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Resumo

A face humana contém uma grande quantidade de informagoes relacionadas com as ca-
racteristicas pessoais, incluindo identidade, género, etnia, estado emocional, idade etc.
Atualmente, a idade desempenha um papel importante em muitas aplicagoes, tais como
seguranga, vigilancia, interagdo homem-computador entre outras. O envelhecimento é
um processo muito complexo, uma vez que as pessoas envelhecem de formas distintas que
depende de diversos fatores (i.e., genética, estilo de vida etc.) que tornam o processo de
determinar a idade de uma pessoa através da face muito desafiador. Diversas abordagens
para a estimativa da idade tém sido exploradas considerando diferentes aspectos do rosto
humano, tais como relagoes geométricas entre os principais elementos da face, formas dos
elementos faciais ou texturas da pele. Os métodos de estimativa da idade sdo geralmente
classificados segundo duas abordagens principais: a representagao do envelhecimento fa-
cial e o método de estimativa da idade. Os modelos mais comuns para a representacao
do envelhecimento sdo os antropométricos, de aparéncia ativa (AAM), subespaco do pa-
drao de envelhecimento (AGES), age manifold ¢ modelos de aparéncia. Os métodos de
estimativa da idade podem ser abordados como problemas de classificagao multiclasses
ou problemas de regressao. Este trabalho apresenta uma nova abordagem que modela o
processo de envelhecimento através de caracteristicas hibridas compostas por caracteris-
ticas globais (forma e aparéncia) e locais (rugas e manchas na pele). Vdrias técnicas de
extracao de caracteristicas sao analisadas, como modelos de aparéncia ativa, Local Binary
Pattern (LBP), Local Phase Quantization (LPQ) e Gabor wavelets. Além disso, este tra-
balho propoe um novo método hierarquico para a estimacao da idade composto por uma
etapa de classificacdo em faixas etarias utilizando maquina de vetores de suporte e para a
estimativa especifica da idade utiliza-se maquina de vetores de suporte para regressao. O
erro gerado na classificacao de faixas etarias causado pelos limites rigidos do classificador é
compensado na estimativa especifica da idade pela sobreposicao flexivel de faixas etarias.
Os experimentos para avaliar a abordagem proposta foram conduzidos em conjuntos de
dados disponiveis publicamente FG-NET Aging e MORPH Album 2. A combinacao de
caracteristicas globais e locais, AAM+LPQ77, foi a que obteve o melhor desempenho no
conjunto FG-NET, tendo um erro médio absoluto de 4,50 anos. Para o conjunto MORPH
o erro médio absoluto foi de 5,86 anos utilizando as caracteristicas locais extraidas pelo
operador LPQ7.7. A combinagao dos conjuntos FG-NET e MORPH também foi avaliada
para testar a robustez do método em um conjunto de dados maior e foi obtido um erro
médio absoluto de 5,20 anos através da combinacao AAM+LPQ7y7. O método proposto
é comparado favoravelmente com a literatura existente e mostra ser robusto a variacoes
de iluminagao e borramentos devido o uso de caracteristicas de fase local extraidas pelo
operador LPQ.

Palavras-chave: Aprendizagem de maquina; Extracdo de caracteristicas; Envelhecimento
facial; Estimativa da idade; Caracteristicas hibridas; Classificador hierdrquico.
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Abstract

The human face conveys important perceptible information related to personal characte-
ristics, including identity, gender, ethnicity, emotional state, age etc. Currently, the age
plays an important role in many applications, such as security, surveillance, human com-
puter interaction and others. Aging is a very complex process since people age in different
ways which depends on many factors (i.e., genetics, lifestyle etc.) that make determining
a person’s age from the face very challenging. Several approaches for computer based age
estimation have explored different aspects of human faces such as geometric ratios between
major face features, shapes of facial parts or skin textures. The age estimation methods
are classified according to the age image representation and the age prediction method.
The most common models for the age image representation are Anthropometric models,
Active Appearance Models (AAM), Aging Pattern Subspace (AGES), Age Manifold and
Appearance Models. For age prediction, the problem is either tackled as a multi-class
classification problem or a regression problem. This work presents a novel approach that
models the process of aging using hybrid features composed by global (shape and appea-
rance) and local (wrinkle and skin spots) features. Several features extraction approaches
are analysed, such as Active Appearance Model (AAM), Local Binary Pattern (LBP),
Local Phase Quantization (LPQ) and Gabor wavelets. In addition, this work proposes a
novel hierarchical age estimation consisting of age group classification using Support Vec-
tor Machine (SVM) and specific age estimation using Support Vector Regression (SVR).
The error in the age group classification caused by the hard boundaries is compensated
in the detailed age estimation by overlapping the age ranges of each age function. Ex-
periments have been carried out on two publicly available FG-NET Aging and MORPH
Album 2 datasets to evaluate the performance of the proposed approach. The global
and local features fusion, AAM+LPQ,7, achieved 4,50 years of mean absolute error on
the FG-NET dataset. The mean absolute error on the MORPH dataset was 5,86 years
through the local features extracted by the LPQ7.7 operator. In addition, the combina-
tion of FG-NET and MORPH datasets was evaluated in order to verify the robustness
of the proposed approach and a mean absolute error of 5,20 years was achieved using
the features combination AAM+LPQ7«7. The proposed approach compares favorably to
the literature with increased robustness to lighting and blur variance through local phase
features extracted by the LPQ operator.

Keywords: Machine learning; Features extraction; Facial aging; Age estimation; Hybrid
features; Hierarchical classification.
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1 Introducao

A partir de uma imagem facial humana é possivel adquirir uma grande variedade de infor-
macoes como identidade, idade, género, etnia, expressoes emocionais, cicatrizes, marcas
e tatuagens, como exemplificados na Figura 1. Tais informacoes tém sido largamente
utilizadas no desenvolvimento de sistemas de interagao humano-computador capazes de
interpretar as informagoes pessoais encontradas nos humanos a partir de imagens e tomar

decisoes.

Identity: ABC

Age: 42

Gender: Male

Ethnic: Caucasian
Hair: Short, brown
Moustache: Yes &=
Beard: Yes N\ %

Mole: Yes i
~

,
{

'~

Scar: Yes

-

Figura 1: Exemplos de informagoes faciais [1].

Apesar da grande exploragao da identificacao de pessoas a partir de imagens fa-
ciais existe uma quantidade limitada de pesquisas em como estimar precisamente e usar
informagoes contidas nas imagens faciais como idade, género e etnia [14]. Muitas apli-
cagoes praticas que precisam dos seres humanos para fornecer informacoes demograficas
a partir de imagens faciais nao sao viaveis, portanto, o interesse na extracao automatica
de caracteristicas demogréficas em imagens faciais vem crescendo muito. A classificagao
etaria tem como objetivo atribuir um rétulo a um individuo a partir de uma imagem facial
considerando a idade exata ou uma faixa etaria, sendo um problema desafiador uma vez
que a modelagem do envelhecimento humano é um processo complexo, pois a aparén-
cia de uma face pode variar por fatores naturais intrinsecos (e.g., genética) e extrinsecos

(e.g., ambiente de trabalho, estilo de vida e satde), além dos problemas de aquisigao



das imagens como a posicao, iluminacgao, expressao e de outros fatores como maquiagem,

oclusoes, degradagao da imagem causada por ruido, plasticas etc.

O foco dessa pesquisa é a estimativa da idade de uma face a partir de imagem
frontal e é dividida em duas etapas: representacao do envelhecimento facial e estimativa
da idade. A representacao do envelhecimento facial consiste na extracao de caracteristicas
faciais e é a etapa mais importante uma vez que ira afetar diretamente a etapa da estima-
tiva da idade. As caracteristicas podem ser categorizadas em locais, globais e também em
caracteristicas hibridas, sendo a combinagao das locais e globais. As locais consistem na
quantidade e profundidade das rugas, sardas e outras marcas, cor do cabelo e geometria
facial. E tém sido utilizadas para classificar pessoas em grupos etérios (e.g., bebés, jovens,
adultos e idosos), pois possuem caracteristicas de determinados grupos, como rugas por
exemplo, encontradas normalmente em pessoas mais velhas. As caracteristicas globais sao
geralmente utilizadas para fazer um detalhamento da idade e ndo contém apenas carac-
teristicas relacionadas ao envelhecimento, mas também caracteristicas individuais como

identidade, expressao, género, etnia etc.

A etapa da estimativa da idade pode ser dividida em trés abordagens: classifi-
cagao de faixas etarias [15], estimativa single-level [16] e classificadores hierarquicos [12].
A classificacao de faixas etarias coloca o individuo num determinado grupo enquanto o
single-level e o hierarquico sao construidos para prever uma idade mais precisa. A es-
timativa automética da idade possui diversas aplicagdes: (i) Justica: Podendo ajudar a
determinar potenciais suspeitos com maior precisao e eficiéncia filtrando um banco de
dados de imagens utilizando uma idade estimada como fator de busca. (ii) Controle de
seguranca: Proibindo menores de idade de comprar bebidas alcodlicas e cigarros em ma-
quinas automaticas e também de acessar contetidos impréprios na Internet. (iii) Interagao
humano-computador: Mostrando contetidos de acordo com a faixa etaria do usuario, por
exemplo, uma televisdo que ajusta a programagcao de acordo com a idade. (iv) Sistemas

de reconhecimento facial robustos a progressao de idade.

1.1 Definicao do problema

Apesar do relativo sucesso em alguns cendrios controlados (imagens de alta-qualidade, sem
oclusao, sem fundo e expressoes faciais neutras) a maioria dos métodos atuais nao apresen-
tam um bom desempenho em ambientes livres de restri¢gdes, como por exemplo, cimeras

de seguranca de baixa resolucao para aplicagoes de controle de acesso utilizando imagens



faciais. Portanto, nesta pesquisa sao utilizadas as bases de dados publicas FG-NET Aging
e MORPH Album 2 que possuem variacoes de expressao, iluminacao, resolucao, posicao

e ruido, deixando o modelo mais proximo de aplicacoes reais.

A estimativa automaética da idade compartilha similaridades com problemas de
progressao da idade que prediz a aparéncia facial futura baseada em imagens com as
aparéncias anteriores de um individuo. Devido ambas levarem em conta os efeitos do
envelhecimento durante o ciclo da vida, pesquisas na area da estimativa da idade po-
dem contribuir para os problemas de progressao e vice versa. Um importante aspecto
no problema da estimacao etaria é a formulagdo de métricas adequadas para avaliar o
desempenho dos sistemas. O erro médio absoluto (MAE, do inglés Mean Absolute Er-
ror) é a métrica mais utilizada, mostrando a média das diferengas absolutas entre idades
estimadas e reais, também, o escore acumulativo (CS, do inglés Cumulative Score) que
mostra o percentual de casos em um conjunto de dados de teste onde o erro é menor que

um limiar.

A estimacao etaria é um problema desafiador, visto que diversos fatores podem
influenciar no processo de envelhecimento facial como genética, etnia, género e estilo de
vida. Além dos desafios relacionados a diferentes perturbacoes presentes nas imagens
faciais como variagoes na iluminacgao, expressao facial, pose e borramentos nos quais nao

tem sido bem explorados em trabalhos anteriores.

1.2 Hipéteses de pesquisa

A hipétese a ser verificada neste trabalho é a de que seja possivel representar o envelheci-
mento facial através da combinagao de caracteristicas globais e locais que sejam robustas
a variagoes de iluminagao, pose, expressao facial e borramentos. Assim como a hipotese
de que a estimativa da idade utilizando um classificador hierarquico contendo uma etapa
de classificacdo em faixas etarias, e outra para a estimativa especifica da idade a partir de
regressores com regides sobrepostas flexiveis entre as classes se possa alcancar resultados

similares ou superiores aos alcangados por métodos atuais.



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

A pesquisa tem como objetivo o desenvolvimento de um método para a estimacao da
idade a partir de imagens faciais onde serdo avaliadas técnicas de extragao de caracte-
risticas faciais hibridas baseadas em modelos de aparéncia ativa (AAM) para a extragao
de caracteristicas globais e Gabor Wavelets (GW), Local Binary Pattern (LBP) e Local
Phase Quantization (LPQ) para a extracao de caracteristicas locais, assim como avaliar
a técnica de aprendizagem maquinas de vetor de suporte (SVM, do inglés Support Vector
Machine) para a classificacao de um individuo em uma faixa etéria e a técnica de regressao
de vetor de suporte (SVR, do inglés Support Vector Regression) para uma estimativa mais
precisa da idade assumindo um ambiente nao controlado onde as imagens podem conter
diferentes perturbacoes como variagoes na iluminacao, expressao facial, pose e borramen-
tos. A partir do modelo gerado a validacao sera realizada utilizando dados de benchmark
e métricas estatisticas para verificar o desempenho e aproximacao com outros sistemas

propostos.

1.3.2 Objetivos especificos

Defini¢ao do conjunto de dados com imagens faciais;

o Implementacao e andalise de extratores de caracteristicas globais e locais;
o Implementacao e andalise de algoritmos de classificacao e regressao;
e Desenvolvimento de uma abordagem hierarquica para a estimacao etaria;

o Teste e avaliacao sobre um conjunto de dados de benchmark para permitir uma

comparacgao com outros trabalhos.

1.4 Justificativa

Nos tltimos anos muitos pesquisadores mostraram métodos de estimacao etaria nos quais
os desempenhos sdo comparaveis ou superiores as habilidades humanas. Uma das princi-
pais razoes da necessidade de desenvolver sistemas automaticos é que os seres humanos
nao sao tao precisos ao estimar a idade de um determinado individuo e futuramente sera

necessario desenvolver sistemas que tenham um desempenho superior consideravel.



A estimativa automatica da idade é ainda um problema desafiador. Diversos fa-
tores podem influenciar no processo de envelhecimento incluindo etnia, género, genética e
estilo de vida. Idealmente, os estimadores automaticos da idade devem operar sem restri-
¢Oes em imagens faciais para poderem ser utilizados em aplicagoes reais nao importando

variagoes de expressao, iluminagao, resolugao, posi¢ao, oclusoes e borramentos.

Apesar do relativo sucesso em alguns cendrios controlados (imagens de alta-
qualidade, sem oclusoes, sem fundo e expressoes faciais neutras) a maioria dos métodos
atuais nao apresentam um bom desempenho em ambientes livres de restrigoes. Portanto,
como realizar uma estimagao etaria que seja robusta a todos esses fatores continua a
ser um problema em aberto e este trabalho visa contribuir para aumentar a robustez da
estimagao etaria a estas variagbes apresentando resultados em termos de MAE e CS

melhores ou comparaveis ao da literatura.

1.5 Contribuicoes

Com o desenvolvimento deste trabalho importantes contribui¢des no contexto da esti-
macao etaria a partir de uma imagem facial foram obtidas. Entre elas, a apresentagao
de um novo método de estimativa hierdrquica da idade com regides sobrepostas flexiveis
utilizando caracteristicas extraidas a partir da técnica LPQ sendo robusto nao apenas
ao borramento mas também a outros fatores como variagoes na iluminacao e expressao
facial, muito presente nos conjuntos de dados utilizados e pouco explorados nos traba-
lhos anteriores. Adicionalmente, o método proposto foi avaliado no conjunto de dados
MORPH Album 2 o qual tem sido pouco explorado, assim como uma combinagdao dos
conjuntos FG-NET e MORPH foi realizada para analisar a robustez do método através
de um conjunto de dados maior. Os resultados obtidos foram suficientes para confirmar
a hipdtese de que a representagao do envelhecimento facial através da combinacao de ca-
racteristicas globais (AAM) e locais (LPQ) que sejam robustas a varia¢oes de iluminagao,
pose, expressao facial e borramentos tem um desempenho superior quando comparado
as técnicas tradicionais utilizadas em outros trabalhos como LBP e Gabor wavelets [12].
Assim como a confirmagao da hipétese de que a realizacao da estimativa etaria utilizando
uma hierarquia de classificadores especializado em faixa etéria e estimacao da idade espe-
cifica a partir de regressores com regioes sobrepostas flexiveis possui resultados similares

ou superiores aos alcancados por métodos atuais.



1.6 Organizacao

Este trabalho esta dividido em seis se¢oes principais seguidos pelas referéncias e apéndices.
A primeira secao, Introdugdo, explica a motivacao por tras do trabalho, as hipoteses de
pesquisa, diferencas entre pesquisas similares ja realizadas, as principais contribuicoes e
quais sao os objetivos em vista. A secdo Revisao bibliogrdfica mostra o estado da arte sobre
a estimativa da idade e seus métodos. Na secao Fundamentagdo tedrica sao apresentados
os principais fundamentos tedricos inerentes as técnicas utilizadas para a realizacao dos
experimentos. A secdo Método proposto descreve o método proposto para a construgao
do sistema de estimativa hierarquica da idade utilizando caracteristicas globais e locais.
Na secao Resultados experimentais sao apresentados os resultados obtidos utilizando o
método proposto, resultados de outros métodos de estimagao para efeitos de comparacao,
assim como comparagoes com resultados de outros trabalhos. A tltima secao, Conclusao,
fecha o trabalho com um resumo geral do que foi desenvolvido, as principais contribui¢oes

e sugestoes para trabalhos futuros.



2 Revisao bibliografica

Um grande nimero de pesquisas nas areas biologicas, psicoldgicas e ciéncias cognitivas
tém sido realizados para tentar entender como o cérebro humano percebe, representa
e lembra as faces. Principalmente, a estimativa da idade feita por humanos estudados
no campo da psicologia para examinar os efeitos da idade, género e etnia [17], as quais

contribuiram muito para os métodos automaticos mostrados na literatura cientifica.

A aparéncia da face humana é afetada consideravelmente pelo processo de en-
velhecimento devido principalmente ao crescimento e movimento 6sseo e deformacoes na
pele causado pelo enfraquecimento muscular e rugas, como exemplificados na Figura 2
que mostra o envelhecimento facial de Albert Einstein da idade adulta até a sua ve-
lhice. As observagoes das caracteristicas relacionadas ao envelhecimento permitem que
os humanos estimem a idade de outras pessoas apenas olhando em suas faces. Porém,
pesquisas relacionadas ao processo de estimagao humana concluiram que humanos nao
sao tao precisos em estimar a idade de outra pessoa mostrando um caminho atrativo para

o desenvolvimento de técnicas autométicas [17].

Figura 2: Exemplo da faixa etéria de Albert Einstein [2].

Os métodos atuais para a classificagdo etaria a partir de imagens faciais diferem
em dois aspectos: na representacao do envelhecimento facial e na abordagem de algoritmos
utilizados para a estimagao etaria. Diversos métodos de representacao de imagens faciais
tém sido explorados como modelos antropométricos [4], modelos de aparéncia ativa (Active
Appearance Model - AAM) [16], subespago do padrao de envelhecimento (AGing pattErn
Subspace - AGES) [5], age manifold [6] e modelos de aparéncia [12]. Com relagdo as



abordagens de estimacao etaria os métodos existentes sao basicamente os classificadores
convencionais como redes neurais [18], maquina de vetores de suporte (Support Vector

Machine - SVM) [5] ou entao andlise de regressao.

A coleta de imagens faciais para a estimacgao etdria é crucial para o desenvol-
vimento de tais métodos, especialmente imagens de um mesmo individuo em uma série
cronolégica. As bases de dados que mais tém sido utilizadas para o treinamento e ava-
liagdo da estimativa da idade sdo: FG-NET Aging, MORPH Album 2 e YGA, conforme
mostradas na Tabela 2 no final da secao. A FG-NET Aging é uma base de dados piiblica
contendo 1.002 imagens faciais coloridas e em escala de cinza de 82 pessoas de 0 a 69
anos de miultiplas etnias, e com grande variagao de iluminagao, pose e expressao facial.
A base de dados MORPH Album 2, também disponibilizada publicamente, contém mais
de 20.000 imagens faciais obtidas a partir de mais de 4.000 individuos na faixa etaria
de 16 a 77 anos, principalmente de afro-descendentes e caucasianos. A YGA (Yamaha
Gender and Age) é uma base de dados privada que contém 8.000 imagens coloridas de
1.600 individuos asiaticos, sendo 800 homens e 800 mulheres variando de 0 a 93 anos em

diversas condi¢oes de iluminacgao, pose e expressao facial.

2.1 Representacao do envelhecimento facial

2.1.1 Modelos antropométricos

A antropometria facial é a ciéncia para medir os tamanhos e propor¢oes da face humana.
Uma das primeiras pesquisas sobre estimacao etdria foi reportada por Kwon e Lobo [4]
onde utilizaram um modelo antropométrico baseado na distancia dos elementos faciais
para extrair caracteristicas geométricas e rugas para classificar imagens faciais entre be-
bés, adultos ou idosos. A principal ideia dessa abordagem é utilizar pesquisas sobre o
desenvolvimento cranio-facial que utilizam modelos mateméaticos. O modelo de transfor-
macao de tensao cardioidal revisado descreve o crescimento do cranio a partir da analogia
entre o crescimento da cabeca humana e as pressoes exercidas em um objeto esférico pre-
enchido com fluido, podendo assim fazer uma analise hidrostatica dos efeitos da gravidade
no crescimento da cabega. Matematicamente o modelo cardioidal pode ser expresso como
P o« Ry(1 — cos(by)), Ri = Ro + k(Ry — Rocosby)), 61 = 0y, onde P corresponde a
pressdao aplicada na face, (Ry,0y), (R1,6:1) correspondem as coordenadas polares da face
antes e apés a transformacao e k é o pardmetro que aumenta ao longo do tempo. A Fi-

gura 3 ilustra os efeitos do modelo de transformagao cardioidal na inducao de alteracoes



de crescimento da cabega de uma crianga. Farkas [19] forneceu uma visdo abrangente
da antropometria facial definindo-a em termos de medidas tiradas a partir de 57 pontos
de referéncia em faces humanas de diferentes idades desde a infancia até a idade adulta.
Para uma representagao do crescimento de acordo com a idade geralmente sao utilizadas
distancias e proporc¢oes medidas a partir de pontos de referéncia ao invés de utilizar o
modelo matematico descrito anteriormente. Existem duas razoes que as pessoas nao utili-
zam tais modelos mateméticos para uma estimacao etaria: 1) O modelo matemético nao
pode representar o perfil da cabeca de uma forma natural, especialmente na idade adulta

e 2) o perfil da cabega ¢é dificil de medir a partir de imagens faciais bidimensionais.

+
Origin

—— Qriginal Profile
Profile with k = 0.04
Profile with k = 0.08

Pressure x Ro(l — cos(f)) === Profile with k = 0.12

=:=: Profila with k =0.16

— Profile with k = 0.20

Figura 3: Distribuicao da pressao dentro de um objeto esférico preenchido com fluido e
crescimento facial simulado no perfil da cabega de uma crianca utilizando o modelo de
transformagao de tensao cardioidal revisado [3].

Na representacao da idade a partir de imagens faciais Kwon e Lobo [4] computa-
ram seis proporgoes de distancia em imagens frontais da face conforme demonstrado na
Figura 4 para diferenciar bebés de adultos e utilizaram padroes de rugas para diferen-
ciar adultos de idosos. As rugas foram detectadas em regioes proximas aos olhos, testa
e bochechas, conforme Figura 5(a), e extraidas utilizando snakelets [4] que detectam a
presencga de curvas como as rugas nas regides determinadas, conforme mostrado na Fi-
gura 5(b). O experimento foi conduzido em uma pequena base de dados com 47 imagens

faciais.

Ramanathan e Chellappa [3] utilizaram oito propor¢oes de distancia para modelar
a progressao de idade em faces jovens (e.g., 0 a 18 anos). O objetivo é prever a aparéncia
de um individuo através da idade e realizar o reconhecimento facial através da progressao
da idade. Seus experimentos foram conduzidos em um conjunto de dados contendo 233

imagens de 109 individuos parcialmente coletados da base de dados FG-NET Aging e de
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Figura 4: As seis propor¢oes de distdncia em imagens frontais da face [4].

Figura 5: (a) Regioes da face contendo rugas faciais e (b) definigdo das rugas na regiao
da testa encontradas utilizando snakelets [4].

base de dados prépria, obtendo uma melhoria para o reconhecimento facial ao utilizar a
progressao da idade de 8% (sem prever idade) para 15% (considerando a progressao da
idade).

Abordagens de estimativa da idade baseadas em modelos antropométricos po-
dem apenas tratar idades jovens uma vez que o formato da cabega nao muda muito em
idades adultas. Em pratica, somente faces frontais podem ser utilizadas para a medicao
das geometrias faciais devido as proporgoes de distancia serem computadas a partir de
imagens 2D nas quais as proporgoes sao sensiveis ao posicionamento da face. Finalmente,
a representacao utilizando modelo antropométrico considera apenas a geometria facial e

nenhuma informacao de textura, além do modelo proposto por Farkas ser baseado nas
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medidas faciais de europeus nao considerando individuos de outras etnias.

2.1.2 Modelos de aparéncia ativa

O modelo de aparéncia ativa (AAM) é um modelo estatistico da face proposto inicial-
mente por Cootes [9] para a representacdo de imagens faciais. Dado um conjunto de
imagens faciais para treinamento, um modelo estatistico do formato da face e um modelo
de intensidades sao aprendidos separadamente baseados na anélise dos componentes prin-
cipais (PCA, do inglés Principal Component Analysis). Lanitis et al. [20], estenderam
os AAMs para uma representacao do envelhecimento propondo uma fungao, age = f(b),
para explicar as variagoes na idade. Na funcao, age é a idade atual de um individuo em
uma imagem facial, b é um vetor contendo 50 pardmetros aprendidos a partir do AAM e
f € a funcao do envelhecimento facial onde define a relagao entre a idade e os parametros

do modelo.

Os experimentos foram realizados em um conjunto de dados de 500 imagens fa-
ciais de 60 individuos onde 45 possuem imagens relacionadas a progressao da idade com
variagoes de 1 a 30 anos de idade. Eles mostraram que o modelo pode melhorar o de-
sempenho de reconhecimento facial de 67% para 71%. Em comparacao com os modelos
antropométricos os AAMs podem tratar qualquer idade em geral ao invés de jovens ape-
nas. Também, AAMs consideram o formato facial e a textura ao contrario dos modelos

antropométricos que consideram apenas a geometria facial.

Os modelos de aparéncia ativa sao principalmente utilizados para estimar a idade
a partir de caracteristicas globais, pois oferecem melhores informagoes relativas a aparén-
cia e formato da face humana quando comparados as caracteristicas locais. Porém, nao
incluem informagoes detalhadas de rugas e pele devido a redugao da dimensao do espago

de caracteristicas feita pela andlise de componentes principais [12].

2.1.3 Subespago do padrao de envelhecimento

Ao invés de tratar cada face separadamente para a estimativa etaria uma sequéncia de
imagens faciais de um individuo em diferentes idades podem ser usadas juntas para criar
um modelo do processo de envelhecimento. Essa ideia foi explorada por Geng et al. [5] e
¢ chamada de AGing pattErn Subspace (AGES). Um padrao do envelhecimento é definido
como uma sequéncia de imagens faciais de um mesmo individuo em uma ordem temporal.

O exemplo do padrao de envelhecimento (aging pattern) ilustrado na Figura 6 mostra
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cada idade do individuo (0 a 8 anos) sendo alocada em uma posi¢do ao longo do eixo t.
Caso imagens faciais estao disponiveis para certas idades (2, 5 e 8 anos), elas sdo colocadas
nas determinadas posi¢oes. Caso contrario, as posi¢oes sao deixadas em branco. Se todas
as posicoes sao preenchidas o padrao é chamado de padrao de envelhecimento completo,

senao, ¢ chamado de padrao de envelhecimento incompleto.

Antes do padrao de envelhecimento ser processado, as imagens faciais sao trans-
formadas em vetores de caracteristicas. Como o processo de envelhecimento é relacionado
a mudancas no formato e textura facial o modelo de aparéncia ativa é utilizado para a
extracao das caracteristicas. A Figura 6 mostra um exemplo da vetorizacao do padrao de
envelhecimento (aging pattern vector), onde by, bs e bg representam os vetores de carac-
teristicas das faces nas idades 2, 5 e 8 anos, respectivamente. Um modelo representativo
para os padroes de envelhecimento pode ser construido a partir da técnica PCA para
capturar a principais variagdes nos conjuntos de dados. A dificuldade é que o padrao de
envelhecimento é normalmente incompleto, pois é muito dificil obter imagens faciais de
um mesmo individuo em uma ordem temporal completa. No entanto, o método AGES é
capaz de sintetizar as imagens faciais nas idades faltantes através de uma aprendizagem
iterativa [5] utilizada para minimizar o erro de reconstrugao caracterizado pela diferenga

entre as imagens disponiveis e as imagens sintetizadas.

Os valores iniciais para a sintetizacao das imagens faltantes sao definidos pela
média das imagens faciais disponiveis. Entao, os eigenvectors da matriz de covariancias
de todas as imagens e as médias podem ser computadas. Para a estimacao da idade a
imagem facial de teste precisa encontrar um padrao de envelhecimento apropriado para
ele e também uma posicao da idade adequada no padrao. A posicao da idade é retornado
como a idade estimada da imagem facial de teste. Para isso, a imagem de teste é verificada
em cada posi¢ao possivel no padrao de envelhecimento e aquela posi¢do com o menor erro

de reconstrucao é selecionada.

O experimento para avaliar o desempenho do método foi realizado utilizando a
base de dados FG-NET Aging. O erro médio absoluto reportado foi de 6,77 anos, sendo
competitivo com outros trabalhos reportados na literatura, como pode ser comparado
na Tabela 2 no final da se¢@o. O problema no uso pratico do método AGES é que para
estimar uma idade de uma imagem teste o método assume que existem imagens do mesmo
individuo em diferentes idades, ou pelo menos um padrao de envelhecimento similar para
a imagem de teste que foi utilizada para o treinamento. Um outro problema é que quando

a imagem é representada pelo AAM podem nao serem representadas muito bem as rugas
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Figura 6: Vetorizagao do padrao de envelhecimento. As idades (0-8) sao marcadas numa
ordem temporal e o vetor de caracteristicas é identificado com as imagens que estao
disponiveis (b;) e a imagens faltantes sao identificados como m [5].

de pessoas idosas, pois a imagem ¢é codificada em termos de intensidades que geralmente

nao caracterizam informagoes locais de texturas.

2.1.4 Age manifold

Ao contrario de aprender um padrao de envelhecimento especifico para cada individuo,
um padrao comum pode ser aprendido a partir de varios individuos em diferentes idades.
Para cada idade varias imagens faciais podem ser utilizadas para representar tal idade.
Cada individuo, homem ou mulher, pode ter imagens em apenas uma idade ou em uma
faixa de idades. Esse método de aprendizagem de um padrao de envelhecimento faz com
que a representacao da idade seja muito flexivel quando comparada ao método AGES.
Uma maneira possivel de aprender padroes comuns de envelhecimento é o método age
manifold [6] o qual utiliza a técnica manifold embedding para aprender um padrao de en-
velhecimento a partir de varias imagens faciais em diversas idades e representa-las através
de um espaco de caracteristicas de baixa dimensao mantendo a geometria intrinseca do
conjunto de dados. Nao ha condi¢des para possuir varias faces em diferentes idades para
cada individuo. Em casos extremos um individuo pode possuir imagens em apenas uma
idade na base de dados. Essa flexibilidade faz com que a coleta da base de dados seja

mais facil.
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Supondo que o espaco da imagem ¢é amostrado por um conjunto de imagens
faciais X = {z; : x; € RP}", de m individuos com a dimensdo dos dados D em ordem
de idade. Um conjunto de ground truth £ = {l; : l; € N}, associados com a imagem
providenciam os labels da idade. O objetivo da aprendizagem age manifold é encontrar
uma representagao de baixa dimensao no subespaco capturando a distribuicao intrinseca
dos dados e uma estrutura geométrica, assim como sua representacao Y = {y; : y; € R o
com d < D. Assim, o mapeamento a partir do espaco da imagem para o espaco manifold
pode ser formulado utilizando uma funcgao linear ou nao-linear, tal como Y = P(X, L). O
manifold embedding pode ser calculado pela aprendizagem de uma matriz P de dimensao
D x d satisfazendo Y = PTX de uma maneira linear ou aprendendo diretamente Y de
uma maneira nao-linear, onde Y = [y y2 ... yn], X = [x1 29 ... ) € P = [p1 p2 ... pal.
Um algoritmo eficiente, chamado projegao de localidade ortogonal preservada (OLPP, do
inglés Orthogonal Locality Preserving Projections), serve para conectar a aprendizagem
manifold com a aprendizagem do subespaco. O OLPP basicamente produz uma funcao
de base ortogonal baseado no algoritmo projecao de localidade preservada (LPP, do inglés
Locality Preserving Projections) onde busca uma incorporagao para preservar as estruturas

manifolds essenciais medindo as distancias de seus vizinhos locais.

A Figura 7 ilustra a visualizacao dos resultados do age manifold que revelam que
o método pode ser aprendido utilizando uma base de dados grande e demonstra que o
OLPP pode representar bem o age manifold, enquanto o tradicional PCA nao é muito
eficiente para esse propésito. Fu e Huang [7] também mostraram que o método andlise
de incorporacao conformavel (CEA, do inglés Conformal Embedding Analysis) pode ser
usado para melhorar o desempenho da estimativa da idade. Guo et al. [21] providenciaram
mais evidéncias para mostrar que o age manifold aprendido com o método OLPP pode
representar bem a idade de uma imagem e o M AFE reportado foi de aproximadamente
5,30 anos em um grande conjunto de dados quando o método regressao robusta localmente
ajustada (LARR, do inglés Locally Adjusted Robust Regression) foi utilizado. E o MAFE
no conjunto de dados FG-NET foi de 5,07 anos.

Age manifold é um método que necessita de uma andlise do subespaco para en-
contrar padroes relacionados a idade. O método encontra um espaco embutido de baixa
dimensao quando cada idade possui varias imagens faciais. Uma propriedade interessante
na utilizagdo dos métodos OLPP ou CEA para a aprendizagem ¢é que os labels das ida-
des podem ser incorporados no processo de uma maneira supervisionada. Enquanto o
método PCA pode trabalhar apenas de uma maneira nao-supervisionada sem informa-

¢oes da idade para aprender a representacao do subespaco. Age manifold nao necessita
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Figura 7: Aging manifold utilizando PCA, OLPP e CEA [6] [7].

aprender um padrao de envelhecimento individual para cada individuo. Todas as idades
de diferentes individuos podem ser usadas juntas, sendo que a tUnica restricdo é que o
tamanho do conjunto de dados de treinamento seja grande o suficiente para aprender as
diversidades das caracteristicas faciais para representar o envelhecimento em um espaco

de baixa dimensao.

2.1.5 Modelos de aparéncia

Caracteristicas faciais relacionadas ao envelhecimento sao mais realcadas pelos modelos de
aparéncia. Caracteristicas globais e locais tém sido utilizadas em sistemas de estimacao
etaria. Hayashi et al. [22] consideraram textura (rugas) e formato (geometria) como
caracteristicas para representar cada imagem facial. O sistema estima a idade através
de uma classificacao multi-grupo com 5 anos de intervalo. Uma pequena base de dados
japonesa com 300 individuos foi utilizada cobrindo idades de 15 a 64 anos. Estimagao de
género também foi implementada para melhorar o desempenho uma vez que os padroes de
envelhecimento sao diferentes para homens e mulheres. Fukai e Takimoto [23] utilizaram
a transformada rapida de Fourier (FFT, do inglés Fast Fourier Transform) para extrair
o espectro de caracteristicas de uma aparéncia facial e utilizaram algoritmos genéticos

(AG) para a selecao de caracteristicas.

Os descritores de textura LBP e Gabor wavelets também tém sido utilizados para
a extracao de caracteristicas relacionadas a aparéncia da face humana [12]. Yan et al. [24],
[25] propuseram usar o descritor de caracteristicas Spatially Flexible Patch (SFP) uma vez
que considera manchas locais e suas posi¢coes. Imagens faciais com pequenos desalinha-
mentos, oclusoes e variagoes de pose podem ser utilizadas efetivamente. Modelado por
Gaussian Mizture Model (GMM) o sistema pode atingir um M AFE de 4,95 anos na base de

dados FG-NET. Guo et al. [26], propuseram utilizar caracteristicas biologicamente inspi-
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radas (BIF, do inglés Biologically Inspired Features) para a estimagdo etdria via faces. A
ideia basica é derivada de um modelo feedforward do sistema de reconhecimento visual de
objetos dos primatas, o modelo "HMAX". O modelo possui camadas alternadas chamadas
de células unitarias Simples (S) e Complezas (C) onde a complexidade aumenta conforme
a progressao das camadas a partir do cértex visual primario (V1) para o cortex inferior
temporal (IT). A primeira camada S1 é criada utilizando filtros de Gabor na imagem.
A segunda camada C1 é obtida com uma operacao "MAX'na S1. Essas caracteristicas
tem a vantagem de lidar com pequenas mudancas em translagoes, rotacoes e escalas. As
caracteristicas BIF combinadas com SVM podem atingir um M AFE de 4,77 anos na base

de dados FG-NET e 3,47 na base de dados YGA.

2.2 Algoritmos para estimacao etaria

Dada uma representacao da idade facial o proximo passo é estimar a idade. A estimacao
etaria pode ser vista com o uma tarefa de reconhecimento de padroes, mas de uma forma
especial. Cada label de idade pode ser vista como uma classe, portanto, a estimacao
etaria pode ser vista como um problema de classificacao. De outro lado, a idade é uma
sequéncia de valores numéricos, e.g., 0, 1, 2,...; portanto, a estimagao etaria pode ser vista

também como um problema de regressao.

2.2.1 Classificagao

Lanitis et al. [16] avaliaram o desempenho de diferentes classificadores para a estimagao
etaria incluindo o classificador k-Nearest Neighbors (KNN), redes neurais artificiais (RNN)
e um classificador de funcao quadratica. As caracteristicas faciais foram extraidas pelo
método AAM. A partir de experimentos em uma pequena base de dados contendo 400
imagens de 0 a 35 anos foi reportado que o classificador de fun¢ao quadratica pode atingir
5,04 anos de M AFE sendo um pouco menor que o classificador KNN, porém maior do

que o classificador RNA e do que uma abordagem nao-supervisionada, com o método

Self-Organizing Map (SOM).

O SVM foi aplicado para a estimagdo etaria por Guo et al. [21] na base de
dados YGA com 8.000 imagens utilizando AAM para a representacao facial. O MAFE
atingido foi de 5,55 e 5,52 anos para mulheres e homens, respectivamente. O M AFE foi
de 7,16 anos para a base de dados FG-NET. Kanno et al. [27] utilizaram RNA para uma

classificacao em quatro grupos etarios o qual atingiu 80% de taxa de acerto em 110 faces
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de homens jovens utilizando modelo de aparéncia para a representacao facial através da
técnica mosaic para a extragao de caracteristicas relacionadas a cor, tamanho e localizagao

espacial dos elementos faciais.

2.2.2 Regressao

Considerando a estimagdo etdria como um problema de regressao, Lanitis et al. [20]
investigaram tré formulagdes para a definicdo de uma func¢ao da idade: linear, quadratica
e cibica. Os parametros 6timos foram definidos a partir da aprendizagem do conjunto
de treinamento em diferentes idades baseado nos algoritmos genéticos. O método SVR
foi aplicado por Guo et al. [21] no age manifold OLPP para a estimacao etéria. O
MAFE atingido foi de 7 e 7,47 anos na bases de dados YGA para mulheres e homens,
respectivamente, e 5,16 para a FG-NET.

O algoritmo FEzpectation-Maximization (EM) foi utilizado para resolver o pro-
blema de regressao e agilizar o processo de otimizacao [24]. A caracteristicas foram
extraidas a partir da técnica AAM e o M AFE reportado foi de 6,95 anos para homens
e mulheres da base YGA e 5,33 anos para a base FG-NET. Suo et al. [28] compara-
ram Age-group-specific Linear Regression (ALR), multilayer perceptrons, SVR e regressao
logistica na base de dados FG-NET e em suas proprias bases de dados. Melhores re-
sultados foram atingidos utilizando multilayer perceptrons. Ni et al. [29] propuseram o
Robust Multi-instance Regression (RMIR) que pode lidar com labels discrepantes (outli-
ers) quando construido um estimador etario universal baseado em uma base de dados
grande com dados coletados da Web. O sistema pode atingir resultados razoaveis para
a estimacao etaria com um treinamento automéatico online, obtendo um MAFE de 8,60

anos.

2.2.3 Abordagens hibridas

O problema da estimacao etaria pode ser visto tanto como um problema de classificacao
quanto um problema de regressao. Portanto, classificadores e regressores representativos
devem ser comparados em bases de dados iguais para avaliar as diferengas de desempenho
de ambos. Guo et al. [21] escolheram SVM como um classificador representativo e SVR
para um regressor representativo para estimacgao etaria e compararam seus desempenhos
utilizando os mesmos dados de entrada. A partir do experimento o SVM teve um desem-

penho muito superior do que o SVR na base de dados YGA (5,55 versus 7,00 e 5,52 versus



18

7,47 para homens e mulheres, respectivamente) enquanto o SVM teve um desempenho
pior do que SVR na base de dados FG-NET (7,16 versus 5,16 anos). Portanto, é possivel
notar que utilizando a classificacdo para a estimacao etaria pode ser muito pior ou muito

melhor do que a regressao em diferentes casos.

Uma maneira de melhorar a robustez é combinar os métodos de classificacao e
regressao para tirar vantagens dadas por ambos. Baseado nessa motivagao, Guo et al. [21]
propuseram o método chamado LARR. Eles mostraram que um desempenho consideravel
pode ser obtido a partir da combinacao classificacao e regressao. O M AFE atingido foi
de 5,25 e 5,30 anos para mulheres e homens, respectivamente, utilizando AAM para a
representacao facial. A ideia do LARR ¢é primeiro realizar a regressao através do SVR
para obter uma estimativa grosseira da idade e entao determinar um ajuste local dentro
de uma faixa etaria restrita centrada nos resultados da regressao. O principal problema é
como verificar diferentes idades dentro de uma faixa especifica para o propédsito de ajuste
local, sendo que o objetivo é arrastar a idade inicialmente estimada pelo regressor global
na direcao mais proxima possivel da idade verdadeira. Entao, uma abordagem de clas-
sificacdo SVM para ajustar localmente ou verificar diferentes idades considerando cada
label da idade como uma classe é utilizada, que melhorou significativamente o desempe-
nho do estimador etario. Porém, o método LARR nao pode determinar os pardmetros
automaticamente dos classificadores para as faixas restritas da idade. Diferentes faixas
sdo tentadas heuristicamente como 4, 8, 16, 32 e 64 e requer que o usuario escolha em-
piricamente a melhor solu¢ao. Para determinar os pardmetros automaticamente Guo et
al. propuseram uma abordagem probabilistica para combinar classificagao e regressao. A
ideia é transformar ou interpretar os resultados da regressao em probabilidades utilizando
uma distribuicdo uniforme e entdo as probabilidades da classificacdo sdo cortadas pela
distribuicao uniforme. O desempenho foi melhorado, o M AFE atingido foi de 5,11 e 5,12
anos para mulheres e homens da base YGA e 4,97 anos para a base de dados FG-NET.

2.3 Analise e sintese

A Tabela 2 mostra uma sintese e comparacao de algumas técnicas existentes de
estimacao etaria avaliadas em diversos conjuntos de dados. Nota-se que grandes esforgos
e estudos abrangentes tém sido mostrados na tultima década, seja para a representacao
do envelhecimento facial quanto para o desenvolvimento de algoritmos para a estimagao
etaria. As comparagoes entre os diferentes métodos mostrados na tabela através de curvas

C'S podem ser recuperadas a partir de [21] e [25]. A partir da coluna Banco de dados da
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Tabela 2 é possivel observar que a base de dados FG-NET é utilizada em diversos trabalhos
como benchmark para comparagdo com outras técnicas de estimagao etaria, como por
exemplo, o método AGES. Também, nota-se que os métodos tiverem seus desempenhos

avaliados a partir do MAFE e C'S, sendo tais métricas utilizadas neste trabalho.

A representacao do envelhecimento facial e algoritmos para a estimagao etéria
sao duas questOes essenciais para a estimativa etaria a partir de imagens faciais. O
modelo antropométrico e modelo de aparéncia ativa fornecem dados paramétricos para a
representacao facial. Porém, o modelo antropométrico tem um foco maior em mudancas
no formato facial o qual é importante para a estimativa da idade de faces jovens. O
AAM pode lidar com a estimativa da idade de pessoas jovens e idosas uma vez que possui
informagoes da textura da face. Quando uma sequéncia de imagens faciais de um mesmo
individuo em diferentes idades sao disponiveis o método AGES pode se aplicado para
capturar padroes no envelhecimento do individuo. Age manifold é muito ttil quando uma
grande base de dados com uma grande faixa etaria esta disponivel, sendo que a extracao
de caracteristicas e a reducdo da dimensionalidade estao interligadas. Os modelos de
aparéncia sdo uma maneira de considerar casos quando miultiplas caracteristicas faciais
sao mescladas como no caso de caracteristicas globais e locais. A estimacao etaria pode ser
abordada como um problema de classificacao ou regressao uma vez que diferentes bases
de dados e sistemas podem ser muito tendenciosa ou desbalanceada para a avaliacao.
Porém, nao é puramente um problema de classificacdo ou regressdo. Uma abordagem
promissora é a combinagao de métodos de classificacao e regressao como demonstrados
na subsecao 2.2.3, sendo interessante o desenvolvimento de métodos para a combinagao
de classificadores e regressores para que o desempenho dos sistemas de estimagao etaria

seja melhorado.

A partir da analise do estado da arte é possivel verificar que os modelos de apa-
réncia foram pouco explorados assim como a andlise do desempenho em conjuntos de
dados publicos com grandes quantidades de imagens faciais, como no caso da base de
dados MORPH. Portanto, neste trabalho serd explorado novas técnicas de representa-
¢ao do envelhecimento facial através de modelos de aparéncia combinando caracteristicas
globais e locais de um individuo. Assim como a avaliacdo do método proposto no con-
junto de dados de benchmark FG-NET e em bases de dados maiores como a MORPH,
pouco explorada em trabalhos anteriores. As abordagens hibridas, pouco exploradas em
trabalhos anteriores, serao investigadas serao investigadas neste trabalho, pois elas tém
demonstrado um desempenho superior aos métodos de classificacao e regressao quando

considerados isoladamente.
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No préximo capitulo seré apresentada uma fundamentagao tedrica com conceitos
fundamentais para o desenvolvimento deste trabalho. Serdo apresentados algumas das
principais abordagens presentes na literatura para a extracao de caracteristicas da tex-
tura de imagens faciais que serao analisada durante o desenvolvimento desta pesquisa.
Também, serao apresentados os principais fundamentos de técnicas de aprendizagem de
maquina como maquina de vetores de suporte e maquina de vetores de suporte para re-
gressao nos quais serao utilizado para uma abordagem hibrida de classificagdo e regressao

para a estimacao etaria.
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Tabela 2: Sintese e comparacao de técnicas de estimacao etaria. Utilizada a tabela de Fu
et al. [2] como referéncia.

Banco de dados

Publicagdo Repres?ntagéo (#individuos, Fa‘ix.a Algoritmo Protocolo MAE CS
facial #imagens) etaria (anos) (<10)
Kwon & Lobo Privado Trés 15 imagens
1999 MA (N/A, 47) grupos € para teste N/A N/A
Kanno et al. MAP Privado 12,15, C
2001 (mosaic) (110(M), 440(M)) 18,22 (ANN) N/A N/A N/A
Lanitis et al. Privado 0-35 50% trein. 3,82 -
AAM N/A
2004 (40, 400) anos Couk 50% teste 5,58 /
Geng et al. MORPH 15-64 Trein. na
8,83
2007 AGES (515, 1430(M)+294(F)) anos R FG-NET ’ 0%
Zhou et al. FG-NET 0-69 5-fold
MAP R 5,81 N/A
2005 (82, 1002) anos cross val. /
Geng et al. FG-NET 0-69 Leave one
2006 AGES (82, 1002) anos R person out 6,77 81%
Geng et al. FG-NET 0-69 14 faixas
) 1,2
2006 AGES (82, 1002) anos ¢ 5 anos cada 20 N/A
Yan et al. FG-NET 0-69 R Leave one
2007 AAM (82, 1002) anos (ranking) person out 5,33 84%
Yan et al. FG-NET 0-69 R Leave one 0
2007 A (82, 1002) anos (RUN) person out 578 84%
Yan et al. MAP FG-NET 0-69 R Leave one 4,95 N/A
2008 (patches) (82, 1002) anos (kernel reg.) person out ’
Guo et al. FG-NET 0-69 R Leave one
2008 AAM (82, 1002) anos (LARR) person out 507 88%
Guo et al. FG-NET 0-69 Leave one
2008 AAM (82, 1002) anos H person out 27 88%
Yan et al. FG-NET 0-69 C Leave one
2009 AAM (82, 1002) anos (SSE) person out 5,21 N/A
Xiao et al. FG-NET 0-69 C 300 trein.
4
2009 AN (82, 1002) anos  (mkNN) 702 teste 84%
Guo et al. AMF FG-NET 0-69 R Leave one 47T 89%
2009 (BIF) (82, 1002) anos (SVR) person out ’ 0
YGA
Fu et al. AMF (800(M)+-800(F) 0-93 R 50% trein. 8,0(M) 70%(M)
2007 (OLPP) 4000(M) +4000(F)7) anos (quadratic) 50% teste 7,8(F) 70%(F)
YGA
Fu & Hung, AMF (800(M)+800(F) 0-93 R 50% trein. 6,0(M) 82% (M)
2008 (CEA) 4000(1\1) +4000(F)7) anos (quadratic) 50% teste 575(F) 83%(F)
YGA
Yan et al. MAP (800(M)+800(F) 0-93 R 1000 trein. 4,38(M) 88% (M)
2008 (patches) 4000(M) + 4000(Fj) anos  (kernel reg.) 3000 teste  4,94(F) 85%(F)
YGA
Guo et al. AMF (800(M)+800(F) 0-93 R 4-fold 5,30(M) 83%(M)
2008 (OLPP) 4000(M)+4000(F)7) anos (LARR) cross val. 5,25(F) 81%(F)
YGA
Guo et al. AMF (800(M)+800(F), 0-93 H 4-fold 5,12(M) 83%(M)
2008 (OLPP) 4000(M)+4000(F)) anos cross val. 5,11(F) 82%(F)
YGA
Zhuang et al. MAP (800(M)+-800(F) 0-93 R 50% trein.  5,40(M) 82% (M)
2008 (patches) 4000(M)+ 4000(F)7) anos (HMM) 50% teste  6,33(F) 76%(F)
YGA
2009 (BIF) 4000(M)+ 4000(F)’) anos (SVM) cross val. 3,91(F) 85%(F)
YGA
Guo et al. MAP (BIF) (800(M)+-800(F) 0-93 C 4-fold 2,58(M) N/A
2009 + AMF 4000(M)+4000(F)7) anos (SVM) cross val. 2,61(F)
Choi et al. AAM + FG-NET 0-69 C+R Leave one 465 7%
2011 LBP + GW (82, 1002) anos  (SVM+SVR)  person out ’ o
Kohli et al. FG-NET 0-69 C+R 802 train
8r
2013 AAM (82, 1002) anos  (SVM4SVR) 200 test 09 83%

Observagdo: N/A-ndo disponivel, M-Masculino e F-Feminino. Na coluna "Representagio facial', MA-Modelo Antropométrico,
AAM-Active Appearance Model, AGES-Aging Pattern Subspace, AMF-Age Manifold, e MAP-Modelo de Aparéncia. Na coluna
"Algoritmo", C-Classificagdo, R-Regressao, e H-Hibrido. Na coluna "CS"o erro absoluto toleravel é + 10 anos.
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3 Fundamentacao tedrica

Neste capitulo serao apresentados métodos de extracao de caracteristicas faciais os quais
sdo fundamentais para o desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de padroes,
como no caso da estimagao etaria abordada neste trabalho. Primeiramente, um breve
estudo sobre o envelhecimento facial é apresentado de forma que seja possivel definir as
caracteristicas relacionadas ao envelhecimento como rugas, manchas e formato facial. Adi-
cionalmente, sao apresentados métodos para a classificacao e regressao que serao utilizados

para a estimativa da idade.

3.1 Um breve estudo sobre envelhecimento

Segundo Stone [8] o processo de envelhecimento ¢ lento, severo e irreversivel. E ocorre
em diferentes taxas de individuo para individuo e também em cada pessoa em qualquer
momento. O envelhecimento facial nao esta relacionado com a atividade fisica em geral
a menos que se esteja muito doente e acamado. As mudancas gerais que ocorrem com o

envelhecimento podem ser:

» Reabsorgao éssea ao longo da borda orbital inferior (borda 6ssea embaixo do olho)
e na regiao da juncao alar/nariz bochecha. O restante dos ossos do maxilar superior

e inferior nao se alteram e os dentes permanecem intactos;
o Atrofias faciais;
o A elasticidade da pele diminui e a pele é afinada.
Ao longo do tempo os efeitos da gravidade e a tracdo longitudinal dos mus-
culo causam a caida ou flacidez da pele e de estruturas mais profundas das bochechas,

palpebras, nariz, queixo etc., causando as rugas e papadas na face. Rugas devido ao

movimento muscular sdo referidas como rugas dindmicas (conhecidas como rugas de ex-
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pressdo) e aquelas que ocorrem devido ao processo de envelhecimento sdo definidas como

rugas estaticas.

Na faixa etaria de 30 a 40 anos as palpebras superiores comecam a cair e pés
de galinha aparecem nos cantos externos dos olhos. Stone diz que os sulcos nasolabiais
aprofundam-se e também 40% dos homens tem algum grau de perda de cabelos. Na
faixa etaria de 40 a 50 anos as palpebras caem ainda mais, o espaco compreendido entre
as sobrancelhas, chamado glabela, fica enrugado e rugas na testa aparecem e 25% dos
homens sao calvos. As sobrancelhas exteriores comecam a cair. As gorduras das bochechas
comecam a descer em direcao a linha do queixo. Excesso de pele no pescogo aparecem.
Em alguns individuos os olhos se tornam mais fundos devido ao atrofiamento de gordura
ao invés de formar bolsas nas péalpebras. Na faixa etaria de 50 a 60 anos as rugas no
pescoco, papadas e linhas de marionete comecam a aparecer. As sobrancelhas caem mais
assim como a ponta do nariz. Os labios afinam mostrando pouca area avermelhada e
aparecem rugas nessa regiao. Na faixa etaria de 60 a 70 anos a pele facial afina, ocorre o
atrofiamento da gordura na regiao das bochechas e témpora e as células de pigmento da
pele aumentam em ntimero e tamanho, causando manchas marrons nas costas das maos
e face. E 50% dos homens dessa faixa sdao carecas. Na Figura 8 sao mostrados alguns

esbogos de envelhecimento facial de 30 a 80 anos com 10 anos por esboco.

——

wixS (==
30 anos 40 anos 50 anos 60 anos 70 anos 80 anos

Figura 8: Esbogos de envelhecimento facial de 30 a 80 anos com 10 anos por esbogo [8].

Durante o processo de envelhecimento, Stone diz que o contorno geral da face
muda de um tridangulo com o vértice apontando para baixo ou contorno em forma de "U"
para um trapézio ou retangulo devido a flacidez da pele e a caida dos tecidos moles da face,
conforme ilustrado na Figura 9. E também que essa mudanga geométrica é mais evidente
no rosto feminino. O processo de envelhecimento é acelerado pelos seguintes fatores:
tabagismo, predisposicao genética, estresse emocional, doencgas, mudancas drasticas no

peso e exposi¢ao a climas extremos.
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30 anos 70 anos

Figura 9: Mudangas no contorno facial devido ao envelhecimento [8].

3.2 Extracao de caracteristicas

3.2.1 Modelos de aparéncia ativa

3.2.1.1 Modelagem estatistica

Uma variavel aleatéria x é uma fungao que atribui um resultado numérico a cada resultado
individual de uma experiéncia. Se analisarmos os seres humanos verificamos que suas faces
sao formadas por elementos basicos como olhos, nariz, boca, rugas etc., independente
de sua configuragdo. Ou seja, identificamos olhos em todos os humanos apesar de cada
individuo apresentar um formato e textura distintos para os olhos, por exemplo. Portanto,
cada elemento da face pode ser encarado como uma variavel aleatéria e, por consequéncia,
a propria face é uma variavel aleatéria. Dessa forma, é possivel trabalhar com um conjunto

discreto de valores e modelar estatisticamente as faces.

O modelo de aparéncia ativa (AAM) [9] é um algoritmo capaz de modelar esta-
tisticamente um objeto baseado na decomposicao de forma e textura que compéem um
conjunto de amostras de treino similares submetidos a um treinamento. Além de modelar
uma face o AAM aplica PCA para a redugao de dimensionalidade, diminuindo o custo
computacional de operagoes que necessitem representagoes da face em etapas futuras.
Para aplicar o AAM é necessario um conjunto de amostras que representem a variavel
aleatéria a ser modelada. No caso de faces o conjunto de treinamento é formado por ima-
gens faciais. A delimitacao da regiao da face e plano de fundo é realizada por um conjunto
de pontos de referéncia que constituem o contorno da regiao que contém os componentes
de interesse da face, englobando olhos, nariz, boca, sobrancelhas e o préprio formato da

face. Esse de pontos de referéncia sao conhecidos como landmarks e todas as imagens do
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banco de dados devem possuir esses pontos extraidos. Com a delimitacdo da regiao da
face e a obtencao dos landmarks, é possivel gerar uma distribuicao espacial para a variavel
aleatéria obtida com os pontos do banco de dados e gerar um modelo de forma para a
face. Com os mesmos pontos é possivel mapear regides, através de triangulacao e utilizar
os pixels delimitados por essas regioes como outra variavel aleatéria e gerar um modelo de
textura. A Figura 10 ilustra as landmarks em uma imagem facial, assim como o formato

livre da aparéncia.

Figura 10: Imagem facial com os pontos de referéncia, conjunto de pontos e o formato
livre da imagem, respectivamente [9)].

3.2.1.2 Modelo estatistico da forma

O primeiro modelo gerado pelo AAM é o modelo de forma (shape model). Devido nao
existir uma padronizacdo nas imagens de entrada em relagdo a posicao ou inclinagao da
face, as s imagens dos dados de treinamento podem estar em escalas e orientacoes dife-
rentes, sendo necessario um procedimento de alinhamento dos pontos entre cada forma
(landmark) z dos s exemplos de treinamento para gerar o modelo para cada imagem i.
Como cada ponto é formado por duas coordenadas, tém-se um conjunto de 2n pontos,
onde n é o nimero de landmarks. Considerando que o formato de um objeto é invari-
ante a transformagoes Euclidianas, pode-se alinhar cada vetor de treinamento através de
translacoes, rotacoes e escalas. E realizada a andlise de Procrustes para reduzir os efeitos

de escala, rotacao e translacao com os seguintes passos:

1. aplica-se translagdo em cada exemplo de treinamento de forma que seu centro de

massa coincida com a origem;

2. define-se um dos exemplos de treinamento como sendo uma estimativa inicial da

forma média e normaliza-se o vetor de forma que ||Z|| = 1;

3. alinha-se todos os exemplos de treinamento de acordo com a estimativa para forma

média;
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“1| utilizando os

4. incrementa-se i e estima-se um novo vetor de forma média ||z

exemplos alinhados no passo anterior. Normaliza-se ||z ||;

5. avalia-se a equagao de custo D = Y°7_, ||z — ||, objetivando minimizar a distan-
cia entre cada exemplo de treinamento do vetor de forma média x. Verifica-se se
houve convergéncia. Caso positivo, a andlise termina. Caso contrario, retorna-se ao

terceiro passo até obter a convergéncia.

O procedimento acima fornece uma medida estatistica da distribuicdo de cada
ponto de entrada. Entao, é necessario equacionar um modelo M com parametros b que
represente a diferenca entre os exemplos de treinamento e a forma média de treinamento
na forma x = M(b). O vetor de forma é definido como b. A dimensao méxima de b sera 2n,
utilizando todos os landmarks. Para utilizar um modelo contendo apenas componentes
significativas, é necessario a utilizagdo de PCA para a redugao de dimensionalidade para
que o parametro b assuma uma dimensao b < 2n. Para a construgao do modelo, computa-

se o vetor de forma média, definido na Equacao 3.1.

&I
I
W | =

> oot (3.1)
i=1
E calculada a covaridncia amostral conforme Equacio 3.2.

S— 1 S -nei -2 (3.2)

s—1:H

Entao, é calculado os autovetores (eigenvectors) ®; e os autovalores (eigenvalues) As;
associados a S. Os autovalores sao ordenados de forma decrescente. Considerando os z
autovetores associados aos z maiores autovalores, para z < 2n, pode-se reduzir a dimen-

sionalidade e aproximar qualquer exemplo como

r~ 7T+ Pb, (3.3)

onde P, = [®1|Dy]...|P,] e bs é 0 pardmetro de forma e representa b ap6s a redugao de
dimensionalidade. Ou seja, P, é o novo espago formado pelos principais autovetores dos
dados de forma e b é responsavel pelo peso atribuido a cada autovetor, gerando diferentes

formas no novo espaco.



27

Uma forma qualquer pode entao ser representada pela forma média mais uma
deformagao gerada pela associacao dos autovetores ponderados pelo parametro b,. Os
parametros do modelo M podem ser definidos através da matriz P, e a forma média de

acordo com a seguinte Equacao 3.4.

b, = P (2" — ) (3.4)

Essa etapa é denominada Active Shape Model (ASM) [9], porém, mais informagoes podem
ser obtidas a partir da textura da imagem que contém também informagoes importantes

relacionada ao envelhecimento.

3.2.1.3 Modelo estatistico de textura

O modelo estatistico de textura deve ser independente das formas das amostras de treina-
mento. Entao, é realizada uma deformacao em cada imagem de maneira que seus pontos
referentes a forma coincidam com o modelo de forma média. No caso bidimensional pode-
se utilizar a triangulacdo de Delaunay para delimitar as areas que compdem a textura
da face utilizando os landmarks como referéncia. Uma transformacao em cada amostra
de treinamento onde cada pixel original no interior do tridangulo formado por 3 pontos
que compoem a forma original é mapeado em um novo pixel em uma imagem deformada
para a forma média de acordo com a posicao de cada vértice dos triangulos. Ou seja,
para o modelo de textura a informacao de formato deve ser desconsiderada fazendo um
remapeamento através dos pontos delimitados por Delaunay onde cada face de entrada é

levada & forma média.

As imagens de treinamento podem possuir diferentes condigoes de iluminacao,
interferindo na analise estatistica da textura. Por exemplo, regides com reflexos ou pouco
iluminadas, distorcem os valores reais dos pixels que compdem a imagem. Portanto, hé a
necessidade de se alinhar fotometricamente as texturas de treinamento para minimizar os
efeitos indesejados introduzidos pelas diferentes condigoes de iluminagao de cada imagem
de entrada. O processo de alinhamento é realizado normalizando as texturas conforme a

Equacao 3.5 definida abaixo

u:g = A (3.5)

onde ¢' e g7% sdo a intensidade e a média das intensidades dos pixels da textura, respec-
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tivamente, e 0 é o desvio padrao para as intensidades dos pixels da imagem de entrada
¢. Similar ao modelo de forma, a distancia Euclidiana F, entre cada vetor de textura de

treino e a textura média é minimizada segundo a Equagao 3.6 definida abaixo

Ey=>_lg' 4l (3.6)
i=1

onde g é a textura média para o conjunto de treinamento.

O modelo de textura é inicializado utilizando uma das amostras de treinamento
como referéncia. Através de itera¢oes sucessivas controladas pelo indice de cada instancia
i, nesse modelo também deseja-se minimizar F,, para obter um vetor de textura g médio,

apos convergeéncia.

Aplicando PCA, pode-se representar a textura em funcao de parametros de tex-
tura b, como g ~ g+ P,b,, onde P, contém os k autovetores correspondentes aos maiores
k autovalores A\,. Portanto, considerando os dois modelos, pode-se definir uma imagem
de entrada em termos de by by. O modelo de textura apresenta g e a matriz P, conforme

Equagao 3.7 descrita abaixo

by =P, (g9 - 9) (3.7)

A textura de qualquer imagem no formato médio pode ser representada através da textura

média do modelo somada aos autovetores ponderados pelo vetor de textura by.

3.2.1.4 Modelo estatistico combinado

Modelos estatisticos de forma e textura nao devem ser independentes, pelo fato de que para
alterar a textura de uma face é necessario alterar também parametros locais relacionados a
posicao de componentes faciais, portanto, é necessario alterar a forma ou posicionamento
dos landmarks também. Assim como alterar o formato de uma face introduz mudancas nas
texturas. O modelo que junta informacoes de forma e textura, minimizando redundéancia
de informagao é definido como modelo combinado ou modelo de aparéncia, denominado

por c.

O modelo de aparéncia utiliza o parametro de forma b, e o parametro de textura
by, combinando as informagoes em um tnico pardmetro de aparéncia by,. Porém, by esta

na forma de unidades de distancia, ao qual refere-se ao posicionamento do pixel, ja o
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parametro b, possui unidade de intensidade de pixel. A relacdo entre os dois parametros
é realizada atribuindo uma matriz de pesos W, ao parametro de forma, relacionando o

efeito que alterar b, gera nas intensidades de pixels relacionadas a by, conforme mostra a

Wb
- () »

onde W; é calculado variando-se a forma de um exemplo do banco de dados através de

Equagao 3.11 definida abaixo

um ajuste no valor de b’ e observando o efeito resultante na intensidade dos pixels que
sdo refletidos na textura e, consequentemente, nos valores de bg. Uma média obtida para

cada um dos W resultantes é utilizada como matriz de peso, definida pela Equagao 3.9

1 N

W, é uma matriz diagonal, onde cada elemento relaciona os pesos atribuidos aos autove-
tores de P; que devem ser alinhados com P, no modelo combinado. Outra possibilidade

para estimar W, com menor custo computacional é definida pela matriz:

Wi 0 0
0 W22 ce 0
W, = ) ) _ ) , (3.10)
| 0 0 . szk_
onde
W
1=1 78,1
= = (3.11)
! f:l )‘gJ

O modelo final é obtido aplicando-se PCA em by, by, =~ P.c, onde P, é a matriz
de autovetores associada aos primeiros m maiores autovalores. Dessa forma, tem-se uma
reducao de dimensionalidade m < z 4 k, onde z e k estao associados ao nimeros de

autovetores obtidos nos modelos de forma e textura, respectivamente.

A matriz P, é obtida aplicando-se PCA na matriz formada pelos parametros de

textura b, e pelos parametros de forma ponderados W;bs. Portanto, resultam uma parcela
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relacionada a textura P, e outra relacionada a forma P, de acordo com a Equacao 3.12.

PCS
P, = (3.12)
P

cg

Qualquer face pode ser representada por uma alteragao de forma e textura, alterando-se
bs e by que, no modelo combinado, é representado, pelo vetor de aparéncia c¢. No entanto,
qualquer face pode ser representada pelo modelo combinado e um vetor de aparéncia.
Como o modelo é tnico, qualquer face ¢ representada pelo vetor de aparéncia. Uma
imagem entao pode ser modelada em termos de seu formato e textura através das seguintes

relacoes:

v =17+ P,W, P.c (3.13)

g=9g+ PP, (3.14)

3.2.2 Gabor wavelets

Gabor wawvelets é um conjunto de filtros gerados a partir de uma mesma fungdo Gabor
com a variacao de alguns parametros. Sao similares ao campo visual receptivo 2D das
células corticais dos mamiferos mostrando fortes caracteristicas de localizacao espacial
e seletividade de orientacao para representar a informacao necessaria a ser extraida em
forma de orientagoes e frequéncias. Possui grande relevancia biolégica e propriedades

computacionais [30].

Introduzidos somente na ltima década [31], wavelets sio uma abordagem relati-
vamente recente para o processamento de sinais. A sua principal vantagem é permitir uma
analise multiresolugao, ou seja, em diferentes escalas ou resolugoes. Também, permitem
decimacao simultanea no espaco e na frequéncia. As transformadas mais classicas per-
mitem apenas a decimacao em frequéncia na transformada em si e no tempo ou posi¢ao
na transformada inversa. Dessa maneira, a transformada de Fourier tem como resultado
o conteudo frequencial de toda uma imagem, ou seja, a contribuicao da imagem em um
determinado componente de frequéncia. A decimagcao simultanea permite descrever uma

imagem em termos de frequéncias que ocorrem em uma posi¢ao, em oposi¢do a uma ca-
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pacidade para medir o contetido de frequéncia em toda a imagem. Claramente, isso d&a

um poder descritivo maior.

Primeiramente, é necessario uma funcao de base para poder decompor um sinal.
A transformada de Fourier possui uma funcao de base senoidal em diferentes frequéncias.
A fungdo da transformada de Fourier é realizar uma convolugao dessas sendides com um
sinal para determinar o quanto de cada uma dessas sendides esta presente no sinal. Gabor
wavelet é bem adequado para fins de introdugao, uma vez que é essencialmente uma onda

senoidal modulada por um envelope Gaussiano. O Gabor wavelet, gw, é definido como

t—tq )2

gu(t,wo, to, a) = e Jwote= (5 (3.15)

onde wy = 27 fy é a frequéncia modulada, ty a posicao, e a controla a largura do envelope
Gaussiano, que envelopa o sinal oscilante. Um exemplo de Gabor wavelet é mostrado na
Figura 11 a qual mostra a parte real e imaginaria, sendo o médulo o envelope Gaussiano.
Aumentando o valor de wy aumenta-se a frequéncia dentro do envelope, enquanto aumen-
tando o valor de a estende-se o envelope sem afetar a frequéncia. Se o lado direito da
Equacao 3.15 for removido, tem-se uma fungao de base senoidal da transformada de Fou-
rier, ou entdo, colocando um valor muito grande para a. Alternativamente, colocando o
valor zero em fy, a informacao de frequéncia é removida. Operando entre esses extremos,

é possivel obter a informacao de posicao e frequéncia simultaneamente.

Re(gw(®)) Im(gw(?))

t t
(a) Real part (b) Imaginary part

Figura 11: Exemplo de Gabor wavelet [10].

A funcdo Gabor bidimensional tem como objetivo ser o ideal em termos de reso-

lugao espacial e espectral. Esses Gabor wawvelets 2D sao definidos por

_((1720)2+(y*y0>2)2 . .
gqw2D(z,y) = e 202 o127 fo((z—=x0) cos(0)+(y—yo) sin(6)) (3.16)

1
o\

onde xg e yy controlam a posicao, fy a frequéncia de modulagao ao longo de cada eixo, e
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0 controla a orientacao do wavelet.

Um exemplo de Gabor wavelets 2D é mostrado na Figura 12, o qual mostra
que a parte real é uma funcao par e a parte imaginaria impar. Novamente, diferentes
valores para fy e o controlam a frequéncia e o envelope respectivamente, o parametro 6
controla a rotacado. A funcido de uma transformada wavelet é determinar onde e como
cada wavelet especificado pelo intervalo de valores para cada um dos pardmetros ocorrem
em uma imagem. A Figura 13 mostra um exemplo da transformada, onde os pardmetros
foram escolhidos de maneira a selecionar caracteristicas faciais, como olhos, nariz e boca
[10]. Essas caracteristicas estdo onde hé conteido de frequéncia local com a orientagao
de acordo com a inclinagao da cabecga. Isso mostra a capacidade do Gabor wavelet para

selecionar e analisar variacoes localizadas na intensidade da imagem.

Re(Gabor_wavelet) Im(Gabor_wavelet)
(a) Real part (b) Imaginary part

Figura 12: Exemplo Gabor wavelet 2D [10].

(a) Original image (b) After Gabor wavelet transform

Figura 13: Exemplo da transformada Gabor wavelet [10].

A teoria de Gabor wavelets é naturalmente muito poderosa, uma vez que acomoda
frequéncia e posicao simultaneamente, facilitando a andlise em multiresolugdo. A andlise é
sensivel a escala, sendo muito vantajosa, pois imagens que estao longe da camera parecem

ser menores que aquelas que estao mais proximas. Dentre as diversas aplicagoes de Gabor
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wavelets estao a andalise da textura da iris para ser utilizada em sistemas biométricos
de seguranca, extracao de caracteristicas faciais para sistemas de reconhecimento facial

automatico, restauragao de imagens, andlises de texturas etc.

3.2.3 Local binary patterns

Local binary pattern (LBP) é um método para descrigdo de textura que tem recebido
muita atencao da comunidade cientifica devido seu atrativo desempenho em diversas apli-
cagoes de visao computacional, como por exemplo, reconhecimento facial e biometria. A
abordagem inicial originou na Universidade de Oulu [32] e tem sido refinada ao longo do
tempo até a abordagem mais recente [33]. Essencialmente, o LBP bésico de uma regiao
3X3 ¢é derivado da comparacao do ponto central com seus vizinhos para entao ser gerado
o codigo que ird substituir o valor do ponto central. Para os pontos P e Py o processo

depende de um limiar, de acordo com a funcao

1, sePy>P
s(x) = (3.17)

0, caso contrario

O cbdigo é derivado de um ponderacao binaria aplicada ao resultado da limia-
rizacao, sendo equivalente a limiarizar os pontos vizinhos do ponto central e em seguida
gerar um coédigo em formato binario. Portanto, o codigo LBP para um ponto P com oito

vizinhos x é definido como

LBP =) s(z)2"! (3.18)
z€l,8

Na Figura 14 é exemplificado o processo LBP, onde o ponto LBP é o ponto cen-

tral e os oito valores para x seus vizinhos imediatos. Para o caso de uma regiao 3X3 na
Figura 14(a), o valor do ponto central é excedido trés vezes, portanto existem trés 1s no
codigo resultando na Figura 14(b). Quando desembrulhado no sentido horario, conside-
rando o ponto superior central o bit mais significativo, o cdédigo resultante ¢ 101000012.
Quando considerado como um cédigo binario com ponderagdes mostrados na Figura 14(c),
¢ possivel encontrar o valor final LBP = 161 (Figura 14(d)). Naturalmente, o processo
de limiarizagao, desembrulhamento e ponderagoes podem ser realizadas de diferentes ma-
neiras, porém é essencial que sejam consistentes em toda a imagem. O cédigo P codifica

a estrutura de intensidade local, ou padrao binério local.
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Figura 14: Processo de construgdo de um coédigo LBP [10].

A abordagem LBP determina um histograma dos c6digos derivados de uma ima-
gem inteira, descrevendo a textura. A técnica é inerentemente invariante a translacao
pela sua formulagdo, ou seja, uma textura deslocada deve possuir o mesmo histograma
com os codigos LBP. Porém, o processo béasico nao ¢ invariante a escala e rotacao, no caso
da rotacao, uma diferente ponderacgao sera aplicada aos pontos resultando em um cédigo

diferente.

O histograma dos valores LBP da textura de uma tela francesa (French canvas)
(Figura 15(a)) é mostrado na Figura 15(b). O histograma é também mostrado para a
mesma textura deslocada para a esquerda (Figura 15(c)) em 40 pixels, com seu histograma,
resultante na Figura 15(d), sendo muito similar, como esperado. De fato existem algumas
diferencas entre os pontos entre os dois histogramas, uma vez que foi realizado utilizando
imagens reais, mas a diferenca é de aproximadamente 20 pixels, sendo uma diferenca

muito pequena considerando que alguns valores do histograma sao contado em mais de

4X103 pixels e ndo podem ser determinadas por inspegao visual [10].
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(d) Histogram of LBP codes for shifted French canvas

Figura 15: LBP invariante a translagao [10].



35

Para que o LBP seja invariante a escala é necessario considerar pontos em uma
maior distancia. Se o espago é amostrado de uma maneira circular, e P pontos sao

derivados de um raio R, entao as equagoes de coordenadas para i € (1, P) sao

x(1) =

(3.19)

ro + Rcos (%’Tz)
Yo + Rsin (2%1)

Como ¢ possivel ter diferente niimero de pontos no codigo, a geracao do codigo para ser

invariante a escala sera

LBPspry = 3 s(x(i)2" (3.20)

z€el,P

Os padroes para uma amostragem radial em diferente valores de P e R sao mos-
trados na Figura 16, onde a Figura 16(a) é a amostragem de um circulo com 8 pontos
e raio 1, sendo equivalente ao padrao 3X3, a Figura 16(b) é para um raio de 2 com 8
pontos e a Figura 16(c) para um raio de 3 com 16 pontos. Todas mostram o efeito da
discretizacao em baixa resolucao de padroes circulares e é mais comum usar interpolacao

para determinar os valores dos pontos ao invés de utilizar o valor do pixel mais préximo.
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(a) ¢ := Circle (8,1) (b) ¢ := Circle (8,2) (c) ¢ := Circle (16,3)

Figura 16: Padroes circulares para (P,R) [10].

Para que o LBP seja invariante a rotacao é necessario deslocar o codigo derivado

de modo a alcancar um ntmero inteiro minimo, sendo definido como

zel,P

LBPgpry = min {ROR ( > s(x(i))Zi_1> } (3.21)

onde ROR() é o operador de rotagdo. A fim de atingir melhor capacidade discriminatéria,
observou-se que alguns padroes basicos predominaram na capacidade discriminatéria e a

ocorréncia desses padroes predominaram na capacidade de descrigdo de textura [33].
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Considerando o LBPgs,) (Figura 16(a)) e que a saida limiarizada relativa ao
ponto central seja preto ("0") ou branco ("1"), é possivel encontrar as disposi¢oes dadas
pela Figura 17. Os padroes 0-8 correspondem a caracteristicas béasicas, o padrao 0 repre-
senta o limiar para um ponto brilhante (todos os pontos circundantes tem um valor mais
baixo) e o padrao 8 representa um ponto escuro (todos os pontos sdo mais brilhantes).
Os padroes 1-7 representam linhas de varios graus de curvatura, o padrao 1 representa
o término de uma linha, padrao 2 um pontiagudo e o padrao 4 representa uma borda.
Esses sao chamados de padrdes bindrios uniformes (uniform binary patterns) e sao carac-
terizados por ter no maximo duas transigoes de "1-0" (ou vice-versa) quando progredidos

em torno do padrao circular.

Os padroes remanescentes, sem um label, possuem mais que duas transi¢oes de
"1-0" e sao chamados de nao-uniformes (nonuniform). Esses padroes podem ocorrer em
qualquer rotagao, entdao o LBP pode ser organizado de forma a detecté-los para ser inva-

riante a rotacao.
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Figura 17: Padroes invariantes a rotagao para LBPg(s 1) [10].

Para a abordagem LBP uniforme, primeiramente é necessario detectar se os pa-
droes sao uniformes ou nao, para isso € necessario utilizar o operador U que conta o

nimero de transigoes de "1-0" (ou vice-versa):

U(LBPs(pry) = |s(x(0)) — s(z(P0))[ +  >_ [s(2(i)) — s(z(i + 1)) (3.22)

zel,P—1

Considerando o LBPg(s 1y, 0 padrao 0-8 possui um valor maximo de U =2 (U = 0
para os padroes 0 e 8 e U = 2 para todos os outros). Entdo, é necessario determinar um
c6digo para cada padrao uniforme. Sendo que os padroes sdo invariantes a rotacao, é
possivel determinar o cédigo simplesmente contando o niimero de bits que estao ativos
no padrao. Para os padroes nao-uniformes, todos os bits sao ajustados para terem o
mesmo valor do cédigo. Para os padroes definidos na Figura 17, existem cdédigos 0-8,

entdo pode-se aglomerar os padroes nao-uniformes para um cédigo com valor 9. Para N
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padrdes entre 0 e N — 1, o codigo invariante a rotacao ¢ definido como

> s(z(2)), seU <3
R >t CU) 52,

N, caso contrario

Com o histograma de ocorréncias dessas caracteristicas basicas é possivel descrever a

textura pela frequéncia da ocorréncia dessas estruturas bésicas locais.

Aplicando o descritor LBP uniforme na textura anterior (French Canvas) e na
versao deslocada e rotacionada, o histograma dos codigos sao similares. Sendo os codigos
mais predominantes aqueles para estruturas de linhas, as quais sao consistentes com a
imagem utilizada. Os cédigos 0-8 também dominam a representagao, como esperado.
Os resultados da versao deslocada e rotacionada sao mostrados na Figura 18, com a
versao deslocada na Figura 18(b) e a versao rotacionada na Figura 18(c). Visualmente, as
diferengas sdo pequenas entre os histogramas na Figura 18(b) e (d), sendo as diferengas
menores que 100, consideravelmente menor que 10* exposto pela técnica LBP uniforme

[10].
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Figura 18: Histogramas de LBP uniformes [10].
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3.2.4 Local phase quantization

Em visao computacional a analise de texturas é muito importante e tem diversas aplica-
¢oes incluindo inspec¢ao de superficies, andlise de imagens médicas, reconhecimento facial
etc. Em algumas aplicacoes a degradagao da imagem pode limitar a aplicabilidade das
informagoes provenientes de texturas. Essas degradagoes podem acontecer quando a ima-
gem ¢é desfocada devido a movimentos, imagem esta fora de foco ou devido a perturbacoes
atmosféricas. Uma vez que desborrar uma imagem é computacionalmente caro é desejavel

analisar a textura de maneira que seja insensivel ao borramento.

Local phase quantization (LPQ) é um método baseado na propriedade de inva-
ridncia ao borramento do espectro de fase de Fourier para classificacdo de textura onde
utiliza a informacao de fase local extraida utilizando a transformada discreta 2D de Fourier
(Discrete Fourier Transform - DFT) computada sobre uma vizinhanga retangular (janela
local) para cada pixel da imagem. A Figura 19 exemplifica algumas imagens faciais com

variacoes na iluminagao e borramentos.

Figura 19: Imagens faciais com varia¢oes na iluminagao e borramentos [11].

O operador LPQ é aplicado para a descri¢do de textura, sendo processado local-
mente em cada pixel e os c6digos resultantes sao apresentados em forma de histograma,
sendo similar ao método LBP [34]. Em processamento digital de sinais o modelo discreto
para que o borramento de uma imagem original f(x) seja invariante no espago resultando

em uma imagem observada g(x) pode ser expressa pela seguinte convolucao

g(x) = (f *h)(x) (3.24)

onde h(x) é a fungao de dispersao do ponto (Point Spread Functions - PSF) de desfoque,

* ¢ a convolugao 2D e x é o vetor de coordenadas [z,y]?. No dominio Fourier é definido
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como

G(u) = F(u)H(u) (3.25)

onde G(u), F(u) e H(u) sdo as transformadas discretas de Fourier da imagem borrada
g(x), da imagem original f(z), e do PSF h(z), respectivamente, e u é o vetor de coorde-

nadas [u,v]?. Separando as partes relacionadas a magnitude e fase, tem-se

|G(w)] = [F(w)|[H(u)] e
LG(u) = LF(u) + £ZH (u)

(3.26)

Assumindo que o PSF h(z) do desfoque é centralizado simetricamente, isto é,
h(z) = h(—z), a sua transformada de Fourier serd sempre real, e como consequéncia a

sua fase serd uma funcao bivalente dada por

ZH(u) = 0. se H{u) 20 (3.27)
m, se H(u) <0

isso significa que

ZG(u) = £F(u) para todo H(u) >0 (3.28)

Ou seja, a fase da imagem observada ZG(u) nas frequéncias onde H(u) é positivo, é

invariante a borramentos.

O LPQ usa a informacao de fase local extraida a partir da transformada discreta
2D de Fourier ou, mais precisamente, a transformada de Fourier de curto termo (Short-
Term Fourier Transform - STFT) computada ao longo de M X M vizinhos N, em cada

pixel = da imagem f(z) definido como

Flu,z) = Y fle—yle ™V =W[f, (3.29)

yENg
onde W, é o vetor base da DFT 2D na frequéncia u, e f, é outro vetor contendo todos
M? amostragens da imagem a partir de N,. A partir da Equacao 3.29 é possivel notar

que uma maneira eficiente de implementar o STFT é usar convolugoes 2D f(x) * e 2mjula



40

para todo u. Uma vez que as func¢oes base sao separaveis, o processamento pode ser feito

usando convolugoes 1D para as linhas e colunas sucessivamente.

No LPQ somente quatro coeficientes complexos sao considerados, corresponden-
tes as frequéncias 2D u; = [a,0]7, uy = [0,a], uz = [a,a]’ e uy = [a,—a]’ onde a é a
frequéncia escalar abaixo da primeira passagem por zero de H(u) que satisfaz a Equa-

¢ao 3.29. Seja

F¢ = [F(uy,x), F(ug,x), F(us, x), F(uy,x)], e

(3.30)
F, = [Re{F}}, Im{F;}]"

onde Re{} e Im{} retorna as partes real e imaginaria de um ntimero complexo, respecti-

vamente. A matriz de transformacao 8 X M? correspondente é definida como

W = [Re{w,1,w,2, w,3, w4}, Im{w,1, w,2, w,3, w,4}]" (3.31)

portanto

F,=Wf, (3.32)

Ojansivu e Heikkild assumem que a fungdo da imagem f(x) é um resultado de
um processo de Markov de primeira ordem para a andlise estatistica dos coeficientes, onde
o coeficiente de correlagdo entre os valores do pixel adjacente é p, e a variancia de cada
amostra é 2. Sem perder a generalizacao é possivel assumir que o2 = 1. Como resultado,

a covariancia entre as posigoes x; € T; sao

0ij = pllxi—xjH (3_33)
onde ||.|| denomina o modelo Ly, e a matriz de covariancia de todas as amostras M em
N, pode ser expressa como

1 012 . O M

0921 1 ... O2Mm

c=|. . (3.34)

opmM1 Opm2 .. 1
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Entao, a matriz de covariancia do vetor de coeficientes transformado F), pode ser obtido

a partir de

D=WCwW? (3.35)
Sendo que D nao é matriz diagonal para p > 0, significando que os coeficientes estao
correlacionados.

Antes da quantizacao os coeficientes sao descorrelacionados, devido que a informa-
¢ao é maximamente preservada na quantizacao escalar se as amostras a serem quantizadas
sao estatisticamente independentes. Assumindo uma distribuicdo gaussiana a indepen-

déncia ¢ atingida utilizando a transformagao whitening

G, =VTE, (3.36)

onde V' é uma matriz ortogonal derivada do valor de decomposigao singular (Singular

Value Decomposition - SVD) da matriz D

D=UY V" (3.37)

O G, é processado para todas as posi¢oes da imagem e os vetores resultantes sao quanti-

zados usando um quantizador escalar

1, seg; >0
¢ = ’ (3.38)

0, caso contrario

onde g; ¢ o componente jth de G. Os coeficientes quantizados sao representados como

valores inteiros entre 0-255 usando a codificagao binaria

8
b=> ¢t (3.39)
j=1
Entao, histograma desses valores inteiros de todas as posi¢oes da imagem é construido e

usado como um vetor de caracteristicas de 256 dimensoes na classificacao.

Descorrelagao e quantizacao nao causam nenhum efeito na propriedade invariante

a desfoque. Na transformada whitening os coeficientes dos vetores sdo sujeitos a uma
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rotacao de oito dimensoes que causa um deslocamento uniforme na fase de todos os
vetores. Na quantizacao o espago de oito dimensoes é dividido em 256 hipercubos e a

atribui¢ao a um desses hipercubos depende somente da informacoes da fase [34].

3.3 Classificacao e regressao

3.3.1 Maquina de vetores de suporte

A méquina de vetores de suporte (SVM) é uma técnica de aprendizagem de méquina
que vem recebendo grande atengao nos tultimos anos por possuir um desempenho consi-
deravel como classificador de grandes quantidades de dados e com capacidade de resolver
problemas de classificacao e regressao. Introduzida por Vladimir Vapnik e embasada na
Teoria de Aprendizado Estatistico algumas de suas principais caracteristicas que tornam
seu uso atrativo sdo: (i) Boa capacidade de generalizacao medida por sua eficiéncia na
classificagdo de dados que nao pertencam ao conjunto utilizado no treinamento; (ii) Ro-
bustez em grandes dimensées, como imagens; (iii) Convexidade da fungdo objetivo, por
implicar na otimizacdo de uma fun¢ao quadratica que possui apenas um minimo global
que é uma vantagem quando comparado as Redes Neurais Artificial em que hé a presenca
de minimos locais na fungao objetivo a ser minimizada; (iv) Teoria bem definida dentro

da matematica e estatistica.

E uma técnica de aprendizado estatistico baseada no principio da Minimizacio
do Risco Estrutural e pode ser usada para resolver problemas de classificagao e regressao
onde, por exemplo, dadas duas classes e um conjunto de pontos que pertencem a estas,
as maquinas de vetores de suporte determinam o hiperplano que os separa de forma a
colocar a maior quantidade possivel de pontos da mesma classe do mesmo lado ao mesmo

tempo em que a distancia de cada classe a esse hiperplano é maximizada.

Normalmente, as maquinas de vetores de suporte operam em um espaco de di-
mensao maior que a dimensao dos dados originais no chamado espaco de caracteristicas,
onde se consegue a maximizacao desejada para obter uma melhor capacidade de gene-
ralizacao de classificacdo. Os resultados da aplicacao desta técnica sdo comparaveis aos
obtidos por outras técnicas de aprendizagem como as Redes Neurais Artificiais [35] e em

algumas tarefas tém se mostrado superiores tal como na deteccao de faces em imagens.
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3.3.1.1 Definicao matematica

Considerando os exemplos de treinamento {(z;,d;)}Y, , onde z; é o padrido de entrada
para o ith exemplo e d; corresponde as respostas desejadas, ou seja, a classe com os labels.
Assume-se que o padrao ou classe representada pelo valor d; = +1 e a classe representada
por d; = —1 sdo linearmente separaveis. A equacao da superficie de decisao em forma de

hiperplano que faz a separacao dos dados é definida como

wiz +b=0 (3.40)

onde x é o vetor de entrada, w é um vetor de pesos ajustaveis e b é a constante de bias.

Pode-se entdo definir

wa—l—bZOpara d;, = +1
(3.41)

wlz +b < 0 para d; = —1

Para um dado vetor de pesos w e bias b a separagao entre o hiperplano definido
na Equagao 3.40 e o ponto do dado mais préximo é chamado de margem de separagao,
definido como p. O objetivo de uma maquina de vetor de suporte é encontrar um hi-
perplano particular onde a margem de separacao p é maximizada. Sob essas condi¢oes
a superficie de decisdo é dita como hiperplano 6timo. A Figura 20 ilustra a construgao

geométrica de um hiperplano 6timo para um espago bidimensional.

Assumindo que wy e by sejam os valores 6timos para o vetor de pesos e bias,
respectivamente, o hiperplano 6timo representando a superficie de decisao linear multidi-

mensional no espaco de entrada pode ser definido pela equagao

wiw + by =0 (3.42)

a fungao discriminante

g(x) = wlz+ by (3.43)

da uma medida algébrica da distancia a partir de x até o hiperplano 6timo. Uma maneira
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Figura 20: Exemplo de hiperplano 6timo para padroes linearmente separaveis.
facil de visualizar isso é definir x como

Wo

[woll

(3.44)

rT=x,+T

onde z, ¢ a projecao normal de = sobre o hiperplano 6timo, e r é a distancia algébrica
desejavel; r é positivo se x esta no lado positivo do hiperplano étimo e negativo se x esté

no lado negativo. Sendo que, por definicao, g(z,) = 0, tem-se

g(z)

[[woll

Particularmente, a distdncia a partir da origem (i.e., x = 0) até o hiperplano étimo é

(3.45)

g(x) = wla + by = r|lwo|| our =

dado por

bo

[woll

(3.46)

Se by > 0, a origem estd no lado positivo do hiperplano 6timo; se by < 0, estd no
lado negativo. Se by = 0, o hiperplano étimo passa através da origem. A interpretagao

geométrica é dada na Figura 21.

O problema ¢é encontrar os parametros wy e by para o hiperplano 6timo dado o conjunto
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Figura 21: Interpretacao geométrica da distancia algébrica.

de treinamento T = (z;,d;). De acordo com a Figura 21 nota-se que o par (wy, by) deve

respeitar as seguintes condigoes:

T
wy x; + by > 1 para d; = +1

° (3.47)
w(:)rxi +by < —1parad; = —1

Os pontos particulares (z;,d;) onde a primeira ou segunda linha da Equacao 3.47 é satis-
feita sdo chamados de vetores de suporte. Os vetores de suporte sdo os dados que estao
mais préximos da superficie de decisdo e portanto sdo os mais dificeis de classificar. E,
tém influéncia direta na localizagdo 6tima da superficie de decisao [35]. Considerando o

vetor de suporte z®) onde d® = +1. Por definicdo, tem-se

g(z' = wlz® F by = +£1 para d¥ = +1 (3.48)

A partir da Equacao 3.45 a distancia algébrica do vetor de suporte z(*) até o

hiperplano 6timo é

(3.49)

onde o sinal positivo indica que z(*) estd no lado positivo do hiperplano 6timo e o sinal
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de menos indica que () estd no lado negativo. Considerando p o valor 6timo da margem
de separacao entre as duas classes que constituem o conjunto de treinamento 7. Entao,

a partir da Eq. Equacgao 3.49 tem-se

2

[[woll

p=2r= (3.50)

Onde afirma que maximizando a margem de separacao entre as classes é equivalente a

minimizar a norma Euclidiana do vetor de pesos w.

3.3.1.2 O truque do kernel

A versao basica do SVM permite apenas uma classificacao linear, porém, isso pode ser
alterado aplicando o truque do kernel (kernel trick). Os dados ndo-linearmente separaveis
sao transformados em um espaco com dimensao maior H utilizando uma fun¢ao de mape-
amento ¢ onde uma separagao dos dados pode ser feita linearmente por um hiperplano,
conforme pode ser observado na Figura 22. Devido H geralmente possuir um espago de
alta dimensionalidade o calculo do produto escalar pode ser muito complexo. O truque
do kernel é baseado nas observacoes onde ¢ aparece apenas nos produtos escalares e
pode entao ser trocado por uma funcao K que se comporta como um produto escalar e

mantém o custo computacional baixo. K ¢é chamado de fungao kernel e é definido como

K(z;,z;) = [p(x;), p(z;)]. Algumas fungdes kernel bésicas utilizadas sdo definidas na
Tabela 3.
e o
\. P
, @
@
S S—
d ©
Espaco de entrada Espaco de caracteristicas

Figura 22: Mapeamento nao-linear ¢(.) do espago de entrada (2D) para o espago de
caracteristicas (3D).
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Tabela 3: Fungoes kernel basicas

Kernel Produto escalar
Linear K(z;,xj) = (:czx])

. ) — _ wi—zy)?
Gaussiano K(z;, %) = exp 202
Polinomial K (z,2j) = (o] xj + 1)

Tangente hiperbdlica K (z;,z;) = tanh(z;.x; — 0)

3.3.1.3 Margens suaves

A extensdo margem suave (soft margin) foi introduzida por C. Cortes e V. Vapnik para
tratarem problemas causados por dados discrepantes (outliers) e ruidos que podem fazer
com que o SVM aprenda um hiperplano com uma margem pequena entre as classes e
assim prejudicar o objetivo de construir um modelo generalizado. Para prevenir isso, o

problema basico de otimizacgao foi estendido para

1 n
mérgl §HwH2 + C )& sujeito a ¢ (w, ;) +b] > 1— &, Vi, & >0 (3.51)

o i=1
onde & mede os erros de classificagao das amostras x; e é chamada de variavel de folga
(slack variable). Portanto, essa nova verao do SVM busca pelo hiperplano étimo para
separar os dados o melhor possivel mas tolera erros de classificacdo para maximizar a
margem entre as classes, conforme ilustrado na Figura 23. O peso entre essas duas

medidas é controlado pelo parametro custo C.

3.3.1.4 Multiclasses

A limitacado de construir SVM com mais de duas classes é normalmente resolvido pela
divisao do problema em miiltiplos problemas bindrios. Existem dois métodos comuns
para a construcao de classificadores multiclasses: um-contra-todos (one-versus-all) e um-

contra-um (one-versus-one).

A estratégia um-contra-todos consiste na criacao de N SVMs, sendo N o niimero
total de classes do problema. Para o treinamento de cada um dos SVMs a classe res-
pectiva a esse SVM ¢ fixada e todas as demais sao consideradas como a outra classe do
problema. Ao final, para a classificagao de uma nova instancia este deve passar por todos
0os SVMs e, finalmente, o SVM que apresentar o valor maximo de classificacao sera defi-

nido como o valor de saida. Um ponto fraco do método um-contra-todos é que este utiliza
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Figura 23: Exemplo de variaveis de folga em um SVM com margens suaves.

toda a populagao de treinamento em cada um dos SVMs. Desta forma, a velocidade de

treinamento dos SVMs ¢é baixa e o custo computacional elevado.

O método um-contra-um faz uso de SVMs de classificagao binaria. Cada um
desses SVMs faz a classificacdo entre duas das classes presentes no problema. Para a
classificacdo de um novo padrao o mesmo passa por todos os SVMs e em cada um deles
receberda um voto para classifici-lo a uma das duas classes. Ao final, ele serd considerado
como pertencente da classe que recebeu mais votos durante o processo. A maior fraqueza
do método é o nimero de SVMs. Os SVMs utilizam, neste caso, apenas um subconjunto
dos dados de treinamento para definicdo dos vetores de suporte o que acelera o processo
de treinamento. Em compensacao, sabendo que para cada SVM existem parametros
para serem definidos, a quantidade elevada de SVMs pode tornar esse processo altamente

complexo.

3.3.2 MaAquina de vetores de suporte para regressao

As méquinas de vetores de suporte para regressao (SVR) foram introduzidas por Vapnik
brevemente apés a extensao das margens suaves para SVM. O objetivos é encontrar um
hiperplano mais plano. Para esse propoésito, todos os dados de treinamento com um erro
menor que € sdo ignorados (Figura 24). Portanto, desvios das amostras préximos ao hi-

perplano nao sao incluidos na fungao de perda (loss function). O conjunto de treinamento
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é consequentemente reduzido levando a um novo problema de otimizacao:

i — (w,x;)) —b <e
1
min §\|w\|2 sujeito a ¢ (w,x;) +b—¢; < (3.52)

Vi >0

Para combinar o SVR com a extensao de margens suaves duas variaveis de folga ; e £ sao
introduzidas, conforme ilustradas na Figura 24). O problema de otimizagao modificado a

ser resolvido é:

¢ —(w, ) =b <e+§

1 n w,z;) +b—c <e+&
min_S|jw]]® +C) (& + &) sujeito a ( ) ‘

. (3.53)
whest 2 = &6 >0

Vi >0

Figura 24: Exemplo de SVR linear com a margem de erro € e variaveis de folga.

Este capitulo apresentou, além de um breve estudo sobre o envelhecimento facial,
uma revisao de algumas das principais técnicas para a extracao de caracteristicas de
textura que descrevem rugas faciais, manchas na pele e formato facial. Também, as
técnicas maquinas de vetores de suporte e maquinas de vetores de suporte para regressao
foram apresentadas com o intuito de melhorar o entendimento da teoria para a posterior

aplicacao na abordagem da estimativa da idade através da combinacao das duas técnicas.
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4 Método proposto

A abordagem proposta para a estimativa da idade a partir da andlise de imagens faciais
é composta de extragdo de caracteristicas globais (forma e aparéncia) e locais (rugas e
manchas na pele). As caracteristicas globais sdo extraidas utilizando AAM e as locais
utilizando LBP, LPQ e Gabor wavelets. Varias combinagoes entre caracteristicas globais
e locais assim como alteragoes em seus parametros sao realizadas com o intuito de encon-
trar a melhor representacao do envelhecimento facial. Também, a estimativa hierarquica
proposta é composta primeiramente pela classificacdo de uma imagem facial em faixas
etarias utilizando SVM para entao fazer a estimativa especifica da idade utilizando re-
gressao com o SVR para a definicao de funcoes relacionadas a idade. O erro gerado na
classificagdo em faixas etarias causado pelos limites rigidos do classificador é compensado
na estimativa especifica da idade pela sobreposicao flexivel de faixas etarias na etapa de

regressao.

O método proposto é ilustrado no diagrama da Figura 25. Dada uma imagem
colorida da face de um individuo o processo de estimacao da idade inicia com a conversao
desta imagem para niveis de cinza e é realizada uma transformacao de similaridades para
normalizar a imagem. As caracteristicas locais sdo extraidas a partir das N regides de
interesse cortadas da imagem normalizada para a analise local da textura facial. Enquanto
as caracteristicas globais sao extraidas utilizando os 68 pontos de referéncia para gerar o
modelo de aparéncia ativa. Em seguida, as caracteristicas globais e locais sdo combinadas
para uma melhor representacao do envelhecimento facial e posteriormente classificadas
dentro de uma das N faixas etdrias (classes) definidas. Entao, de acordo com a faixa
etaria que o individuo for classificado é selecionado o regressor SVR, especifico treinado
com regides sobrepostas para compensar eventuais erros causados durante a classificacao.

Finalmente, a idade aparente através de um nimero inteiro ¢ estimada.

Nas se¢oes seguintes serao descritas detalhadamente as etapas para a estimacao
etaria como a definicdo dos conjuntos de dados, o pré-processamento das imagens faci-

ais, a extracao das caracteristicas globais e locais, a fusdao e reducao da dimensao das
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caracteristicas, e finalmente a classificagao hierdrquica para a estimativa da idade.

4 N

Pré-processamento

1. Niveis de cinza
2. Transformacao
de similaridades

( Pontos de ) [ A /Regiﬁ)es de )
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__________________________________
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Figura 25: Método proposto para a estimativa da idade baseada na analise de imagens
faciais.

4.1 Conjuntos de dados

A Tabela 2 apresentada no final do Capitulo 3.3.1 mostra que grande parte das pesquisas
de estimacao etaria utilizaram as bases de dados FG-NET Aging e a base oriental YGA. As
bases de dados escolhidas para esta pesquisa foram a FG-NET Aging, mas a distribuicao
de idades da base é significantemente tendenciosa para criancas [1], e a base MORPH

Album 2 a qual contém imagens faciais de individuos de 15 a 77 anos e que nao foi muito
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explorada para a estimacao etaria.

4.1.1 FG-NET Aging

A base de dados ptublica FG-NET Aging (Face and Gesture Recognition Research Network)
[36] contém 1.002 imagens faciais de 82 pessoas (homens e mulheres) de miultiplas etnias
com uma média de 12 imagens por pessoas com idades variando de 0 a 69 anos, porém 50%
das pessoas estao na faixa etaria de 0 a 13 anos. As imagens sdo coloridas ou em niveis de
cinza tendo uma dimensao média de 384 x 487 pixels e resolugao variando entre 200 ppp
a 1200 ppp com variagdes de iluminagao, pose, expressao facial e oclusoes (e.g., bigode,
barba, éculos etc.). A FG-NET disponibiliza um arquivo contendo 68 pontos de referéncia,
(landmarks) para cada imagem facial os quais foram anotados manualmente com precisao
e também as idades cronoldgicas de cada individuo. Os 68 pontos de referéncia podem
ser visualizados na Figura 27 e suas descri¢coes na Tabela 4 que mostra os pontos de
referéncia de acordo com os elementos faciais. A Figura 26 mostra alguns exemplos de
imagens faciais que compoe a base de dados FG-NET. A distribuicdo das amostras por
idade da FG-NET Aging é mostrada na Figura 28.

Figura 26: Exemplos de imagens faciais da base de dados FG-NET.

4.1.2 MORPH Album2

Outra base de dominio publico utilizada conforme mostra a Tabela 2 é a MORPH Album 2
[37] a qual contém 55.608 imagens faciais de 13.000 pessoas (homens e mulheres) variando
de 15 a 77 anos. A base de dados foi coletada pelo Face Aging Group da Universidade
da Carolina do Norte para a finalidade de aplicagoes relacionadas a biometria facial. As
imagens sao coloridas e possuem fundo uniforme na cor cinza. A dimensao média é de 400
x 480 pixels e resolugao variando entre 81 ppp a 96 ppp com variacao de iluminagao, pose,
expressao facial e oclusoes (e.g., bigode, barba, 6culos etc.). Grande parte das imagens

sao de afro-americanos, porém contém imagens de caucasianos e de outras etnias também.
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Figura 27: Face com os 68 pontos de referéncia (landmarks).

Tabela 4: Pontos de referéncia facial (landmarks) de acordo com a Figura 27.

Elementos faciais Pontos de referéncia Numero de pontos

Contorno da face 0-14 15
Sobrancelha direita 15-20 6
Sobrancelha esquerda 21-26 6
Olho esquerdo 27-30 4
Pupila esquerda 31 1
Olho direito 32-35 4
Pupila direita 36 1
Nariz 37-45 9
Centro do nariz 67 1
Narinas 46-47 2
Contorno da boca 48-59 12
Labio inferior 48, 60, 61, 62, 54 5
Labio superior 54, 63, 64, 65, 48 5

A MORPH disponibiliza um arquivo com metadados contendo informacoes sobre a idade,

género, etnia, altura e peso.

Chang et al. selecionaram 5.492 imagens de pessoas caucasianas a partir da base
de dados MORPH Album 2 para sua pesquisa sobre estimagao etaria e anotaram cada

uma das imagens com os mesmos 68 pontos de referéncia ilustrados na Figura 27 de
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Figura 28: Distribui¢ao das amostras por idade (FG-NET).

forma automaética [38]. Pelo fato dos autores disponibilizarem publicamente as imagens e
os pontos de referéncia, foi decidido utilizar o mesmo conjunto de dados neste trabalho.
A Figura 29 mostra alguns exemplos de imagens faciais que compde a base de dados
MORPH. A distribuicao das amostras por idade da MORPH Album 2 para as imagens

selecionadas é mostrada na Figura 30.

Figura 29: Exemplos de imagens faciais da base de dados MORPH.
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Figura 30: Distribuicdo das amostras por idade do conjunto de dados selecionado
(MORPH).

4.2 Pré-processamento

O pré-processamento é apenas realizado antes da extragdo das caracteristicas locais, de-
vido o método AAM j4 integrar os pré-processamentos necessarios, como transformagao
de similaridades para a correcao da pose e escala, e normalizacao da iluminacao para a
extragao das caracteristicas globais, conforme descritos na subsegdo 3.2.1. As imagens
da base de dados FG-NET Aging foram capturadas utilizando diferentes métodos como
digitalizacao de fotos e fotos tiradas a partir de cameras digitais, sendo algumas coloridas
e outras na escala de cinza. Portanto, todas as imagens foram convertidas para niveis de
cinza primeiramente, uma vez que a informacao da cor nao ¢é relevante para essa pesquisa

e também devido ao custo computacional ser reduzido.

Para cada imagem dos conjuntos selecionados FG-NET Aging e MORPH Album
2 sao fornecidos 68 pontos de referéncia (landmarks) incluindo a posigdo do centro dos
olhos, conforme ilustrados na Figura 31. De modo a melhorar a precisao da localizagdo das
areas de interesse para a extragao das caracteristicas locais a técnica de transformagao de
similaridades (nonreflective similarity transformations) foi utilizada para a normalizagao
de todas as imagens faciais baseada na posicao dos olhos, de acordo com o trabalho de
estimacao etaria proposto por Han et al. [1]. Na transformagao de similaridades uma
simples expressao matematica é aplicada em toda a imagem, ou seja, uma transformacgao

global, onde se deseja corrigir as distor¢oes causadas pela rotagao e escala da imagem
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facial em relagao a um referencial. Para isso, dispoe-se de uma imagem facial inicial
em um sistema de pixels (discreto) e se quer chegar a outra imagem facial digital, porém
retificada com um sistema de coordenadas também discreto. Para executar o ajustamento
da imagem s@o necessarios alguns pontos de controle (no caso foi utilizado o centro dos
dois olhos) onde deve-se conhecer suas coordenadas no sistema da imagem retificada.
Através de um ajustamento pelo método paramétrico sao calculados os coeficientes de
transformacao entre ambos os sistemas que inclui rotagao, escala e translacao da imagem
preservando formas e angulos [10] para finalmente ter uma imagem facial normalizada com
a mesma distancia interpupilar, conforme ilustrada na Figura 32. As imagens da base de
dados MORPH Album 2 sao provenientes de mugshots (fotos de identificagao), portanto,
assim como a FG-NET, nao foram tiradas em ambientes bem controlados sendo necessario
o0 mesmo pré-processamento descrito anteriormente, para principalmente, corrigir a pose
e a escala da imagens. Com as imagens normalizadas é possivel aplicar uma mesma
mascara em todas as imagens faciais para delimitar e recortar as regioes de interesse que

serao descritas na proxima segao.

Figura 31: Imagens em niveis de cinza com os 68 landmarks (2, 17, 28 e 69 anos respec-
tivamente) (FG-NET).

Figura 32: Imagens redimensionadas e rotacionadas utilizando transformacao de simila-
ridades (2, 17, 28 e 69 anos respectivamente) (FG-NET).

O método LBP utiliza padrdes binarios uniformes para lidar com possiveis ruidos
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nas imagens, conforme descrito na secao 3.2.3, assim como o método LPQ também é
robusto a ruidos na imagem. Portanto, os ruidos impulsivos (sal e pimenta), gerados no
processo de rotacao da imagem durante a transformagao de similaridades foram descon-
siderados neste trabalho. Também, nao foram aplicadas equalizagdes para balancear o

contraste da imagem, pois os métodos LBP e LPQ sao robustos a varia¢des de iluminacao.

4.3 Regioes de interesse

Para a extracao das caracteristicas locais é necessario a localizagao de componentes faciais
correspondentes as regioes que podem conter rugas, como o contorno dos olhos e boca,
bochechas, queixo, nariz e testa, além de marcas que aparecem conforme a pessoa vai
ficando idosa como sardas, manchas na pele pela alta exposicao a raios ultravioleta do
sol, rugas muito finas, entre outras definidas de acordo com a classificacao de rugas faciais

proposta por Lemperle [12] e ilustrada na Figura 33.

HF - Horizontal forehead lines
GF - Glabellar frown lines

UL - Upper radial lip lines

LL - Lower radial lip lines
ML - Marionete lines

CM - Corner of the mouth lines
PO - Periorbital lines

PA - Preauricular lines

CL - Cheek lines

NL - Nasolabial folds

LM - Labiomental crease

NF - Horizontal neck folds

(b)

Figura 33: Classificacao de rugas faciais proposta por Lemperle [12]: (a) posigao das rugas
e (b) descrigao.

As seguintes regides de interesse foram escolhidas para a andlise local da textura:
cantos da boca, cantos dos olhos (linhas periorbital), cantos do nariz (sulcos nasolabial),
bochechas, queixo, topo do nariz e testa, totalizando em 11 regioes de interesse que cobrem
areas faciais contendo as rugas definidas na Figura 33a. Foram utilizados alguns pontos
de referéncia (landmarks) para definir os retdngulos contendo as dreas de interesse. Por
exemplo, para a definicao do retangulo da regiao da testa foram utilizados dois landmarks
no topo das duas sobrancelhas como referéncia para a largura do retangulo enquanto a
altura foi definida de forma a cobrir as linhas horizontais da testa. As 11 regioes de

interesse para a extracao de caracteristicas locais sao ilustradas na Figura 34.
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Figura 34: As 11 regioes de interesse para a extracao de caracteristicas locais (2, 17, 28
e 69 anos respectivamente) (FG-NET).

O recorte das areas de interesse é essencial a normalizacdo, pois elimina intimeros
artefatos desnecessarios e preserva as informacoes e caracteristicas mais relevantes aos
estudos sobre estimacgao etaria deste trabalho. Portanto, as 11 regides de interesse sao
cortadas para serem aplicados os extratores de caracteristicas locais. Devido as imagens
serem normalizadas, conforme descrito na secao 4.2, todos os retangulos cortados das
areas de interesse possuem as mesmas resolucoes, como por exemplo, a regiao da testa
possui uma resolugao de 131 x 51 para todas as imagens dos conjuntos de dados, conforme
mostram as Figuras 35 a 38, as quais mostram as regioes de interesse cortadas de uma
crianca de 2 anos, adolescente de 17 anos, homem de 28 anos e de um idoso de 69 anos

de idade, respectivamente.
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1. Canto esquerdo da boca (36x21) 2. Canto direito da boca (36x21) 3. Linhas periorbital esquerda (36x31) 4. Linhas periorbital direita (36x31)

5. Sulcos nasolabial esquerdo (31x36) 6. Sulcos nasolabial direito (31x36) 7. Linhas da bochecha esquerda (41x41) 8. Linhas da bochecha direita (41x41)

9. Queixo (81x36)

11. Linhas horizontais da testa (131x51)

10. Topo do nariz (31x61)

Figura 35: Regioes de interesse (2 anos) (FG-NET).

1. Ganto esquerdo da boca (36x21) 2. Canto direito da boca (36x21) 3. Linhas periorbital esquerda (36x31) 4. Linhas periorbital direita (36x31)

5. Sulcos nasolabial esquerdo (31x36) 6. Sulcos nasolabial direito (31x36) 7. Linhas da bochecha esquerda (41x41) 8. Linhas da bochecha direita (41x41)

10. Topo do nariz (31x61)
I 11. Linhas horizontais da testa (131x51)
“

Figura 36: Regides de interesse (17 anos) (FG-NET).

9. Queixo (81x36)
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. Linh: jorbital 1 4. Linh: jorbital direit 1
1. Canto esquerdo da boca (36x21) 2. Canto direito da boca (36x21) 8. Linhas periorbital esquerda (36x31) inhas periorbital direita (36x31)

5. Sulcos nasolabial esquerdo (31x36) 6. Sulcos nasolabial direito (31x36) 7. Linhas da bochecha esquerda (41x41) 8. Linhas da bochecha direita (41x41)

10. Topo do nariz (31x61)
I 11. Linhas horizontais da testa (131x51)

Figura 37: Regioes de interesse (28 anos) (FG-NET).

9. Queixo (81x36)

1. Ganto esquerdo da boca (36x21) 2. Canto direito da boca (36x21) 3. Linhas periorbital esquerda (36x31) 4. Linhas periorbital direita (36x31)

5. Sulcos nasolabial esquerdo (31x36) 6. Sulcos nasolabial direito (31x36) 7. Linhas da bochecha esquerda (41x41) 8. Linhas da bochecha direita (41x41)

10. Topo do nariz (31x61)
I 11. Linhas horizontais da testa (131x51)

Figura 38: Regioes de interesse (69 anos) (FG-NET).

9. Queixo (81x36)
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4.4 Extracao de caracteristicas

4.4.1 Caracteristicas globais

As caracteristicas globais utilizadas sao derivadas dos parametros combinados do modelo
de aparéncia ativa (AAM) que é um modelo paramétrico que contém o formato e aparéncia
da face humana o qual é modelado utilizando andlise de componentes principais (PCA),
sendo largamente utilizado para o modelamento da face e extragdo de caracteristicas [12].
Para a construcao do AAM sao utilizados os 68 pontos de referéncia disponibilizados
pelos conjuntos FG-NET e MORPH, e nao é necessario realizar pré-processamentos, pois
o método ja aplica transformacao de similaridades para alinhar as imagens e também ¢é

feita uma normalizacao da iluminacao, conforme descritos na segao 3.2.1.

4.4.2 Caracteristicas locais

As caracteristicas locais relacionadas as rugas sao extraidas utilizando um conjunto de
filtros de Gabor por serem robustos a ruidos como cabelos, barbas, bigodes e sombras
como descrito na secao 3.2.2. As caracteristicas locais relacionadas a detalhes finos da
pele (rugas finas, marcas etc.) sao extraidas utilizando LBP por ser um simples e eficiente
extrator de caracteristicas baseado em operadores de textura o qual rotula regides de uma
imagem limiarizando os vizinhos de cada pixel e considera o resultado como um nimero
binario. A propriedade mais importante do operador LBP em aplicacoes reais é a robustez
a mudancas na iluminacao e a ruidos, pois considera padroes bindrios uniformes, conforme
descrito na secao 3.2.3. O operador LPQ o qual é similar ao LBP, porém robusto a imagens
com borramentos também ¢ utilizado, como descrito na secao 3.2.4, para capturar rugas
e demais marcas na pele através de caracteristicas de fase local. Todas essas técnicas
para a descricao da textura da pele sao aplicadas nas 11 regioes de interesse recortadas e
normalizadas pelo processo de pré-processamento descrito anteriormente. Apos a extracao
das caracteristicas de cada uma das 11 regioes, os vetores de caracteristicas resultantes
sao concatenados para gerar um vetor contendo as descri¢oes faciais das 11 regioes locais

para representar a imagem facial.

4.5 Fusao das caracteristicas

Para combinar multiplas caracteristicas normalmente derivadas de técnicas diferentes e

com unidades diferentes as técnicas de combinac¢ao por nivel de caracteristicas, nivel de
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escores e nivel de decisdes tém sido utilizadas com sucesso em aplicacbes na area de
biometria [39]. A combinacao por nivel de caracteristicas contém informagoes relevantes
sobre os dados brutos. Também, a técnica é capaz de eliminar informagoes redundantes
a partir da correlagdo das caracteristicas concatenadas [12]. Portanto, é utilizada nesta

pesquisa para combinar caracteristicas globais e locais.

Dada uma imagem facial as caracteristicas globais através dos parametros com-
binados do AAM (faanm = (c1,...,¢x)) sdo extraidas, assim como as caracteristicas lo-
cais através de GW (few = (wy,...,w;)), LBP (frpp = (t14,...,t1,,)) e LPQ (frpg =
(t21,...,t2,)), sendo k, [, m e n as dimensoes originais dos vetores. Devido as carac-
teristicas locais possuirem uma alta dimensionalidade em seus vetores originais, apenas
os componentes principais sao selecionados através do método PCA para que suas di-
mensoes sejam reduzidas. Para a normalizagdo dos vetores de caracteristicas o método
z-escore (z-score) é utilizado [39]. Em estatistica o z-escore (ou escore padrao) é usado
para comparar médias de conjuntos de dados diferentes homogeneamente distribuidos. O
escore indica quantos desvios padroes uma observacao estd acima ou abaixo da média,
sendo util em pesquisas utilizando andlise estatistica porque permite a comparagao de
valores de observacgoes de diferentes distribui¢cbes normais. De fato, quando instancias de
diferentes conjuntos de dados sao transformados em z-escores eles tornam-se passiveis de
serem comparados. Para o cdlculo do z-escore sao necessarios a média e o desvio padrao

de acordo com a Equacao 4.1 definida abaixo

fi= Tl i aaM, Gw, LBP, LPQ (4.1)

(2 O-,L
onde f; é o vetor de caracteristicas (AAM, GW, LBP ou LPQ), u; e 0; sdo a média e
o desvio padrao do vetor de caracteristica selecionado, respectivamente, f/ é vetor de

caracteristicas normalizado. A fusdo das caracteristicas é feita pela concatenacao dos

vetores normalizados como segue

onde fruseqa € 0 vetor com as caracteristicas combinadas a serem utilizadas na etapa de
reducao do espago de caracteristicas onde serd descrito na préxima secao. Durante a
combinagao, nao sao aplicadas ponderagoes nos conjuntos de caracteristicas para nao

deixa-los dependentes dos conjuntos de dados, ou seja, muito especifico, pois o peso das
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caracteristicas extraidas pelo AAM para o conjunto de dados FG-NET pode nao ter o

mesmo o peso para o conjunto MORPH.

4.6 Reducao do espaco de caracteristicas

Geralmente, algoritmos de reducao da dimensao do espaco de caracteristicas sao utilizados
apés a extracao utilizando Gabor wavelets onde os resultados da convolugao de todos os
filtros s@ao concatenados fazendo com que a dimensdo do espaco de caracteristicas seja
elevada, portanto, tais técnicas sao aplicadas para aumentar a eficiéncia computacional

reduzindo a dimensao das caracteristicas.

A maioria dos estudos anteriores tem utilizado a técnica PCA para a reducao
das dimensoes das caracteristicas extraidas com Gabor wavelets. Muitos pesquisadores
tém selecionado apenas caracteristicas que sejam necessarias ao invés de utilizar todas.

Portanto, métodos de reducao sao mais convenientes para a selecao de caracteristicas.

A técnica PCA é utilizada nessa pesquisa para a reducao da dimensionalidade dos
vetores de caracteristicas derivados dos filtros de Gabor, LBP e LPQ e também devido a
concatenacao de caracteristicas locais e globais que aumentam a dimensao do espago de
caracteristicas e que levam a um aumento no custo computacional e memoria do sistema.
Portanto, a dimensao das caracteristicas concatenadas, de acordo com o método descrito

anteriormente, é reduzida utilizando PCA conforme definido abaixo

frea= (fi,..fa), d<k+1l+m+n (4.3)

onde d é a nova dimensao das caracteristicas concatenadas e fpca € 0 vetor de caracte-
risticas a ser utilizado na etapa da estimativa da idade. A Figura 39 mostra o diagrama

do método para a fusao de caracteristicas globais e locais.
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Figura 39: Método para a fusdo de caracteristicas globais e locais.

4.7 Estimativa da idade

A distribuicao de caracteristicas relacionadas a idade difere de acordo com a faixa etaria,
rugas, por exemplo, sao normalmente encontradas na fase adulta, ja caracteristicas geo-
métricas mudam durante a fase de crescimento. Por causa disso, as caracteristicas faciais
que sao especificas de uma determinada faixa etaria podem nao ser consideradas quando
treinadas através de um estimador single-level, o qual é treinado a partir de uma faixa
unica de idades, podendo assim afetar o desempenho da estimacao etaria. Portanto, os
classificadores hierarquicos estao sendo utilizados para melhorar o desempenho na estima-
tiva da idade [12]. Porém, o método de estimativa hierdrquica usando classificadores para
faixas etarias que nao incluem sobreposi¢ao da idade entre as faixas possui um inconve-
niente. Caso uma imagem facial de um individuo com 15 anos de idade, por exemplo,
seja classificada dentro de uma faixa etaria de 20-39 anos durante a etapa de classificacao
em faixas que nao incluem sobreposicao de faixas o erro da estimacao sera provavelmente
maior do que o erro de um classificador single-level e o erro serd propagado para a etapa

da estimativa especifica da idade utilizando regressao.

O método proposto consiste em realizar primeiramente a classificacdo de uma
imagem facial em faixas etarias utilizando SVM para em seguida fazer a estimativa es-
pecifica da idade utilizando regressao com o SVR o qual define as fungoes relacionadas a
idade (Figura 25). Também, sao utilizadas faixas sobrepostas entre duas faixas adjacentes
na etapa de regressao, similares aos classificadores fuzzy, para reduzir os erros gerados na
etapa de classificacdo, como ilustrado na Figura 40. As faixas sobrepostas sao determi-

nadas pelos erros de idade gerados durante a classificacao e podem ser flexiveis para cada
SVR.
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Figura 40: Método de classificacao hierarquica com regides sobrepostas na etapa de esti-
macao especifica da idade.

Este capitulo descreveu detalhes do método proposto para a construcao de um
classificador hierarquico para a estimagao etaria baseado em caracteristicas globais e lo-
cais extraidas a partir de imagens faciais. Inicialmente, uma visao geral do método foi
apresentado seguido da definicdo dos conjuntos de dados utilizados, pré-processamento
das imagens, definicao das areas de interesse para a extracao das caracteristicas locais,
as técnicas a serem utilizadas para a extracao das caracteristicas globais e locais, assim
como suas combinagoes e reducao da dimensionalidade, para finalmente descrever o mé-
todo de estimativa da idade. O préximo capitulo descreve os resultados obtidos a partir

do método aqui proposto.
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5 Resultados experimentais

Uma vez que os experimentos conduzidos nessa pesquisa foram estritamente computacio-
nais, os materiais e métodos utilizados para obter os resultados desse trabalho podem ser
descritos em termos de configuracao de hardware e software. Os algoritmos para extragao
de caracteristicas, reducao da dimensionalidade do espago de caracteristicas, classificacao
e regressao foram implementados no ambiente de programacao MATLAB versao R2013b
e todos os experimentos foram rodados no mesmo computador o qual possui um proces-
sador Intel® Core™ i5-3337U (3 MB Cache, 1.80 GHz, 4 cores) e 8 GB de meméria RAM
(1333 MHz, DDR3) com o sistema operacional Windows 8.

As ferramentas utilizadas para a extragdo de caracteristicas foram as seguintes:

o Image Processing Toolbox;

o LBP: Implementacaio MATLAB de LBP desenvolvida por Ojala da Universidade de
Oulu [33];

o LPQ: Implementacdo MATLAB de LPQ desenvolvida por Ojansivu da Universidade
de Oulu [34];

« AM_TOOLS: Implementacao de Active Shape Model e também de Active Appea-
rance Model (AAM) desenvolvida por Cootes e Taylor.

As ferramentas utilizadas para a classificacao e regressao foram as seguintes:

o LIBSVM versao 3.18: Software integrado para SVM (C-SVC, nu-SVC), SVR (C-
SVC, nu-SVC) e estimativa de distribuigdo (one-class SVM) com interface MA-

TLAB. Suporta problemas de classificacao com diversas classes (multi-class) [40];

o LIBLINEAR versao 1.94: Software similar ao LIBSVM, porém para classificacao
linear para os casos onde o conjunto de dados possui um grande ntimero de instancias

e caracteristicas [41].
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Para a etapa de classificagdo em faixas etarias e estimativa especifica da idade

utilizando regressao foram utilizadas as seguintes bibliotecas e procedimentos:

o LIBSVM (C-SVC one-against-one)

1. Normalizagao dos dados para ([0, 1]);
2. Utilizado um kernel com funcao de base radial (Radial Basis Function - RBF);

3. Grid-search para encontrar os melhores parametros C(271 — 23) e v(27% — 2)

utilizando validagao cruzada (cross-validation) com 5-folds.
o LIBLINEAR (one-vs-the rest)

1. Normalizagao dos dados para ([0, 1]);
2. Utilizado um kernel linear;

3. Utilizado o solver L2-regqularized L2-loss support vector classification (dual) para

a classificagao;

4. Utilizado o solver L2-reqularized L2-loss support vector regression (primal) para

a regressao;

5. Grid-search para encontrar o melhor parametro C'(27'* — 2!4) utilizando vali-

dagdo cruzada (cross-validation) com 5-folds.

5.1 Extracao e analise das caracteristicas

5.1.1 Modelos de aparéncia ativa

O modelo de aparéncia ativa é gerado a partir da combinacdo do modelo estatistico da
forma com o modelo estatistico da textura, ou padroes de intensidade. Dois modelos sao
construidos independentemente, um para o conjunto FG-NET e outro para o MORPH.
Para construir o modelo foram utilizados todas as imagens de cada conjunto anotadas com
os 68 landmarks que descrevem o formato de diferentes componentes faciais como olhos,
sobrancelhas, nariz, boca e contorno do rosto, conforme mostrado na Figura 41. A anélise
de Procrustes é realizada para alinhar os conjuntos de pontos de referéncia e construir
o modelo estatistico da forma, podendo assim deformar cada exemplo de treinamento
para que os pontos correspondam aos da forma média aprendida, obtendo o formato livre
da imagem. As intensidades do formato livre da imagem sao normalizadas a partir de

uma transformacao linear para que a técnica PCA possa ser aplicada para construir o
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modelo estatistico da textura. Finalmente, uma correlagdo entre o modelo do formato
e o da textura é aprendida para gerar um modelo combinado da aparéncia, conforme
descritos na secao 3.2.1. Para lidar com as variagoes de resolucao presentes nos conjuntos
de dados é construido um modelo multiresolu¢ao baseado em uma piramide Gaussiana
[42] que permite a andlise multiresolugéo levando a um aumento na velocidade e robustez
da técnica. Para cada nivel da piramide é construido um modelo de textura independente,
sendo amostrado um nimero de pixels proporcional a area da regiao alvo da imagem, no
caso deste trabalho, foram amostrados aproximadamente 20.000 valores de intensidade da
imagem facial a partir do modelo da forma média aprendido. Portanto, o primeiro nivel
(n0) possui 20.000 pixels, o segundo nivel (n1) tem a metade do n0, ou seja, 10.000 pixels
e o nivel 2 (n2) possui a metade do nl, sendo 5.000 pixels amostrados. Para os niveis nl

e n2 é aplicado uma suavizacao com um filtro gaussiano antes da subamostragem.

Para extrair as caracteristicas relacionadas a textura da face o AAM foi configu-
rado para utilizar o algoritmo de envoltéria convexa (conver hull) [43] nos componentes
faciais utilizando triangulacao (Figura 41). A envoltéria convexa de um conjunto finito
de pontos é o menor poligono (2D) / poliedro (3D) convexo que contém todos os pontos
dados, ou seja, é a intersecao de todos os poligonos/poliedros que contém os pontos. O
nivel de truncamento para os detalhes que representam o formato, textura e o modelo
combinado foi configurado para 95%. Isso significa que o modelo resultante descreve 95%

das variagoes aparentes nos conjuntos de treinamentos.

Figura 41: Os 68 landmarks descrevendo os formatos de componentes faciais e a triangu-
lacao para a descricao da textura, respectivamente.

Devido o AAM ter sido desenvolvido para modelamento facial caracteristicas
como variacoes de identidade sao melhores representadas do que caracteristicas relaci-

onadas ao envelhecimento. Portanto, algumas caracteristicas relevantes como rugas e
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texturas da pele sdo removidas apds a reducao da dimensionalidade das caracteristicas
pelo PCA. Isso pode ser percebido na Figura 42 que mostra uma comparacao da ima-
gem original, a imagem reconstruida pelo parametros combinados do AAM e o modelo
residual sendo a diferenca absoluta entre a imagem original e a reconstruida. A imagem
reconstruida nao representa suficientemente as caracteristicas relacionadas ao envelheci-
mento. Por exemplo, as rugas nos cantos dos olhos e as linhas nasolabiais do individuo da
Figura 42 nao sao bem representadas pelo modelo. Baseando-se na Figura 42 é possivel
concluir que técnicas para a extracao de caracteristicas locais como rugas e outras marcas
na pele também sao necessarias para a estimacao da idade uma vez que o AAM nao as
representa detalhadamente. O vetor de caracteristicas resultante do modelo combinado
apés a aplicacao do PCA possui apenas 62 caracteristicas mostrando o poder da reducao

de dimensionalidade aplicada pelo PCA.

Figura 42: Imagem original, imagem reconstruida a partir dos parametros combinados
do AAM e o modelo residual gerado pela diferenca absoluta entre a imagem original e
reconstruida.

A Figura 43 mostra os resultados a partir da sintetizacao do modelo facial utili-
zando as 5 primeiras caracteristicas combinadas em ambas as dire¢oes do desvio padrao
aprendido, assim é possivel ter uma ideia de quais sao as mudancas que cada caracteristica
causa no modelo facial. A primeira caracteristica (linha 1) mostra a face média aprendida
pelo AAM. E possivel observar que as 4 primeiras caracteristicas cobrem principalmente
a posigao da cabeca e variagoes de luminosidade devido a grande variacao de imagens nao
controladas na base de dados. Ja a caracteristica 5 contém mais informagoes relacionada
a idade, como o formato facial e textura, justificando o uso do AAM como caracteristicas

globais para a estimativa da idade.

A Figura 44 mostra alguns exemplos de algumas faces reconstruidas a partir
do modelo AAM combinado da base de dados FG-NET. Pode-se perceber que as faces

reconstruidas sdo muito parecidas com as faces originais mostrando a eficiéncia do AAM
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Figura 43: Variacoes das 5 primeiras caracteristicas combinadas do AAM em ambas as
dire¢oes comegando com a face média (1), sempre mostrada ao centro (FG-NET).

para o modelamento de faces.

Figura 44: Exemplos de faces reconstruidas a partir do modelo AAM combinado (2, 17,
28 ¢ 69 anos respectivamente) (FG-NET).



71

5.1.2 Gabor wavelets

As rugas faciais fornecem informacoes importantes relacionadas a estimacao etéaria, por
isso, foram consideradas nessa pesquisa. Criadas pelo movimento repetitivo dos musculos
da face e expressoes formam-se perpendicularmente a direcao dos musculos faciais. Por
exemplo, as rugas da testa tem uma direcao horizontal enquanto as rugas nasolabiais sao
diagonais. Consequentemente, rugas faciais possuem caracteristicas tinicas que dependem

da direcao dos misculos, a frequéncia de uso e os efeitos da gravidade.

Os filtros de Gabor sao utilizados nessa pesquisa para a detecgao de linhas, e como
uma imagem facial pode conter linhas, ou rugas, com diferentes espessuras é necessario
construir filtros com diferentes fatores de escala (a). Também, devido uma imagem possuir
rugas em diferentes orientagoes, os filtros sdo gerados em diferentes dngulos (). Para
extrair essas caracteristicas foi utilizado um conjunto de filtros de Gabor com diferentes
parametros de orientacdo e escala para serem aplicados nas 11 regioes de interesse de
forma a capturar as rugas faciais em diversas escalas e orientagoes. A Figura 45 mostra
os filtros e magnitudes de Gabor para 8 orientagoes (colunas) e 5 escalas (linhas) utilizados
para extrair caracteristicas relacionadas a rugas faciais. Utilizando todos esses 40 filtros
é possivel extrair uma grande quantidade de informacoes relacionadas as intensidades e
orientacoes das rugas faciais utilizando a média e variancia da resposta em magnitude de
cada regiao de interesse, pois representam tanto a intensidade quanto a quantidade das
rugas. Também, foi analisado um conjunto de filtros contendo 6 orientacoes e 4 escalas
diferentes, totalizando 24 filtros de Gabor, onde obteve um desempenho similar em termos
de M AE na estimacio etaria quando comparado com a utilizacao de 40 filtros, conforme
resultados mostrados na Tabela 23 da secao 5.4, porém, devido possuir uma quantidade
menor de filtros, o custo computacional é reduzido, sendo uma vantagem a utilizacao da

configuracao com 6 orientagoes e 4 escalas.

Para a andlise da técnica Gabor wawvelets foi utilizada a regiao da testa de um
individuo de 2 e 69 anos, pois é possivel perceber facilmente as linhas horizontais causadas
pelas rugas. Também, a regido periorbital (canto do olho) onde possui rugas em varias
direg¢oes de acordo com a idade (pés de galinha). A Figura 46 mostra a regiao da testa de
um individuo de 2 e 69 anos utilizada para a aplicagao dos filtros de Gabor descritos na
Figura 45. As magnitudes dos filtros de Gabor, que sdo utilizadas como caracteristicas
faciais, e seus valores médios da regiao da testa de um individuo de 2 e 69 anos sao
mostrados na Figura 47. Devido a testa de um bebé possuir uma pele suave percebe-se

que a resposta em magnitude dos filtros possuem pouca intensidade por ter poucas linhas



Figura 45: Filtros e magnitudes de Gabor para 8 orientagoes (colunas) e 5 escalas (linhas):
(a) filtros e (b) magnitudes.

faciais. Enquanto a regiao da testa do individuo de 69 anos nessa regiao possui uma pele
rugosa com linhas finas e espessas em diversas dire¢oes percebendo-se que a resposta em
magnitude dos filtros possuem bastante intensidade, ou contetido frequencial, em varias
orientacoes e escalas. Em geral, os valores médios de magnitude da regiao da testa do

individuo de 69 anos sdo maiores, como é possivel verificar na Figura 47.

(a)

Figura 46: Regides da testa utilizadas para a aplicagdo dos filtros de Gabor (FG-NET):
(a) 2 anos e (b) 69 anos de idade.
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Figura 47: Magnitudes dos filtros de Gabor e seus valores médios para 8 orientagoes
(colunas) e 5 escalas (linhas) das regides da testa: (a) 2 anos e (b) 69 anos de idade.

A Figura 48 mostra a regiao periorbital de um individuo de 2 e 69 anos utilizada

para a aplicagdo dos filtros de Gabor descritos na Figura 45. As magnitudes dos filtros
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de Gabor e seus valores médios da regiao periorbital de um individuo de 2 e 69 anos
sao mostrados na Figura 49. A pele de um bebé nessa regiao normalmente possui uma
textura suave. Idealmente, a resposta em magnitude dos filtros deveriam possuir pouca
intensidade por ter poucas linhas faciais. Porém, existem linhas ruidosas devido ao fato
da regiao de interesse ter sido cortada pegando uma regiao da orelha e cabelo. Ja a pele
do individuo de 69 anos nessa regiao possui linhas faciais em diversas direc¢oes, com isso,
é possivel perceber que a resposta em magnitude dos filtros possuem bastante intensidade
em varias orientagoes e escalas. Na regiao delimitada em vermelho da Figura 49 é possivel
perceber que os valores de intensidade das magnitudes sao maiores que os da pele do bebé,
pois foram utilizados filtros com as mesmas orientagoes e escalas das rugas do canto do
olho do individuo de 69 anos, onde as linhas faciais saem do canto do olho e vao para

baixo.

(a) (b)
Figura 48: Regioes periorbital utilizada para a aplicagao dos filtros de Gabor (FG-NET):

(a) 2 anos e (b) 69 anos de idade.
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Figura 49: Componentes reais dos filtros de Gabor para 8 orientagdes (colunas) e 5 escalas
(linhas) das regioes periorbital: (a) 2 anos e (b) 69 anos de idade.
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Neste trabalho, a técnica Gabor wavelets foi aplicada nas regides de interesse

com os mesmos pré-processamentos descritos na se¢ao 4.2, nao sendo considerada uma
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equalizagdo no contraste da imagem que poderia destacar melhor a rugas faciais. Porém,
mesmo sem o balanceamento na iluminacao, os resultados foram satisfatorios, conforme

mostra a Tabela 23.

5.1.3 Local binary patterns

As caracteristicas locais da textura das 11 regides de interesse foram extraidas a partir
do operador LBP utilizando variagoes em seus parametros, como a configuragao da vizi-

nhanga circular que utiliza n pixels vizinhos (e.g., 8 pixels) distantes de m pixels (e.g., 2

u2
n,m?

pixels de raio) do pixel central. Foram utilizados, por exemplo, as configura¢oes LBP
onde n assume 8 ou 16 pixels e m pode variar de 1 a 3 pixels, sendo possivel fazer di-
versas combinagoes com o operador. A nomenclatura u2 significa que foram utilizados
padroes uniformes, o qual foi utilizado em todo o trabalho, para reduzir os efeitos causa-
dos por ruidos nas estruturas locais de textura. Contabilizando os padroes uniformes e
nao-uniformes tém-se 256 padroes, ou codigos, porém, quando utilizado apenas padroes
uniformes, tém-se um total de 58 padroes mais 1 intervalo para agregar os padrdes nao-
uniformes, totalizando 59 codigos. Pelo fato de existir uma simetria facial foram utilizados
apenas as regioes de interesse do lado direito do rosto para as analises. A Figura 50 mos-
tra alguns padrdes uniformes detectados pelo operador LBP como término de uma linha,
bordas, pontos escuros e claros, pontiagudo etc. O valor 1 é representado como circulo

branco e 0 como preto.

OO0 IOI

Spot Spot/flat Line end Edge Corner

Figura 50: Diferentes padroes detectados pelo operador LBP [13].

A Figura 51 mostra o histograma dos codigos LBPg?2 para a regiao das linhas
horizontais da testa. Foi utilizado um exemplo para cada faixa etaria: bebé de 2 anos,
jovem de 17 anos, adulto de 28 anos e idoso de 69 anos. A pele da regiao da testa de
um bebé de 2 anos é normalmente uma pele lisa e suave como mostra o c6digo 58 que se
mostra muito proeminente, o qual representa um ponto escuro com os pontos circundantes
mais brilhantes, ou seja, uma regiao com textura suave, conforme indicado no histograma.
Consequentemente, com poucas manchas (spots), onde todos os pontos circundantes pos-

suem um valor mais baixo que o pixel central, como indicadas no histograma pelo codigo 1
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(manchas). Alguns cédigos relacionados a bordas sao devido a regiao de interesse ter sido
cortada pegando um pouco da regiao das sobrancelhas e cabelo, indicados pela delimitacao
em vermelho na figura. O histograma do individuo de 17 anos possui mais co6digos relaci-
onados a manchas e também uma predominancia do c6digo 59 que representam padroes
nao-uniformes os quais definem varias curvaturas de linhas faciais. No individuo de 28
anos o histograma é similar ao do individuo de 17 anos. Porém, alterando alguns codigos
que sao derivados de ruidos causados pelas sobrancelhas em ambos os histogramas. No
histograma do idoso de 69 anos é possivel perceber codigos relacionados a manchas cau-
sadas pelo envelhecimento. Vérios codigos relacionados a bordas (e.g., 11 e 15) e cantos
(e.g., 7, 10, 15 e 25) também sao observados, causadas pelas linhas horizontais na testa.
E também, um nimero maior do cédigo 59 que representam padrdes nao-uniformes os

quais definem véarias curvaturas de linhas faciais.
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Figura 51: Histogramas dos codigos LBP}%‘?2 para a regiao das linhas horizontais da testa
para 2, 17, 28 e 69 anos respectivamente (FG-NET).

A Figura 52 mostra o histograma dos c6digos LBP};?2 para a regiao do canto do

olho dos mesmos individuos descritos anteriormente. A regido do canto dos olhos é uma
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das regides com maior numero de rugas sendo uma regiao importante para a extracao
de caracteristicas relacionadas ao envelhecimento, como por exemplo, as rugas pés de
galinha. A pele dos cantos dos olhos de um bebé de 2 anos provavelmente nao tera pés
de galinha, serda uma pele mais lisa com poucas manchas claras, como é possivel perceber
no histograma através do cédigo 1 (indicado na figura). Os cédigos 20, 26 e 27, indicados
no histograma do bebé de 2 anos, representam pontiagudos e bordas na imagem que sao
ruidos causados pelo limite da pele com o cabelo e regiao da orelha. Os histogramas dos
individuos de 17 anos e 28 anos possuem poucos cddigos relacionados a manchas como
mostra o codigo 1 indicado no histograma. Assim como o bebé, a pele de uma pessoa de 17
anos e 28 anos normalmente é suave sem rugas periorbital em expressoes neutras, porém
existem alguns ruidos causados pelas bordas do canto do olho. No histograma do individuo
de 69 anos os pés de galinha ja sao destacados conforme descrevem os cédigos 7, 19 e 33
que representam bordas e términos de linhas das rugas faciais. Também, um ntimero maior
de cédigos 1 podem ser observados os quais representam manchas na pele. No Apéndice
A sao mostradas as analises do canto direito da boca, linhas da bochecha direita, linhas
do queixo, topo do nariz e linhas nasolabial dos mesmos individuos utilizados nas anélises

anteriores.

5.1.4 Local phase quantization

Nos experimentos utilizando a técnica LPQ os descritores foram extraidos utilizando-se
a janela M (winSize) de 5 X 5 com os parametros a = 1/3 (alpha na abordagem STFT)
e p = 0.9 (coeficiente de correlagdo). A janela de 5 x 5 foi escolhida pelo fato de ter
obtido o melhor resultado em termos de M AE quando aplicado isoladamente como uma

caracteristica LPQ local, conforme mostra a Tabela 23 no final da secao 5.4.

Os 256 codigos LPQ resultantes sao derivados da computagao de cada pixel da
regiao de interesse utilizando a janela M. O histograma resultante é entao utilizado para
a classificacdo das caracteristicas faciais. E possivel perceber em todos os histogramas
mostrados nas Figuras 53 e 54 que os valores dos cddigos LPQ sao geralmente maiores para
individuos jovens (2, 17 e 28 anos), pois possuem graus de orienta¢io de fases similares,
normalmente em um mesmo sentido devido a possuirem uma textura de pele mais suave.
No caso do individuo de 69 anos a textura da pele possui rugas em diversas orientacoes,
como é possivel perceber pelo grafico de orientacoes das figuras, onde os vetores unitarios
que demonstram a orientagao das caracteristicas estao em diversos sentidos. Também,

conforme a pele vai ficando com uma textura mais envelhecida o histograma de codigos
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Figura 52: Histogramas dos codigos LBP;{?2 para a regiao das linhas periorbital direitas
para 2, 17, 28 e 69 anos respectivamente (FG-NET).

LPQ vai tendo uma distribui¢cao mais uniforme com valores baixos devido a possuir mais
graus de orientacao das fases causado pelas rugas. Alguns coédigos de fases nao desejados,
principalmente vistos e indicados nos histogramas dos individuos de 17 e 28 anos, sao
causadas devido a regiao da testa pegar parte das sobrancelhas e a regiao das linhas
periorbital pegar uma parte do canto do olho, porém, tais partes indesejadas nas regioes
de interesse foram desconsideras neste trabalho. No Apéndice B sdo mostradas as anélises
do canto direito da boca, linhas da bochecha direita, linhas do queixo, topo do nariz e

linhas nasolabial dos mesmos individuos.

As técnicas de extragao de caracteristicas analisadas nas se¢oes anteriores mostra-
ram ser muito discriminantes para o envelhecimento facial. Os modelos de aparéncia ativa
contém informacoes relevantes relacionadas ao formato facial, porém descri¢bes importan-
tes sobre a textura sao perdidas apos a aplicacdo do PCA. No entanto, sdo necessérias

outras técnicas para a extracao de caracteristicas locais. A utilizagdo de Gabor wavelets
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Figura 53: Histogramas dos codigos LPQ5.5 para a regiao das linhas horizontais da testa
e suas respectivas orientagoes para 2, 17, 28 e 69 anos respectivamente (FG-NET).

para a deteccao de rugas facias tem se mostrado eficiente quando as rugas estao bem
visiveis na imagem. O descritor de textura LBP também foi bastante discriminativo cap-
turanto principalmente informacoes como bordas e manchas na pele. Ja o operado LPQ
se mostrou muito poderoso na descricao da textura com a utilizacdo de informacoes de
fase locais, possuindo histogramas distintos entre a pele de um bebé e idoso. A etapa de
extracao das caracteristicas ¢ a mais importante para o desenvolvimento do método de
estimacao etaria, pois quanto mais discriminantes forem as caracteristicas maior serd o

desempenho da classificacao hierarquica da idade.
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Figura 54: Histogramas dos codigos LPQ5.5 para a regiao das linhas periorbital direita e
suas respectivas orientagoes para 2, 17, 28 e 69 anos respectivamente (FG-NET).

5.2 Meétricas de avaliacao

O desempenho do método proposto foi avaliado através do erro médio absoluto (M AFE)
e do escore acumulativo (C'S) [2]. O MAE é a média dos erros absolutos entre a idade

estimada (a) e a idade real (ground truth) (a) definida como,

Zﬁl a — al

MAE =
N )

(5.1)

onde N é o total de imagens utilizadas para teste. O C'S permite uma comparagao de

desempenho em diferentes niveis de erros absolutos e é expresso como,

cS(l) = N;fl x 100% (5.2)

onde N.<; é o total de imagens utilizadas para teste onde a idade estimada possui um
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erro absoluto menor ou igual a [ anos.

5.3 Protocolos de avaliacao

Para todos os experimentos realizados neste trabalho foram utilizado 75% dos dados para
treinamento e 25% para teste para ambos os conjunto de dados, FG-NET Aging e MORPH
Album 2, assim como para a combinac¢ao dos conjuntos. Também, os classificadores e
regressores foram configurados para fazer uma validagdo cruzada utilizando 5 folds e com

um busca pelos melhores parametros SVM e SVR através do método grid-search.

Devido o conjunto de dados FG-NET Aging possuir poucos dados (1.002 ima-
gens), o protocolo leave-one-person-out (LOPO) também foi utilizado para avaliar o de-
sempenho do método proposto. O protocolo LOPO considera todas as amostras de um
unico individuo para teste enquanto o restante é usado para o treinamento. Esse processo
faz com que cada individuo seja testado uma vez isoladamente, resultando em 82 folds,
pois o conjunto FG-NET possui 82 individuos. Este esquema garante que uma pessoa
nao esteja no conjunto de teste e treinamento ao mesmo tempo, portanto, o classificador
nao pode aprender caracteristicas individuais, eliminando assim a dependéncia dos dados

nos resultados do experimento.

5.4 Conjunto de dados FG-NET Aging

Nesta segao sao apresentados os resultados da estimativa da idade no conjunto de dados
FG-NET utilizando métodos de estimacgao single-level, hierarquica com margens fixas
e com regioes sobrepostas. Sao utilizados diversos conjuntos de caracteristicas locais,
globais, assim como a combinag¢des de ambos afim de encontrar a melhor representacao do

envelhecimento facial e também o método de estimacao etaria com o melhor desempenho.

5.4.1 Estimativa Single-level

O método de estimativa single-level utiliza apenas uma etapa de regressao SVR para
estimar a idade, e foi avaliado para poder comparar com métodos hierarquicos que utilizam
uma quantidade maior de regressores selecionados de acordo com os resultados de uma
etapa classificatoria. O regressor SVR unitario foi treinado em toda a faixa etaria da
base de dados FG-NET, ou seja, na faixa de 0 a 69 anos. A distribuicdo dos dados de

treinamento e teste utilizada é mostrada na Tabela 5.
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Tabela 5: Distribuicao dos dados de treinamento e teste para a estimativa single-level
(FG-NET).

SVR Faixa etdria Treinamento Teste

1 0-69 752 250

Os cinco melhores resultados em termos de M AE para o método Single-level sao
mostrados na Tabela 6. A combinacao das caracteristicas globais e locais AAM+GWs 5 e
AAM+LPQgy9 foram as que tiveram melhor desempenho, sendo um M AFE de 5,31 anos
em ambas as combinacoes. No Apéndice D é mostrada uma tabela contendo todos os
resultados experimentais do método single-level em diversos conjuntos de caracteristicas.
O desempenho geral do estimador single-level foi de 6,70 anos, mostrando-se satisfato-
rio especialmente pela simplicidade da implementagao, pois utiliza apenas um regressor.
Porém, se as caracteristicas faciais extraidas sao treinadas em uma tnica faixa etaria,
caracteristicas distintas relacionadas a uma determinada faixa nao sao levadas em conta,
nao conseguindo fazer uma estimacao precisa da idade. Portanto, a estimativa hierar-
quica da idade com regides sobrepostas, que serao descritas posteriormente, possuem um

melhor desempenho.

Tabela 6: Cinco melhores resultados para o método Single-level (FG-NET).

Single-level

Caracteristicas VAE
AAM 5,64
AAM+GWq 4 5,49
AAM+GWsg 5 5,31
AAM+LPQ7y7 5,51
AAM+LPQgy9 5,31

5.4.2 Estimativa hierarquica com margens fixas

A estimativa hierdrquica com margens fixas é dividida em duas etapas: Classificacdo em
faixas etarias e estimativa especifica da idade. Por nao possuir regioes sobrepostas entre

as faixas etarias é chamado de margens fixas.

5.4.2.1 Classificagcao em faixas etarias

Para a etapa de classificacdo em faixas etarias foram definidas 4 classes. As

faixas de cada classe foram definidas de acordo com a distribuicao dos dados da FG-NET
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para que cada classe tenha dados suficientes para treinamento e teste de uma forma bem
distribuida. Também, as classes foram definidas de acordo com os grupos etarios: criangas,
jovens, adultos e idosos. As faixas etarias e a distribuicdo dos dados de treinamento e
teste para cada classe sao mostradas na Tabela 7.

Tabela 7: Faixas etarias e distribuicao dos dados de treinamento e teste para cada classe
(FG-NET).

Classe Faixa etaria Treinamento Teste

1 0-13 385 128
2 14-21 175 o8
3 22-39 140 47
4 40-69 52 17
Total 0-69 752 250

A Figura 55 mostra o desempenho da classificagdo em cada conjunto de ca-
racteristicas utilizando o kernel RBF através da ferramenta LIBSVM e também o ker-
nel linear através da ferramenta LIBLINEAR. A maior taxa de acerto atingida uti-
lizando kernel RBF foi de 70% com a combinacao de caracteristicas globais e locais
AAM+GWg 4. Utilizando o kernel linear a maior taxa de acerto foi atingida com a combi-
nacao AAM+LPQ gy tendo uma taxa de 68,8% de instancias classificadas corretamente.
Em geral, o desempenho da classificacao utilizando SVM com kernel linear é mais alto,

como mostra a curva respectiva no grafico.
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Figura 55: Comparacao do desempenho da classificagao utilizando kernel RBF (LIBSVM)
e linear (LIBLINEAR) em diferentes conjuntos de caracteristicas (FG-NET).
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A matriz de confusdo da classificacdo em faixas etarias utilizando a combinacao
de caracteristicas globais e locais AAM+LPQ7x7), que obtiveram o melhor desempenho
da estimativa hierdrquica da idade com margens fixas (Tabela 8) é mostrada na Figura 56.
A taxa de acerto geral da classificacdo foi de 60%. A classe 1 (0-13 anos) foi a que obteve
a melhor taxa de acerto na classificagiao, 92,2%, tendo um erro de apenas 7,8% onde parte
das instancias de teste foram classificadas dentro das classes 2 (14-21 anos) e 3 (14-21
anos). A classe 2 obteve um erro de 70,7% devido a classificar erroneamente a maioria
das instancias de teste na classe 1. A classe 3 teve um erro de 70,2%, classificando erro-
neamente algumas instancias de teste nas classes 1 e 2. Isso se deve ao fato de existirem
individuos da classe 3 (22-39 anos) que podem ser classificados dentro das classes 1 ou
2 por possuirem caracteristicas semelhantes como poucas rugas e sem marcas na pele
devido a fatores genéticos, estilos de vida, saude etc. Devido possuir poucos dados de
treinamento e teste a classe 4 (40-69 anos) teve o pior desempenho, 94,1% das instancias
foram classificadas erroneamente em outras classes. A matriz de confusdo mostra clara-
mente a tendéncia da base FG-NET em ser mais precisa na faixa etaria de 0 a 13 anos.
As confusées também ocorreram devido as margens das faixas etérias serem fixas (hard
boundaries), onde um individuo de 14 anos (classe 2), por exemplo, pode ser facilmente

classificado dentro da classe 1 que possui uma faixa etaria de 0 a 13 anos.

Taxa de acerto

Classe predita

2 3
Classe verdadeira

Figura 56: Matriz de confusao da classificacdo em faixas etarias utilizando a combinagao
de caracteristicas globais e locais AAM+LPQ7x7) (FG-NET).
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Tabela 8: Resultados de diferentes métodos de estimacgao etaria em diferentes conjuntos
de caracteristicas, mostrando também a dimensao original das caracteristicas e depois da
reducdo da dimensionalidade utilizando PCA (FG-NET).

Hierarquico Hierarquico

. - Classificagao _ regioes regioes
P Dimensao Regressao Single-level Hierarquico
Caracteristicas . Taxa de sobrepostas sobrepostas
Orig./PCA
rig./ acerto [%)] MAE MAE MAE fixas flexiveis
MAFE MAFE
AAM -/62 63,6 2,94 5,64 5,91 5,11 5,65
GWgs 8331/180 62,4 3,27 6,44 7,54 7,40 7,44
LBP1s3 2673/241 60,4 3,66 7,11 6,42 6,23 6,12
LPQrx7 2816/197 61,6 3,64 6,62 7,31 7,35 6,79
LBP (16,1)(16,2)(16,3) 564/206 63,6 3,47 7,38 6,16 6,28 6,03
LPQ5x5)(9x9) 395/212 63,2 3,34 6,42 5,44 5,49 4,86
AAM+GWq 4 299/54 66,4 2,61 5,49 6,02 5,98 6,06
AAM+GWyg 5 242/58 63,6 2,86 5,31 5,61 5,54 5,25
AAM+LBPys 5 303/191 63,2 3,54 6,25 5,92 6,25 5,32
AAM
268/265 65,2 3,20 6,93 5,42 6,53 5,17
+LBP (16,1)(16.2)(16.3) /265 % ’ ' ® '
AAMA+LPQ7x7 259/158 60 3,51 5,51 5,31 5,30 4,50
AAM+GWyg 5
i 448/297 3,6 3,2 6,51 2 ,06 4,
FLBP (6.1 16.2)(16.9) 8/29 63,6 3,25 5 5,28 6,06 86
AAM+GWg5 . . - L an -
LPQs, s 442/137 64,4 3,22 5,78 5,36 4,85 5,12
AAM
+LBP 61062163y  468/329 65,2 3,30 6,38 5,33 4,96 4,95
+LPQsxs
AAM+GWyg 5
+LBP(6,1)16,2) (16,3  648/151 68 3,21 5,88 5,17 5,79 5,32
+LPQ5><5

5.4.2.2 Estimativa especifica da idade

Para a etapa da estimativa especifica da idade foram utilizadas as mesmas faixas
etarias e distribuigoes de dados descritas anteriormente na etapa da classificagdo (Ta-
bela 7) para definir os regressores SVR. De acordo com a classificagdo da faixa etaria de
um individuo, um regressor especifico é selecionado para estimar a idade. A partir dessa
abordagem hierarquica, a combinag¢ao de caracteristicas que obteve o melhor desempenho
para a estimativa com margens fixas foi AAM+LPQsxs5) com um MAE de 5,13 anos.
Considerando o desempenho individual de cada regressor, o SVR 1, treinado na faixa
etaria de 0-13 anos obteve um MAE de 4,93 anos, o SVR 2 (14-21 anos) 5,79 anos, o
SVR 3 (22-39 anos) 9,03 anos e o SVR 4 obteve um MAFE de 0,78 anos. Na Figura 57
sdo mostrados os resultados da estimativa hierarquica (linha Hierdrquico) em diferentes
conjuntos de caracteristicas. Na Tabela 8 sdao mostrados os resultados numéricos de al-
guns conjuntos de caracteristicas utilizados para a estimativa hierarquica da idade (coluna
Hierdrquico MAE). Também é mostrado na coluna Regressao MAE os resultados médios

dos regressores considerando que a classificacao fosse 100% correta. Nesse caso, a melhor
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combinacao foi a AAM+GWg 4 com um MAE de 2,61 anos. Com esses resultados é pos-
sivel concluir que grande parte dos erros sao causados na etapa de classifica¢gdo, no caso
de uma classificacao perfeita o erro seria muito baixo, como é possivel perceber na coluna
Regressao MAE.
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Figura 57: M AFE de diferentes métodos de estimagao etaria em diferentes conjuntos de
caracteristicas (FG-NET).

5.4.3 Estimativa hierarquica com regioes sobrepostas

Para compensar os erros gerados pela etapa de classificacdo é proposto neste trabalho
a utilizacao de regioes sobrepostas fixas e flexiveis entre as faixas etarias na etapa da
estimativa especifica da idade. Para as regides sobrepostas fixas cada faixa etaria dos
SVRs foi treinada com valores fixos de sobreposicao, conforme o exemplo mostrado na

Figura 58.

A Tabela 9 mostra alguns resultados em termos de M AE da estimativa hierar-
quica utilizando valores fixos para a sobreposicio das faixas etérias. E possivel perceber
que os melhores resultados obtidos foram utilizando regides sobrepostas com margens fi-
xas de 3 e 5 anos para cada SVR. Porém, considerando o melhor M AE obtido com a
estimativa hierarquica sem regioes sobrepostas fixas, que é 5,13 anos, se for utilizado uma
regiao sobreposta com valores fixos de 5 anos o desempenho nao melhorou, obtendo um
MAFE de 5,19 anos. Em geral, conforme resultados da Tabela 8, o desempenho utilizando

regioes sobrepostas fixas de 5 anos entre as faixas etarias é similar a estimativa sem regioes
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Figura 58: Exemplo dos regressores SVR da estimativa hierarquica com regides sobrepos-
tas fixas em 5 anos (FG-NET).

sobrepostas tendo um M AFE, por exemplo, de 5,13 contra 5,19 anos, respectivamente, no

caso da utilizacao das caracteristicas AAM+LPQ5y5.

Tabela 9: M AE médio entre todos os conjuntos de caracteristicas para algumas regides
sobrepostas fixas (FG-NET).

Idade MAFE
sobreposta fixa médio
+3 5,67
+5 5,79
+10 6,18

Para tentar melhorar o desempenho dos regressores compensando os erros gerados
na classificagdo, também foi avaliado a utilizacao de regioes sobrepostas flexiveis entre as
faixas etarias. Foram analisados os erros gerados na etapa de classificacdo em faixas
etarias para entao decidir os valores iniciais das regides flexiveis sobrepostas, a partir dos
quais, experimentalmente, através do incremento ou decremento das idades das regioes
sobrepostas foram escolhidos os valores que propiciaram os melhores resultados em termos
de MAE. Na coluna Hierdrquico regioes sobrepostas fixas da Tabela 8 sao mostrados os
resultados em diversos conjuntos de caracteristicas da estimativa hierarquica utilizando
regioes sobrepostas flexiveis. As idades para as regioes sobrepostas flexiveis entre os SVRs
que obtiveram o melhor desempenho sao mostrados na Figura 59 as quais foram utilizadas
para os experimentos no conjunto de dados FG-NET. Por exemplo, a faixa etaria utilizada
para treinar o SVR 1 é de 0 a 28 anos, tendo uma regiao que sobrepoe até a faixa etaria
do SVR 3 treinado de 22 a 60 anos que sobrepoe parte do SVR 4 treinado de 40 a 69
anos. Essas regides fazem com que os erros gerados na classificagao sejam compensados

nos SVRs treinados com faixas etarias mais abrangentes.

O desempenho em termos de M AE dos regressores SVR para a estimativa espe-

cifica da idade com regides sobrepostas flexiveis em diferentes conjuntos de caracteristicas
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Figura 59: Idades utilizadas para as regides sobrepostas flexiveis entre os SVRs (FG-
NET).

¢ mostrado na Figura 60. Para o SVR 1, treinado na faixa etaria de 0-28 anos o me-
lhor desempenho isolado foi utilizando a combinacao AAM+GWgs com um MAE de
3,41 anos. O SVR 2 (14-22 anos) obteve o melhor M AFE, 4,64 anos, com a combinagao
LBP (16,1)16,2)(16,3). Para a faixa etdria de 22-60 anos (SVR 3) a combinacao que obteve o
melhor desempenho, M AE de 6,63 anos foi AAM+LPQ5x5)(9x9). Para o SVR 4 (40-69) a
combinacdo AAM—+LPQ7y7 obteve o melhor desempenho, M AE de 0,09 anos. E possivel
perceber através do grafico da Figura 60 que o SVR 1 teve o melhor desempenho geral,
pois grande parte das imagens do conjunto de treinamento estdo na faixa etaria utilizada,
ja o SVR 4 tem um M AFE que oscila muito entre os extremos, devido ao fato de ter sido

utilizado poucos dados para o treinamento da faixa etaria de 40 a 69 anos.
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Figura 60: Desempenho em termos de M AFE dos regressores SVR da estimativa hierar-

quica com regides sobrepostas flexiveis em diferentes conjuntos de caracteristicas (FG-
NET).
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De acordo com a Tabela 8, a combinacao de caracteristicas globais e locais
AAM+LPQ7.7 obteve o melhor desempenho, 4,50 anos de M AFE. Utilizando margens
fixas o desempenho a partir da mesma combinacao de caracteristicas foi de 5,30 anos de
MAE, portanto houve um ganho consideravel de 15,09% para a estimativa da idade. O
desempenho médio para a estimativa hierarquica com regioes sobrepostas flexiveis foi de
6,53 anos de M AFE considerando todos os conjuntos de caracteristicas utilizados, sendo
superior a todos os outros métodos utilizados nessa pesquisa, conforme é mostrado na

Tabela 23 do Apéndice D com todos os resultados obtidos no conjunto FG-NET.

Os escores acumulativos (C'S) utilizando niveis de erro entre 0 e 15 anos dos
métodos de estimativa da idade utilizados nesta pesquisa para o conjunto FG-NET sao
mostrados na Figura 61. O método proposto utilizando a combinacao de caracteristicas
holisticas, ou globais (AAM) e locais (LPQ7x7) obteve o melhor desempenho, pois é
possivel perceber que sua curva, em geral, estd acima de todos os outros métodos. Ou
seja, estd mais proxima da curva ideal onde todos os niveis de erro teriam um C'S de 100%,
que significa que 100% das idades estimadas teriam um erro menor que o nivel de erro
(M AE em idade) definido. Por exemplo, no método proposto 70% das idades estimadas
possuem um erro menor ou igual a 5 anos. Também, é possivel perceber que com a
combinagao de caracteristicas globais e locais o desempenho é superior em comparacao a

utilizagao de tais caracteristicas isoladamente.

O desempenho da estimativa hierdarquica com regioes sobrepostas flexiveis se mos-
trou superior ao método single-level e a estimativa hierarquica com margens fixas entre
as classes. Devido as caracteristicas relacionadas ao envelhecimento poderem ser dife-
rentes de acordo com a faixa etaria, a estimativa single-level apresentou limitacoes em
estimar precisamente uma idade devido ter sido treinado em uma tnica faixa de idades.
Portanto, o classificador hierdrquico treinado em faixas menores obteve um melhor de-
sempenho. Também foi avaliada a estimativa hierarquica da idade utilizando 7 classes, no
entanto, os resultados nao foram satisfatorios, pois os erros de classificacao sdo maiores
devido algumas classes nao terem dados suficientes para treinamento e teste, conforme

mostrados no Apéndice C.

A Tabela 8 mostra também as dimensdes antes e depois da redugao da dimensio-
nalidade utilizando PCA para as imagens da base de dados FG-NET. A maior dimensao
é derivada do extrator Gabor wavelets com 8 orientagoes e 5 escalas contendo 8.331 carac-
teristicas para as 11 regioes de interesse. Devido a grande dimensionalidade das caracte-

risticas extraidas é aconselhavel utilizar algoritmos de reducao da dimensao do espaco de
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Figura 61: Escore acumulativo (C'S) dos métodos de estimativa da idade (FG-NET).

caracteristicas, como por exemplo, o PCA utilizado neste trabalho. Com a aplicacdao do
PCA nas caracteristicas extraidas com GWyg 5 apenas 180 caracteristicas discriminantes
das 8.331 foram selecionadas, reduzindo consideravelmente o custo computacional. As
novas dimensoes das caracteristicas utilizando PCA foram decididas experimentalmente
através do desempenho da estimativa hierarquica em cada conjunto de caracteristicas. O
desempenho é medido a partir do incremento da dimensao PCA (ntimero de componentes

principais) e a dimensdo com o melhor desempenho é selecionado.

Uma comparagao em termos de dimensao e M AE (idade) entre a concatenagao
de algumas caracteristicas e a aplicagao do método de fusao de caracteristicas proposto é
mostrada na Tabela 10. E possivel perceber que o método de fusio das caracteristicas tem
um desempenho melhor do que apenas concatena-las apds a reducao da dimensionalidade.
Na método de fusao proposto as caracteristicas sao primeiramente normalizadas pelo mé-
todo z-escore, concatenadas e entao aplicado PCA novamente. A fusdo das caracteristicas
globais (AAM) e locais (LPQjsx5), por exemplo, utilizando apenas a concatenagao teve
um MAFE de 6,46 e com uma dimensao de 262, enquanto aplicando o método de fusao
o M AFE é reduzido consideravelmente para 5,13, além da dimensao ser reduzida também

para 215 caracteristicas discriminantes.
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Tabela 10: Comparagao em termos de dimensao e M AE (idade) utilizando a concatenagao
das caracteristicas e a aplicagdo do método de fusao de caracteristicas (FG-NET).

Caracteristicas Concatenacao Método de fusao
M AFE /Dimensao M AE /Dimensao
AAMA+LPQ3x3 7,48/194 7,10/170
AAMA+LPQsx5 6,46/262 5,13/215
AAMA+LPQ7x7 6,00/259 5,31/158
AAMA+LPQgxg 5,76/257 5,54/129
AAMALPQq1x11 6,00/254 5,91/102

Nesta secao foram apresentados os resultados dos experimentos realizados sob o
conjunto de dados FG-NET para avaliar o desempenho do sistema proposto e também de
outros métodos para efeitos de comparacao. O método proposto, estimativa hierarquica
da idade com regides sobrepostas flexiveis, avaliado no conjunto de dados FG-NET teve
um desempenho médio de 6,53 anos de M AFE, sendo superior a todos os outros métodos
utilizados nessa pesquisa como a estimativa single-level, estimativa hierdrquica com mar-
gens fixas e estimativa hierdrquica com regioes sobrepostas fixas. O melhor desempenho
em termos de MAFE, 4,50 anos, foi atingido utilizando a combinacao de caracteristicas
globais e locais AAM+LPQ7.7. As caracteristicas locais extraidas utilizando o descritor
LPQ foram as mais discriminantes mostrando-se muito robusto nao apenas ao borramento
mas também a outros desafios, como variagoes na iluminacgao e expressao facial presentes
no conjunto de dados utilizado, superando outros métodos utilizados em outros traba-
lhos como Gabor wavelets e LBP. Na proxima secao serao apresentados os resultados dos
experimentos para avaliar o desempenho do sistema proposto sob o conjunto de dados
MORPH.

5.4.4 Experimentos utilizando o Protocolo LOPO

Conforme descrito na Secao 5.3, o método proposto foi também avaliado no conjunto
FG-NET Aging através do protocolo LOPO. A comparacao dos resultados da estimativa
hierdrquica com margens flexiveis utilizando o protocolo dos experimentos anteriores (75%
para treinamento e 25% para teste) e o LOPO é mostrada na Tabela 11. O desempenho
utilizando a combinacao de caracteristicas globais e locais AAM+LPQ7.7 foi de 4,78 anos,
um pouco inferior quando comparado ao protocolo 75%/25%, que obteve 4,50, porém, esse
esquema garante que uma pessoa nao esteja no conjunto de teste e treinamento ao mesmo

tempo eliminando assim a dependéncia dos dados nos resultados do experimento.

Os escores acumulativos utilizando niveis de erro entre 0 e 15 anos da estimativa
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Tabela 11: Comparagao dos resultados da estimativa hierdrquica com margens flexiveis
utilizando o protocolo dos experimentos anteriores (75% para treinamento e 25% para,

teste) e o LOPO (FG-NET).

Caracteristicas ~ 75%/25% (M AE) LOPO (MAE)
AAM 5,65 5,19
LPQrx7 6,79 5,95
AAMALPQry7 4,50 4,78

hierarquica com margens flexiveis com a combinacao de caracteristicas globais (AAM)

e locais (LPQ7x7) sdo mostrados na Figura 62. O método proposto utilizando o pro-

tocolo LOPO possui uma curva similar a utilizar 75% dos dados para treinamento e o

restante para teste. Sendo levemente superior no nivel de erro 5, por exemplo, possuindo

aproximadamente 71% dos dados estimados com um M AFE menor ou igual a 5 anos.
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5.5 Conjunto de dados MORPH Album 2

Nesta secao sao apresentados os resultados da estimativa da idade no conjunto de dados
MORPH Album 2 utilizando métodos de estimagao hierarquica com margens fixas e com
regides sobrepostas. Foram selecionados apenas as caracteristicas e combinagoes que

levaram aos melhores resultados no conjunto de dados FG-NET.

5.5.1 Estimativa hierarquica com margens fixas

5.5.1.1 Classificagdo em faixas etarias

As faixas etarias de cada classe foram definidas de acordo com a distribui¢cao dos dados do
conjunto MORPH Album 2 para que cada classe tenha dados suficientes para treinamento
e teste de uma forma bem distribuida. A Tabela 12 mostra a distribuicdo do conjunto
MORPH Album 2 dividida em faixas etarias de 10 anos (décadas) sendo possivel observar
que 84% dos dados estao entre 16 e 45 anos. As faixas etédrias e a distribuicao dos dados

de treinamento e teste para cada classe sao mostradas na Tabela 13.

Tabela 12: Distribui¢do do conjunto de dados em décadas (MORPH).

Faixa etaria Numero de amostras

16-25 1.420
26-35 1.486
36-45 1.726
46-55 711
56-65 120
66-77 11
Total 5.474

Tabela 13: Faixas etarias e distribuicao dos dados de treinamento e teste para cada classe
(MORPH).

Classe Faixa etdria Treinamento Teste

1 16-25 1.065 520
2 26-35 1.115 369
3 36-45 1.295 266
4 46-77 632 212
Total 16-77 4.107 1.367

A Figura 63 mostra o desempenho da classificacdo em cada conjunto de caracte-

risticas utilizando kernel linear. A maior taxa de acerto foi obtida com a caracteristica
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local LPQgy9 tendo uma taxa de 51,06% de instancias classificadas corretamente. Nota-se
no grafico da Figura 63 que a combinacao de caracteristicas globais e locais nao sao tao
eficientes para esse conjunto de dados, pois a faixa etaria é de 17 a 77 anos e 0 AAM é
mais eficiente para a descricao do formato facial, sendo mais proeminentes na faixa etaria

de 0 a 18 anos, portanto as caracteristicas globais nao foram muito relevantes no conjunto

de dados MORPH.

55 T T T T T T T T T T T T T T T

Taxa de acerto [%]

Figura 63: Desempenho da classifica¢ao utilizando kernel linear (LIBLINEAR) em dife-
rentes conjuntos de caracteristicas (MORPH).

A matriz de confusao da classificacdo em faixas etarias utilizando caracteristicas
locais LPQ(7x7) as quais obtiveram o melhor desempenho da estimativa hierarquica da
idade com margens fixas (Tabela 24) é mostrada na Figura 64. A taxa de acerto geral da
classificagao foi de 50,7%. A classe 1 (16-25 anos) foi a que obteve a melhor taxa de acerto
na classificacao, 80,3%, tendo um erro de 19,7% sendo que parte das instancias de teste
foram classificadas dentro das classes 2 (26-35 anos) e 3 (36-45 anos). A classe 2 obteve
um erro de 67,1% devido a classificar erroneamente grande parte das instancias de teste na
classe 1. A classe 3 teve um erro de 63,6%, classificando erroneamente algumas instancias
de teste nas classes 1, 2 e 4. Isso se deve ao fato de existirem individuos das classe
3 que podem ser classificados dentro das classes 1, 2 ou 4 por possuirem caracteristicas
semelhantes como poucas rugas e sem marcas na pele devido a fatores genéticos, estilos de
vida, saiude etc. A classe 4 (46-77 anos) teve uma taxa de acerto de 61,4%, classificando
erroneamente algumas instancias nas classes 1, 2 e 3 pelos mesmos motivos descritos

anteriormente. A matriz de confusao mostra claramente a tendéncia da base MORPH
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em ser mais precisa na faixa etaria de 16 a 25 anos e também na faixa etaria de 46 a
77 anos. As confusoes ocorreram também devido ao nao tratamento das margens duras
(hard boundaries) do classificador, onde um individuo de 26 anos (classe 2), por exemplo,
pode ser facilmente classificado dentro da classe 1 que possui uma faixa etaria de 16 a 25

anos.

Taxa de acerto

Classe predita

1 2 3 4
Classe verdadeira

Figura 64: Matriz de confusao da classificagdo em faixas etarias utilizando caracteristicas
locais LPQ7x7y (MORPH).

5.5.1.2 Estimativa especifica da idade

Para a etapa da estimativa especifica da idade foram utilizadas as mesmas faixas etarias
e distribuigdes de dados descritas anteriormente na etapa da classificagdo (Tabela 13)
para definir os regressores SVR. A caracteristica que obteve o melhor desempenho para
a estimativa hierdrquica com margens fixas foi a caracteristica local LPQ5x5 com um
MAFE de 6,67 anos. Considerando o desempenho individual de cada regressor, o SVR 1,
treinado na faixa etaria de 16-25 anos obteve um MAE de 6,90 anos, o SVR 2 (26-35
anos) 7,44 anos, o SVR 3 (36-45 anos) 5,95 anos e 0 SVR 4 (46-77 anos) obteve um MAE
de 6,41 anos. Na Figura 65 sdo mostrados os resultados da estimativa hierdrquica (linha
Hierdrquico) em diferentes conjuntos de caracteristicas. Na Tabela 14 sdo mostrados os
resultados numéricos de alguns conjuntos de caracteristicas utilizados para a estimativa

hierdrquica da idade (coluna Hierdrquico MAFE).
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Figura 65: Comparacao em termos de M AE entre a estimativa hierdrquica da idade com
margens fixas e com regioes sobrepostas flexiveis em diferentes conjuntos de caracteristicas

(MORPH).

5.5.2 Estimativa hierarquica com regioes sobrepostas

Para os experimentos realizados no conjunto de dados MORPH foram utilizadas regioes
sobrepostas flexiveis apenas, pois o método obteve melhores resultados no conjunto de
dados FG-NET. Os mesmos procedimentos para a definicao das regides sobrepostas flexi-
veis no conjunto FG-NET foram realizados no conjunto MORPH. Na coluna Hierdrquico
regioes sobrepostas fizas da Tabela 14 sao mostrados os resultados em diversos conjuntos
de caracteristicas da estimativa hierarquica utilizando regides sobrepostas flexiveis. As
idades para as regioes sobrepostas flexiveis entre os SVRs que propiciaram o melhor de-
sempenho sao mostrados na Figura 66, as quais foram utilizados para os experimentos no
conjunto de dados MORPH. Por exemplo, a faixa etaria utilizada para treinar o SVR 1
é de 16 a 35 anos, tendo uma regiao que sobrepoe até a faixa etaria do SVR 2, treinado
de 16 a 45 anos que sobrepoe parte do SVR 1 e 3, treinado de 26 a 62 anos sobrepondo
regides dos SVRs 2 e 4, e 0 SVR 4 é treinado de 37 a 77 anos, o qual sobrepoe uma faixa do
SVR 3. Essas regioes fazem com que os erros gerados na classificacdo sejam compensados

nos SVRs treinados com faixas etarias mais abrangentes.

O desempenho médio obtido para a estimativa hierarquica com regides sobrepos-
tas flexiveis foi de 6,55 anos de M AFE, sendo superior ao método com margens fixas que

obteve um M AE médio de 7,35 anos. O melhor desempenho em termos de MAFE, 5,86
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Figura 66: Idades utilizadas para as regioes sobrepostas flexiveis entre os SVRs (MORPH).

Tabela 14: Resultados de diferentes métodos de estimacao etaria em diferentes conjuntos
de caracteristicas (MORPH).

. = Hierarquico
Classificagao Hicrs . L

Caracteristicas Taxa de acerto lerarquico regloes

%] MAFE sobrepostas

flexiveis M AFE

AAM 31,31 11,61 10,84
GWsg 5 42,36 8,02 7,26
LBP16,2 47,55 7,18 6,29
LPQ7«7 50,69 6,72 5,86
LBP (16,1)(16,2)(16,3) 48,87 7,04 6,17
AAM+LPQr7x7 48,35 7,27 6,31
AAM+GW875+LBP(1671)(1672)(16’3) 47,62 7,19 6,49
AAMA+-GWg 5+LPQ5x5 48,50 6,87 6,29
AAM+LBP(1671)(16’2)(16’3)+LPQ5><5 50,48 6,79 5,93

anos, utilizando as caracteristicas locais LPQ7y7 foi obtido a partir da técnica de sobre-
posicao flexivel das faixas etarias na etapa da estimativa especifica da idade. Utilizando
margens fixas o desempenho utilizando a mesma combinacao de caracteristicas foi de 6,72
anos de M AFE, portanto houve um ganho consideravel de 14,68% para a estimativa da
idade, sendo aproximado ao ganho de 15,09% obtido no conjunto FG-NET mostrando a
robustez do método proposto. Também, é possivel concluir que as caracteristicas locais
extraidas utilizando o descritor LPQ foram as mais discriminantes em ambos os conjuntos
de dados, MORPH e FG-NET, mostrando os melhores resultados em termos de MAE.

No Apéndice E sao mostrados todos os resultados obtidos no conjunto MORPH.

O desempenho em termos de M AE dos regressores SVR para a estimativa espe-
cifica da idade com regides sobrepostas flexiveis em diferentes conjuntos de caracteristicas

¢ mostrado na Figura 67. Para o SVR 1, treinado na faixa etaria de 16-45 anos, o melhor
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desempenho isolado foi utilizando a combinacao AAM+LBP 16 1)(16,2)(16,3) +LPQsx5 com
um MAFE de 5,88 anos. O SVR 2 (14-22 anos) obteve o melhor M AFE, 6,19 anos, com
a combinagdo LPQgge. Para a faixa etaria de 26-62 anos (SVR 3) a combinagao que
obteve o melhor desempenho, M AFE de 5,28 anos, foi o LPQsy5. Para o SVR 4 (37-77) a
combinacdo AAM+GWyg 5+LPQs.5 obteve o melhor desempenho, M AE de 5,09 anos. E
possivel perceber através do grafico da Figura 67 que o SVR 4 teve o melhor desempenho
geral seguido do SVR 3, SVR 1 e SVR 2.

15 T T T
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Figura 67: Desempenho em termos de MAE dos regressores SVR da estimativa hi-
erarquica com regides sobrepostas flexiveis em diferentes conjuntos de caracteristicas
(MORPH).

Os escores acumulativos (C'S) utilizando niveis de erro entre 0 e 15 anos dos
métodos de estimativa da idade utilizados nesta pesquisa para o conjunto MORPH sao
mostrados na Figura 68. O método proposto utilizando a combinacao de caracteristicas
holisticas, ou globais (AAM) e locais (LPQ7x7) obteve um desempenho levemente inferior
a utilizacao de apenas caracteristicas locais, principalmente nos niveis de erro entre 5 e
10 anos. Esse desempenho inferior ocorre devido a faixa etaria do conjunto MORPH ser
de 17 a 77 anos e o AAM ser mais eficiente para a descricado do formato facial, sendo
mais proeminentes na faixa etaria de 0 a 18 anos, portanto tais caracteristicas globais
nao foram muito relevantes no conjunto de dados MORPH como é possivel perceber no

grafico (curva Método proposto & caract. global+local).

Nesta secao foram apresentados os resultados dos experimentos realizados sob o

conjunto de dados MORPH para avaliar o desempenho do sistema proposto e também
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Figura 68: Escore acumulativo (C'S) dos métodos de estimativa da idade (MORPH).

de outros métodos para efeitos de comparacao. O método proposto, estimativa hierar-
quica da idade com regioes sobrepostas flexiveis, avaliado no conjunto de dados MORPH
teve um desempenho médio de 6,55 anos de M AFE, sendo superior aos outros métodos
utilizados como a estimativa hierdarquica com margens fixas. O melhor desempenho em
termos de M AE, 5,86 anos, foi obtido utilizando as caracteristicas locais LPQ7x7. As
caracteristicas locais extraidas utilizando o descritor LPQ foram, mais uma vez, as mais
discriminantes quando comparadas a caracteristicas extraidas a partir de técnicas tradi-
cionais como Gabor wavelets e LBP. Na préxima secao serao apresentados os resultados

dos experimentos para avaliar o desempenho do sistema proposto sob a combinacao dos
conjuntos de dados FG-NET e MORPH.

5.6 Combinacao dos conjuntos de dados FG-NET e
MORPH

Os conjuntos de dados FG-NET e MORPH foram combinados para ter uma maior distri-
buicao de dados em determinadas faixas etarias, como ¢é o caso da faixa etaria entre 0 e 16
anos que o conjunto MORPH nao possui nenhuma imagem, enquanto grande parte das

imagens do conjunto FG-NET estao nessa faixa etéria. Assim como imagens entre 70 e 77
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anos que apenas o conjunto MORPH possui. Foram selecionados apenas as caracteristicas

e combinagoes que obtiveram os melhores resultados nos conjuntos de dados FG-NET e
MORPH.

5.6.1 Estimativa hierarquica com margens fixas

5.6.1.1 Classificacao em faixas etarias

As faixas etarias de cada classe foram definidas de acordo com a distribuicdo dos dados
do conjunto FG-NET+MORPH mostrada na Figura 69 para que cada classe tenha dados
suficientes para treinamento e teste de uma forma bem distribuida. Também, as classes
foram definidas de acordo com os grupos etarios: criancas, jovens, adultos e idosos. As
faixas etarias e a distribuicdo dos dados de treinamento e teste para cada classe sdo

mostradas na Tabela 15.
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Figura 69: Distribuicao de idade apés a combinacao dos conjuntos de dados FG-NET e
MORPH.

A Figura 70 mostra o desempenho da classificacdo em cada conjunto de caracte-
risticas utilizado. A maior taxa de acerto foi atingida com a combinacao de caracteristicas
globais e locais AAM+LPQ7.7 tendo uma taxa de 64,46% de instancias classificadas cor-

retamente.

A matriz de confusao da classificacao em faixas etérias utilizando a combinagao de
caracteristicas globais e locais AAM+LPQ7.7) as quais obtiveram o melhor desempenho

da estimativa hierdrquica da idade com margens fixas (Tabela 16) é mostrada na Figura 71.
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Tabela 15: Distribuicdo dos dados de treinamento e teste para cada regressor SVR da
estimativa especifica da idade (FG-NET+MORPH).

Classe Faixa etdria Treinamento Teste

1 0-13 385 113
2 14-21 788 95
3 22-39 2.288 1.139
4 40-77 1.397 271
Total 0-77 4.858 1.618
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Figura 70: Desempenho da classificacdo em diferentes conjuntos de caracteristicas (FG-
NET+MORPH).

A taxa de acerto geral da classificagdo foi de 64,5%. As classes 1 (0-13 anos) e 3 (22-
39 anos) foram as que levaram as melhores precisoes na classificagdo, 88,3% e 88,2%,
respectivamente. A classe 2 (14-21 anos) obteve um erro de 83,6% devido a classificar
erroneamente a maioria das instancias de teste na classe 3. Isso se deve ao fato de
existirem individuos da classe 2 que podem ser facilmente classificados dentro da classe
3 por possuirem caracteristicas semelhantes. A classe 4 (40-77 anos) obteve um erro de
54% devido a classificar erroneamente a maioria das instancias de teste na classe 3. A
matriz de confusao mostra claramente que a combinacao dos conjuntos de dados FG-NET
e MORPH, de acordo com a nova distribuicdo dos dados, tende a ser mais precisa nas
faixa etérias de 0 a 13 anos (Classe 1) e 22 e 39 anos (classe 3). Isso ¢ devido a Classe 1
possuir caracteristicas mais discriminantes relacionadas ao formato facial extraidas pelo

AAM e a Classe 3 possuir mais imagens faciais para o treinamento.
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Taxa de acerto

Classe predita

1 2 3 4
Classe verdadeira

Figura 71: Matriz de confusao da classificagdo em faixas etarias utilizando a combinagao
de caracteristicas AAM e LPQr7y7 (FG-NET+MORPH).

5.6.1.2 Estimativa especifica da idade

Para a etapa da estimativa especifica da idade foram utilizadas as mesmas faixas etarias e
distribuigoes de dados descritas anteriormente na etapa da classificagdo (Tabela 15) para
definir os regressores SVR. A caracteristica que obteve o melhor desempenho para a esti-
mativa hierarquica com margens fixas foi a combinacao de caracteristicas globais e locais
AAMA+LPQ7x7) com um MAE de 5,55 anos. Considerando o desempenho individual
de cada regressor, o SVR 1, treinado na faixa etaria de 0-13 anos obteve um MAFE de
2,11 anos, o SVR 2 (14-21 anos) 5,51 anos, o SVR 3 (22-39 anos) 7,70 anos e o SVR 4
(40-77 anos) obteve um M AFE de 6,90 anos. Na Figura 72 sdo mostrados os resultados da
estimativa hierdarquica (linha Hierdrquico) em diferentes conjuntos de caracteristicas. Na
Tabela 16 sao mostrados os resultados numéricos de alguns conjuntos de caracteristicas

utilizados para a estimativa hierdrquica da idade (coluna Hierdrquico MAFE).

5.6.2 Estimativa hierarquica com regioes sobrepostas

Para os experimentos realizados no conjunto de dados FG-NET+MORPH foram utili-
zadas regides sobrepostas flexiveis apenas, pois o método obteve melhores resultados no
conjunto de dados FG-NET e MORPH. Os mesmos procedimentos para a definicao das

regioes sobrepostas flexiveis no conjunto FG-NET e MORPH foram realizados no con-
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Figura 72: Comparagao em termos de M AFE entre a estimativa hierarquica da idade com
margens fixas e com regides sobrepostas flexiveis em diferentes conjuntos de caracteristicas
(FG-NET+MORPH).

Tabela 16: Resultados da estimativa hierarquica com margens fixas e flexiveis em diferen-

tes conjuntos de caracteristicas, mostrando também a dimensao das caracteristicas apos
a redugao da dimensionalidade utilizando PCA (FG-NET+MORPH).

Hierarquico
Classificacao Hier4 . regioes
Caracteristicas Taxa de lerarquico sobrepostas
MAFE .
acerto [%)] flexiveis
MAFE
AAMA+LPQsy5 63,66 5,88 5,61
AAMA+LPQ7y7 64,46 5,55 5,20
AAM—'—GW&g}+LBP(16’1)(16)2)(16’3) 63,16 5,79 5,73
AAM+GWg 5+LPQ5x5 61,93 6,14 5,66
AAM+LBP(1671)(16’2)(16,3)+LPQ5><5 63,16 5,69 5,43
Média geral 63,28 5,81 5,53

junto FG-NET+MORPH. Na coluna Hierdrquico regioes sobrepostas fizxas da Tabela 16
sao mostrados os resultados em diversos conjuntos de caracteristicas da estimativa hie-
rarquica utilizando regioes sobrepostas flexiveis. As idades para as regioes sobrepostas
flexiveis entre os SVRs que obtiveram o melhor desempenho sao mostrados na Figura 73
as quais foram utilizados para os experimentos no conjunto de dados FGNET+MORPH.
Por exemplo, a faixa etaria utilizada para treinar o SVR 1 é de 0 a 15 anos, tendo uma

regido que sobrepde até a faixa etaria do SVR 2, treinado de 8 a 25 anos, sobrepondo
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parte do SVR 1 e 3, treinado de 19 a 66 anos, e o SVR 4 é treinado de 20 a 77 anos,
sobrepondo uma regiao até o SVR 2. Essas regioes fazem com que os erros gerados na

classificagdo sejam compensados nos SVRs treinados com faixas etdrias mais abrangentes.

_______________________________________________________________________________

0-13 14-21 22-39 40-77
Flex €— Flex Flex 6€— Flex Flex 6€— Flex

0-15 | 19-66 | ;

8-25 20-77
Estimativa Especifica da Idade (SVR)

_______________________________________________________________________________

Figura 73: Idades utilizadas para as regides sobrepostas flexiveis entre os SVRs (FG-
NET+MORPH).

Conforme mostram os resultados da Tabela 16 para a estimativa hierdrquica com
regides sobrepostas flexiveis o desempenho médio obtido foi de 5,53 anos de M AFE, sendo
superior ao método com margens fixas que obteve um M AFE médio de 5,81 anos. O melhor
desempenho em termos de M AFE, 5,20 anos, utilizando a combinacao de caracteristicas
globais e locais AAM+LPQy.7 foi obtido a partir da técnica de sobreposicao flexivel das
faixas etarias na etapa da estimativa especifica da idade. Utilizando margens fixas o
desempenho utilizando a mesma combinacao de caracteristicas foi de 5,55 anos de M AFE,

portanto houve um ganho de 6,73% para a estimativa da idade.

O desempenho em termos de M AE dos regressores SVR para a estimativa espe-
cifica da idade com regides sobrepostas flexiveis em diferentes conjuntos de caracteristicas
¢ mostrado na Figura 74. Para o SVR 1, treinado na faixa etaria de 0-15 anos, o me-
lhor desempenho isolado foi utilizando a combinacio AAMA+LPQ7x7) com um MAE de
1,97 anos. O SVR 2 (8-25 anos) obteve o melhor MAE, 4,51 anos, com a combinagao
AAM+GWg 5 +LBP (16,1)(16,2)(16,3)- Para a faixa etéria de 19-66 anos (SVR 3) a combinacao
que obteve o melhor desempenho, M AFE de 6,35 anos, foi AAM+LBP (16.1y(16,2)(16,3) +LP Qs x5.
Para o SVR 4 (20-77) a combinacao AAM+LPQ 7.7 obteve o melhor desempenho, M AFE
de 6,63 anos. E possivel perceber através do grafico da Figura 74 que o SVR 1 teve o
melhor desempenho geral mostrando mais uma vez que nessa faixa etaria o erro da esti-
macao da idade é menor devido possuir caracteristicas mais discriminantes com relacao

ao formato facial e textura da pele.

Os escores acumulativos (C'S) utilizando niveis de erro entre 0 e 15 anos da esti-
mativa hierarquica com regioes sobrepostas flexiveis para o conjunto FG-NET+MORPH

¢ mostrado na Figura 75. O método proposto, utilizando a combinacao de caracteristicas
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Figura 74: Desempenho em termos de M AFE dos regressores SVR da estimativa hierar-
quica com regides sobrepostas flexiveis em diferentes conjuntos de caracteristicas (FG-
NET+MORPH).

holisticas, ou globais (AAM) e locais (LPQzx7) obteve o melhor desempenho. E possivel

perceber que mais de 85% das idades sao estimadas com um erro menor que 10 anos.

Nesta secao foram apresentados os resultados dos experimentos realizados sob a
combinacao dos conjuntos de dados FG-NET e MORPH para avaliar o desempenho e
robustez do sistema proposto através de um conjunto de dados maior e com uma faixa
etaria mais abrangente. A estimativa hierarquica da idade com regioes sobrepostas flexi-
veis foi a que obteve o melhor desempenho confirmando a robustez do sistema proposto
obtendo um desempenho médio de 5,53 anos de MAE. O melhor desempenho em ter-
mos de MAFE, 5,20 anos, foi utilizando a combinacdo de caracteristicas globais e locais
AAM+LPQry7, que mostra a eficiéncia do método proposto ao utilizar a combinacao de
caracteristicas globais (AAM) e locais através de caracteristicas de fase local extraidas a
partir do operador LPQ. Na proxima secao serdo apresentados os resultados da estima-
tiva realizada por seres humanos, assim como comparagoes com o método computacional

proposto.
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Figura 75: Escore acumulativo (C'S) da estimativa hierdrquica com regides sobrepostas
flexiveis (FG-NET+MORPH).

5.7 Estimativa realizada por seres humanos

Para comparar o desempenho do método de estimacao etéria proposto com a estimativa
feita por seres humanos foi realizada uma pesquisa utilizando 250 imagens faciais. Foram
selecionadas 25 pessoas de diferentes faixas etdrias e géneros para estimar a idade aparente
de 10 imagens faciais cada. As 250 imagens faciais fazem parte da base de dados FG-NET
Aging e sdo as mesmas que foram utilizadas para o teste da estimativa hierarquica da idade
com regides sobrepostas flexiveis utilizando o conjunto FG-NET. Para a pesquisa foram
utilizados 25 formuléarios contendo 10 imagens faciais cada. Um exemplo de formulario é

mostrado no Apéndice F.

A Tabela 17 mostra a comparacao entre o desempenho dos seres humanos e os
regressores SVR em estimar a idade aparente em determinadas faixas etarias utilizando o
conjunto FG-NET. Os seres humanos tiveram um desempenho superior na faixa etaria de
0 a 13 anos, ja nas outras faixas etarias os regressores SVR foram melhores em estimar a
idade. Na faixa etaria de 14 a 21 anos os seres humanos superestimaram diversas idades,

obtendo um MAFE de 6,43 anos, enquanto o SVR dessa faixa etaria teve mais acertos
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obtendo um M AFE de apenas 1,96 anos. Em geral os regressores SVR foram mais precisos
em estimar a idade, obtendo um MAE de 3,39 anos, ji os seres humanos tiveram um
desempenho inferior com um M AFE de 5,36 anos.

Tabela 17: Comparacao entre o desempenho dos seres humanos e os regressores SVR em
estimar a idade aparente em determinadas faixas etarias utilizando o conjunto FG-NET

Fai .. Estimativa humana Regressores SVR
alxa etaria
MAFE MAFE
0-13 1,58 2,15
14-21 6,43 1,96
22-39 8,74 5,22
40-69 5,00 4,23
Meédia geral 5,36 3,39

A Tabela 18 mostra a comparacao entre o desempenho dos seres humanos em esti-
mar a idade aparente e o método proposto de estimativa hierarquica da idade com regioes
sobrepostas flexiveis utilizando o conjunto FG-NET. As idades aparentes das imagens
faciais estimadas por humanos foram divididas em faixas etarias de acordo com a classi-
ficacao realizada pelo método proposto para ter uma comparacdo nas mesmas condi¢oes.
E possivel perceber que os seres humanos utilizados na pesquisa tiveram um desempenho
inferior ao método computacional proposto, tendo um desempenho levemente superior
apenas nas classes 0-28 e 14-22 anos. Apenas uma tnica imagem foi utilizada na classe
40-69, sendo que o ser humano cometeu um erro de 9 anos e o sistema proposto estimou
a idade exata.

Tabela 18: Comparacao entre o desempenho dos seres humanos em estimar a idade apa-

rente e o método proposto de estimativa hierarquica da idade com regioes sobrepostas
flexiveis utilizando o conjunto FG-NET.

Hierarquico regioes

Estimativa humana ..
sobrespostas flexiveis

Faixa etaria

MAE VAE
0-28 3,10 4,08
14-22 6,22 6,33
22-60 7,77 7,52
40-69 9,00 0,09
Média geral 6,52 4,50

A Figura 76 mostra uma comparagao dos resultados da estimativa hierarquica
da idade com regides sobrepostas e a estimativa realizada por seres humanos em algumas
imagens do conjunto FG-NET. Sdo mostradas as idades reais (Idade Cronoldgica), idades

aparentes estimadas por humanos (Idade Aparente) e as idades estimadas pelo sistema
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(Idade Estimada). Em geral, as idades estimadas pelo método proposto sao proximas das
idades reais. Algumas imagens tiveram erros maiores de estimagao, como por exemplo, a
imagem facial da mulher de 29 anos a qual foi estimado 17 anos. Porém, percebe-se que
existe oclusdes causadas por maquiagens, escondendo caracteristicas importantes para
uma estimativa mais precisa. Outro exemplo é a imagem facial da mulher de 47 anos,
a qual o sistema subestimou em 13 anos causado talvez pela posicao, expressao facial,
maquiagem, entre outros fatores. Na imagem facial do homem de 18 anos o ser humano
superestimou 32 anos, enquanto o sistema proposto acertou a idade. Isso se deve ao fato
da idade de uma pessoa poder ser subestimada ou superestimado devido a sua aparéncia,
como na imagem por exemplo, o bigode faz com que o homem aparente ser mais velho.
Ja o sistema computacional faz uma analise microtextural da pele e também analisa o

formato facial estimando assim uma idade mais precisa.

1A: 59
IE: 50

IC: 17 IC: 7 IC: 18
IA: 35 IA: 55 IA: 31 IA: 9 IA: 32
IE: 17 IE: 13 IE: 14 IE: 6 IE: 18

IC: 47

IC: 29

%: Idade Cronolégica IA: Idade Aparente IE: Idade Estimady

Figura 76: Comparacao dos resultados da estimativa hierarquica da idade com regioes
sobrepostas e a estimativa realizada por seres humanos em algumas imagens do conjunto

FG-NET.
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5.8 Comparacao com outros métodos

5.8.1 FG-NET Aging

A comparacao do método proposto com outros trabalhos reportados no conjunto de dados
FG-NET é mostrado na Tabela 19. Kohli et al. [44] e Luu [45] obtiveram um melhor
desempenho em seus métodos (3,85 e 4,37 anos de M AE, respectivamente), porém, eles
utilizaram apenas uma representacao holistica da face com o método AAM para a ex-
tragdo das caracteristicas globais o qual nao representa muito bem as rugas faciais de
faces mais envelhecidas. Para a representacao das rugas faciais a extracao de padroes
de textura em regioes locais devem, como neste trabalho, ser consideradas. Assim como
a extracao das caracteristicas em diversas condig¢oes de iluminacao, expressao, posi¢cao e
borramento, como também consideradas neste trabalho. O método proposto, estimativa
hierarquica com regioes sobrepostas flexiveis utilizando a combinacao de caracteristicas
globais (AAM) e locais (LPQ7x7) é comparado favoravelmente a literatura independente-
mente das diferencas nos protocolos experimentais, como por exemplo, o particionamento
do conjunto de dados, onde Kohli et al. [44] and Luu [45] particionaram o conjunto de
dados em 80% para treinamento e o restante para teste, enquanto neste trabalho foram
utilizados 75% para treinamento e 25% para teste. Também, nao é possivel assegurar que
as amostras nos conjuntos de treinamento e teste utilizadas por eles sao as mesmas uti-
lizadas neste trabalho. Considerando o protocolo LOPO utilizado, que obteve 4,78 anos
de MAE, o resultado pode ser comparado com o trabalho de Choi et al. [12], que tam-
bém utilizaram esse mesmo protocolo, obtendo 4,65 anos de M AE, portanto, o método

proposto mostra ser competitivo.

Tabela 19: Comparagao do método proposto com outros trabalhos reportados no conjunto
de dados FG-NET.

Métodos de estimativa etaria MAFE
WAS [20] 8,06
AGES [5] 6,77
BM [24] 5,33
RPK [25] 4,95
Luu [45] 4,37
Duong et al. [46] 4,74
Choi et al. [12] 4,65
Kohli et al. [44] 3,85
Estimativa humana 6,52
Método proposto AAM+LPQ7y7 4,50

Método proposto AAM+LPQ7«7 (LOPO) 4,78
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5.8.2 MORPH Album 2

A comparacao do método proposto com outros trabalhos reportados no conjunto de dados
MORPH Album 2 é mostrado na Tabela 20. Han et al. [1] obtiveram o melhor desempe-
nho, 5,10 anos de M AE, porém utilizaram a versao comercial completa da base de dados
MORPH Album 2 com 78.207 imagens, sendo 10.001 para o conjunto de treinamento e
68.206 para avaliar o desempenho do método. Como representacao facial eles utilizaram
caracteristicas biologicamente inspiradas (BIF) extraidas de componentes faciais locais.
Apesar do método proposto neste trabalho utilizar apenas 7% (5.474) do total de imagens

utilizadas por Han et al., o resultado atingido é muito competitivo.

Tabela 20: Comparagao do método proposto com outros trabalhos reportados no conjunto
de dados MORPH.

Métodos de estimativa etdria MAE

WAS [20] 9,32
AGES [5] 8,83
Rank [38] 6,49
Han et al. [1] 5,10

Método proposto LPQ7y7 5,86
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6 Conclusoes

Neste trabalho foi proposto um novo método para a estimativa hierdrquica da idade o
qual é composto por uma etapa de classificacdo em faixas etarias utilizando SVM e uma
segunda etapa para a estimativa especifica da idade utilizando regressores SVR de acordo
com a classe selecionada na primeira etapa. Para compensar os erros gerados na etapa
de classificacao causados pelas margens fixas entre as classes os regressores SVR foram
treinados com regides sobrepostas flexiveis entre as faixas etarias. Para a representacao
das caracteristicas faciais relacionadas ao envelhecimento foram utilizadas caracteristicas
globais e locais. As caracteristicas globais foram extraidas através de um modelo estatis-
tico da aparéncia e formato facial gerado pela técnica AAM, enquanto as caracteristicas
locais foram extraidas utilizando diversas combinacoes e técnicas como Gabor wavelets,
LBP e LPQ apds um pré-processamento das imagens e localizacao das regioes de inte-
resse da face. Apods a combinacao das caracteristicas globais e locais através do método
feature level fusion para uma representacao mais completa da face e suas caracteristicas
relacionadas a idade, foi realizada uma redugao da dimensionalidade das caracteristicas

utilizando PCA tendo um ganho em desempenho e eficiéncia computacional.

Os conjuntos de dados FG-NET Aging e MORPH Album 2, assim como uma
combinagao de ambos foram utilizados para avaliar o desempenho do sistema proposto
e também de outros métodos para efeitos de comparacao. O método proposto, esti-
mativa hierarquica da idade com regides sobrepostas flexiveis, avaliado no conjunto de
dados FG-NET teve um desempenho médio de 6,53 anos de M AFE, superior a todos os
outros métodos utilizados nessa pesquisa como a estimativa single-level, estimativa hi-
erarquica com margens fixas e estimativa hierdrquica com regides sobrepostas fixas. O
melhor desempenho em termos de M AE, 4,50 anos, foi atingido utilizando a combinacao
de caracteristicas globais e locais AAM+LPQ7«7. Utilizando essa mesma combinacao de
caracteristicas, o desempenho obtido através do protocolo LOPO foi de 4,78 anos, onde
garante que uma pessoa nao esteja no conjunto de teste e treinamento ao mesmo tempo

eliminando assim a dependéncia dos dados nos resultados do experimento. Utilizando o
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conjunto MORPH, o melhor desempenho em termos de M AFE foi de 5,86 anos utilizando
as caracteristicas locais LPQ747. Com a combinacdo dos conjuntos de dados FG-NET
e MORPH o melhor desempenho obtido foi de 5,20 anos de M AFE, utilizando a combi-
nacao de caracteristicas globais e locais AAM+LPQ7«7. Sendo possivel concluir que as
caracteristicas locais extraidas utilizando o descritor LP(Q foram as mais discriminantes
em ambos os conjuntos de dados, MORPH e FG-NET assim como na combinagdo FG-
NET+MORPH mostrando os melhores resultados em termos de M AE. O descritor de
textura LPQ mostrou-se muito robusto ndo apenas ao borramento mas também a outros
desafios como variagoes na iluminagao e expressao facial muito presente nos conjuntos de
dados utilizados. Apesar da simplicidade e robustez o LPQ se mostrou muito discrimi-
nativo produzindo resultados muito satisfatérios para a estimativa da idade superando os

outros métodos utilizados em outros trabalhos como Gabor wavelets e LBP.

Também foi comparado neste trabalho o desempenho do método de estimacao
etaria proposto com a estimativa da idade aparente feita por seres humanos. Para isso foi
realizada uma pesquisa utilizando 250 imagens faciais do conjunto FG-NET e seleciona-
das 25 pessoas de diferentes faixas etarias e géneros para estimar a idade aparente de 10
imagens faciais cada. Com a pesquisa foi possivel concluir que os seres humanos tiveram
um desempenho inferior ao método proposto, mostrando que sistemas computacionais
sao mais precisos nas estimacao etaria. Comparagoes com outros trabalhos reportados no
conjunto de dados FG-NET e MORPH também foram realizadas, onde Kohli et al. [44] e
Luu [45] obtiveram um melhor desempenho no conjunto FG-NET com seus métodos (3,85
e 4,37 anos de M AE, respectivamente), porém, eles utilizaram apenas uma representagao
holistica da face com o método AAM para a extracao das caracteristicas globais o qual
nao representa muito bem as rugas faciais de faces mais envelhecidas. Para a represen-
tacdo das rugas faciais a extracao de padroes de textura em regioes locais devem, como
realizadas nesse trabalho, ser consideradas. Assim como a extracdo das caracteristicas
em diversas condigoes de iluminacgao, expressao, posicao e borramento, como também
consideradas nesse trabalho. J4 no conjunto MORPH, Han et al. [1] obtiveram o melhor
desempenho, 5,10 anos de M AFE, porém utilizaram a versao comercial completa da base
de dados MORPH Album 2 com 78.207 imagens, sendo 10.001 para o conjunto de trei-
namento e 68.206 para avaliar o desempenho do método. Portanto, o método proposto,
seja avaliado no conjunto FG-NET ou MORPH é comparado favoravelmente a literatura

independentemente das diferencas nos protocolos experimentais.

Alguns fatores que afetaram o desempenho do método proposto para estimativa

da idade sao apresentados a seguir:
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1. Rugas faciais sao geralmente removidas pelo fotégrafo ou devido ao uso de cosmé-
ticos principalmente nas mulheres que utilizam maquiagem e cremes anti-rugas, as

quais reduzem o desempenho dos extratores de caracteristicas;

2. Algumas imagens dos conjuntos FG-NET e MORPH foram tiradas utilizando fon-
tes luminosas muito brilhantes fazendo com que importantes caracteristicas faciais

relacionadas ao envelhecimento fossem perdidas;

3. Algumas oclusoes como o uso de o6culos, bigodes e barbas em algumas imagens

também fazem com que algumas caracteristicas importantes sejam perdidas.

4. Os 68 pontos de referéncia (landmarks) do conjunto MORPH foram extraidos au-
tomaticamente, portanto existem alguns erros de posicionamento de componentes

faciais que prejudicam o desempenho da extragao das caracteristicas locais.

5. Algumas regioes de interesse foram recortadas com elementos faciais nao desejados,

como por exemplo, parte da sobrancelha, olho e cabelos.

6.1 Contribuicoes

As principais contribui¢oes deste trabalho podem ser descritas da seguinte forma:

o Apresentagdo de um novo método de estimativa hierarquica da idade com regides

sobrepostas flexiveis.

o Pesquisa utilizando diversas técnicas para a extracao de caracteristicas, assim como

varias combinagoes e mudangas de parametros.

o Utilizagdo da técnica LPQ para a extracao de caracteristicas locais relacionadas
ao envelhecimento, sendo robusto nao apenas ao borramento mas também a outros
fatores como variagoes na iluminacao e expressao facial muito presente nos conjuntos

de dados utilizados.

» Utilizagdo do conjunto de dados MORPH Album 2 sendo pouco explorado nos tra-

balhos anteriores para avaliar o desempenho do método proposto.

o Combinagao das bases FG-NET e MORPH afim de verificar a robustez do método

proposto.
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6.2 Trabalhos futuros

As seguintes consideragoes podem ser tomadas em trabalhos futuros:

« Utilizagdo de outras bases de dados para a avaliagao do método como por exemplo,
a base FACES [47], a qual contém imagens faciais controladas de 171 pessoas jovens,
adultas e idosas com 2 conjuntos de 6 diferentes expressoes faciais para cada pessoa

totalizando em 2.052 imagens de homens e mulheres de 19 a 80 anos.

o Esforcos na criacdo de uma base de dados publica contendo diversas idades de um
mesmo individuo, sendo o ideal uma base que contém diversos individuos de ambos
os géneros, diversas etnias e contendo pelo menos uma imagem facial para toda

faixa etaria, por exemplo, de 0 a 80 anos.

» Investigar outras técnicas para a extracao de caracteristicas, como por exemplo, o
robusto descritor de textura WLD ( Weber’s Law Descriptor) proposto por Chen et
al. [48].

o Utilizagdo de mais landmarks para a extracao de caracteristicas globais utilizando
AAM para cobrir a regiao da testa, nao coberta pelos 68 pontos de referéncia utili-

zados neste trabalho.

o Investigar a técnica de aprendizagem profunda (Deep Learning) aplicada a estima-

tiva da idade.
o Investigar novas métricas para a avaliagdo do desempenho.

e Desenvolvimento de um protétipo funcional.
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APENDICE A - Analise local binary patterns

A Figura 77 mostra o histograma dos c6digos LBP’g?2 para a regiao do canto direito da
boca. Foi utilizado um exemplo para cada faixa etaria: bebé de 2 anos, jovem de 17 anos,
adulto de 28 anos e idoso de 69 anos. Conforme uma pessoa vai envelhecendo linhas nos
cantos da boca, linhas de marionete, sulcos e manchas comecam a aparecer. Analisando
o histograma do bebé de 2 anos percebe-se que nao possui pontos brilhantes (spots),
onde todos os pontos circundantes possuem um valor mais baixo que o pixel central. O
codigo LBP para essa representacao ¢ o 1. Devido a pele ser de um bebé, normalmente
as manchas devem ser minimas como mostrado no histograma, pois normalmente tais
manchas sao relacionadas ao envelhecimento. Outro cédigo LBP importante para essa
faixa etaria é o 58 o qual representa um ponto escuro com os pontos circundantes mais
brilhantes, ou seja, uma regiao com textura suave. Em teoria, deveria ser o cédigo mais
predominante do histograma uma vez que a pele de um bebé tem uma textura suave,
porém, apesar do operador LBP reduzir com sucesso ruidos utilizando padrdes uniformes,
ainda é sensivel a ruidos na imagem. Um pequeno ruido pode causar diferencas nos pixels

fazendo com que o codigo LBP seja codificado com outro cédigo.

Idealmente uma regiao lisa deveria ser codificada como "11111111", mas com al-
gum ruido poder ser codificado como um padrao nao-uniforme perdendo tal caracteristica
de suavidade. Nos histogramas dos individuos de 17 e 28 anos algumas manchas ja podem
ser percebidas pela analise dos c6digos LBP, representadas pelo cédigo 1. Também come-
cam a surgir mais codigos relacionados a términos de linhas (cédigos 9 e 24), pontiagudos
(cédigo 10) e outros codigos que representam linhas faciais (c6digo 8, por exemplo). O
canto direito da boca do individuo de 69 anos possui um histograma com predominancia
dos codigos 14 e 19, por exemplo, os quais representam as rugas da regiao do canto da
boca assim como manchas e outras linhas em diversas direcoes representadas pelos codigos
27 e 43.

A Figura 78 mostra o histograma dos codigos L]?)Pg?2 para a regiao das linhas

da bochecha direita dos mesmos individuos descritos anteriormente. A pele da regiao da
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Figura 77: Histogramas dos codigos LBP%‘?2 para a regiao do canto direito da boca para
2, 17, 28 e 69 anos respectivamente (FG-NET).

bochecha de um bebé provavelmente serd uma pele lisa e suave como mostra o codigo 57
no histograma. Também, com poucas manchas claras, como o previsto. Os cddigos 48 e
49, passando de 200, sao linhas ruidosas com um certo grau de curvatura causadas pela
regiao abaixo do olho. O histograma do individuo de 17 anos possui um pouco mais de
c6digos relacionados a manchas. Assim como o bebé, a pele de uma pessoa de 17 anos
normalmente possui uma textura suave nas bochechas. Ha também um ntimero maior
de padroes nao-uniformes, cédigo 59. No individuo de 28 anos o histograma possui mais
c6digos relacionados a bordas e cantos, como por exemplo, o cdédigo 14 e 19. No histograma
da bochecha do individuo de 69 anos é possivel perceber um nimero maior de codigos
relacionados a manchas causadas pelo envelhecimento. Padroes de rugas pontiagudos
também sdo mais proeminentes definidos pelo cédigo 7. Também, um ntmero maior dos

codigos 10 e 24 que representam padroes de cantos e bordas, respectivamente.
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Figura 78: Histogramas dos cédigos LBP’g’Q2 para a regiao das linhas da bochecha direita
para 2, 17, 28 e 69 anos respectivamente (FG-NET).

A Figura 79 mostra o histograma dos codigos LBP;{?2 para a regiao das linhas
do queixo dos mesmos individuos descritos anteriormente. A pele da regidao do queixo
de um bebé provavelmente serd uma pele lisa e suave. Também, com poucas manchas
claras, como o previsto pelo histograma. Os c6digos 11 e 15, passando de 400, sao devido
a borda que divide o queixo do pescoco causado pelo fato do bebé possuir um formato
menor da cabega, assim a regiao de interesse é cortada capturando uma regiao do pescoco.
O histograma do individuo de 17 anos possui um pouco mais de codigos relacionados a
manchas. Assim como o bebé, a pele de uma pessoa de 17 anos normalmente possui
uma textura suave no queixo, porém, ja sao proeminentes algumas linhas faciais. H&
também um ntimero maior de padroes nao-uniformes, cé6digo 59. No individuo de 28 anos

o histograma possui mais c6digos relacionados a bordas, como por exemplo, o codigo 24 e



121

26. No histograma do queixo do individuo de 69 anos é possivel perceber um ntimero maior
de cédigos relacionados a manchas causadas pelo envelhecimento. Padroes de codigos
relacionados a bordas e cantos também sao mais distribuidos, definidos pelo c6édigo 7, 11
e 14. Também, um ntimero maior do codigo 59 que representam padroes nao-uniformes

os quais definem varias curvaturas de linhas faciais.
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Figura 79: Histogramas dos codigos LBPg‘?2 para a regiao das linhas do queixo para 2, 17,
28 e 69 anos respectivamente (FG-NET).

A Figura 80 mostra o histograma dos cédigos LBP};?2 para a regiao do topo
do nariz dos mesmos individuos descritos anteriormente. A pele da regidao do topo do
nariz de um bebé provavelmente sera uma pele lisa e suave, como mostra o coédigo 58
no histograma. Também, com poucas manchas claras. Os c6digos 20 e 26 sao devido
as bordas do formato do nariz causado pelo fato do bebé possuir um nariz menor. O
histograma do individuo de 17 anos possui um pouco mais de cédigos relacionados a
manchas, pois o nariz é uma regido muito exposta a climas extremos (sol, chuva, frio
etc.) sendo que prejudica a pele causando tais manchas. H4 também um ndmero maior

de padroes nao-uniformes, codigo 59. No individuo de 28 anos o histograma ¢é similar
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ao do individuo de 17 anos. No histograma do individuo de 69 anos é possivel perceber
um numero maior de cddigos relacionados a manchas causadas pelo envelhecimento no
topo do nariz. Uma predominédncia de bordas, ou rugas, definidas pelos cédigos 20, 26
e outros sao percebidas. E também, um nimero maior do cédigo 58 que representam

padroes nao-uniformes os quais definem varias curvaturas de linhas faciais.
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Figura 80: Histogramas dos codigos LBP};?2 para a regiao do topo do nariz para 2, 17, 28
e 69 anos respectivamente (FG-NET).

A Figura 81 mostra o histograma dos cédigos LBP};?2 para a regiao das linhas
nasolabial direita. Foi utilizado um exemplo para cada faixa etaria: bebé de 2 anos, jovem
de 17 anos, adulto de 28 anos e idoso de 69 anos. A regiao nasolabial é uma regiao onde
as rugas aparecem proeminentes formando o bigode chinés, uma regiao importante para
a extracao de caracteristicas relacionadas ao envelhecimento. A pele da regiao nasolabial

de um bebé de 2 anos provavelmente nao terd o bigode chinés, sera uma pele lisa e
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suave como mostra o codigo 58 no histograma sendo que chega préximo de 150 c6digos
encontrados. Também, com poucas manchas claras, como o previsto. Os histogramas
dos individuos de 17 anos e 28 anos possuem um pouco mais de cédigos relacionados a
manchas. Assim como o bebé, a pele de uma pessoa de 17 anos e 28 anos normalmente
é suave com linhas nasolabial pouco proeminentes em expressoes neutras. Porém, ja é
possivel verificar que existem tais linhas e cantos justamente pela predominancia do c6digo
13 o qual ¢ relacionado a borda de uma linha nasolabial. No histograma do individuo de
69 anos ¢ possivel perceber um ntimero maior de c6digos relacionados a manchas. Cédigos
relacionados a bordas nasolabial e cantos também sao proeminentes como os codigos 7,
32 e 33.
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Figura 81: Histogramas dos codigos LBPg?2 para a regiao das linhas nasolabial direitas
para 2, 17, 28 e 69 anos respectivamente (FG-NET).
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APENDICE B - Anilise local phase quantization

E possivel perceber em todos os histogramas mostrados nas Figuras 82 a 86 que os valores
dos codigos LPQ sdo geralmente maiores para individuos jovens (2, 17 e 28 anos), pois
possuem graus de orientacdo de fases similares, normalmente em um mesmo sentido,
devido a possuirem uma textura de pele mais suave. No caso do individuo de 68 anos a
textura da pele possui rugas em diversas orientagoes como € possivel perceber pelo grafico
de orientagoes das figuras, onde os vetores unitarios que demonstram a orientagao das
caracteristicas estao em diversos sentidos. Também, conforme a pele vai ficando com uma
textura mais envelhecida o histograma de c6digos LPQ vai tendo uma distribuicao mais
uniforme com valores baixos devido a possuir mais graus de orientacao das fases causado

pelas rugas.
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Figura 82: Histogramas dos c6digos LPQ55 para a regiao do canto direito da boca e suas
respectivas orientagoes para 2, 17, 28 e 69 anos respectivamente (FG-NET).
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Figura 83: Histogramas dos codigos LPQsy5 para a regiao das linhas da bochecha direita
e suas respectivas orientagoes para 2, 17, 28 e 69 anos respectivamente (FG-NET).
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Figura 84: Histogramas dos cédigos LPQs«5 para a regiao das linhas do queixo e suas
respectivas orientagoes para 2, 17, 28 e 69 anos respectivamente (FG-NET).
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Figura 85: Histogramas dos cédigos LPQs«5 para a regiao do topo do nariz e suas res-
pectivas orientagoes para 2, 17, 28 e 69 anos respectivamente (FG-NET).
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Figura 86: Histogramas dos cédigos LPQ5«5 para a regiao das linhas nasolabial direita e
suas respectivas orientagoes para 2, 17, 28 e 69 anos respectivamente (FG-NET).
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APENDICE C - Estimativa hierdrquica por décadas

A estimativa hierarquica por décadas também foi avaliada neste trabalho, onde sdo defini-
das faixas etarias mais restritas resultando em um nimero maior de classes para a etapa
da classificacdo em faixas etarias e também de regressores para a estimativa especifica
da idade. Devido o conjunto de dados FG-NET possuir uma faixa etaria de 0 a 69 anos
foram definidas 7 classes com faixas etarias espacadas em aproximadamente 10 anos cada
(décadas) para a etapa de classificacio e regressdo. As faixas etédrias e as distribuigoes

dos dados de treinamento e teste sao definidas na Tabela 21.

Tabela 21: Distribuicao dos dados de treinamento e teste para cada faixa etaria do esti-
mador hierdrquico por décadas (FG-NET).

Classe Faixa etaria Numero de amostras Treinamento Teste

1 0-9 371 278 93
2 10-19 339 254 85
3 20-29 144 108 36
4 30-39 79 61 18
) 40-49 46 34 12
6 50-59 15 11 4

7 60-69 8 6 2

Total 1.002 752 250

Os resultados da estimativa hierarquica por décadas em diferentes conjuntos de
caracteristicas sao mostrados na Tabela 22. Para se ter um ideia do desempenho em cada
uma das faixas etarias o M AFE individual das décadas foram colocados na Tabela 22. A
combinagao de caracteristicas globais e locais AAM+LPQgy9 foi a que obteve o melhor
desempenho médio em termos de M AFE, 598 anos. A taxa de acerto atingida na etapa
da classificacdo em faixas etarias foi de 59,6%. O MAE das décadas 0-9 e 10-19 anos
foram 4,82 e 6,61, respectivamente. A faixa etaria (0-19 anos) contém a maior quanti-
dade de dados para treinamento e teste, o qual justifica o M AE mais baixo, além dos
individuos dessa faixa etaria possuirem caracteristicas mais relevantes com relacao ao for-

mato craniofacial. As décadas 20-29 e 30-39 tiveram um M AE mais elevado, 7,11 e 9,53,
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respectivamente, devido a ter poucos dados de treinamento e teste e também devido os
individuos dessa faixa etaria possuirem caracteristicas semelhantes como o formato facial
e a textura da pele. As décadas 40-49, 50-59 e 60-69 sao as que possuem a quantidade
mais limitada de dados, o qual prejudica o desempenho do sistema. Pelo fato da década
60-69 possuir apenas 2 imagens para teste, os dados foram classificadas em outra classe

durante a etapa de classificacao, portanto nao houve regressao na classe especifica.

Em geral o desempenho da estimativa hierarquica por décadas é razoavel, a taxa
de acerto média atingida na etapa da classificacdo em faixas etdrias foi de 51,61%, en-
quanto o resultado da etapa da estimativa especifica utilizando regressores foi de 9,19 anos
de MAE. O fato de possuir 7 classes com faixas menores de idade prejudica o sistema
principalmente na etapa da classificacdo onde o erro é maior, pois algumas classes como a
6 e a 7 possuem poucos dados para treinamento e teste. Outro fator negativo é o nimero

de classes e regressores os quais aumentam o custo computacional do sistema.
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Tabela 22: Resultados da estimativa hierarquica por décadas em diferentes conjuntos de
caracteristicas (FG-NET).

Classificacao
Caracteristicas Taxa de MAE 0-9 10-19 20-29 30-39 40-49 50-59 60-69
acerto [%) anos MAE MAE MAE MAE MAE MAE MAE
AAM 58,8 7,61 4,64 6,44 7,81 8,24 7,52 11,03 -
GWg 4 52,4 7,64 6,05 8,40 8,43 14,52 0,79 - -
GWg 5 58,4 7,89 6,09 6,46 8,22 5,94 12,73 - -
LBPs 40,8 9,06 8,92 10,45 7,79 - - - -
LBPs., 16 11,65 6,89 9,09 9,54 11,51 21,21 - -
LBPs3 49,2 8,10 6,69 8,00 10,09 6,70 9,03 - -
LBPig, 46 9,62 9,47 9,07 10,31 - - - -
LBPig 2 484 11,02 5,92 8,31 8,31 10,48 22,06 - -
LBPig3 46 11,49 7,79 9,08 12,56 16,52 - - -
LPQsxs 48,8 12,03 8,85 8,38 9,30 9,13 24,51 - -
LPQsxs 48 13,06 8,79 7,16 14,02 22,26 - - -
LPQ7x7 50 15,36 4,79 7,87 10,92 11,78 14,73 42,07 -
LPQoxg 51,6 9,84 5,07 8,76 8,55 12,83 13,98 - -
LPQiix11 50,8 10,64 6,46 8,77 8,92 9,88 19,15 - -
LBP (5,1)s.2) 47,2 9,15 8,34 9,51 9,61 - - - -
LBP(s.2)(8.3) 50,4 8,84 6,76 7,96 7,96 8,59 12,94 - -
LBP(s,1)(s.3) 50,4 8,79 8,01 8,54 12,23 6,37 - - -
LBP(s.1)(8.2)(8.3) 50,4 11,79 7,65 8,33 8,55 9,35 25,06 - -
LBP (16,1)(16,2) 50,4 10,11 6,69 7,63 9,70 13,15 13,37 - -
LBP (16,2)(16,3) 47,6 7,59 7,45 9,25 9,03 8,30 3,92 - -
LBP(16,1)(16.3) 48,8 8,53 7,33 9,99 8,26 - - - -
LBP (16,1)(16,2)(16,3) 50 7,16 7,56 8,43 11,41 6,08 2,32 - -
LPQ5x5)(7x7) 51,6 9,04 5,76 7,32 11,90 12,55 16,68 - -
LPQ5x5)(9x9) 48,4 10,68 5,31 7,66 11,68 11,72 17,05 - -
LPQ(sx5)(11x11) 50 12,01 6,16 8,06 11,55 15,88 18,42 - -
LPQ5x5)(7x7)(9x9) 48 9,00 5,97 6,70 12,83 7,39 12,10 - -
LPQsx5)(7xn(11x11) 50,4 9,28 5,60 7,90 12,91 6,38 13,59 - -
AAM+GWg 4 59,2 7,21 3,27 6,99 8,14 6,58 11,07 - -
AAM+GWg5 60,4 6,51 2,90 7,30 5,79 10,14 8,94 3,98 -
AAM+LBPyg 5 56,4 743 4,80 6,90 9,06 7,45 13,08 3,30 -
AAM+LBP; 3 50 8,89 5,73 8,18 10,49 6,78 13,26 - -
AAMA+LBP 5 2)(3.3) 50,4 9,37 5,84 8,60 8,94 13,36 16,93 2,55 -
AAMALBP (16,1)(16,2)(16.,3) 52,4 7,84 7,14 7,70 11,63 4,92 - - -
AAMA+LPQsx3 58,4 7,83 491 7,26 8,08 6,08 12,80 - -
AAMAHLPQsx5 51,6 9,98 5,48 6,90 11,79 10,45 15,29 - -
AAM+LPQ7y7 54,4 8,31 4,22 7,46 9,57 5,80 14,53 - -
AAM+LPQgxg 59,6 5,98 4,82 6,61 7,11 9,53 6,16 1,65 -
AAMA+LPQq1x11 55,2 7,68 5,51 7,31 6,87 7,21 8,62 10,59 -
AAMA+LPQ(5x5)(9x9) 53,6 8,38 5,82 6,97 8,95 10,29 9,85 - -
AAMA+GWg 54+LBP (16,1)(16,2)(16,3) 52,4 11,13 5,52 8,09 8,13 7,66 26,24 - -
AAM+GWg 54+LPQsx5 56,8 9,05 5,72 9,08 10,39 16,72 - - -
AAMALBP (16,1)(16,2)(16,3) + LP Qs x5 52 8,12 7,82 8,24 8,58 8,74 - - -
AAMA+GWyg 5+LBP (16 1)(16.2) (16,3 LP Qs x5 57,6 9,49 4,92 6,41 11,90 12,54 11,65 - -

Meédia geral 51,61 9,19 6,20 7,90 9,68 9,83 13,57 - -
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APENDICE D - Resultados FG-NET Aging
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Tabela 23: Resultados de diferentes métodos de estimagao etaria em diferentes conjuntos
de caracteristicas, mostrando também a dimensao original das caracteristicas e depois da
redugao da dimensionalidade utilizando PCA (FG-NET).

Hierarquico Hierarquico

L. Dimensio  Classificagao = . P regides regides

Caracteristicas Orig./PCA ag"jxni ?{;{J ] R«j\g;sts'ao Szr;\ggillEevel Huﬁ?;lco sob?}?azstas so;ll);i?‘?esi‘;as
MAFE MAFE

AAM -/62 63,6 2,94 5,64 5,91 5,11 5,65
GWg 4 4999/237 60 3,17 7,62 7,32 7,01 7,45
GWg 5 8331/180 62,4 3,27 6,44 7,54 7,40 7,44
LBPg, 649/177 53,6 3,97 8,13 9,90 9,80 10,05
LBPg, 649,200 61,6 4,20 7,69 9,51 9,68 9,22
LBPg 3 649/163 61,6 3,39 6,98 8,45 8,28 8,18
LBP1g,1 2673/171 60,8 3,22 7,79 8,95 9,14 8,83
LBPs 2 2673/152 64,4 3,41 7,63 6,84 7,72 6,42
LBPyg, 2673/241 60,4 3,66 7,11 6,42 6,23 6,12
LPQsx3 2816/132 59,2 4,38 7,90 9,16 8,53 8,94
LPQsxs 2816,/200 62,8 3,72 6,98 6,60 6,49 6,26
LPQ7x7 2816/197 61,6 3,64 6,62 7,31 7,35 6,79
LPQoxg 2816/195 60,4 3,51 6,74 6,35 5,82 5,74
LPQuix11 2816/192 62,4 3,54 6,78 6,25 6,82 6,50
LBP(s 1)) 377/194 59,2 4,10 7,74 8,32 9,06 8,24
LBP(s2)(s.3) 363/169 62,8 3,91 7,07 8,10 8,37 7,72
LBP(s 1)s.5) 340/51 59,2 3,47 7,53 8,71 8,77 8,91
LBP (s 1)8.2)(3) 540,246 60 3,56 7,16 8,50 8,18 7,64
LBP 16,1)(16.2) 323/159 63,6 3,14 7,51 8,97 9,40 8,92
LBP (16.2(16.3) 393/176 63,2 3,65 7,27 6,84 7,11 6,38
LBP 16,1)(16.3) 412/247 60 3,64 7,49 6,39 6,54 6,29
LBP (16.1)(16.2)(16.3) 564,206 63,6 3,47 7,38 6,16 6,28 6,03
LPQsx5)(77) 397/213 63,6 3,40 6,56 6,81 6,89 6,43
LPQ (s 5)(9x0) 395/212 63,2 3,34 6,42 5,44 5,49 4,86
LPQ(sx5)(11x11) 392/204 63,2 3,46 6,55 7,08 6,66 6,60
LPQ5x5)(7x7)(9x9) 592/164 64,4 3,71 6,46 6,34 6,13 6,05
LPQsxsymunixan)  589/186 65,2 3,74 6,52 7,09 7,12 6,68
AAM+GWq 4 299/54 66,4 2,61 5,49 6,02 5,98 6,06
AAMAGWi5 242/58 63,6 2,86 5,31 5,61 5,54 5,25
AAM+LBPg 3 225/201 64,8 3,66 5,99 6,32 6,02 6,50
AAM+LBPyg; 303/191 63,2 3,54 6,25 5,92 6,25 5,32
AAMALBP 95  231/261 65,6 3,44 6,68 6,24 6,62 6,03
ifglp(m,n(m,z)(m,:z) 268/265 65,2 3,20 6,93 5,42 6,53 5,17
AAM+LPQjsx3 194/170 62 3,76 6,28 7,10 6,43 6,88
AAMALPQs5 262/215 63,6 3,39 6,12 5,13 5,19 4,73
AAMA+LPQ7x7 259/158 60 3,561 5,51 5,31 5,30 4,50
AAMA+LP Qg 257/129 68,8 3,18 5,31 5,54 5,69 5,50
AAM+LPQi1x11 254/102 66,4 2,96 5,72 5,91 5,93 5,41
AAMALPQ5x5)9x9) 274/222 67,2 3,23 6,08 5,01 5,31 4,79
iﬁggi?:szw) 448/297 63,6 3,25 6,51 5,28 6,06 4,86
ﬁfﬁ&f}’w 442/137 64,4 3,22 5,78 5,36 4,85 5,12
AAM
+LBPusnasyss  468/329 65,2 3,30 6,38 5,33 4,96 495
+LPQsx5
AAM+GWg 5
HLBPusnaeoass  648/151 68 3,21 5,88 5,17 5,79 5,32
+LPQsxs

Média geral - 62,9 3,46 6,70 6,80 6,83 6,53
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APENDICE E - Resultados MORPH Album 2

Tabela 24: Resultados de diferentes métodos de estimagao etaria em diferentes conjuntos
de caracteristicas, mostrando também a dimensao apds a reducao da dimensionalidade

utilizando PCA (MORPH).

Hierarquico
. ~ Classificacao . . regides
Caracteristicas Dimensao Taxa de Hierarquico sobrepostas
PCA acerto [%)] MAE flexiveis
MAE
AAM 107 31,31 11,61 10,84
GWsg 5 189 42,36 8,02 7,26
LBPg 165 47,92 7,14 6,36
LBPs., 223 48,57 7,07 6,38
LBPg; 263 49,23 7,16 6,39
LBPys,1 199 47,48 7,10 6,31
LBPig2 207 47,55 7,18 6,29
LBPys3 103 47,99 7,20 6,31
LPQss 176 50,77 6,67 5,90
LPQrx7 250 50,69 6,72 5,86
LPQoxo 239 51,06 6.74 5,91
LBP 16,1)(16,2)(16,3) 251 48,87 7,04 6,17
AAMA+LPQsx5 274 47,84 7,15 6,27
AAM+LPQ7y7 280 48,35 7,27 6,31
AAMAGWg 5+LBP (16,1)(16,2)(16,3) 308 47,62 7,19 6,49
AAM+GWyg 5+LPQsx5 300 48,50 6,87 6,29
AAMALBP (161y(16,2)(16,3) +LPQsx5 209 50,48 6,79 5,93
Média geral N/A 47,45 7,35 6,55
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APENDICE F - Formulario de pesquisa

Qual é a Idade Aparente?

Enviar
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