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Resumo

Bermudez Castro, José David; Queiroz Feitosa, Raul. Estimativa da Idade
a partir de Imagens Faciais. Rio de Janeiro, 2015. 88p. Dissertacdo de
Mestrado - Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade
Catodlica do Rio de Janeiro.

Esta dissertacdo tem por objetivo investigar métodos de estimacédo da
idade a partir de imagens faciais. Avalia-se o impacto de distintos fatores sobre
a acuracia da estimativa, especificamente, a acuracia da localizacdo de pontos
fiduciais, métodos de extracdo de atributos, de reducédo de dimensionalidade, e
técnicas de regressdo. Adicionalmente, foi estudada a influéncia da raca e do
sexo na acurécia da estimacdo da idade desenvolvido. Consideraram-se cinco
métricas de desempenho do sistema, especificamente, o erro médio absoluto
(MAE), o erro médio absoluto por década (MAE/D), o erro médio absoluto por
idade (MAE/A), o escore acumulado (CS), e os intervalos de confianca (IC). Os
experimentos foram realizados empregando dois bancos de dados publicos,
cujas imagens estéo rotuladas com a idade da face. Os resultados indicaram que
0 método automatico para deteccdo de pontos fiduciais da face tem uma
repercussdo moderada sobre a acuricia das estimativas. Entre as variantes
analisadas, a que apresentou a melhor acuracia foi o sistema que emprega 0s
AAMs (Active Appearance Models) como método de extracdo de atributos, o
PCA (Principal Components Analysis) como método para reduzir
dimensionalidade, e as SVRs (Support Vector Regression) como técnica para

fazer regresséo.

Palavras-chave

Idade, Reconhecimento Facial, Regresséao Linear, SVR.
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Abstract

Bermldez Castro, José David; Queiroz Feitosa, Raul (Advisor). Age
Estimation from Facials Images. Rio de Janeiro, 2015. 88p. MSc.
Dissertation - Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catodlica do Rio de Janeiro.

This thesis aims to investigate methods for age estimation from facial
images. The impact of distinct factors over the estimate’s accuracy is assessed,
specifically the accuracy in the location of face fiducial points, feature extraction
and dimensionality reduction methods, and regression techniques. Additionally,
the dependence on race and gender in the accuracy of age estimation is
assessed. Five performance metrics have been considered: the mean absolute
error (MAE), the mean absolute error per decade (MAE / D), the mean absolute
error for age (MAE / A), the cumulative score (CS) and confidence intervals (Cl).
The experiments were performed using two public databases, whose images are
labeled with the age of the face. The results showed the impact of the automatic
method for detection of fiducial points of the face has a moderate impact on the
accuracy of the estimates. Among the analyzed variants, the one with the best
accuracy was the system that employs the Active Appearance Models (AAMs) as
feature extraction method, the Principal Components Analysis (PCA) as
dimensionality reduction method, and Support Vector Regression (SVRS) as a

technique to do regression.

Keywords
Ages, Face Recognition, Linear Regression, SVR
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1
Introducao

A estimativa da idade através de imagens faciais € um problema da &rea
de visdo computacional que tem atraido especial interesse nos anos recentes
devido a grande variedade de aplicacBes potenciais. Por exemplo, na area de
seguranca do entretenimento, se pode usar a estimativa de idade para restringir
0 acesso de menores a sitios fisicos ou virtuais exclusivos para adultos.
Associada ainda ao reconhecimento do sexo, a estimativa de idade tem grande
potencial de aplicacdo na area de marketing para o levantamento do perfil das
pessoas que passam mais tempo olhando uma determinada propaganda, vitrine,
ou gbndola de supermercado. Por outro lado, na area da biometria facial, as
alteracGes da aparéncia da face devido ao envelhecimento podem, em grande
parte degradar o desempenho de muitas aplicacdes de reconhecimento facial.
Deste modo, adicionar a informacgéo da idade a estes sistemas pode ajudar a
tornar mais robustos e exatos sistemas de reconhecimento facial. Além disso, a
estimativa da idade pode ser utilizada para acelerar a busca de pessoas em
grandes bancos de faces em aplicagbes de identificacdo, restringindo o namero
de registros a serem comparados.

N&o obstante, a grande variedade de fatores externos e genéticos que
afetam o processo de envelhecimento facial faz deste problema um desafio para
a comunidade cientifica. Mais corretamente, o envelhecimento facial é um
processo incontrolavel; ninguém pode antecipar ou retardar o envelhecimento a
vontade. Além de ser um processo lento e irreversivel, a idade de cada pessoa é
determinada tanto por seus genes como por fatores externos, tais como, a
saude, estilo de vida e condicdes ambientais.

Os primeiros trabalhos realizados na area de estimativa da idade foram os
desenvolvidos por (Kwon and da Vitoria Lobo 1994) e (Lobo and Kwon 1998).
Esses estudos foram baseados em modelos morfoldgicos da face. J& a partir dos
trabalhos publicados por Lanitis e coautores (Lanitis et al. 2002), a idade da face
comecou a ser caracterizada através de modelos estatisticos (Cootes et al.
2001), os quais, por sua capacidade para modelar a informacdo da forma e
textura da face, s&o na atualidade os que melhor descrevem a idade a partir da

imagem de um rosto.
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Na atualidade, os modelos estatisticos sdo utilizados como atributos de
entrada para um sistema de reconhecimento de padrdes. De modo que a
pesquisa na area esta focada na busca de um subespaco de aprendizado onde
seja possivel caracterizar o processo de envelhecimento facial (Geng et al. 2013)
e (Chen and Hsu 2013).

1.1.
Objetivos

Neste contexto, a presente dissertacdo persegue 0s objetivos abaixo

enumerados.

Objetivo Geral
— Comparar abordagens alternativas para a estimacdo de idade a partir de

imagens faciais.

Objetivos Especificos

— Determinar a influéncia da acuracia da localizagcdo dos pontos fiduciais das
faces sobre a acuréacia da estimativa de idade.

— Avaliar a acuracia da estimativa da idade associada a dois métodos de
extrac@o de atributos de textura: AAM (Active Appearance Modes) e o LBP
(Local Binary Pattern).

— Comparar métodos de reducéo de dimensionalidade.

— Comparar técnicas de regressao linear e néo linear.

— Avaliar a acuracia do sistema para diferentes ragas e géneros.

— ldentificar as dificuldades que mais impactam a acuracia e apontar para

desenvolvimentos futuros.

1.2.
Estrutura da Dissertacao

A presente dissertacdo estd estruturada em cinco capitulos organizados
COmo a seguir:
— O capitulo 2 apresenta de forma sucinta diversos trabalhos que
representam o estado da arte em estimativa de idade.
— O capitulo 3 apresenta o esquema de estimagdo construido para esta

pesquisa. Descrevem-se em detalhes as etapas envolvidas no processo de
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estimacdo de idade, bem como os fundamentos teéricos em que estédo
baseados os algoritmos utilizados.

— O capitulo 4 detalha a metodologia experimental empregada e apresenta
0s resultados obtidos.

— O capitulo 5 resume as conclusdes extraidas no desenvolvimento desta

dissertagéo, e aponta para trabalhos futuros.
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2
Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sdo apresentados, de forma sucinta, diversos trabalhos que
representam o estado da arte em estimativa de idade, e que foram usados como
base para o desenvolvimento desta pesquisa. Os trabalhos estdo organizados a
seguir segundo o esquema proposto em (Fu et al. 2010), que se orienta pelo tipo
de atributos extraidos das imagens faciais a partir dos quais se calculam as

estimativas.

2.1.
Modelos Antropomoérficos

Os primeiros estudos publicados na area de estimativa da idade foram os
desenvolvidos por (Kwon and da Vitoria Lobo 1994) e (Lobo and Kwon 1998). A
ideia principal de ambos os trabalhos esta fundamentada nas teorias
desenvolvidas em (Alley 1988) para caracterizar o crescimento craniofacial.

Estas teorias utilizam o modelo matemético cardioide para descrever o
crescimento da cabeca de uma pessoa desde a infancia até a maturidade (Alley
1988). Esta transformacgéo pode ser visualizada como uma série de cardioides.

Duas razfes principais fizeram com que esta formulacdo matemética
caisse em desuso para estimar a idade. Primeiro, porque o modelo matematico
ndo é capaz de caracterizar adequadamente a forma da cabeca, especialmente
para adultos, e segundo, porque é dificil construir o perfil da cabeca a partir de
imagens de faces bidimensionais.

Uma nova abordagem passou a ser utilizada para caraterizagdo do crescimento
craniofacial a partir do trabalho publicado em (Farkas 1994), no qual a
antropometria da face é definida por 57 pontos fiduciais extraidos da face (ver
Figura 2.1). Nesta abordagem sao utilizadas as propor¢gdes entre distancias
medidas através de pontos de referéncia da face como alternativa ao modelo

matematico proposto em (Alley 1988).
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Figura 2.1 Modelos antropomérficos. a) modelo matemético cardioide do
crescimento da cabeca, b) medidas antropométricas da face humana (retirado de
(Alley, 1988)).

Em 1998, Lobo e Kwon (Lobo and Kwon 1998) calcularam seis propor¢des de
distancias em imagens faciais com vista frontal (VerFigura 2.1), e as usaram
para separar os bebés dos adultos. A experiéncia foi realizada num banco de
dados pequeno conformado por 47 imagens faciais. Contudo, os autores ndo
relatam nem desempenho nem a acuracia dos resultados obtidos neste banco

de dados, mas mostraram os resultados do uso de cada propor¢ao.

Em (Ramanathan and Chellappa 2006) s&o utilizadas oito relagbes de
medidas de distancia para modelar a progressao da idade em imagens faciais de
pessoas jovens, i.e., de 0 até 18 anos. O objetivo é prever a aparéncia de um
individuo através da idade, e executar ao mesmo tempo o reconhecimento da
face conforme avanca a idade. Avaliagbes do método empregaram Eigenfaces
(Turk and Pentland 1991) como algoritmo de reconhecimento facial, num banco
de dados com 233 imagens faciais correspondentes a 109 individuos,
parcialmente coletados do banco de dados FG-NET. Os resultados obtidos
apresentam uma melhora na taxa de reconhecimento facial quando é usada a
transformagcdo de progressdo da idade. Essa transformagdo determina a
aparecia de uma pessoa a uma idade especifica de acordo as oito relagdes de
distancia e o modelo craniofacial mostrado na Figura 2.1.

As abordagens para a estimativa da idade baseadas no modelo
antropomorfico da cabeca (Ver Figura 2.1) mostraram-se razoavelmente

adequadas para determinar a idade de pessoas jovens, mas falham para mais
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velhos, pois a forma da cabeca humana em adultos permanece quase constante.
Em vista disso, em (Lobo and Kwon 1998) foram consideradas as rugas nas
faces como indicadores de idade entre adultos. As rugas foram computadas em
vérias regides, tais como a testa, proximo aos olhos, e das macas da face. A
presenca de rugas se baseia na deteccdo de curvas nessas regioes.

2.2.
Modelos Ativos de Aparéncia

O Modelo Ativo de Aparéncias (Active Apareance Model, AAM) é um
modelo estatistico e paramétrico do rosto, proposto em (Cootes, Edwards and
Taylor 2001) para a codificagdo das imagens das faces. O modelo é gerado pela
mistura de dois modelos, sendo o primeiro de formas e outro de intensidades,
ambos construidos a partir de um conjunto de imagens de treinamento com base
na Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis,). Os
parametros do modelo s&o utilizados posteriormente como descritores da

imagem facial.

Lanitis e coautores (Lanitis, Taylor and Cootes 2002) estenderam 0 uso
dos AAMs para a estimativa da idade, propondo uma funcéo de envelhecimento
que explica a variagcdo da idade, isto é: Idade = f(b). Na funcdo de
envelhecimento, Idade € a idade real da pessoa na imagem de face, b é um
vetor de 50 parédmetros do modelo aprendido com os AAM, e f € a fungéo de
envelhecimento, que define a relagédo entre a idade dos individuos e a descri¢éo
paramétrica das imagens de face. Nesse trabalho, os experimentos foram
realizados num banco de dados com 500 imagens faciais de 60 individuos,
sendo que héa varias imagens em idades distintas da mesma pessoa no caso de
50 individuos. Os autores focaram-se, principalmente, na faixa de idades de 1 a

30 anos, conseguindo um erro médio absoluto (MAE) de 3.94.

Contrariamente as abordagens baseadas em modelos antropométricos, os
AAMs apresentam boa acuracia numa ampla faixa de idades, e ndo apenas para

as idades associadas a jovens.

Em fungéo destes resultados, tornou-se consenso na comunidade que
pesquisa o0 tema, que a forma e a textura da face tém ambas um papel

importante na captura da evolugdo de envelhecimento facial. Por isso, os AAMs
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sdo utilizados na maioria dos trabalhos atuais relacionados a estimativa da
idade, por exemplo, (Geng et al. 2013, Chen and Hsu 2013,(Lu and Tan 2013)
como extrator de atributos para a estimacao de idade.

2.3.
Aprendizagem de Subespacos.

Ao contrario dos métodos em que os atributos extraidos de cada imagem
da face sdo usados diretamente como dados de entrada para algum algoritmo de
reconhecimento de padrbes, Geng e coautores (Geng, Yin and Zhou 2013; Geng
et al. 2007), propuseram a utilizacdo do que chamaram “subespacos de padroes
de envelhecimento”. Nesta abordagem, para cada individuo do conjunto de
treinamento, € determinado um subespaco onde é caracterizado o processo de
envelhecimento facial. Depois disto, os dados de entrada ao sistema sé&o
mapeados nos subespacos aprendidos, de modo que, o subespago de menor
diferenca com a data de entrada, é selecionado como o subespa¢o adequado

para determinar a idade da imagem de face.

Em (Geng, Yin and Zhou 2013; Geng, Zhou and Smith-Miles 2007), o
subespac¢o do padrdo de envelhecimento facial € denominado AGing pattErn
Subspace (AGES). Nesta técnica, um padrdo de envelhecimento é definido
como uma sequéncia ordenada cronologicamente de imagens faciais associadas

a um individuo. Assim, por exemplo, na Figura 2.2, cada imagem de face
disponivel (2, 5 e 8) é alocada em sua posicéo correspondente sob o eixo  que

corresponde a idade. Observe-se que as posi¢des para as quais ndo ha imagens
disponiveis sdo deixadas em branco. Supondo que as imagens faciais de uma
mesma pessoa em todas as idades estao disponiveis, esta sequéncia define o
que se chama padrdo completo de envelhecimento. Quando faltam imagens
concernentes a algumas idades, o padrdo de envelhecimento é dito incompleto.
Neste caso, 0 método estabelece estimar as imagens faltantes baseando-se nas

imagens disponiveis de faces com idades proximas a procurada.

A ideia principal deste método € criar modelos de padrées de
envelhecimento facial, de modo que cada modelo representa um subespaco
onde é caraterizado o processo de envelhecimento de uma pessoa em
particular. Especificamente, a idade de uma face que nunca tenha sido vista pelo

sistema € determinada pela projecdo dessa imagem em cada subespaco
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aprendido durante a etapa de treinamento. Uma vez que o subespaco de maior
semelhanga & imagem de entrada tenha sido determinado, a posi¢do da face
nesse padrdo de envelhecimento indicara a idade da face. Em outras palavras,
inicialmente os atributos extraidos (AAM) da imagem de entrada sé&o
comparados com os respetivos das faces de cada subespaco, seguidamente, é
selecionado o subespaco de menor discrepancia com face de entrada,
finalmente, a mesma comparacgdo é feita no subespaco selecionado, de modo
gue, a face mais semelhante a imagem de entrada, indicara a idade da imagem
de entrada.

>
>

Aging Pattern X

Figura 2.2 Padréo de envelhecimento facial.

Por outro lado, Fu e coautores (Fu et al. 2007) propuseram aprender um
padrédo de envelhecimento genérico para multiplas pessoas de diferentes idades,
ao invés de aprender um padrdo de envelhecimento especifico para cada
individuo. Trata-se de uma abordagem muito mais flexivel em comparagédo com
0s subespacos de padrbes de idades. Em (Fu, Xu and Huang 2007), utiliza-se
uma técnica chamada manifold embedding, desenvolvida por (Seung and Lee
2000), que visa aprender um padrédo de envelhecimento num espago de baixa
dimenséo, a partir de muitas imagens faciais de mdultiplos individuos para cada
idade. Admite-se até mesmo que o banco de dados contenha apenas uma Unica
idade para uma pessoa. Essa flexibilidade torna mais facil a constru¢cdo de um

grande banco de dados para estimacgédo do envelhecimento facial.

Outro método de aprendizado de subespaco foi proposto por Chen e
coautores (Chen and Hsu 2013). Neste trabalho, um subespaco de baixa

dimenséo é criado através da solucdo de uma sequéncia de problemas de
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optimizacdo com restricdes. Este método € explicado com maior detalhe no

proximo capitulo.

2.4.
Analise da Aparéncia Facial.

Uma vez que as variacbes locais na aparéncia facial durante o
envelhecimento sdo muitas vezes evidentes, em (Ahonen et al. 2006) foram
utilizados os Padr6es Binarios Locais ou Local Binary Patterns (LBP) (Ojala et al.
1996), definidos no capitulo 3, para extrair atributos de textura em um sistema
automatico de estimacao de idade. Os autores reportam que alcangaram 80% de
exatiddo com o banco de dados FERET (Phillips et al. 2000), empregando a
classificagdo do vizinho mais préximo, e de 80% a 90% com AdaBoost (Yang
and Ai 2007). Igualmente, em (Yan et al. 2008b) foram utilizados os atributos de
Gabor (Liu and Wechsler 2002) no banco de dados FERET, alcangcando uma

acuracia de 80%.

Do mesmo modo, em (Yan et al. 2008a; Yan, Zhou, Liu, Hasegawa-
Johnson and Huang 2008b) foram propostos Spatially Flexible Patches (SFP)
como descritor de atributos. Este método codifica simultaneamente a informacao
local da aparéncia e da posicao do bloco analisado. O sistema alcangou um erro
médio absoluto (MAE) de 4,95 anos no banco de dados do FG-NET, e de 4,94 e
4,38 anos para mulheres e homens, respectivamente, no banco de dados YGA
(Guo et al. 2009).
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3
Estimativa de Idade e Fundamentos Teoricos

Neste capitulo sdo apresentadas as implementacdes de métodos de
estimacéo de idade desenvolvidas para este estudo. Descreve-se em detalhe
cada uma das etapas do processo de estimacdo de idade, bem como os

fundamentos tedricos em que se baseiam os algoritmos utilizados.

3.1.
Descrigdo Geral do Sistema Utilizado

O sistema de estimacao da idade desenvolvido neste trabalho é ilustrado
na Figura 3.1 O processo inicia com a detec¢éo da face e dos pontos fiduciais na
imagem de entrada. Em seguida, a face detectada é normalizada para
dimensdes padrao. Neste ponto, atributos de textura e de forma séo extraidos da
face normalizada, e depois, utilizando um método de reducdo de
dimensionalidade, cria-se um conjunto menor de atributos mais relevantes para
0s propositos da aplicagdo. Por ultimo, um modelo de regressado estima a idade

da pessoa a partir dos atributos gerados previamente.

Localizagéo da Face e Normalizagdo da

Imagem de

» »

Pontos Fiduciais Face

»

Entrada

Extracdo de Reducéo de B
» » mp| Regressio | Idade
Atributos Dimensionalidade

Figura 3.1. Diagrama de Fluxo do Sistema de Estimac&o da Idade.

3.1.1.
Localizacéao da Face.

A localizacdo da face numa imagem € um caso especial da deteccao de

objetos huma cena (Lewis and Ellis 2003). A tarefa consiste em determinar a
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localizacdo e tamanho da face em uma imagem digital, isto €, localizam-se as
faces, e ignoram-se os demais objetos presentes na imagem. Com a face
detectada, procede-se a localiza¢do dos pontos fiduciais, também chamados de
pontos de interesse, associados aos olhos, nariz, boca, entre outros (Ayma
2014) (vide Figura 3.2).

Como indicado na Figura 3.2, o detector de Viola-Jones (Viola and Jones
2001) é usado para localizar a face, e os Modelos de Restricbes Locais
(Constrained Local Models - CLM) (Asthana et al. 2013; Cristinacce and Cootes
2006) para determinar os pontos de interesse. Especificamente, 0s pontos
fiduciais a detectar, seguem o0 esquema de marcacao descrito em (Sagonas et
al. 2013), e detalhado na Figura 3.3.

N N J

Figura 3.2. Deteccéo facial e localizagdo dos pontos fiduciais. A deteccéo

facial é feita através do detector de face de Viola-Jones, e a localizacdo dos pontos

fiduciais, por meio de CLM.
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Figura 3.3. Esquema da marcacdo de pontos utilizados. Fonte: (Sagonas,

Tzimiropoulos, Zafeiriou and Pantic 2013).
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3.1.1.1.
Modelos de Restricdes Locais.

Os Modelos de RestricBes Locais ou Constrained Local Models (CLM) sdo
modelos que permitem detectar os pontos fiduciais explorando o conhecimento a
priori do objeto que est& sendo analisado. Por exemplo, para o caso das faces, a
partir da detecgéo do rosto é possivel estimar aproximadamente a localizag&o
das partes principais da face, como olhos, boca e nariz, guiando-se sé pela
geometria do rosto. Adicionalmente a informagé&o relacionada a forma, a textura
das regides mencionadas é uma informacao Util para a deteccdo. Nessa linha de
raciocinio, os CLM restringem a busca dos pontos fiduciais a regides onde o item
correspondente tem grande probabilidade de estar. Em outras palavras, se
utiizam modelos locais para procurar itens individuais, e usar conhecimento

prévio quanto a forma da face para restringir a busca.

Especificamente, os CLM precisam de duas fontes de informacdo para
operar. A primeira é o modelo individual da aparéncia de cada um dos itens que
se busca localizar, tais como o nariz, olhos, boca, etc. Este modelo também é
conhecido como o “modelo local dos fragmentos” (patches em inglés). A
segunda é a informacéo relacionada a localizacdo provavel desses fragmentos
de imagem, denominado modelo de formas. (vide Figura 3.4).

Modelo dos CLM

Modelo de Formas

Modelo de Patches
<
A
— ~
mr [

Figura 3.4 Representagdo do modelo de formas e o modelo de fragmentos

(patches).

Estes modelos séo construidos seguindo o procedimento que se ilustra de

forma sucinta na Figura 3.5. Note-se que os modelos sdo gerados a partir de um
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conjunto de imagens de faces etiqguetadas de forma manual. Geralmente, antes
de construir os modelos, se acostuma aplicar a Andlise de Procustes (Cootes
and Taylor 2004) a cada imagem, de modo que, as faces sdo normalizadas em
translagéo, rotagédo e escala. A seguir se explica de forma detalhada como s&o
gerados os dois modelos.

\
Construcao do Modelo Modelo CLM

Modelo de Formas

Modelo de P q
Distribuigao —74 Forma Base —
de pontos b 2

Autovetores
M. Exemplos Descritor
Pos. de Textura
_—

Autovalores

Modelo de Fragmentos

SVM do fragmento 1

=
“alTreinamentol
> da SVM
. — 1
M. Exemplos

Neg.

SVM do fragmento 2

SVM do fragmento N
|

Restricées
da

Forma

Pesos
da SVM

.'-IIIIIIIIIIlIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII..

Busca CLM

v
Y Otimizacao

Ad v 4

guEEEEEN al..

’I’IIIIIIIIII"

4
b

.
Y sssEEssssssEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEERS

Figura 3.5. Diagrama conceitual do funcionamento dos CLM.

a) Modelo de Formas

Matematicamente, se define a forma s de uma imagem de face como as

coordenadas dos v pontos fiduciais da face.

s$= (xl' }’1'x2'}’2,...,xw}’v)r 31

Sendo m 0 niumero de imagens de treinamento utilizadas para construir 0s
dois modelos, se define S € R™*Y como a matriz que concatena os m vetores de
formas s. Especificamente, a matriz S condensa todas as variagdes de forma das
imagens de treinamento. Agora, aplicando a Analise de Componentes Principais
ou Principal Component Analysis (PCA) nesta matriz, as variacbes de forma
podem ser expressas de uma maneira mais compacta, através de uma forma

base s, acrescida de uma combinacao linear de n vetores de formas s;,
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n
S=35g + Zpisi 3.2
i=1

onde os coeficientes p; sdo os parametros do modelo da forma.

Em suma, a forma base s, corresponde a forma meédia, e os vetores s;

aos n autovetores associados aos n maiores autovalores.
b) Modelo de Fragmentos

Na Figura 3.5 se apresenta o diagrama conceitual de como é construido o
modelo de fragmentos. Tal modelo é constituido por um conjunto de N
classificadores do tipo méaquinas de vetores de suporte (SVM) (Cortes and
Vapnik 1995), ou seja, um classificador SVM por cada ponto, especializado em
identificar as carateristicas de textura na vizinhanca de cada ponto fiducial.

Em particular, como se ilustra na Figura 3.5, um classificador SVM
associado a um ponto fiducial é treinado selecionando M exemplos positivos e M
exemplos negativos. Especificamente, os exemplos negativos fazem referéncia a
outros pontos fiduciais escolhidos geralmente de forma aleatéria. Note-se
também, que um exemplo é definido como uma janela de pixels centrada no
ponto fiducial de interesse, cujas dimensfes variam conforme a resolugcdo das

imagens de treinamento.

Por outro lado, a saida de um classificador SVM ¢é dada pela Equacéo 3.3,

m
flx,w) = Z wix; +b 3.3

i=1
onde o parametro b é o bias, x é o vetor de atributos de entrada, e w é o plano
de separagdo aprendido pela SVM durante o treinamento. Se os dados de
entrada sdo normalizados com média zero, o bias b pode ser omitido da

equacdo, resultando na seguinte expressao,

m
e = w >4
i=1
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Observe que a anterior equacado corresponde a definicdo de convolucao
para o caso de imagens digitais. Neste sentido, os classificadores SVMs podem
ser vistos como filtros digitais, com a particularidade de que as imagens
resultantes da filtragem terdo valores na faixa de -1 até 1. O ponto fiducial em
questdo estara proximo das posicfes em que o resultado da aplicagdo da SVM

apresentar for proximo a um.

Em sintese, 0 modelo de fragmentos esta conformado por um conjunto de
N filtros digitais, cuja configuracdo de pesos € aprendida pelos classificadores
SVM.

Uma vez construidos os modelos de forma e de fragmentos, procede-se a
detecgcdo dos pontos de interesse sobre a imagem facial, como se detalha a
seguir.

Primeiro, a face é detectada utilizando o algoritmo de Viola Jones, por
exemplo. Segundo, realiza-se uma suposi¢éo inicial quanto a localizacdo dos
pontos na imagem de entrada. Geralmente a forma base s, € empregada para
esse fim. Terceiro, para cada ponto fiducial € selecionada uma janela de pixels
de dimenséo maior do que a utilizada para construir 0 modelo de fragmentos. A
matriz com os indicadores da localizagdo dos pontos fiduciais prové indicios da
localizacdo exata do ponto fiducial procurado. A esta altura, a informagéo
fornecida pelo modelo de fragmentos é comparada com todas as possiveis
variagbes do modelo de formas. A ideia € mover o ponto de interesse para uma
coordenada que possivelmente seja mais proxima da posicdo desejada. Este

processo é repetido de forma iterativa até o algoritmo convergir.

Finalmente, os CLM podem ser vistos como uma variante dos Modelos
Ativos de Aparéncia, 0s quais se apresentam mais adiante na sessao 3.1.3 que
trata da extracdo de atributos. A implementacdo de CLM utilizada neste trabalho
foi desenvolvida por (Asthana, Zafeiriou, Cheng and Pantic 2013).

3.1.2.
Normalizacao

A normalizacdo € o processo pelo qual a imagem facial é transformada
geométrica e fotometricamente de modo a ajustar-se a um dado padrdo.

Geralmente, em um sistema de reconhecimento facial, a partir dos pontos
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fiduciais obtidos na etapa de deteccéo facial, a imagem da face é normalizada
em rotacdo e escala no plano da imagem, de modo que a face resultante esteja
alinhada ao eixo horizontal do plano, e a distéancia entre os olhos seja fixa (Ayma
2014). A Figura 3.6 mostra um exemplo de normalizagdo frequentemente

utilizada em sistemas de reconhecimento facial.

As transformagfes em iluminacéo, contraste, entre outras propriedades da

imagem constituem a chamada normalizacéo fotométrica.

Normalizagao
da Face

Figura 3.6. Normalizacdo Geométrica e Fotométrica. Imagem adquiria em (Ayma 2014)

A abordagem seguida neste trabalho impde outro padrdo a etapa de
normalizacdo de face. Mais especificamente, os Modelos Ativos da Aparéncia
(AAM) (Cootes, Edwards and Taylor 2001) utilizados neste trabalho requerem
gue a imagem normalizada contenha toda a face e ainda certa margem em seu

entorno (Ver Figura 3.7).

Para se aplicar a técnica AAM faz-se necessario que a imagem contenha
uma janela suficientemente ampla em torno de cada um dos pontos fiduciais no
interior da qual o algoritmo que ajusta os pontos fiduciais possa interagir na

busca da melhor localizagéo.

Dado que os AAM séo invariantes a rotacéo, translacdo e iluminacéo, a
normalizacdo consiste em levar as imagens faciais a uma mesma escala, ou
seja, as imagens sdo transformadas de modo a terem um tamanho
aproximadamente fixo. Para isto, as imagens sao redimensionadas de tal forma
que a distancia entre os olhos seja igual a um valor determinado. Este
procedimento foi realizado neste trabalho porque a implementacdo de AAM
utilizada ndo € multi-escalar. Existem implementagfes, nao disponiveis

publicamente, que sdo invariantes a escala mediante 0 uso de piramides de

imagens *.

! http://codecapsule.com/2010/08/12/active-appearance-models-in-c-plus-plus/
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Figura 3.7 Exemplo de pontos fiduciais detectados por meio dos CLM.

A figura 3.6 ilustra um resultado obtido pelo método. Observa-se que os

pontos fiduciais no olho direito foram detectados com um erro perceptivel.

3.1.3.
Extracdo de Atributos

A extracdo de atributos, em termos gerais, € o procedimento que extrai
informagfes relevantes de um objeto a caracterizar, por exemplo, imagens
faciais normalizadas, com o intuito de discernir, de algum modo, a classe a que
este objeto pertence, no caso do presente trabalho, definidas pelas idades.
Como se mencionou anteriormente escolheram-se os Modelos Ativos de
Aparéncia (AAM) para tal fim, porque a diferencia de outras técnicas de extragédo
de atributos, os AAM combinam atributos de forma e textura da imagem facial.
Ambos os tipos de atributos tém um papel importante no processo de
determinagéo da idade a partir de imagens faciais (Geng, Yin and Zhou 2013).

Além dos AAM, investigou-se na presente dissertacdo os Padrées Binarios
Locais (LBP) (Ojala, Pietikdinen and Harwood 1996) para representacdo da
textura das faces. Com efeito, a informacao de textura no AAM é substituida pela
obtida por meio do LBP. Desta forma, se gera um modelo alternativo ao AAM
gue tem como informacdo de aparéncia, a imagem gerada pelo LBP. Este
estudo é realizado devido a que o LBP é um algoritmo muito poderoso que tem
apresentado bom desempenho em muitas aplicages relacionadas & area de

reconhecimento facial.
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A seguir, se apresentam os fundamentos teéricos dos AAM e LPB.

3.1.3.1.
Modelos Ativos de Aparéncia.

Segundo Matthews e Baker (Matthews and Baker 2004), os Modelos
Ativos de Aparéncia sdo modelos nao lineares, generativos e paramétricos de
um fendbmeno visual. A aplicagdo mais frequente de AAM tem sido o
modelamento da face. Em uma aplicacéo tipica, o primeiro passo consiste em
ajustar o AAM a imagem de entrada, isto é, os parametros do modelo séo
determinados de modo a maximizar a correspondéncia entre uma instancia do
modelo e a imagem de entrada. Uma vez determinados, os parametros podem
ser utilizados como atributos de entrada para um algoritmo de reconhecimento

facial, por exemplo.

Ao igual que os CLM, os AAM sdo construidos a partir de um conjunto de
imagens etiquetadas de forma manual. Convencionalmente, os AAM consistem
de duas componentes: o Modelo de Formas e o Modelo de Aparéncias ou

Textura.

¢) Modelo de Formas

Matematicamente, o modelo de formas dos AAM segue a mesma definicdo
do modelo de formas dos CLM, explicados de maneira detalhada na secdo
3.1.1.1. Em suma, estd composto por uma forma base s, acrescida de uma
combinacéo linear de n vetores de formas s; (Ver Eq. 3.2), onde os coeficientes

p; sdo os parametros do modelo da forma.

Na Figura 3.8, se apresenta um exemplo de um modelo de formas de 68
vértices. Nesta figura, a malha base se apresenta a esquerda, e a direita 0os
primeiros trés vetores de forma sq, s, € s3. Observe-se que o modelo de forma
refere-se a uma malha triangulada. Finalmente, os parametros do modelo de
forma do AAM, dados pelo vetor p = (p1,p2,..pn) ©, s@0 utilizados como atributos

entrada para um algoritmo de reconhecimento de padrdes.
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Figura 3.8 Modelo linear da forma de um AAM.

d) Modelo de Aparéncia.

A aparéncia de um AAM esta definida dentro da malha base s,. Admitindo
que s, também denote o conjunto de pixels x = (x,y) T dentro da malha base
sy, a aparéncia de um AAM é uma imagem A(x) definida sobre os pixels x € s.
Similarmente ao modelo de forma, a imagem de aparéncia A(x) pode ser
expressa através duma aparéncia base A4,(x) mais uma combinacao linear de m

imagens de aparéncia A4;(x):

A®) = Ao(®) + ) L) 35
i=1

onde os coeficientes A; sdo os parametros do modelo de aparéncias. A
aparéncia base A,(x) corresponde a imagem média, e as imagens A;(x) as m

autoimagens associadas aos m maiores autovalores.

Uma vez obtidos o modelo de forma e o modelo de aparéncias, procede-se

a instanciacdo do modelo, como descrito a seguir.
¢ Instanciacdo do Modelo de AAM

Supondo inicialmente conhecidos os parametros p = (py,p2,..pn) " do
modelo de forma do AAM, pode se utilizar a equacdo 3.2 para gerar a forma s.
Similarmente, se conhecidos os parametros do modelo de aparéncia A =
(A1, 22, 22) T, pode se gerar a aparéncia A(x) definida no interior da malha base
sy. Deste modo, a instancia do modelo do AAM com parametros de forma p e
parametros de aparéncia A é criada levando a aparéncia A desde a malha
base s, até o modelo de forma s. Este procedimento é ilustrado na Figura 3.9

para um conjunto de valores de p e A.
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Aparencia, A 35504, + 3514, — 25643

Instancia de modelo AAM
M(T(x,p)) =

So — 54s, + 10s; -

AR

IR X2\
3 W

0, A

E ‘A‘%‘ W
Y W\

QAT

Figura 3.9 Exemplo da instanciacdo de um AAM.

Em particular, o par de formas s, e s definem uma deformacdo afim por
trechos desde s, até s. Esta deformacdo afim consiste no seguinte
procedimento,

Cada vértice de cada triangulo em s, esta associado a um vértice de um
tridangulo particular em s, por médio de uma transformagdo geométrica
(translagéo, rotacdo, escala). Esta correspondéncia determina uma deformacéo
afim Unica que vai de um triangulo em s, para outro em s. Mais precisamente,
0s vértices do primeiro triangulo mapeiam em vértices do segundo. Deste modo,
identificada a correspondéncia entre cada um dos tridngulos, se procede com o
conjunto de pixels que compdes as duas imagens, em outras palavras, as
aparéncias das duas imagens séo alinhadas. Assim, para cada pixel identificado
por seu vetor de coordenadas x = (x,y) em s, deve-se primeiro determinar o
par de triangulos associados em s, e s, e aplicar-lhe a funcdo de deformacédo
afim correspondente entre esses dois tridngulos. Finalmente, o alinhamento
ocorre mediante a aplicagdo de deformagdes afim especificas aos pixels que
conformam cada triangulo, denotadas por T(x,p). Deste modo, a instancia final
do modelo AAM é calculada deformando a aparéncia A de s, para s, utilizando a

relacéo T(x, p). Este processo é representado pela seguinte equacéo:

M(T(x, P)) = A(x) 3.6

onde M € uma imagem 2D de tamanho e forma apropriados para comportar a
instancia do modelo. Esta equacdo € interpretada da seguinte maneira. Dado

um pixel x em s, seu correspondente em s é dado por T(x,p).
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As linhas que se seguem descrevem sucintamente o processo de ajuste de
uma imagem ao AAM. A partir desde ajuste, é possivel caracterizar essa

imagem, baseando-se nos parametros calculados ao se ajustar o modelo.

e Ajuste de umaimagem ao correspondente AAM.

Esta secdo apresenta o procedimento para determinacdo dos parametros
de forma p e de aparéncia A presentes nas equacbes 3.2 e 3.5,
respectivamente.

Os valores 6timos destes parametros promovem o melhor ajuste da
imagem de entrada /(x) a correspondente instancia M(T(x,p)) = A(x).

A ideia é, portanto, determinar os valores de p e A que minimizam a

discrepancia entre I(x) e M(T(x, p)).

Para isto, existem dois sistemas de coordenadas onde esta discrepancia
pode ser minimizada: nas coordenadas da imagem I ou nas coordenadas do
AAM. Tem-se que a melhor escolha em termos da eficiéncia € o sistema de
coordenadas do AAM, ou seja, na base des,, dado que é o sistema de
coordenadas comum para cada imagem de entrada que se deseje ajustar ao

modelo (Matthews and Baker 2004).

Como ja se ressaltou, se x é o vetor de coordenadas de um pixel em s, 0
pixel que a ele corresponde na imagem de entrada I estad na coordenada T(x,p).
No pixel x o AAM tem a aparéncia A(x) = Ao(x) + X%, 4;4;(x) e no pixel
T(x,p), a imagem de entrada tem a intensidade I(T(x,p)). O que se deseja é
minimizar a discrepancia entre A(x) e I(T(x,p)) para o conjunto de pixels em s.
Usualmente se utiliza como medida de discrepancia a soma do quadrado das

diferencas entre essas duas quantidades, a saber:
erso[AO (x) + Zznzll/li Ai(x) - I(T(x: p))]za 3.7

onde a soma é realizada sobre todos os pixels x na malha s,. O objetivo do
ajuste de AAM é minimizar a expressao em 3.7 com respeito aos parametros de

forma p e de aparéncia A.
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Consideravel esfor¢o foi investido nos anos recentes visando a uma
solugéo eficiente para o problema de minimizacdo da expressdo em 3.7. Em
(Matthews and Baker 2004) sdo resumidas as técnicas desenvolvidas mais
importantes. Nesta dissertacdo foi utilizada a implementacédo feita por (Vezzaro
2010) da técnica inverse compositional image alignment algorithm desenvolvida
por Matthews e coautores (Matthews and Baker 2004) dado que € uma das

solugBes mais eficientes que existem na atualidade.

3.1.3.2.
Padrbes Binarios Locais (LBP).

O operador LBP introduzido por Ojala e coautores em (Ojala, Pietikdinen
and Harwood 1996) é um dos mais amplamente utilizados descritores de textura
na atualidade. Embora simples, tém alto poder de discriminacdo e eficiéncia

computacional, pelo que é extensivamente usado em muitas aplicagoes.

O operador codifica os pixels duma imagem como uma sequéncia de bits
gue indicam se sua intensidade é ou ndo maior do que a de um conjunto de
pixels em sua vizinhanca. O resultado é representado por uma matriz de mesma
dimensdo da imagem de entrada, cujos elementos sdo os numeros binarios

formados pelas sequéncias de bits assim calculadas.

Mais especificamente, a imagem ¢é codificada pela comparacdo de cada
pixel (x.) com alguns de seus vizinhos (x;). Esta codificacdo € definida pela
equacao (3.7), onde, LBP(x.) € 0 nUmero que representa a textura associada a

vizinhanca do pixel x..

LPB(x,) = X7-S(x; — x.)2" (3.8)
1, x; =2 x

S(x; —x ={' L= e 3.9

(=) =g ¥ < x (3.9

3.1.4.
Reducao da Dimensionalidade.

A reducgdo da dimensionalidade de um vetor de atributos € um processo

necessario e conveniente para muitos problemas de reconhecimento de
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padrées. Frequentemente, a dimenséo do vetor de atributos € muito elevada, e

contém atributos pouco relevantes para o problema ou mesmo redundantes.

Em tais casos a complexidade do modelo e, por consequéncia, 0s custos
computacionais associados podem ser muito elevados. Na aplicagdo em tela,
espaco de atributos de dimensdo elevada implica em longos tempos de
processamento para sintonizar os parametros do modelo. O impacto dos
problemas anteriormente mencionados pode ser diminuido, aplicando alguma
técnica de reducdo de dimensionalidade que permita transformar os dados para
um espaco de menor dimensao, e, por conseguinte, reduzir a complexidade do

problema.

O presente trabalho investigou trés diferentes técnicas de redugédo de
dimensionalidade, a saber, Analise de Componentes Principais (PCA) (Jolliffe
2005), Andlise Linear de Discriminante (LDA) (Fisher 1936) e Aprendizado de
Subespaco através de pares ordenados de atributos (SL) (Chen and Hsu 2013).
Para PCA e LDA, foi imposta como condicdo que 0 novo espaco conservasse
99% da informagdo contida no espago original. Para o SL, selecionou-se
dimensdo 100 porgue com este valor o método apresentou a melhor

performance.

A secdo seguinte descreve sucintamente cada um destes métodos.

3.1.4.1.
Andélise de Componentes Principais (PCA)

A Andlise de Componentes Principais ou Principal Component Analysis
(PCA) é um procedimento matematico que converte um conjunto de variaveis,
potencialmente correlacionadas, em outro conjunto de variaveis linearmente
descorrelacionadas, chamadas componentes principais. As novas variaveis, as
componentes principais, sdo combinagcfes lineares das variaveis originais
ordenadas segundo sua importancia, por exemplo, a primeira componente
principal corresponde a combinacdo linear que captura a méxima variancia
(Johnson, 1992) dos dados de entrada.

A preservacdo da variabilidade total contida nos dados de treinamento

requer que se mantenham todas as K variaveis originais. Porém,
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frequentemente, a maior parte dessa variabilidade concentra-se em um nimero
menor k < K, de componentes principais. As k componentes principais podem
entdo substituir as K varidveis originais, reduzindo-se desta forma a
dimensionalidade do sistema e preservando a maior parte da variabilidade dos
dados (Marques, 2005).

Para o célculo das componentes principais constroi-se inicialmente a
matriz N X K de treinamento X = [x;x, ...xy]7, onde x; denota daqui para diante
no texto o vetor coluna contendo os atributos originais que descrevem uma
imagem facial de treinamento. A matriz X contém, portanto, em cada uma de
suas N linhas um vetor de treinamento, cada um composto de K variaveis,
correspondentes a cada uma das K colunas de X, onde K é a dimenséo do

espaco de atributos original.

O primeiro passo consiste em mover o centréide do conjunto de dados
para a origem do sistema de coordenadas. Formalmente, cada vetor x; é
substituido por x; —x, onde x representa a média do conjunto de vetores de
treinamento. Este procedimento assegura que a nuvem de dados esteja
centralizada na origem dos componentes principais, sem afetar as relacdes
espaciais dos dados nem as variacdes embutidas nas variaveis. Assim, com
certo abuso de notacao, adota-se 0 mesmo simbolo para representar a matriz de

dados ap0s a centralizac&o, isto €, X = [x;x5 ... xy]".

No proximo passo se calcula a matriz de covariancias £ = XX, e desta, se
extraem os autovalores [; e autovetores e; (i = 1, ..., K). Vale, portanto, a relacdo

— T
X = EDE 3.10

onde E = [e; e, ... ex], € a matriz cujas colunas sdo os autovetores e; e D é a
matriz quadrada diagonal de dimensdo Kx K contendo os autovalores [; ao longo

da diagonal. O vetor E € montado segundo a ordem decrescente dos

autovalores, ou seja, [; > l;,, parai=1,...,K.

Cada coluna de E é uma componente principal. Seus elementos nada mais
sdo do que os coeficientes da combinagéo linear das varidveis originais que da

origem a uma variavel do novo espaco.
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Para reduzir a dimenséo do espaco de atributos original tomam-se apenas
as componentes principais correspondentes aos maiores autovalores. Assim, um
vetor de atributos x definido no espago de atributos original é representado por

um vetor y definido no novo espaco k—dimensional, dado por
Yy = ETxi!

onde E=[e e,..e,] € a matriz cujas colunas sdo os k (< K) autovetores

correspondentes aos maiores autovalores de X.

3.1.4.2.
Anélise Linear de Discriminante

A Andlise Linear de Discriminante ou Linear Discriminant Analisys (LDA) é
um método supervisionado de aprendizado de subespaco. O objetivo é encontrar
uma transformacao linear definida pela matriz W € R¥*¥ que mapeie x; de um
espaco de dimensdo K em um espaco de dimenséo k < K, buscando o melhor
compromisso entre elevada dispersdo entre classes e baixa dispersdo

intraclasse. Demonstra-se que a transformacao procurada € dada por

W =9 1 ((wTS, ) (wSyw)) 341

onde S, e S,, sdo as matrizes de covariancia entre classes e intraclasse,

respectivamente, definidas como:
c

Sp= ) nelle— W= 0T Sw= ) > (=)0 — )" 312

c=1 c=11€C,

onde C, representa a c-ésima de um total de C classes do problema, y. e n, séo
o vetor de médias e o nimero de padrdes de treinamento da c-ésima classe no

espaco de dados de entrada.

Finalmente, seguindo o0 mesmo procedimento utilizado no PCA, a reducédo

de dimensionalidade se obtém aplicando-se transformagéo.

y=WTx.
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3.1.4.3.
Aprendizado de Subespaco através de pares ordenados de atributos

Uma das dificuldades importantes que retardam o desenvolvimento de
sistemas mais exatos de estimativa de idade é a escassez de bases de imagens
faciais rotuladas, ou seja, em que a idade da pessoa no momento da aquisicdo

da imagem facial é informada.

Nesta secdo apresenta-se um método de reducdo de dimensionalidade
proposto em (Chen and Hsu 2013) que visa tirar maior proveito das bases de
imagens disponiveis levando em conta a relacdo mais velho/mais jovem entre
pares de imagens faciais com idades distintas.

Na técnica de reducao de dimensionalidade em questao utilizam-se para
treinamento, além de imagens faciais individualmente, pares ordenados de
imagens faciais de um mesmo individuo, tal que a primeira imagem €& mais
recente do que a segunda imagem do par, ou seja, na primeira imagem o
individuo é mais velho do que na primeira. Tais pares de imagens dao origem a
restricbes consideradas no célculo da matriz de transformacdo. O método que

calcula a matriz de transformacédo busca atender aos seguintes objetivos:

i)  Cada atributo deve satisfazer um subconjunto das restrigdes.
i)  Nao se admitem atributos redundantes (correlacionados).

i) O conjunto de restricdes deve ser explorado ao maximo.

Estas condicbes podem ser representadas matematicamente pelas

consideragdes introduzidas a seguir.

Seja X = [x;x5 ...xy]T @ matriz ja definida anteriormente que contém ao
longo de cada linha os vetores de atributos extraidos de um conjunto de N
imagens de treinamento, e a=[aq,...,ay], as correspondentes idades.
Portanto, cada imagem é representada por meio de um vetor coluna de atributos

x={x;li=1,...,K} de dimenséo K.

Seja Q o conjunto de restricbes composto de pares de imagens de

treinamento ordenadas por idade


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1313461/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1313461/CA

41

Q={(st)|asg>a;,1<st <N} 313

O método cria os vetores v; que compdem a matriz de transformacgéo
V = [vy,...,v ] sequencialmente. Cada novo vetor da origem a uma variavel,
cujo valor deve ser coerente com a ordem das idades em cada par de imagens
gue compde certo subconjunto de restricdes. Em termos formais

onde Q, representa um subconjunto de Q. Claramente, a relagdo acima atende o
objetivo i). J& a condicdo ii) é satisfeita ao se impor ortogonalidade entre os
vetores v;, ou seja:

ViiVar =0,para 1 <dl,d2 < kedl # d2 3.15

Finalmente, a condic&o iii) visa maximizar o uso dos dados de treinamento
disponiveis e orienta a subdivisdo de Q em subconjuntos disjuntos, isto €,

lenﬂdz;t@, 1Sd1,12,Sked1¢d2 3.16

Uma vez representados matematicamente 0s objetivos que norteiam a
criacdo do subespaco de aprendizado, se apresenta a seguir o algoritmo que

resolve esse problema.

A ideia principal subjacente ao algoritmo é minimizar a distancia Euclidiana
entre imagens com mesma idade sujeito as restricbes quanto a ordem de idades
definida no conjunto de restricdes. Deste modo, a partir de um conjunto de dados
rotulados {(x;,a;), ..., (xy, ay) } € dos subconjuntos de restricbes Q4, ..., Q;, pode
se formular o problema de estimar o vetor de transformacdo V = [vy,..., vy ]

como um problema de otimizagéo com restri¢des.

O problema é dividido em subproblemas, onde os vetores de projecdo
vy,..., Vi S0 determinados de forma sequencial. Seguindo esta linha, a primeira

direcao de projecéo v, é dada por:

v, = argminz Z IvTx, — vqu”z 3.17
v a bae
ap=aq=a

sujeito a vixg>vlix, V(s t) €Q,.
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Em notac&o matricial,

_ T T
vy = argminv{ XLX'v
1 gv 1 1 3.18

sujeito a C:XTv, >0,

onde L é a matriz Laplaciana (vide algoritmo 1), o operador > indica que todos
os elementos do vetor a esquerda sdo maiores do que o escalar a direita (no
caso, zero) e C; € uma matriz de dimensbes n; X N, em que n; indica o
namero de pares ordenados que compdem o subconjunto de restricdes Q,. Mais
especificamente, dado o subconjunto Q; = {(sy,t;), (s ny tn)}, assim se define

a matriz de restri¢cdes Cy:

1, parao (c,s.) — ésimo elemento 319
C=14 -1, parao (c,t.) —ésimo elemento
0, para os demais casos

Para obter os demais vetores de projecdes v, (2 < d < k) adota-se o
mesmo procedimento utilizado no calculo de v;, acrescentando-se a restricdo de

ortogonalidade com todos os vetores calculados até o passo corrente, ou seja:

. T T
v, = argminv' XLX'v
d gv 3.20

sujeito a CXTv; >0, e

T _
Vg_1Vg = 0gq-4,

onde V)_, = [vy,...,v4_4] € 0,_; € R¥~1 denota o vetor de zeros de dimens&o
d—1.

Note-se que as equagbes 3.18 e 3.20 descrevem um problema tipico de
programacédo quadratica.

A seguir se descreve o algoritmo 1, que gera a matriz de projecdo V, e o

algoritmo 2, onde se determina o conjunto de restri¢cdes.

Como nas duas técnicas anteriores, a reducdo de dimensionalidade se
obtém aplicando-se transformacéo

y=VTx
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Algoritmo 1:

Entrada:

e banco de dados rotulado X = [x;x5 ...xy]7,

e 0s correspondentes rétulos das idades a = [a,,...,ay ],

e adimensdo k,

e conjunto contendo todos os possiveis pares de imagens do mesmo
individuo €.

Passos:

1)

2)

3)

4)
5)

6)
7
8)

Define-se a matriz Laplaciana L como L =D — S,

onde

e 0 (i,j)-ésimo elemento de S € igual a 1, se a; =a; e zero, caso
contrario,

e D é a matriz diagonal, tal que seu (i, i)-ésimo elemento é igual a
soma dos elementos ao longo de toda a i—ésima linha de S.

Retira-se de o subconjunto 4, utilizando o algoritmo 2; em seguida se

atualiza das restricdes remanescente, ou seja, = Q — ;.

Computa-se a primeira projecdo v;através da equacdo (3.18) e cria-se

V= [vy].

Inicializa-se d = 2.

Extrai-se de Q o subconjunto Q; , e se atualiza & = Q — Q, , hovamente

utilizando o algoritmo 2.

Computa-se a d—esimo vetor de projecéo v, atraves da equacéo (3.20).

Sed<keQ + @, atualiza-se V= [Vv,],d =d + 1, e volta ao passo 5.

Retorna a matriz de projecéo V .

Saida: A matriz de projecéo V = V.

Algoritmo 1: célculo da matriz de projecao V

Algoritmo 2:

Entrada:

e conjunto de restricdes contendo os pares ordenados de idades

Q= {(s,t1), o, (s, £}

Passos:

1)

Definem-se o0s conjuntos ® =0, E={12,..,N} e Y={12,..,N}
representando estes Ultimos pela ordem o conjunto das imagens que nao
ocorrem em nenhum dos pares de @ respectivamente como a mais velha

e a mais jovem do par.
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2) Ordenem-se os r pares em £, segundo a ordem crescente das diferencas

de idade entre as imagens do par. Deste modo, se obtém

Q={Gyt), ., G, T}

3) Monta-se o conjunto de restricdo

FORi=1 UNTIL r

IF §iEE AND EiEY
0=0U{G,t)}LE=E-{5}, Y=Y~ (i}
END

4) Retorna o conjunto de restricGes 0.

Saida: O conjunto ©

Algoritmo 2: Determina o conjunto de pares ordenados.

3.1.5.
Regresséao

O problema da estimativa da idade pode ser abordado basicamente de
duas formas: como um problema de classificagdo ou como um problema de
regressao (Chen and Hsu 2013). Neste trabalho optou-se por abordar a
estimativa da idade como um problema de regressdo, porquanto o

envelhecimento € um processo continuo que se ajusta mais a ideia de uma

curva de regressao.

Desta forma, o objetivo nesta se¢do consiste em determinar uma funcdo
f(y), que permita estimar a idade z a partir do vetor y = [y; ... yx] resultante da
reducdo de dimensionalidade aplicada ao vetor x de atributos extraidos das
faces. A seguir se apresentam os fundamentos tedricos das duas técnicas de

regressao investigadas nesta dissertacéo.

3.1.5.1.
Regressao Linear

A analise de regressao é uma ferramenta estatistica que permite modelar a
relagdo entre uma variavel dependente e uma série de varidveis explicativas ou
variaveis independentes. Se z denota a variavel dependente, e y; ... y, S0 as
variaveis independentes, cria-se um modelo que prevé o valor de z com base

nos valores das variaveis independentes y; ... yj.
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Assim, o valor z; da varidvel dependente na observacao i é determinado
através da equacdo linear:
zi =Po+ Pyt Beyai o+ BV + &
onde os B;’s sdo coeficientes e g; representam o erro, modelado como uma
variavel aleat6ria com distribuicdo de probabilidade normal de média nula. 3, é o
valor esperado de z quando todos valores das y; sdo nulos, e f; € o coeficiente

associado a variavel y;. Os coeficientes f;'s e o desvio padréo associado a

&; constituem os parametros do modelo, ou, em certo sentido, o préprio modelo.
O valor previsto pelo modelo para z; a partir dos valores correspondentes

de y é, portanto:
2 = Po+ Piyii + B2y + -+ BrVki

Os pardmetros do modelo sdo estimados a partir de um conjunto de
treinamento, contendo para cada valor {y;} do vetor de variaveis dependentes o
correspondente valor observado z; da varidvel dependente. O conjunto de
valores dos parametros € usualmente estimado de modo a minimizar a soma dos
guadrados das diferencas (SSD) entre os valores preditos e observados no

conjunto de treinamento, formalmente.
SSD = Z(ZAL - Zl')z
i

3.1.5.2.
Maquinas de Suporte Vetorial para Regressao.

As Maquinas de Suporte Vetorial ou Support Vector Machines (SVM)
representam uma técnica de aprendizado supervisionado introduzido por
Vladimir Vapnik e coautores em (Vapnik, 1995). Utilizadas inicialmente para
problemas de classificagdo, foram adaptadas posteriormente para tratar
problemas de regressao, conseguindo excelentes resultados em muitas

aplicacoes.

As maquinas de suporte vetorial para regresséo (SVR) funcionam como se
a entrada y fosse primeiro mapeada por uma funcdo nao linear em um espaco
de atributos de dimenséo elevada, mesmo infinita, e depois, um modelo linear é
gerado nesse espaco de atributos. Matematicamente, o modelo linear no espaco

de atributos f(y, w) é dado por:
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fyw) = Z w;jgi(y) +b 3.21
j=1

onde g;(y),j =1,..,m denota um conjunto de fun¢gbes néo lineares, e b é 0
termo constante. Sem prejuizo para a generalidade, se admite que os dados
tenham média zero (isto pode ser realizado pré-processando os dados), o que

permite desconsiderar o termo b.

Atribuem-se aos parametros do modelo os valores que minimizam uma
funcao de perda L(z,f(y, oo)) estimados sobre um dado conjunto de treinamento.
No caso das SVR, a fungéo de perda mais largamente utilizada foi a proposta

por Vapnik, denominada funcéo de perda ¢ — insensivel, assim definida

0, se lz—f(y,w)| <¢

3.22
lz—fly,w)| — ¢ caso contrario

(2 f0nw) =

Especificamente, as SVR aplicam a regressdo linear no espaco de
atributos de alta dimensionalidade, a partir da funcédo de perda & — insensivel,
buscando ao mesmo tempo um modelo de baixa complexidade medida pelo

quadrado do médulo do vetor de coeficientes ||w]|?.

As chamadas variaveis de folga (ndo negativas) ¢; & i = 1, ...,n, permitem
medir o desvio das amostras de treinamento para além da zona ¢ — insensivel.
(ver Figura 3.10). Deste modo, a regressdo com as SVR é formulada

minimizando a seguinte expressao:

1 n
min( lwll2 + € ) @ + &) 323
i=1

zi—fyw) e+
sujeito a fOuLw) -y <e+§
& =20i=1,..,n

Este problema de optimizacdo tem uma formulagéo dual, cuja solucdo é

dada por:
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Nsv

fiy) = Z(ai—a{‘)K(yi,y), s.t0<a/;<C,0<q;<C 3.24
i=1

onde ng, denota o nimero de vetores de suporte e K uma funcdo Kernel

adotada:

Kyy) = Z gi»yg;i) 3.25
=

171

X

Figura 3.10 Regresséao linear unidimensional com a banda & — insensivel.

Existe uma farta literatura sobre SVR onde os detalhes conceituais de
operacionais sao descritos (Hsu et al. 2003) (Smola and Schdlkopf 2004).
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4
Analise Experimental

Neste capitulo, descreve-se o procedimento experimental realizado nesta
dissertagdo. Primeiro, se detalham as caracteristicas dos bancos de dados
usados no desenvolvimento desta pesquisa; segundo, se explicam as métricas
empregadas para avaliar o desempenho do sistema de estimacdo de idade;
terceiro, se apresenta a metodologia experimental utilizada para estimar a idade
a partir de imagens estéticas; e finalmente, se expdem, analisam e interpretam

os resultados obtidos.

4.1.
Descricdo dos Bancos de Dados

Os bancos de dados usados nesta pesquisa foram o FG-NET Aging
Database? e 0 MORPH? (Ricanek and Tesafaye 2006). Ambos os bancos s&o
disponiveis publicamente. Suas caracteristicas gerais sdo apresentadas a

seguir.

4.1.1.
FG-NET Aging Database

O banco de dados FG-NET esta composto por 1.002 imagens faciais
pertencentes a 82 individuos com idades compreendidas entre 0 a 69 anos,
sendo que de cada individuo se provém de 6 a 18 imagens faciais associadas as
diversas idades. Na figura 4.1 se apresentam as imagens faciais,

cronologicamente ordenadas, de um individuo pertencente ao banco de dados.

Por outro lado, na Figura 4.2 e Tabela 4.1, descreve-se como estédo
distribuidas as idades no banco de dados. Na Figura 4.2 se mostra o nimero de
ocorréncias por idade, e na Tabela 4.1, a porcentagem de ocorréncias por
década. Observa-se que 0 FG-NET nédo é um conjunto de dados uniformemente

distribuido, pois 70% das idades estdo concentradas na faixa de 0 a 20 anos.

2 Disponivel em: http://www.fgnet.rsunit.com.
3 Disponivel em: https://ebill.uncw.edu
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29 31 36

Figura 4.1. Exemplo do Envelhecimento Facial dum Individuo no Banco de
Dados FG-NET. Obtido de (Lanitis et al. 2002). A idade correspondente se indica

debaixo de cada imagem.

Numero de Ocorréncias

0 10 20 30 40 50 60 70
Idades
Figura 4.2. Histograma das Idades no Banco de Dados FG-NET
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E importante ressaltar que, além da idade, as imagens faciais apresentam
outros tipos de variagdes, como mudancgas significativas na pose, iluminacdo e

expressoes faciais.

FAIXA DAS IDADES | FG-NET(%) | MORPH (%)

0-9 37,03 0,00
10 - 19 33,83 8,94
20 — 29 14,37 26,94
30 — 39 7,88 32,16
40 - 49 4,59 24,58
50 — 59 1,50 7,37
60 — 69 0,80 0,82
70— 79 0,00 0,09

Tabela 4.1. Distribuicdo percentual das Idades por década nos bancos de dados
FG-NET e MORPH. Adquirido em (Geng, Zhou and Smith-Miles 2007)

4.1.2.
MORPH Database

O banco de dados MORPH esta dividido em dois &lbuns. O album 1
contém 1.690 imagens faciais de 628 individuos com idades compreendidas
entre 15 e 68 anos, e o album 2 tem 55.608 imagens faciais de mais de 13.000
individuos entre 16 e 77 anos. Adicionalmente, as imagens do segundo album
estdo organizadas em seis ragas: Africanos, Brancos, Hispéanicos, Indianos,
Asiaticos e Outros. Destaque-se que 77% das imagens correspondem a pessoas
de raca Africana, 19% a pessoas de raca Branca e o restante 4%, a pessoas das

ragas Hispéanicas, Asiética, Indiana e Outras (Geng, Yin and Zhou 2013).

Diferentemente do FG-NET, o nimero médio de imagens por pessoa no
conjunto de dados MORPH é de apenas quatro. Além disso, sdo comuns
pessoas com uma Unica imagem no banco. Na Figura 4.3 exibem-se individuos
que compdem este banco de dados, onde se pode observar o anteriormente

exposto.
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Figura 4.3. Exemplos de Imagens do banco de dados MORPH ; a idade

correspondente se indica debaixo de cada imagem.

250

200

150

Numero de Ocorréncias
>
o

50

10 20 30 40 50 60 70
Idades

Figura 4.4. Histograma das Idades do Aloum 1 do Banco de Dados MORPH

Por outro lado, a Figura 4.4 e a Figura 4.5 mostram os histogramas que
descrevem a distribuicdo das idades em ambos os albuns. Na Tabela 4.1, se

apresenta a mesma informagcdo, mas em porcentagem de ocorréncias por
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década. Observa-se que, semelhantemente ao FG-NET, o MORPH é um banco
de dados em que as imagens ndo estao distribuidas uniformemente entre as

idades; 70% dos dados estdo na faixa de 20 a 40 anos de idade.

10000 T T T
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Numero de Ocorréncias

3000

2000

1000

| |
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Idades

Figura 4.5. Histograma das Idades do Aloum 2 do Banco de Dados MORPH

4.2.
Métricas

As métricas comumente usadas na literatura para avaliar o desempenho
dos algoritmos que estimam a idade a partir de imagens faciais, e empregadas
de igual forma neste trabalho, sdo o erro médio absoluto (MAE), o erro médio
absoluto por década (MAE/D), o erro médio absoluto por idade (MAE/y), e o Erro
acumulado (CS) (Geng et al. 2006), (Lanitis et al. 2004). Adicionalmente, nesta
dissertacdo apresentam-se os intervalos de confianca (IC) para cada idade

estimada por cada algoritmo analisado.

A seguir se descreve cada uma destas métricas.

4.2.1.
Erro Médio Absoluto (MAE)

O erro médio absoluto (MAE) é definido como:
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1 A
MAE = NZﬁ\'zllai —a| 4.1

onde, @; representa a idade estimada, a; a idade real da i-ésima amostra, e N o

numero total de amostras.

Observa-se que o0 MAE mede o desempenho global do estimador de idade.
Por conseguinte, através do MAE ndo é possivel inferir como 0s erros se
distribuem entre as idades. Para completar a informacao expressa pelo MAE, é
usual calcular o erro médio absoluto por década (MAE/D) e o erro médio
absoluto por idade (MAE/y), assim definido:

MAE/D(d) = %I, f(d) *la; — 4;],10(d = 1) < a; < 10d  (4.2).
d

onde, @; representa a idade estimada, a; a idade real da i-ésima amostra, N 0
namero total de amostras, N; 0 nimero de amostras na década d, e f € uma
funcdo assim definida: f(d) =1, se 10(d —1) <a; <10d e f(d) =0, para os

outros casos, sendo que d = 1,2, ....
MAE/A(a) = —%,g(a) «la; — ;] 0<a<N  (43)
a

onde, @; representa a idade estimada, a; a idade real da i-ésima amostra, N, 0
namero total de amostras, N, 0 nimero de amostras da idade a, e g € uma

funcéo assim definida: g(a) = 1, se a = a; € g(a) = 0, para 0S outros casos.

4.2.2.
Escore Acumulado (CS)

O escore acumulado (CS) é definido como,

€S(e) = 71 h(la; — &l - ) (4.4)
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onde, h é uma funcdo assim definida: h(t) =1, se t <0e h(e) =0, para 0s
outros casos, e e denota o nivel da tolerancia do erro.

O escore acumulado representa a acuracia do estimador de idade a
diferentes niveis de tolerancia de erro (Chen and Hsu 2013). Nos experimentos
realizados nesta pesquisa, escolheram-se niveis de erros entre zero e dez, ja

que um erro estimado maior do que dez é usualmente considerado inaceitavel.

4.2.3.
Intervalos de Confianca (CI)

Um intervalo de confianca € uma faixa estimada de valores que
provavelmente inclui o valor real de um parametro desconhecido relativo a uma
populacdo (Easton and McColl 1997). Esta faixa é estimada a partir de um

conjunto de dados amostrais.

A notagcdo comum para 0 parametro em questdo é 8. Sua média amostral é

denotada pelo simbolo 6-.

O nivel de confianga C de um intervalo de confianga determina a
probabilidade de que o valor real do parametro 8 esteja contido no intervalo de
confianga. Normalmente, escolhem-se niveis de confianga C iguais a 0,90, 0,95,
e 0,99. O nivel de confianca define a area sob a curva da funcéo de densidade
de probabilidade do parametro 6 (Probability Density Function - pdf)
compreendida pelo intervalo de confianga. Por exemplo, um nivel de confianca
igual a 95%, determina o intervalo de valores de 6 que compreende 95% da area
abaixo da pdf, ou seja, a probabilidade de se observar valores de medida dentro
desta area € igual a 95%.

Se o numero de amostras for elevado, pelo teorema do limite central 6 tem
uma distribuicdo que se aproxima a uma Gaussiana (Montgomery 2013). Assim,
dado que a distribuicdo normal € uma curva simétrica em relagdo a média 0, a
metade da area desses 95% esta a esquerda da média, e a outra metade, a
direita da média, como é apresentado na Figura 4.6, onde as areas,
representadas pela cor azul, nas caudas da normal, representam a probabilidade
de 6 assumir valores fora do intervalo esperado a direita ou & esquerda, dada
por (1-C) /2. Por exemplo, para um intervalo de confianga de 95%, a area em
cada cauda é igual a 0,05/2 =0,025.
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Area =C

Area=1-C

Area=1-C 2

0

Figura 4.6. Fungao de Densidade de Probabilidad Normal
Imagem adquirida em (Christou and Dinov 2011); indicam-se as areas de

interesse para a selecéo dos niveis de confianca=C.

Neste trabalho calculam-se os intervalos de confianca para cada idade
estimada pelos algoritmos analisados.

4.3.
Procedimento Experimental Geral

Esta secdo detalha o procedimento experimental. O alvo é comparar o
desempenho do sistema encarregado de estimar a idade utilizando diversas
técnicas de reducdo de dimensionalidade, extracdo de atributos, e regressao,
respectivamente. De igual forma, se estuda a influéncia da raca e do género das

pessoas na acuracia dos algoritmos.

Nos experimentos realizados, se segue 0 mesmo protocolo experimental
utilizado na maioria dos trabalhos relacionados a estimativa da idade (Chen and
Hsu 2013; Gehrig et al. 2011; Geng, Yin and Zhou 2013; Geng, Zhou and Smith-
Miles 2007; Geng, Zhou, Zhang, Li and Dai 2006; Lanitis, Draganova and
Christodoulou 2004).

Para o banco de dados FG-NET, se adota o protocolo deixar uma pessoa
de fora (Leave One Person Out - LOPOQ), e para o MORPH, a validagéo cruzada.

No LOPO, as imagens de uma pessoa séo selecionadas como conjunto de teste,
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e todas as imagens restantes do banco, como o conjunto de treinamento. Este
procedimento é repetido 82 vezes, 0 que equivale ao total de pessoas no banco,
de modo que cada individuo é usado uma vez para teste. Finalmente, se
calculam os resultados finais, em termos das métricas selecionadas como

baseados em todas as estimativas realizadas.

No caso do banco MORPH, se utiliza a validagc&o cruzada de 10 partices
nos experimentos, porque este banco contém comparativamente um namero
elevado de padrbes, mais de 13.000 pessoas, e no melhor dos casos, 4 imagens
por pessoa. Uma estratégia LOPO implicaria em mais de 13.000 rodadas, cada
uma envolvendo um conjunto de treinamento de mais de 55.000 imagens e
apenas 4 imagens para teste, o que implicaria num tempo de processamento

muito alto.

4.3.1.
Experimentos

A seguir se descrevem 0s experimentos realizados e os resultados
coletados em cada um deles. Para cada experimento apresentam-se 0s
objetivos estabelecidos, e detalhes do procedimento experimental.

Os experimentos foram realizados a partir de um protétipo criado em
MATLAB. A implementagdo para MATLAB de AAM utilizada foi obtida de (Musti
et al. 2014), a do CLM de (Asthana, Zafeiriou, Cheng and Pantic 2013) e a do
SVR de (Chang and Lin 2011). A versdo de MATLAB utilizada foi a R2013a
(8.10.604) de 64-bits, e executando-se sob Linux 3.13, num computador Intel(R)
Core(TM) i7-3930k CPU @ 12x3,20Ghz e com 32 GB de memodria RAM.

4.3.1.1.
Experimento 1.

Objetivos: Este experimento teve 0s seguintes objetivos:
a) Determinar a influéncia da acuracia da localizacdo dos pontos
fiduciais sobre a acuracia do sistema de estimacao de idade.

b) Comparar os métodos de reducéo de dimensionalidade
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Protocolo Experimental: Este experimento baseou-se no banco de dados
FG-NET porque fornece de antemdo os pontos de referéncia detectados
manualmente, considerados como exatos nestes experimentos.

As experiéncias realizadas seguem a estratégia experimental LOPO, e
adicionalmente, as técnicas de redugcdo de dimensionalidade, descritas no
capitulo anterior, sdo empregadas tanto para pontos fiduciais detectados
manualmente, como automaticamente.

Por dltimo, dado que o alvo de este experimento € determinar de forma
isolada a influencia dos pontos fidUcias na acuracia do sistema de estimacao de
idade, somente um algoritmo de regressao foi empregado nas experimentagoes:
0 SVR. Este método é configurado com os parametros adequados mediante
validagdo cruzada de 5 particbes, em conjunto com o algoritmo de busca Grid
(Wenwen at. 2014).

Resultados: Na Tabela 4.2 e Tabela 4.3 se resumem, nesta ordem, 0s
resultados do Erro Médio Absoluto (MAE) e o Erro Médio Absoluto por Década

(MAE/D) de todos os testes realizados neste experimento.

Pontos F. Marcados Pontos F. Estimados
PCA LDA SL PCA LDA SL
5,61 5,56 5,60 6,15 6,29 6,80

Tabela 4.2 Erro Médio Absoluto (MAE) no Banco de Dados FG-NET; comparam-se 0s
resultados do MAE para cada método de reducao de dimensionalidade e para cada
estratégia de marcado de pontos de interesse.

Década Pontos F. Marcados Pontos F. Estimados
PCA LDA SL PCA LDA SL
00 -09 3,70 4,00 3,58 4,23 4,45 4,87
10-19 3,80 4,00 3,71 3,75 3,92 3,25
20-29 4,75 4,37 4,84 4,61 5,00 6,36
30-39 9,39 9,21 10,72 | 11,30 11,16 | 14,98

40 - 49 15,21 14,90 17,30 | 19,50 18,70 | 22,77
50 - 59 26,93 24,93 27,26 | 29,53 29,33 | 32,06
60 - 69 38,75 35,70 34,00 | 39,28 35,85 | 36,42

Tabela 4.3 Erro Médio Absoluto por Década (MAE/D) da estimativa de idade no
banco de dados FG-NET.
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Observa-se que em todos o0s casos, 0 erro médio aumenta em
aproximadamente 10% quando se utilizam pontos fiduciais determinados de

forma automatica.

Na Figura 4.7 vém-se as curvas de acuracia dos métodos empregados.
Especificamente, cada curva indica a proporcao de padrdes de teste cujo erro na
estimativa foi inferior a certo nivel do erro. ldealmente, a curva seria uma reta
horizontal correspondente com a acuréacia do sistema igual a 1. Desta forma,
pode-se observar que o melhor desempenho é alcancado pelo LDA junto com
pontos fiduciais marcados manualmente, e no outro extremo, o pior desempenho
foi registrado para o Subpace Learning com pontos estimados automaticamente.
Nota-se que em todos 0s casos, as curvas relacionadas as dos pontos fiduciais
marcados manualmente, superam em desempenho as dos pontos fiduciais
estimados. Este resultado indica que a acuracia do sistema de estimacdo de
idade efetivamente é influenciada substancialmente pela localizagdo dos pontos

fiduciais.

Na sequéncia, analisam-se os resultados relacionados ao segundo objetivo
proposto para este experimento, apresentando-se unicamente resultados obtidos
a partir de pontos fiduciais estimados automaticamente, uma vez que sdo mais

representativos de condicdes operacionais de sistemas de estimativa de idade.

A Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. mostra o Erro Médio
bsoluto por idade (MAE/Y) para os trés métodos de reducdo de
dimensionalidade analisados. Note-se que nos trés casos considerados, o erro
médio aumenta de forma consideravel com a idade. Este comportamento esta
relacionado a forma como estdo distribuidas as idades no banco de dados FG-
NET. De fato, a maioria das imagens do banco de dados estdo entre 0 e 30
anos, e o numero de imagens por idade diminui conforme aumenta a idade (ver
Figura 4.2). Em consequéncia, os algoritmos perdem exatiddo para as idades
elevadas, uma vez que se tém poucas amaostras relacionadas a estas idades em

cada conjunto de treinamento.
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Figura 4.7. Erro Acumulado (CS) da estimativa da idade no banco de dados FG-

NET. Compara-se a acuracia do estimador para pontos fiduciais estimados

automaticamente e marcados de forma manual. Também se comparam os trés métodos

de reducdo de dimensionalidade.
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Figura 4.8 Erro Médio Absoluto por Idade (MAE/y) da estimativa da idade no

banco de dados FG-NET, usando PCA, LDA e SL, respetivamente.
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As Figura 4.9 a Figura 4.11, mostram para cada idade estimada (eixo
horizontal) o intervalo de confianga (eixo vertical). Em todas as figuras, se
apresentam os resultados para um nivel de confianca de 90%. Note-se que a
linha pontilhada vermelha nos gréficos de intervalos de confianga, representa o
que seria o desempenho ideal do algoritmo, ou seja, os intervalos de confianca
deveriam idealmente reduzir-se cada um a um ponto sobre a linha vermelha.
Observe que o algoritmo ndo é capaz de estimar idades depois dos 38 anos
aproximadamente. Este comportamento esta relacionado ao fato de ter poucas
imagens a partir dessa faixa de idades, de modo que, o estimador ndo aprende
esse conjunto de idades.
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Figura 4.9. Intervalos de Confianca para PCA com nivel de confianca 90%.

Finalmente, analisando-se unicamente os resultados do MAE/y da Erro!
onte de referéncia ndo encontrada., ndo é facil discernir quais dos métodos de
reducdo de dimensionalidade avaliados apresenta o melhor desempenho. No
entanto, se se comparam os intervalos de confianga nas Figura 4.9, Figura 4.10
e Figura 4.11, se pode observar que o PCA apresenta o melhor desempenho; os
intervalos de confianca sdo mais estreitos e mais centrados nas idades

verdadeiras.
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Figura 4.10. Intervalos de Confianga para LDA com nivel de confianga 90%
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Figura 4.11 Resultado dos Intervalos de Confianga para SL com nivel de

confianca 90%.
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4.3.1.2.
Experimento 2.

Objetivos: Este experimento tem 0s seguintes objetivos:
a) Avaliar a acuracia da estimativa associada a dois métodos de
extracdo de textura: o método padrédo do AAM e o LBP.
b) Avaliar a acuracia do método para diferentes racas e géneros.

Protocolo Experimental: Neste experimento foram usados ambos os
bancos de dados, e os pontos fiduciais utilizados foram os estimados de forma
automética. Também em decorréncia das conclusdes extraidas do experimento
anterior utilizou-se nestes experimentos o PCA como método de reducdo de
dimensionalidade. SVR foi utilizado como método de regresséo. Além disso, 0s
experimentos foram realizados separando as imagens da base de dados por
raca e género com o intuito de avaliar a influéncia destes fatores nos resultados

finais.

Resultados: Os resultados séo organizados a seguir em dois grupos em

fung&o do banco de dados utilizado nos experimentos.

o Banco de dados MORPH

Nas Tabela 4.4 e Tabela 4.5 se apresentam os valores do MAE e MAE/D,
respectivamente, obtidos a partir do banco de dados MORPH, album 2. Mais
adiante, nas Tabela 4.6, Tabela 4.7 e Tabela 4.8, se apresentam, nesta ordem, o
MAE/D da raga Africana, Branca e Hispana. Os resultados do album 1, foram

similares aos do album 2, por isso sédo apresentados os resultados do album 2.

Constata-se das tabelas do MAE e MAE/D, que o método de codificacéo
de textura do AAM, apresenta melhor desempenho do que a técnica que codifica
textura utilizando o LBP. Na maioria dos casos, o erro médio do modelo original
do AAM é cerca de 10% menor do que do LBP.
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Método para
Extrair Atributos Raga PeA
AAM Todas 4.57
AAM + LBP Todas 5,31
AAM Africanos 4,70
AAM + LBP Africanos 5,60
AAM Brancos 4,37
AAM + LBP Brancos 5,70
AAM Hispénicos 3,93
AAM + LBP Hispénicos 4,87
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Tabela 4.4. Erro Médio Absoluto (MAE) para estimativa da idade no banco de

dados MORPH, Album2. Comparam-se os métodos de extracdo de atributos de

textura usando o PCA para reduzir dimensionalidade com todas as amostras do

banco de dados.

Década AAM AAM + LBP
10-19 5,48 6,92
20-29 4,14 4,98
30 -39 3,78 4,08
40 - 49 4,95 5,51
50 -59 7,42 5,50
60 — 69 12,94 14,79
70-79 22,07 29,53

Tabela 4.5 Erro Médio Absoluto por Década (MAE/D) para estimativa da idade de

todas as amostras do banco de dados MORPH, Album2. Comparam-se 0S

métodos de extracdo de atributos de textura usando o PCA para reduzir

dimensionalidade.

E interessante notar que o erro para a raga hispanica é o menor entre

todas as racgas. Isto esté relacionado ao fato de que ha no banco de dados um

namero reduzido de imagens de hispanicos compreendidas no intervalo de 60 a

70 anos, e nenhuma acima de 70 anos, onde 0s erros tendem a ser maiores.
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Década AAM AAM + LBP
10-19 5,60 7,45
20-29 4,13 4,94
30 -39 3,73 4,11
40 - 49 5,11 5,93
50 - 59 7,72 9,32
60 — 69 12,55 14,03
70-79 20,42 24,14
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Tabela 4.6 Erro Médio Absoluto por Década (MAE/D) para Estimativa da Idade

da Raga Africana no Banco de Dados MORPH, Album2. Comparam-se 0s

métodos de extragdo de extracdo de atributos de textura usando o PCA para

reduzir dimensionalidade.

Década AAM AAM + LBP
10-19 5,60 8,44
20-29 4,09 5,83
30-39 3,56 3,77
40 - 49 4,17 5,37
50 -59 6,45 8,99
60 - 69 12,75 16,60
70-79 24,12 33,25

Tabela 4.7 Erro Médio Absoluto por Década (MAE/D) para estimativa da idade da

raga Branca no banco de dados MORPH, Album2. Comparam-se 0os métodos de

extracdo de atributos de textura usando o PCA para reduzir dimensionalidade.

Similarmente aos resultados obtidos no banco FG-NET, os resultados do
MAE/D e MAE/y obtidos com o banco de dados MORPH seguem a tendéncia de

apresentar um erro baixo nas idades para as quais ha um maior nimero de

imagens de treinamento. Da mesma forma, o erro tende a aumentar quando o

namero de imagens de treinamento por idade diminui.

Na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., pode-se comparar o

AE/y resultante do uso de AAM e AAM + LBP, respectivamente. Observa-se que

o erro por idade é maior quando o AAM + LBP é usado como método para

extrair informacéao de textura.
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Década AAM AAM + LBP
10-19 4,13 5,46
20-29 2,94 2,88
30 -39 4,04 5,23
40 - 49 7,11 11,17
50 - 59 11,06 17,83
60 - 69 24,75 26,00

Tabela 4.8 Erro Médio Absoluto por Década (MAE/D) para estimativa da idade da
raca Hispanica no banco de dados MORPH, Album2. Comparam-se os métodos
de extracdo de atributos de textura usando o PCA para reduzir dimensionalidade.
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Figura 4.12 Erro Médio Absoluto por Idade (MAE/y) da estimativa da idade do

album 2, no banco de dados MORPH. O PCA é usado como método para reduzir

dimensionalidade, e 0 AAM para extrair atributos.

Do mesmo modo, a Figura 4.13 evidencia que o desempenho do
estimador de idade é melhor quando é usada a forma original do AAM para
codificacdo de textura. A figura mostra o escore acumulado contra o nivel de

erro. Nota-se que em todo momento as curvas que correspondem ao AAM,
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combinado com o LBP, estdo sempre abaixo das curvas correspondentes

relativas ao AAM original.

—+— LDALBP
—+—PCALBP
SLLEP
—H— LDA AAM
S — PCA AAM ...... -
SL ASM

Erro Acumulado (CS)

Idadeé (anosj
| |

0 1 2 3 4 5 B 7 8 9 10
Nivel de Erro (anos)
Figura 4.13 Erro Acumulado (CS): comparam-se as curvas do erro acumulado

dos métodos de reducdo de dimensionalidade e métodos de extracdo de atributos de

textura.

O baixo desempenho por parte do método que mistura AAM com o LBP
possivelmente esteja relacionado ao fato de que todos os métodos de redugéo
de dimensionalidade séo lineares, enquanto o LBP é notoriamente nao linear. De
gualguer forma, uma afirmacgé&o definitiva quanto a causa do pior desempenho do
LBP no caso, requerera estudos especificos que excedem o escopo desta

dissertacéo.

Por outro lado, na Figura 4.14 se apresenta o desempenho do estimador
de idade para as trés racas com maior ocorréncia no banco de dados MORPH:
Africanos, Brancos e Hispanicos. Para estes experimentos foi usado unicamente
o AAM como método para extrair atributos de forma e textura. Muito claramente,
a acuracia do estimador de idade aumenta consideravelmente para raca
Hispéanica, e diminui, nesta ordem, para as racas Branca e Africana. Por

exemplo, para um nivel de erro de 5 anos, a acuracia para os Hispanicos é de
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0.77 usando SL, para os Brancos é de 0.7 usando PCA, e de 0.66 para os

Africanos usando qualquer das técnicas de reducao de dimensionalidade.

—+— LD Afticanos

e timite Lot G A N aespovise: oo b | T PCA Africanos
. // 2 5L Africanos
: —#— LDA Hispanos
: ............ ............ I8 s AAAAAAAAAAAA —#— PCA Hispanos |-+ 2]

4

Escore Acumulado

SL Hispanos
— "~ LDA Brancos
7 PCABrancos
5L Brancos

Nivel de Erro (anos)

Figura 4.14 Erro Acumulado (CS): comparam-se as curvas do erro acumulado
dos métodos de reducao de dimensionalidade e métodos de extracdo de atributos de

textura.

Os resultados em termos de intervalos de confianga para o banco de
dados MORPH, se expbem nos graficos da Figura 4.15 e Figura 4.16. Na Figura
4.15 se mostram os resultados obtidos através do sistema de estimacdo de
idade que utiliza AAM como técnica para extrair atributos, e PCA para reduzir
dimensionalidade. Na Figura 4.16, ao contrario, se apresentam os resultados
para o caso de AAM combinado com o LBP e SL para reduzir dimensionalidade.
Em consonancia com os resultados da Figura 4.14, ambas as configuragoes,
conseguem a melhor acuracia na faixa de 16 até 32 anos de idade (eixo

horizontal).
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Figura 4.15 Intervalos de confianga para o PCA para a totalidade do bando de

dados MORPH. O nivel de confianca é de 95% e os atributos foram extraidos
unicamente através do AAM.

Observa-se que o valor médio dos intervalos de confianca as vezes esta
ora acima ora abaixo da idade estimada (ponto vermelho). Esta observacao
sugere que a estimativa de idade seja corrigida por um valor distinto dependendo
da propria estimativa. Esta possibilidade ndo foi explorada neste trabalho, e

consta dos trabalhos que se anteveem como continuagéo desta pesquisa.

Adicionalmente, na Figura 4.17, Figura 4.18 e Figura 4.19, se mostram 0s
gréficos dos intervalos de confianca para as ragas Africana, Branca e Hispanos,
respectivamente. Observa-se que as larguras dos intervalos de confianca variam
de uma raca para outra. Tais resultados sdo consistentes com os resultados que
se apresentam na Figura 4.14, onde se observa que as curvas de acuracia
contra o nivel de erro séo diferentes para cada raca. Estes resultados sugerem a
concepcgdo de um método que, com conhecimento a priori da raca, aplique uma
funcdo de regressédo e uma funcdo que ajuste os valores das idades estimadas
de forma especializada para cada raca. E importante ressaltar que nestes
experimentos, treinou-se e testou-se separadamente para cada raca

separadamente porque 70% das imagens neste banco de dados correspondem
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a raca Africana. Deste modo se se treinasse com o banco de dados completo, 0s

resultados por raca estariam influenciados por este desequilibrio.

100 T

Idade Real (anos)

16 18202224 26 28 30 3234 36 38404244 46 48505254 56 58 60 62 64 66 68 70727476 78

Idade Estimada (anos)

Figura 4.16 Intervalos de confianca para o SL para a totalidade do banco de

dados MORPH. O nivel de confianca é de 95% e os atributos foram extraidos misturando

AAM com LBP.
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Figura 4.17 Intervalos de confianga para o PCA da raga Africana no bando de

dados MORPH. O nivel de confianca é 95% e os atributos foram extraidos unicamente

através de AAM.
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Figura 4.18 Resultado dos intervalos de confianga para o PCA da raca Branca -

bando de dados MORPH. O nivel de confianga € 95% e os atributos foram extraidos

unicamente através de AAM.
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Figura 4.19 Intervalos de confianga para o PCA da raga Hispanica no bando de

dados MORPH. O nivel de confianca € de 95% e os atributos foram extraidos

unicamente através de AAM.
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Finalmente, a Figura 4.20 apresenta as curvas da acuracia contra o nivel
de erro, correspondentes as avaliacdes feitas sob a influéncia do género no
desempenho do estimador de idade. Observa-se que em todos 0s casos, as
curvas da acuréacia dos homens superam em desempenho as curvas da acuracia
das mulheres. Este resultado pode estar relacionado ao uso de maquiagem por
parte das mulheres, o qual geralmente altera a informacgédo da textura nas faces,
e, por conseguinte a estimativa da idade. Além disso, o nimero de imagens de
mulheres é menor em uma relagdo de 3/10 com respeito aos homens. Houve,
portanto, nestes experimentos menos imagens de mulheres do que de homens

para o treinamento dos respectivos modelos.

Naturalmente, desenvolver um sistema de estimacdo de idades particular
para cada género, ajudaria consideravelmente na acuracia das estimagdes. O
problema de discernir entre sexo ndo € uma tarefa complexa para um sistema de
reconhecimento facial (Gehrig, Steiner and Ekenel 2011), e facilmente pode ser
incluido como etapa previa para o sistema de estimagéo de idade. Nao obstante,

esta tarefa ndo foi objeto desta dissertagéao.
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0 1 2 3 4 s R 7 8 9 10
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Figura 4.20 Erro Acumulado (CS). Comparam-se as curvas do erro acumulado

dos métodos de reducdo de dimensionalidade e género das pessoas.
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o Banco de Dados FG-NET

A seguir se apresentam os resultados reunidos de experimentos realizados
com o banco de dados FG-NET.

Nas Tabela 4.9 e Tabela 4.10 se resumem os resultados do MAE e MAE/D
das experimentacdes realizadas com o banco de dados FG-NET. Do mesmo
modo que com o0 MORPH, comparam-se as técnicas de extracdo de atributos de
textura e de redugdo de dimensionalidade. Note-se que com este banco de
dados é mais evidente a diferenca de desempenho entre o sistema que usa AAM
ou aquele que emprega AAM misturado com o LBP. Nas tabelas se observa que
a diferenga no erro médio absoluto esta na ordem de 30%, uma diferenca
consideravel. Adicionalmente, na Figura 4.21 se apresentam os intervalos de
confianga para cada uma das idades estimadas por meio do sistema que utiliza
AAM misturado com LBP e PCA como método para reduzir dimensionalidade.
Os resultados para AAM e o PCA, sdo mostrados na Figura 4.22. Ambos os

grupos de resultados apontam para a mesma tendéncia.

Método de Extragao de
_ MAE
Atributos
AAM 6,25
AAM + LBP 9.17

Tabela 4.9 Erro Médio Absoluto (MAE) para estimativa da idade no banco de
dados FG-NET.

Década AAM AAM + LBP
00 -09 4,23 8,19
10-19 3,75 3,61
20-29 4,61 7,78
30-39 11,30 18,46
40 - 49 19,50 28,90
50 - 59 29,53 30,66
60 - 69 39,28 40,71

Tabela 4.10 Erro Médio Absoluto por Década (MAE/D) para estimativa da idade
do banco de dados FG-NET. Utilizou-se o PCA na etapa de reducdo de

dimensionalidade.
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Figura 4.21 Resultado dos intervalos de confianca para o PCA no banco de

dados FG-NET. O nivel de confianca é de 95% e os atributos foram extraidos

através de AAM misturado com o LBP.
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Figura 4.22 Resultado dos intervalos de confianga para o PCA no banco de
dados FG-NET. O nivel de confianca é de 95% e os atributos foram extraidos
através de AAM.
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4.3.1.3.
Experimento 3.

Objetivo: Comparar os métodos de regressao.

Neste experimento se avalia o desempenho dos métodos de estimagédo de
idade ante as técnicas de regressao, ou seja, SVR e Regressao Linear. Ambos
0s bancos de dados foram usados nos experimentos, em conjunto com as trés
técnicas de reducdo de dimensionalidade utilizadas em todo este trabalho.
Adotou-se o melhor método de extracdo de atributos obtido no experimento 2, o
AAM.

Seguindo a mesma estratégia experimental para cada banco de dados, os
experimentos foram realizados, primeiro com SVR, e depois com regressao
linear. Para SVR foi selecionada a melhor configuracdo de parametros através

de validagéo cruzada.

Resultados: os resultados s8o apresentados a seguir separados por

banco de dados.

o Banco de Dados MORPH

Como nas secdes anteriores, se resumem os resultados do MAE e MAE/D
de todos os testes realizados em duas tabelas, especificamente, na Tabela 4.11
e na Tabela 4.12, respectivamente. Compara-se o desempenho das duas
técnicas de regressdo ante os trés métodos de reducdo de dimensionalidade.
Observa-se que, em todos 0s casos, a regressao realizada por meio das SVRs
supera em desempenho a regressao linear. Este comportamento também se
nota na Figura 4.23, onde se ilustram os resultados do MAE/y produzidos a partir
de SVR e regresséo linear, utilizando PCA.

Método para Reduzir
Técnica de Regresséao Dimensionalidade
PCA LDA Subspace L.
SVR 4.57 4.58 4.90
Regressao Linear 5.26 5.26 5.35

Tabela 4.11. Erro Médio Absoluto (MAE) para estimativa da idade no banco de
dados MORPH, Album2. Comparam-se as técnicas de regressao e reducdo de
dimensionalidade.
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Observa-se que, especificamente na faixa de idades compreendida entre
16 e 30 anos, o erro associado a regressao linear é substancialmente maior do
gue o erro associado a SVR, embora nao exorbitante.

Década SVR Regresséo Linear
PCA LDA SL PCA LDA SL

10-19 5,48 5,48 6,18 6,95 6,94 7,16
20-29 4,14 4,14 4,49 4,94 4,94 5,12
30-39 3,78 3,78 3,93 4,09 4,09 4,19
40 - 49 4,95 4,95 5,24 5,38 5,38 5,43
50 -59 7,42 7,44 7,85 8,29 8,28 8,12
60 — 69 12,94 12,97 13,22 14,16 14,16 14,18
70-79 22,07 22,07 20,61 21,80 21,80 27,06

Tabela 4.12 Erro Médio Absoluto por Década (MAE/D) para estimativa da idade do
banco de dados MORPH, Album2. Comparam-se as técnicas de regressédo e reducao de

dimensionalidade.

35 : . T : ! : !

30 e .............. s — .............. . Soosfod il

—— PCA + SVR.

P RSN SO M. AT AN - — RTR— .................. ............... ............. 4
— PCA + Regress&o Linear ' :

MAE (anos)

0 10 20 30 40 50 60 70 80

Idades (anos)
Figura 4.23 Erro Médio Absoluto por Idade (MAE/y) da Estimativa da Idade do

album 2, no banco de dados MORPH. O PCA ¢é usado para reducdo de
dimensionalidade, e se comparam dois métodos para regressdo; Regressédo Linear e
SVRs.

Finalmente, na Figura 4.24 e Figura 4.25, se avaliam os intervalos de

confianca. Na Figura 4.24 se apresentam os resultados para o SVR, e na Figura
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4.25 os resultados para a regressao linear. Em ambos os casos, foi utilizado o

PCA como método de reducdo de dimensionalidade. Observa-se que o0s

intervalos de confianga a partir de 48 anos (eixo horizontal) ficam abaixo da

curva pontilhada, no caso da regresséao linear, e a partir dos 55 anos de idade,

para SVR.
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Figura 4.24 Intervalos de confianga para PCA + SVR no banco de dados
MORPH. O nivel de confianca é de 95%.
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Figura 4.25 Intervalos de confianga ao usar PCA +Regresséo linear no banco de

dados MORPH. O nivel de confianca é de 95%.
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o Banco de dados FG-NET

Técnica de Regressao Dimensionalidade

Método para Reduzir

PCA LDA Subspace L.
SVR 6,25 6,23 6,80
Linear 6.88 7.03 7.04
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Tabela 4.13 Erro Médio Absoluto (MAE) para estimativa da idade no banco de

dados FG-NET. Comparam-se as técnicas de regressdo e de reducdo de

dimensionalidade.

Os resultados obtidos com o banco de dados FG-NET, apresentam a

mesma tendéncia revelada nos experimentos realizados com o banco MORPH.

Neste sentido, o desempenho do estimador de idade que utiliza SVR, supera o

obtido por regresséo linear, conforme mostra a Tabela 4.13. Nao obstante, a

curva de MAE/y referente a regressao linear mostrado na Figura 4.26 apresenta

erros mais baixos na faixa de idade entre 35 e 60 anos do que 0s que amostra a

curva relacionada a SVR. Do mesmo modo, observa-se na Figura 4.27 e na

Figura 4.28 que, na faixa compreendida entre 30 e 45 anos, a regressao linear

em muitos casos teve melhor desempenho.

50 ! ! . T :

—— PCA + SVR

- PCA + Regresséo Linear

MAE (anos)

| IS oA : ................... T———. -

)| e U LU S sl asiice s e ma i aei TP PPN ...................

o B R R S R P R s .................

Idade Estimada (anos)

70

Figura 4.26 Erro Médio Absoluto por Idade (MAExXA) da Estimativa da Idade do

banco de dados FG-NET. O PCA é usado para reducdo de dimensionalidade, e se

comparam dois métodos para regressdo; Regresséo Linear e SVRs.
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Em resumo, nas faixas etdrias mais jovens, os intervalos de confianca
referentes a SVR, apresentaram melhor desempenho, mas entre 35 e 60 anos,

os resultados da regressao linear superaram os da SVR.

4.3.2.
Sumério dos Experimentos

Nos trés experimentos levados a cabo, se conseguiu determinar a
influéncia de vérios fatores, tais como acuracia na localizacdo dos pontos
fiduciais, atributos, raca, métodos de reducdo de dimensionalidade e de
regressao, no desempenho do sistema de estimacéo de idade.

Surpreende o fato que técnicas como o LDA, em muitos casos, apresentou
pior desempenho do que o PCA, e que os resultados obtidos através de
regressao linear, ndo foram amplamente superados pelos de SVR.

Embora ndo tenha sido uma métrica avaliada, cabe mencionar que o
tempo de processamento no treinamento é substancialmente mais longo para
SVR em comparagdo com 0s tempos de treinamento para regresséao linear. Por
exemplo, num experimento com todo o banco de dados MORPH, o treinamento
do SVR tomou um dia aproximadamente, enquanto que a regressao linear,
menos de 15 min., Nao obstante, terem sido utilizadas implementagdes distintas,

esta diferencga € substancial.
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Figura 4.27 Intervalos de confianca utilizando o PCA + SVR no banco de dados
FG-NET. O nivel de confianca é de 95%.
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Figura 4.28 Intervalos de confianga utilizando o PCA + regress&o linear no banco
de dados FG-NET. O nivel de confianga é de 95%.
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5
Conclusoes

Neste capitulo se apresentam as principais conclusdes desta dissertacéo.
Discutem-se os resultados coletados nas experiéncias realizadas, assim como
também os trabalhos futuros a serem desenvolvidos na sequéncia desta

pesquisa.

5.1.
Discussao

Neste trabalho investigaram-se métodos alternativos para estimacdo de
idade a partir de imagens faciais. O estudo baseou-se em cinco métricas de
desempenho.

Nos experimentos realizados, primeiro pdde-se determinar que o impacto
da acuracia da detecgdo dos pontos fiduciais na performance da estimativa da
idade € moderado, mas importante. O erro associado a detecgédo automatica foi
cerca de 10% maior do que quando se utilizam pontos fiduciais detectados
manualmente.

Segundo, a representagdo de textura através do algoritmo LBP foi
consistentemente inferior a representacédo de textura utilizada no método AAM

Em terceiro, o PCA foi a técnica de reducdo de dimensionalidade que
apresentou o melhor desempenho na maioria das experiéncias, ainda que ndo
muito superior ao LDA e ao Subspace Learning (SL). Isto é significativo
tomando-se em conta que é, entre os métodos de reducdo de dimensionalidade
analisados, o mais simples.

Finalmente, verificou-se que as funcBes de regressdo conseguidas por
meio das SVRs superaram consistentemente as dos modelos de regressdo

linear.

Por outro lado, é importante ressaltar que a distribuicdo das idades nos

bancos de dados afetou de maneira direta nos resultados obtidos. A escassez de
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imagens de treinamento em certas faixas etarias causou os erros nestas idades,

conforme se observou nas idades acima de 60 anos.

Por dltimo, os experimentos realizados com o0s conjuntos de testes
discriminados por raga ou por género, permitiram determinar que a acuracia do
estimador da idade depende da raca e do género, tendo sido mais exato para a
raca hispanica e para homens. Deste modo, é de se acreditar que a estimativa
de idade se beneficie de uma pré-classificacdo das imagens faciais de entrada

em termos de raca e género.

5.2.
Trabalhos Futuros

A estimativa da idade a partir de imagens faciais € um problema que tem
atraido grande interesse nos Ultimos anos. Foram propostas muitas abordagens
gue procuram dar uma solugdo a este problema, como esta detalhado no
capitulo segundo capitulo desta dissertacdo. Mesmo assim, uma solucao
definitiva continua sendo ainda um desafio, dada a complexidade do problema.
Em particular, os resultados medidos neste trabalho foram satisfatérios para
aplicacdes com exigéncia moderada, mas ndo superlativos em muitos casos.
Ainda assim, os possiveis estudos que podem se desenvolvidos baseados na

abordagem adotada sugerem resultados mais prometedores.

Como se detalhou no capitulo sobre a Analise Experimental, a analise dos
intervalos de confianga em muitos casos mostrou um bias entre a idade ideal e o
centro do intervalo de confianca estimado. Uma andlise simples sugere que é
possivel corrigir este erro, mudando a resposta da funcdo de regressdo de
maneira adequada para as idades em que se apresenta 0 comportamento
anteriormente descrito. Maiores testes serdo necessarios para se confirmar esta

suspeita.

Por outro lado, a pouca disponibilidade de bancos de dados de faces,
rotuladas com a idade, continua sendo uma dificuldade. Uma solucao possivel
seria aproveitar o grande volume de imagens faciais disponiveis na internet, por

exemplo, para realizar experimentacées com técnicas de aprendizado semi-
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supervisionado, como se aventa em (Ueki et al. 2010) e (Chen and Hsu 2013).
Deste modo, se poderia suprir a escassez de imagens rotuladas em

determinadas faixas etarias.

Finalmente, um outro desdobramento futuro nesta linha de pesquisa diz
respeito a estimacdo de idade a partir de imagens em movimento e em

ambientes ndo controlados.
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