de edad para el primer grupo y niflos entre 0y 10 afios para el segundo grupo.

A continuacién, se muestra un pequefio ejemplo del modelo de imdgenes seleccionadas para
nifios Down:

Figura 12. Grupo de nifios con Sindrome de Down

Y para nifios no Down:

Figura 13. Grupo de nifios sin Sindrome de Down
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Se han seleccionado imdgenes de diversos tamafios, fondos, posturas de las personas..., pero
siempre buscando una posicidn frontal del rostro.

6.3 Creacion de las muestras faciales (CreateSample)

En este bloque se generan las muestras faciales a partir de las imagenes recopiladas en la base
de datos, es decir, es el encargado de recortar la parte correspondiente al rostro de cada
persona que aparece en cada imagen de la base de datos. Para ello, se utiliza el detector de
objetos Viola-Jones detallado en el capitulo anterior.

Para seleccionar con mayor precision la parte que se corresponde a la cara, en primer lugar, se
aplica el detector de objetos Viola-Jones de Matlab sobre la imagen original. Una vez obtenido
el cuadro delimitador y por lo tanto la imagen con el rostro recortado se aplica el mismo
detector, pero en este caso, especificando el modelo de clasificacion. El primer modelo que se
utiliza es el de ojos pequefios. Si el resultado de esta ejecucién es nulo, entonces se aplica el
modelo de clasificacién de ojos grandes. Si el resultado de la ejecucion de este detector sigue
siendo nulo, la muestra que devolvera este bloque serd el resultado de la ejecucién inicial, es
decir, la obtenida sin especificar el modelo de clasificacién. Por el contrario, si se ha obtenido
un resultado con alguno de los modelos de clasificacidon, serd éste el resultado final de la
muestra, de manera que se ajuste de una forma mas precisa a la cara de cada persona.

A continuacidn, se muestra de manera esquematica el modelo que se ha seguido para obtener
la muestra de cada una de las imagenes iniciales:

Figura 14. Esquema CreateSample

Las funciones principales de Matlab que se han utilizado para el desarrollo de este bloque son
las siguientes [19] [20] [21]:
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e vision.CascadeObjectDetector: define y configura el detector de objetos en
cascada utilizando el constructor. Esta funcion devuelve el detector del rostro de la
imagen.

Los modelos de clasificacion que se han comentado, se especifican con las siguientes
caracteristicas:

0 EyePairSmall: detecta el par de ojos en imagenes pequefias.
0 EyePairBig: detecta el par de ojos en imagenes de mayor tamario.

o step(faceDetector, image) : estafuncidn, con el detector del rostroy laimagen
como parametros de entrada, devuelve una caja delimitadora con el objeto detectado.

o bbox2points: convierte el rectdngulo o caja delimitadora obtenida con la funcién
anterior en los puntos de las esquinas.

Las muestras que se han obtenido como resultado de la ejecucidn del detector de objetos Viola-
Jones, a partir de las imdgenes originales recopiladas en la base de datos son las que se muestran
a continuacién. Para la muestra, se han seleccionado los mismos ejemplos de imdagenes
mostradas anteriormente en la base de datos.

Muestras para nifios con Sindrome de Down:

Figura 15. Muestra de nifios Down

Y muestras para nifios sin Sindrome de Down:
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Figura 16. Muestra de nifios no Down

6.4 Generacion del LBP (CreateLBP)

La creacidn de los LBPs de cada muestra obtenida en el mddulo anterior se desarrolla en este
bloque. Siguiendo el modelo utilizado en el articulo de Kurt Burgin, para cada muestra se
generan dos LBPs, el primero de ellos es un LBP uniforme de 59 elementos por imagen, y el
segundo de ellos es también un LBP uniforme, pero por celdas de 10x11, obteniendo un vector
de 5.310 elementos por imagen.

La funcién utilizada es la siguiente [22]:

e extractLBPFeatures(image): extrae los LBPS uniformes para la imagen en
escala de grises devolviendo un vector fila con las caracteristicas de los pixeles.

o (Cellsize',[10 11]) : paralaobtencion de los LBPs uniforme por celdas de
10x11, es necesario incluir estos pardmetros de entrada dentro de la funcién,
de esta manera, genera el LBP uniforme para celdas del tamafio indicado.

Por ultimo es necesario normalizar los vectores obtenidos para que los resultados que se van a
generar y sobre los que se va a trabajar sean reales.

Estas funciones generan los histogramas con los que se va trabajar en la clasificacién y los que
se muestran a continuacion.

Histogramas a partir de los LBP uniformes de 59 elementos:
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Figura 17. Histogramas generados a partir del LBP uniforme de 59 elementos

Y a partir de los LBP uniformes de 5.310 elementos.
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Figura 18. Histograma generado a partir del LBP en celdas de 10x11 de 5.310 elementos

En esta ocasidn, se han creado seis matrices para guardar los vectores con cada uno de los
elementos generados. Estas seis matrices se corresponden a la generacién de los LBPs uniformes
para nifios Down y no Down, a los LBPs por celdas para ambos grupos de nifios, y dos matrices
adicionales donde se han unificado los vectores LBP de 59 elementos de los nifios Down y no
Down, y los vectores LBP por celdas de ambos.

Estas dos ultimas matrices son las matrices globales que se utilizaran para calcular los resultados
de distincion en los bloques posteriores. La forma que se ha utilizado para identificar los vectores
correspondientes a cada grupo de grupo de nifios, es indicando un 0 para los nifios sin sindrome
de Down y un 1 para el resto en la primera columna de cada vector correspondiente.
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6.5 Creacion de la matriz general (CreateMatrix)

Este apartado se centra en la generacidn de las matrices para el entrenamiento y para el testeo,
a partir de la matriz global generada en el bloque anterior.

En este desarrollo hay que tener en cuenta el nimero de muestras que se van a utilizar tanto
para el testeo y como para el entrenamiento, con el objetivo de seleccionar de la matriz global
tantas muestras como el resultado de la suma del nimero de muestras de ambos.

Se ha fijado como nimero de muestras de testeo un valor fijo, independientemente del valor
gue se use para el entrenamiento. Este valor fijo serd de 60 muestras. Por el contrario, en el
entrenamiento se van a utilizar diferentes nimeros de muestras, para poder realizar una
comparativa. En esta ocasién se usaran 10, 15, 20 25, 30, 35 y 40 muestras de cada grupo de
nifos.

Las matrices finales se van a generar seleccionando aleatoriamente de la matriz global tantas
muestras como suma de muestras de entrenamiento y test se indique. A continuacion, se
utilizaran los 60 primeros modelos de esta generacién aleatoria para el testeo y el resto para el
entrenamiento.

6.6 Técnicas de clasificacion

Para la clasificacién en los diferentes grupos de nifios se utilizan las técnicas utilizadas por Kurt
Burgin asi como las maquinas de soporte vectoriales. En los apartados siguientes se detalla cémo
se ha llevado a cabo su desarrollo en la herramienta de Matlab.

6.6.1 Clasificadores basados en distancia

En el articulo, Kurt Burgin utiliza dos métodos para la clasificacion basados en distancia, en
particular utiliza la distancia Euclidea y la distancia de Manhattan modificada, y a partir de estos
dos métodos selecciona un resultado global tal y como se explica en el apartado
correspondiente. Sin embargo, en este proyecto se van a calcular tanto el resultado global, como
el resultado que se obtendria por cada uno de los tres métodos de clasificacién basados en
distancia.

Como resultado de este método, se obtiene una matriz que incluye todas las muestras de
entrenamiento, con el resultado no Down o Down obtenido, indicado como 0 o 1
respectivamente, para poder comparar con la muestra original y calcular el porcentaje de acierto
del método.

A continuacidn se especifica en detalle el desarrollo de cada una de las técnicas de clasificacion:

6.6.1.1 Euclidean distance
El calculo de la distancia Euclidea en Matlab se realiza utilizando la siguiente funcién [23]:

e pdist(Vector,'Euclidean): es necesario especificar el tipo de distancia con la
gue se quiere trabajar, el vector que incluya los valores del test y el valor medio de las
muestras de entrenamiento. Esta funcidn hay que aplicarla para los dos grupos de nifios.
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Para la clasificacion de cada muestra, se seleccionard el resultado menor obtenido como
consecuencia de la aplicacion de esta funcion para los valores de nifios Down y no Down.

6.6.1.2 Manhattan distance
En este caso, el cdlculo de la distancia de Manhattan en Matlab se realiza utilizando la misma
funciéon modificando el tipo de distancia a calcular [23]:

e pdist(Vector, cityblock’) = es necesario especificar el tipo de distancia con la que
se quiere trabajar, el vector que incluya los valores del test y el valor medio de las
muestras de entrenamiento. Esta funcion hay que aplicarla para los dos grupos de nifos.

Para la clasificacion de cada muestra, al igual que en el caso anterior, se seleccionara el resultado
menor obtenido como consecuencia de la aplicacion de esta funcidn para los valores de nifos
Down y no Down.

6.6.1.2.1 Changed Manhattan distance

La modificacion que debe aplicarse para obtener la distancia de Manhattan modificada respecto
alafuncidon anterior, es que es necesario realizar la raiz cuadrada de dicha funcién y multiplicarla
por dos, tal y como se especifica a continuaciéon [23].

o 2*sqrt(pdist(Vector, cityblock)) : en este caso, al resultado de la funcidn se
le hace la raiz cuadrada y multiplica por dos.

Para el calculo de los resultados se realiza de la misma manera que en las ocasiones anteriores.

6.6.1.3 Resultado global

Combina los resultados obtenidos a partir de los métodos distancia Euclidea y distancia de
Manhattan modificada utilizando las diferencias de salida, si ambos resultados son iguales,
selecciona uno indistintamente. Si no son iguales, se comparan las diferencias de los resultados,
Sindrome de Down y no Sindrome de Down. El resultado del método que de una diferencia
mayor sera el que se seleccione como valido, puesto que la diferencia maxima significa que la
separacion es mads decisiva y sustancial.

Las ecuaciones que se aplican para el cdlculo son las siguientes [6]:

Ecuacion 6. Obtencion del resultado global

R = {d(Ol, 0,) si 0; # 0,
- 010025i01:02

0, simax( Dy,D,) =|0,(D) — 0;(ND) |

d(01, 02) = {02 si max( Dl,Dz) = |02(D) - OZ(ND) |

donde R es el resultado del sistema, O; y O, son los resultados de los clasificadores y d es la
funcién donde 0,(D) , 0,(ND) y 0,(D), 0,(ND) son las salidas de los clasificadores de
distancia Euclidea y distancia de Manhattan modificada correspondientemente.

6.6.2 Support Vector Machine (SVM)
El método utilizando el clasificador Support Vector Machine consiste primero en entrenar este
clasificador con las muestras elegidas para el entrenamiento, especificando para ello un
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parametro que diferencia las muestras correspondientes a nifios no Down y nifios Down.
Posteriormente comprobar las muestras seleccionadas para el test con los resultados obtenidos
en el entrenamiento.

Con este clasificador se han utilizado cuatro métodos para la obtencion de los resultados, para
asi poder realizar una comparativa y estimar el método de clasificacién con mayor porcentaje
de acierto.

Los resultados que se obtienen a partir de este clasificador se recogen en una matriz, al igual
gue se hacia en el método de clasificacién anterior, que incluye todas las muestras con el codigo
0 o 1 del resultado obtenido tras la prediccion.

Los detalles de las funciones utilizadas en Matlab para su desarrollo se especifican a
continuacioén:

6.6.2.1 Standard
Para el cdlculo de los resultados estandar se aplican las funciones de Matlab sin necesidad de
especificar ningun parametro adicional. En concreto, las funciones que se utilizan son las
siguientes [24] [25]:

e TFitcsvm(train,train_class): esta funcion devuelve el clasificador SVM
entrenado utilizando los datos de la matriz train. El parametro train_class hace
referencia a las variables o etiquetas para cada tipo de clase en el entrenamiento. Estas
etiquetas se corresponden con los valores 0 (no Down) y 1 (Down), tal y como se ha
indicado en apartados anteriores.

e predict(CVSVMModel ,test): apartirdelosvalores obtenidos por el modelo de
clasificador SVM, calcula una respuesta para cada uno de los valores contenidos en la
matriz test. El resultado de esta funcidén devolvera un 0 o un 1 en funcién de los
resultados que haya estimado.

6.6.2.2 Lineal

Para este modelo de clasificacion es necesario especificar la funcién de Kernel con la que se
quiere trabajar. Esta funcién permite convertir la clasificacion no lineal en el espacio original a
una clasificacidn lineal en un espacio dimensional mayor.

La ecuacion que se aplica es la siguiente:
Ecuacion 7. Kernel lineal
G(xy,x2) =x1 'xp,
Por lo tanto, es necesario incluir los siguientes parametros en la funcion:

e Fitcsvm(train,train_class, 'KernelFunction','linear’).

6.6.2.3 Gaussian
En esta ocasidn es necesario aplicar las caracteristicas gaussianas correspondientes a la siguiente
ecuacion:

Ecuacion 8. Base Gaussiana

G(xl’ X5 ) = e(_lxl_lez)
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Los parametros a incluir en la funcién de Matlab son los siguientes:

e TFTitcsvm(train,train_class, 'KernelFunction','gaussian?) .

6.6.2.4 Polynomial

Para el método polindmico, ademas de especificar el tipo de modelo de funcién Kernel que se
quiere aplicar, se puede especificar también el nimero de orden del polinomio, en este caso, se
ha aplicado la funcién polindmica con orden 4.

La ecuacion que sigue esta funcidn es la siguiente:
Ecuacion 9. Kernel polindmica
G(xy,x2) = (1+x "x)P
Donde p se corresponde con el nimero de orden del polinomio.

Mientras que los parametros aplicados en la funcién quedarian como se indica a continuacién:

e TFitcsvm(train,train_class, 'KernelFunction','polynomial’,
'‘PolynomialOrder',4) .

6.7 Obtencion de los resultados (FinalResults)

El dultimo bloque del esquema general concierne a la obtencién de los resultados finales. Para
ello, a partir de las matrices creadas por cada uno de los dos métodos de clasificacién, bien por
el método de clasificacion basado en distancias o por la clasificacion basada en mdaquinas de
soporte vectoriales, se realiza la comparacién con una matriz base. Esta matriz base contiene
los valores identificativos del grupo de nifio (0 o 1) y es la matriz contra la que se realiza la
comparacion de los resultados, para obtener el nimero de aciertos y errores que causa cada
método.

Para que los resultados obtenidos sean robustos y estadisticamente significativos y fiables, cada
aplicacion del método seleccionado se repetira tantas veces como el usuario indique a través de
la consola. Una vez alcanzados los resultados, se realizara un valor promedio, resultado de todas
las iteraciones ejecutadas.

La forma de calcular el porcentaje de aciertos se realiza a través de un contador, encargado de
sumar uno si el valor de la matriz base y el resultado de la matriz del método seleccionado es el
mismo, y no sumando nada en caso contrario.

Cada iteracion se realiza para el nUmero de muestras 10, 15, 20, 25, 30, 35y 40, y los valores del
porcentaje de acierto se recopilan en una matriz final. Esta matriz incluye los resultados de todos
los tipos que se realizan en cada método posible de clasificacion.
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7 Resultados obtenidos

A continuacién se presentan los resultados obtenidos para las diferentes técnicas de
clasificacién utilizadas a partir de los LBPs, globales y por celdas, adquiridos por cada imagen
gue compone la totalidad de la Base de Datos. En primer lugar, se presentan los resultados
obtenidos utilizando el método de clasificacién basado en distancias, para el que también se
realizard una comparativa con los resultados dispuestos el articulo. En segundo lugar, se
presentan los resultados que se han logrado utilizando la maquina de vectores. Por ultimo, se
comparan las dos técnicas desarrolladas en este proyecto, con el fin de determinar la técnica
mas eficiente y precisa para conseguir el objetivo de clasificacion.

Para el calculo de los resultados, como se ha mencionado en el apartado anterior, se han
utilizado distintos nimeros de muestras para el entrenamiento. Estos resultados se han repetido
un total de 100, 200, 300, 400 y 500 veces, para los que se ha calculado un valor promedio. Sin
embargo, y puesto que no presentan variaciones significativas entre los diferentes nimeros de
repeticiones, a continuacion, se van a presentar los resultados obtenidos para las 500
iteraciones.

7.1 Clasificadores basados en distancia

En este apartado se muestran los resultados que se han obtenido por comparacién utilizando la
distancia Euclidea, la distancia de Manhattan y su modificada, asi como el resultado mas cercano
al valor real denominado como resultado global.

En los siguientes gréaficos se puede observar que el porcentaje promedio de acierto para la
distancia de Manhattan y su modificada es siempre el mismo. Esto se debe a que la modificacion
de la distancia original es una forma de aproximar el valor al obtenido por la distancia Euclidea,
de manera que el resultado global se pueda obtener a partir de la comparaciéon de ambas
distancias.

7.1.1 Resultados LBP

A continuacidn se muestran los resultados de los LBPs uniformes para las 500 repeticiones. Los
resultados se muestran en forma de grafica con el objetivo de mostrar de una manera visual y
mas sencilla la forma creciente que tiene el porcentaje de acierto con el aumento del nimero
de muestras utilizadas para el entrenamiento.
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e 500 iteraciones

Figura 19. Resultado 500 iteraciones LBP por clasificador basado en distancias

El experimento se ha repetido hasta un total de 500 veces, sin embargo, se ha observado que
utilizando este método con los LBPs globales la variacion u optimizacién consecuente de la
obtencion de mas resultados, es minima.

La mejora que se obtiene de utilizar entre 10 y 40 muestras para el entrenamiento es
aproximadamente del 5% en todos los casos. Siendo un aumento de alrededor de un 1% por
cada 5 muestras de mas utilizadas en cada entrenamiento.

Ademas, en todos los casos se ha observado que el método de clasificacion con el que mayores
resultados de acierto se obtiene es con la distancia de Manhattan y su modificada.

7.1.2 Resultados LBP por celdas

En este apartado, al igual que en el anterior, se muestra una grafica por cada conjunto de
repeticiones del experimento. Al igual que anteriormente, los resultados obtenidos para la
distancia de Manhattan y su modificada

e 500 iteraciones

Figura 20. Resultado 500 iteraciones LBP por celdas por clasificador basado en distancias

En esta ocasidn, los porcentajes de acierto resultan mayores que en la mejor situacion del LBP
global, incluso con el menor nimero de muestras utilizadas para el entrenamiento. El mejor
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resultado que se obtenia utilizando los LBPs globales resultaba de un 69,62% de acierto
utilizando 40 muestras de entrenamiento, sin embargo, la peor situacién utilizando LBPs por
celdas, resulta de un 73,42% con 10 muestras, lo que implica que utilizar este método es mucho
mas eficiente aun cuando se utilizan pocas muestras para el entrenamiento.

El mejor resultado se obtiene con la clasificacion por distancia de Manhattan o su modificada y
por el resultado global. No obstante, el nimero de muestras utilizadas para el entrenamiento
no siempre implica que a mayor nimero de muestras mejores resultados, puesto que se puede
observar que el numero de muestras éptimo seria de 35, ya que en el caso de 40 muestras el
porcentaje de aciertos disminuye en todos los métodos. Ademads, la mejora que se obtiene
aumentando el nimero de muestras utilizadas en el entrenamiento es Unicamente del 2,5%
aproximadamente.

7.1.3 Comparacion articulo
En el articulo utilizado para la clasificacidon basada en distancias [6], Kurt Burgin obtenia unos
resultados de acierto mucho mayores que los que se han obtenido en este trabajo.

En la siguiente figura se muestra los resultados obtenidos utilizando la comparacion de distancia
Euclidea con la distancia de Manhattan, asi como la distancia Euclidea con la distancia de
Manhattan modificada.

Figura 21. Resultados obtenidos por Kurt Burgin

Para la obtencién de estos resultados, utilizaba 10 muestras de entrenamiento y 51 muestras de
nifios con sindrome de Down y 56 de nifos sin sindrome de Down para el testeo.

En este estudio, si se utilizan los valores que mejores resultados obtienen, en este caso los LBPs
por celdas, y siguiendo con su estudio se obtiene para 10 muestras, el porcentaje de acierto es
del 73,42%, lo cual implica un 21,88% menor que el resultado del articulo.

Esta variacién puede ser debida a que las imagenes que se han utilizado para la base de datos
son completamente distintas a las utilizadas en el articulo en el que se basa.

7.2 Support Vector Machine (SVM)

A continuacidn se muestra mediante graficas los resultados que se han obtenido para los LBPs,
globales y por celdas, utilizando el método de maquinas de soporte vectoriales. En este método,
se puede observar que los resultados obtenidos para el tipo estandar y lineal es igual. Esto es
debido a que el método estandar utilizado por Matlab, realmente es el lineal.
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7.2.1 Resultados LBP con método SVM

Las graficas que se exponen en este apartado muestran los resultados que se han obtenido para
la clasificacion utilizando las maquinas de vectores para los LBPs globales de cada una de las
imagenes utilizadas en el trabajo.

e 500 iteraciones

Figura 22. Resultado 500 iteraciones LBP método SVM

Con la utilizaciéon de este método, se obtienen unos porcentajes de acierto similares a los
obtenidos para el método anterior.

El experimento, al igual que se ha hecho para el método de Kurt Burgin, se ha repetido hasta un
total de 500 veces. En esta ocasién tampoco se han observado que la utilizacion de mas
resultados para la obtencidn de un resultado promedio sea efectiva.

Sin embargo, la mejora obtenida a partir de la utilizacién de 10 a 40 muestras de entrenamiento
es aproximadamente del 5,5%, un 0,5% mas que en en el método anterior. La mejora no resulta
progresiva al aumento de nimero de muestras utilizadas en el entrenamiento, mejorando
notablemente en el aumento de las primeras muestras, entre 10 y 25 e igualdndose a
continuacién.

En este método, el tipo de clasificacién que es mas eficiente resulta ser el tipo Gaussiano,
obteniendo en todos los casos resultados de acierto mejores.

7.2.2 Resultados LBP por celdas con método SVM

En este apartado se muestran las graficas obtenidas para los LBPs por celdas para todas las
repeticiones que se han llevado a cabo.
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e 500 iteraciones

Figura 23. Resultado 500 iteraciones LBP por celdas método SVM

Para este tipo de LBPs, los resultados que se obtienen también son mayores que en el caso de
los LBPs globales. En los graficos se puede observar que la curva de crecimiento de acierto no es
progresiva, aumentando hasta 20 o 25 muestras y volviendo a decrecer a partir de estos valores.
No obstante, el peor resultado de acierto obtenido con los LBPs por celdas es del 71,39%
mientras que el mejor resultado es de 65,95% para los LBPs globales. Esto implica una mejora
de aproximadamente el 5% por la utilizacién de LBPs por celdas, lo que le convierte en mas
eficiente.

En este caso, los resultados obtenidos para los diferentes tipos utilizados del SVM, estandar,
lineal, polindmico y Gaussiano son practicamente iguales, no destacando ninguno de ellos.

7.3 Comparacion de resultados

En este apartado se va a realizar la comparativa de resultados obtenidos por los dos métodos
utilizados en el TFM, método de Kurt Burgin y SVM, para la utilizacidon de LBPs globales y LBPs
por celdas.
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7.3.1 Clasificadores basados en distancia

Figura 24. Resultados LBP global vs por celdas método basado en distancias

Este grafico muestra la diferencia que se obtiene de utilizar los LBPs por celdas frente a los
globales, obteniendo unos resultados bastante mejores con estos primeros.

Se observa que los clasificadores utilizando LBPs por celdas son muy similares entre ellos, siendo
practicamente despreciable |a diferencia de utilizar cualquiera de ellos para la clasificacion.

7.3.2 Support Vector Machine (SVM)

Figura 25. Resultados método SVM LBP global vs por celdas

En esta grafica se puede observar que la diferencia de utilizar los LBPs globales o los que se
obtienen por celdas suponen una diferencia de acierto significativa. Para todos los tipos de
clasificadores SVM, los valores obtenidos con la utilizacidon de LBPs por celdas es igual.
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Entre los dos métodos de clasificacidn utilizados se concluye que el que mejores resultados
obtiene es el clasificador utilizado en el articulo, es decir, el clasificador basado en distancias, ya
que para los dos tipos de LBPs uniformes generados se obtienen resultados de acierto mejores.
Por otro lado, entre los dos tipos de patrones binarios locales generados, es mads precisa la
utilizacién de los LBPS obtenidos por celdas, ya que los valores que se generan por cada imagen
son mas especificos y por lo tanto los resultados finales mas precisos y eficaces.
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8 Estimacion de tiempos

En este apartado se describen las diferentes fases en las que se ha dividido el proyecto con las
tareas a realizar en cada una de ellas. Ademas, se ha estimado el tiempo invertido en la
realizacion de cada una de las tareas.

Tabla 1. Fases y tareas

Fase Tarea

Gestion del proyecto Seguimiento del proyecto

Lectura y documentacion
Definicion Base de Datos
Creacion de muestras faciales
Extraccion de LBPS

Método basado en distancias
Support Vector Machine
Pruebas

Pruebas y modificaciones Deteccidn de errores
Correccidn de errores
Anilisis de los resultados

Estudios previos

Desarrollo del detector

Desarrollo de los clasificadores

Evaluacién e implementacion -
Conclusiones

Documentacion Documentacion

La primera fase es la Gestidn del proyecto, y es la encargada de llevar el seguimiento durante la
realizacidon del TFM desde el comienzo hasta la entrega final. Para ello, se realizan reuniones
periddicas con el objetivo de analizar los avances y definir los proximos pasos a seguir.

La fase de estudios previos se centra en analizar en detalle diferentes articulos y obtener los
conocimientos basicos referentes a las caracteristicas principales del reconocimiento facial y
métodos de clasificacion. Ademds, también es una fase dedicada a la bisqueda de imagenes
faciales de niflos con y sin sindrome de Down para la definicidn de la base de datos.

El desarrollo del detector principalmente se basa en la creacion de las muestras faciales a partir
del reconocimiento facial y la extraccién de los patrones binarios de cada una de las imagenes
gue forman la base de datos.

La fase encargada del desarrollo de clasificadores se centraliza en el disefio y desarrollo de los
dos métodos de clasificacidn utilizados para la obtencion del objetivo principal del proyecto, que
es la distincién entre los dos grupos de estudio. Esta es la fase a la que mds tiempo se ha
dedicado, junto con la fase anterior.

Las pruebas y modificaciones se centran en la obtencién de los resultados, la deteccidon de
errores surgidos durante las fases anteriores y la correccién de dichos errores. El objetivo
principal de esta fase es comprobar si cumple los requisitos minimos y si los resultados
obtenidos se asemejan a los resultados indicados por el articulo utilizado como base.
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El objetivo principal de la fase de evaluacion e implementacion es la obtencién de los resultados
y su analisis para posteriormente concluir cual de las técnicas utilizadas para la clasificacion es
la mas 6ptima y eficiente.

Finalmente, la ase de documentacién se centra en redactar el proceso seguido para la ejecucién
y obtencidn de los resultados en este proyecto. Para ello se redacta un documento en el que se
presenta la totalidad del trabajo realizado, asi como los resultados obtenidos y las conclusiones
alas que se llega.

A continuacion, se muestra mediante un grafico el porcentaje de tiempo dedicado en cada una
de las fases en las que se ha dividido el proyecto:

Dedicacion de tiempo

m Estudios previos

11,11% '
8,33%
m Desarrollo del detector
= Desarrollo de los clasificadores
® Pruebas y modificaciones
Evaluacion e implementacion

Documentacién

Figura 26. Estimacion del tiempo dedicado a cada fase del proyecto

Cabe destacar que en el grafico anterior se ha suprimido la fase dedicada a la gestién del
proyecto puesto que su duracidn es de principio a fin.
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enero-18 febrero-18 marzo-18 abril-18 mayo-18 junio-18 julio-18 agosto-18 septiembre-18

Gestion del proyecto I
Seguimiento del proyecto
Estudios previos NG
Lectura y documentacién
Definicién Base de Datos
Desarrollo del detector |
Creacidn de muestras faciales
Extraccion de LBPS
Desarrollo de los clasificadores |
Método basado en distancias
Support Vector Machine
Pruebas y modificaciones |
Pruebas
Deteccién de errores
Correccion de errores
Evaluacion e implementacion |
Analisis de los resultados
Conclusiones
Documentacion ]

Documentacién

Figura 27. Diagrama de Gantt







Diagndstico de sindrome de Down a partir de imagenes

9 Conclusiones

En este documento se presenta el trabajo que ha sido desarrollado para llevar acabo el objetivo
principal y objetivo secundarios del proyecto, es decir, la deteccion y distincién de nifos con
sindrome de Down. La solucién que se ha propuesto consiste en la deteccién de la cara dentro
de unaimagen, la extraccion de los patrones binarios locales de esas caras, y el desarrollo de las
técnicas de clasificacion basadas en distancia y en maquinas de soporte vectoriales, asi como los
madulos afiadidos para la obtencién de unos resultados robustos.

Tal y como se ha visto durante el documento, son diversas las técnicas que existen tanto para el
reconocimiento como para la clasificacion. El reto propuesto en este trabajo era la
implementacion de las técnicas utilizadas por Kurt Burgin en su articulo [6] con la obtencién de
unos resultados tan éptimos como los que el presenta. Ademas del desarrollo de una técnica
complementaria. No obstante, y a pesar de conseguir la implementacidn establecida por el
articulo seleccionado, no se ha logrado obtener unos resultados con unos porcentajes de acierto
tan elevados. El motivo de la diferencia entre los resultados de este proyecto y el suyo puede
deberse a las imagenes seleccionadas para formar la base de datos.

Sin embargo, cabe destacar que los resultados que se han obtenido para las dos metodologias
utilizadas son muy similares, lo que significa que la implementacidon de ambas esta desarrollada
de una manera correcta. Ademas, se trata de unos resultados con un porcentaje de acierto
bueno.

Durante el desarrollo del proyecto se han detectado algunas dificultades como pueden ser la
obtencidn de un nimero elevado imagenes con calidad para la formacion de la base de datos.

Finalmente, este proyecto puede servir como base para lineas futuras de desarrollo, asi como el
apoyo en el estudio llevado a cabo para la tendencia a la normalizaciéon de los nifios con
sindrome de Down. De esta manera, se podria comprobar si efectivamente, los nifios en el
estudio tienen a parecerse mas a los nifios que no tienen sindrome de Down.
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