1. VISION ARTIFICIAL

Como estimar la edad de las personas
utilizando imagenes de su rostro

Enrique Alegre, Rocio Alaiz-Rodriguez, Laura Fernandez-Robles,
Oscar Garcia-Olalla, Diego Garcia-Ordas, Maite Garcia-Ordas y
Victor Gonzalez-Castro

Universidad de Leon

1 Introduccién

siderables cambios. Cambios lentos que no son reversibles por medios

naturales. Sin embargo, las signos de envejecimiento del rostro son incon-
trolables y personales por lo que la estimacién correcta de la edad se convierte en
una tarea de alta dificultad. Sumado a ello, la genética y el estilo de vida de la
persona afecta enormemente a la apariencia del rostro. Un mayor grado de estrés,
el consumo de cigarrillos o los efectos de la radiacion ultravioleta son factores que
aceleran los signos de envejecimiento, pudiendo llevar a pensar que una persona
es mas de 10 anos mayor de su edad real. Ademsds, la postura, la iluminacion,
el maquillaje o las operaciones quirdrgicas, entre otros factores, dificultaran atn
mas la estimacién correcta de la edad a partir de una cara.

ﬁ L avanzar la edad la apariencia del rostro humano va desarrollando con-

Figura 1: Efectos de la cirugfa estética (izquierda) (Troell, 2014) y del maquillaje
(derecha) (Begona, 2013) en la edad percibida.

Los principales signos de envejecimiento de un rostro son el crecimiento cra-
neofacial, el envejecimiento de la piel debido a la aparicién de arrugas, cambio de
color de la piel y manchas y la reduccién de la elasticidad del musculo (Dib, 2011).
La distribucion de la cara sufre ligeras variaciones apreciables en el contorno de la
cara y en la forma de las caracteristicas faciales como son los ojos, nariz o boca.
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Figura 2: Esquemas de la edad de un rostro desde los 30 a los 80 afios (Fu, Guo
& Huang, 2010; Gonzalez-Ulloa & Flores, 1965).

La estimacion de la edad tiene como fin el etiquetar una cara bien con la edad
exacta (afio) o bien dentro un grupo de edades (rango de afios). Si bien la primera
opcidn es mas precisa también sufrird de mayor niimero de errores. Para entender
la dificultad a la hora de estimar la edad de un rostro hay que diferenciar entre
los siguientes cuatro conceptos sobre la edad humana (Fu, Guo & Huang, 2010):

e Edad real: La edad de un individuo, afios acumulados desde su nacimiento.
e Edad aparente: La edad mostrada por la apariencia visual de un rostro.

e Edad percibida: La edad de un individuo calculada por personas a partir
de la apariencia visual.

e Edad estimada: La edad de un individuo reconocida por una méquina a
partir de la apariencia visual.

Analizando todos estos factores, podemos afirmar que la estimacion de la edad
a partir de un rostro es un reto no sélo cuando se pretende realizar de manera
automatica mediante un ordenador y software sino incluso también cuando la
estima una persona.

2 Dificultades

Una de las principales dificultades con las que nos podemos encontrar a la hora
de disenar un sistema de estimacion de edad es la falta de conjuntos de datos
etiquetados. Una buena coleccién de datos deberia constar de sujetos con un
amplio rango de edades y ademas una imagen de cada edad de cada individuo.

Otro de los problemas es la descomposicion de las caracteristicas faciales que
contienen informacién relevante sobre la edad de la persona. A menudo, las
personas utilizan otros indicadores ademaés del rostro para estimar la edad de un
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individuo, como el color del pelo, el tono de la voz. El sistema de estimaciéon de
edad mediante visién por computador podria no ser tan robusto debido a la falta
de estos otros indicadores.

Las diferentes poses, gestos y condiciones de iluminacién bajo las que se en-
cuentran los rostros suponen también un problema a la hora de entrenar los clasi-
ficadores para la estimacién de edad, sin embargo el principal problema es que
no todo el mundo envejece de la misma manera ni a la misma velocidad, por lo
tanto hay un margen de error entre la edad real y la edad aparente. En ocasiones
una clasificacién binaria es suficiente (Por ejemplo, para saber si un individuo es
mayor de 18 afios 0 no) sin embargo en otras ocasiones se requiere una clasificacién
difusa (Por ejemplo, hay un 85% de posibilidades de que el individuo tenga 18
afos) (El Dib, 2011).

Figura 3: Diferentes edades de un mismo individuo.

3 Aplicaciones de la estimacion automatica de la edad

La deteccion de edad a partir de imégenes faciales ha abierto un camino a multitud
de aplicaciones practicas destinadas a mejorar la calidad de vida de las personas.
A continuacién se comenta alguna de ellas.

ECRM

La administracién electrénica de relaciones con los clientes (ECRM) es un sis-
tema que utiliza tecnologia puntera de vision artificial para establecer relaciones
con clientes y proporcionarles un servicio individualizado segtin sus necesidades
especificas. Los clientes pueden entrar dentro de diferentes categorias segiun su
edad: bebés, adolescentes, adultos y personas de la tercera edad. Mediante estos
sistemas, los productos y servicios se personalizan de acuerdo con cada grupo de
edad de forma que las empresas tras estos servicios puedan optimizar sus ingresos.

Gracias a estos sistemas, las campanas de marketing pueden orientarse hacia
audiencias especificas en funcién de la edad de sus clientes, ya que les permiten
conocer qué grupos de edad estdn més interesados en unos productos o en otros (El
Dib, 2011).
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Ayuda a personas mayores con necesidades especiales de asistencia

‘ »d 'JK
!’“

Figura 4: Robot enfermera RIBA.

Una de las principales aplicaciones de
la estimacion de edad es el cuidado de
personas mayores con necesidades es-
peciales, mediante robots enfermeros
en los hospitales, unidades de cuida-
dos intensivos inteligentes, o incluso
para proporcionar una atenciéon mas
humanizada con avatares virtuales
que adoptan una u otra forma de-
pendiendo de la edad del paciente (El
Dib, 2011).

Sistemas de vigilancia y control de la seguridad

La importancia de los sistemas de vigilancia y seguridad estd cobrando mucha im-
portancia iltimamente, debido al incremento de actividades delictivas y amenazas

Figura 5: Diferentes tipos de cdmaras de
vigilancia.

que podran poner en riesgo la vida
de las personas. Estos sistemas se
podrian utilizar también para vigi-
lar otros aspectos mas alla de la se-
guridad, como por ejemplo la venta
automatizada de alcohol y tabaco a
menores en las maquinas mediante la
estimacién de edad de sus rostros.
Otra de las aplicaciones de la esti-
macién de edad en vigilancia podria
ser el control de acceso de menores
a contenidos de adultos en internet.
Como se puede observar, la inclusiéon
de estimacién de edad en un sistema
de vigilancia puede tener multitud de

aplicaciones (Geng, Fu & Smith-Miles, 2010; El Dib, 2011).

Recuperacion de informacion

Internet es la mayor base de datos de rostros existentes, con billones de rostros
y creciendo dia a dia. Estas imagenes de rostros suelen contener metadatos y
etiquetas que pueden contener informacién 1util. Haciendo uso de la estimacion
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de edad a la hora de recuperar datos se pueden realizar biisquedas de rostros por
rangos de edades (El Dib, 2011).

Deteccién de pornografia infantil

Otra de las aplicaciones mdas importantes de la estimacion de edad es la deteccién
automatica entre ninos y adultos en contenidos sexuales explicitos. Mediante
estos sistemas se ponen a disposicién de las autoridades nuevas herramientas que
les permiten realizar su trabajo de una manera mas cémoda y rapida que la
categorizacién manual de cientos de miles de imdgenes (Tanner, 2011).

‘ E Advisory System Against
Asas C Sexual Exploitation of Children

Figura 6: ASASEC European Project: Advisory System Against Sexual Exploita-
tion of Children

4 Representacion de la edad a partir de imagenes
Modelos antropométricos

Los primeros trabajos conocidos en el area de clasificaciéon de la edad se basan en la
teoria de desarrollo craneo-facial (Alley, 1988), que utiliza un modelo matematico
para describir el crecimiento de la cabeza de una persona desde su infancia hasta
que es adulto. Segin dicho modelo el perfil de una cabeza estd determinado por
un par (r,6), donde r la distancia del origen a un punto P del perfil, y 6 el angulo
que forma el segmento OP con el eje vertical. Si llamamos k& a un parametro
que se incrementa con el tiempo, los crecimientos sucesivos del perfil, (/,6"), se
modelan como:

0 = 0
" = r(1+k(1—-cosb))

Dicho modelo ha dejado de utilizarse para estimar edades por dos motivos. En
primer lugar, el modelo no es capaz de describir el perfil de la cabeza de manera
natural, en especial en edades adultas. Ademas, en ocasiones el perfil de la cabeza
es dificil de extraer de imagenes de caras en 2D.
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Sucesivos trabajos de estimacion de la edad han utilizado la llamada “an-
tropometria de la cara”, que se basa en la extraccién y estudio de tamanos y
proporciones en la misma. Farkas definié la antropometria en funciéon de medidas
de 57 puntos de interés en caras de personas de diferentes edades (Farkas, 1994).
De este modo, para caracterizar la edad de una persona se miden distancias entre
algunos de estos puntos y se consideran las proporciones entre ellas.
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- nose eye - mouth eve «chin
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virtual_top_of_head - chin

eye - mouth
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Figura 7: Caracterizacién de la antropometria mediante relaciones de medidas.

Esta idea es utilizada por Kwon y Lobo para distinguir bebés de adultos au-
tomaticamente. En concreto, en sus trabajos (Kwon & Lobo, 1994, 1999) extraen
6 proporciones diferentes de imagenes de caras (ver figura 7). Ramanathan y
Chellappa (Ramanathan & Chellappa, 2006) usaron la misma idea (en este caso,
utilizando 8 proporciones (ver figura 8) para modelar la progresién de edades
comprendidas entre 0 y 18 afios.

Sin embargo, los modelos antropométricos presentan varios inconvenientes:

1. Son solamente utiles en la deteccion de la edad de personas jovenes ya que
en la edad adulta la forma de la cabeza no cambia demasiado. De hecho,
Kwon y Lobo tuvieron que desarrollar un sistema para detectar arrugas en
las caras y asi distinguir los adultos jévenes de personas mayores en los casos
que las medidas antropométricas no se correspondian a las de un menor.

2. La deteccién de los puntos de interés en las imdgenes (previo al cdlculo de
las medidas y sus proporciones) es muy sensible a la pose de la cabeza, lo
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Eight ratios
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Figura 8: Proporciones usadas en el trabajo de Ramanathan y Chellappa.

que dificulta su aplicacién en situaciones “reales”.

3. Este método no es universal, pues las medidas dadas por Farkas son validas
para personas de origen caucésico (europeos o descendientes). Seria precisa
una adaptacion a personas de otros origenes.

Modelos de apariencia activos

Figura 9: Imagen etiquetada con 122 pun-
tos de referencia.

Los modelos de apariencia activa es-
tan basados en modelos estadisticos
del rostro y fueron propuestos ini-
cialmente para codificar imagenes de
rostros (Cootes, Edwards & Taylor,
2001). Se basa en puntos de referen-
cia en la imagen que son marcados
de manera manual en la etapa de en-
trenamiento. Teniendo en cuenta el
anéalisis de componentes estadisticos
aplicado sobre un conjunto de ima-
genes de entrenamiento formado por
imégenes de rostros, se extrae un mo-
delo estadistico de la forma y un mo-
delo de intensidad, independientes el
uno del otro.
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Los MAAs (Modelos de Apariencia Activos) han sido utilizados en multiples
ocasiones para codificar rostros de manera satisfactoria. Entrando en temas rela-
cionados con la edad, Lanitis et al (Lanitis, Taylor & Cootes, 2002) extendieron
los modelos de apariencia activos afiadiendo una funcién de edad para explicar la
variacion de los rostros respecto a la edad. Esta funcion define la relaciéon entre
la edad de los individuos y la descripciéon de las imagenes. En comparacién con
los modelos antropométricos, los MA As pueden tratar con cualquier edad, en vez
de tan solo con los jévenes. Ademads, estos métodos consideran tanto la forma
como la textura en vez de las caracteristicas geométricas de la cara y son robustos
frente a posturas cosa que los métodos antropométricos no. Estas técnicas son
aplicables a la estimacién precisa de la edad, en cuanto que cada imagen de test
es etiquetada con un especifico valor escogido de un rango continuo. Las mejoras
mas importantes de estos métodos de representacién de la edad aportan son las
siguientes:

e Prueba que la relacién entre la edad y el rostro se puede representar por
una funcién cuadratica.

e Hace frente a los valores atipicos en el rango de edades.

e Trata con pardmetros de alta dimensionalidad.

Subespacio del patrén de envejecimiento

Geng y su grupo de investigacién (Geng, Fu & Smith-Miles, 2010; Geng, Zhou
& Smith-Miles, 2007), introdujeron el término AGES (AGing pattErn Subspace)
que trata con una secuencia de imagenes de individuos con diferente edad usadas
de manera conjunta para modelar el proceso del envejecimiento en vez de utilizar
cada imagen por separado.

Un patrén de envejecimiento se define como una secuencia de imagenes de
la misma persona ordenadas temporalmente. Se llama patrén de envejecimiento
completo cuando se dispone de una imagen por ano del individuo y patrén de
envejecimiento incompleto en el caso contrario. El método AGES es capaz de
simular las imagenes de los rostros no almacenados usando algoritmos de apren-
dizaje iterativos basados en EM (Esperanza-Maximizacién).

Este método consta de dos etapas: La etapa de aprendizaje y la etapa de
estimacién de la edad.

En la etapa de aprendizaje, la técnica de PCA (Andlisis de Componentes
Principales) se utiliza para obtener una representacién del subespacio. Lo primero
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que se hace es utilizar la técnica basada en EM para reconstruir las caras que faltan
en el patrén de envejecimiento. Una vez que se ha obtenido una reconstrucciéon
cuyo error es aceptable se pasa a la etapa siguiente.

Figura 10: Ejemplo de patrones de envejecimiento.

Para realizar la estimaciéon de la edad, una imagen de test es evaluada y
asignada a un determinado patrén de envejecimiento en una posicién concreta.
Para eso se compara con cada una de las imégenes que forman el patrén y se
selecciona la que supone un error menor en la reconstrucciéon. El error medio que
se obtiene con este método es de 6.77 anos. El principal problema que presenta es
que es necesario disponer de un conjunto de imagenes de diferentes edades para
cada persona. Ademaés, otra desventaja que tiene es que no utiliza informacién
de textura por lo que caracteristicas como las arrugas no se tienen en cuenta.

Manifold de edad

Este método se basa en la idea de que en vez de “aprender” un patrén de envejeci-
miento para cada individuo, se podria modelar un dnico patrén para varios indi-
viduos a lo largo de diferentes edades. Asi, cada edad se representaria utilizando
“diferentes caras”. De esta manera el reconocimiento de la edad es muy flexible en
comparacién con el método del subespacio del patrén de envejecimiento (Geng,
Zhou & Smith-Miles, 2007). El manifold de edad (Fu, Xu & Huang, 2007) es una
forma de modelar dicho patrén de edad comtin. Dicho método no necesita un
nimero minimo de imagenes de un individuo determinado. De hecho, permitiria
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que, en un caso extremo, una persona solo “aportase” una imagen de una edad,
lo que es muy préctico a la hora de crear bases de datos de imégenes.

Si visualizamos cada imagen (cuya edad real es conocida) como un punto en
un espacio de D dimensiones (esto es, cada imagen se represente mediante un
vector D-dimensional), el objetivo del manifold de edad es encontrar una repre-
sentacién de los datos en una dimensién d més pequeila (d << D) capturando
a la vez la distribucién intrinseca de los datos y su estructura geométrica subya-
cente. En la literatura se han propuesto diversas técnicas, como OLPP (Ortogonal
Locality Perserving Projections) (Cai, He, Han & Zhang, 2006), CEA (Confor-
mal Embedding Analysis) (Fu & Huang, 2008), LARR (Locally Adjusted Robust
Regression) (Guo, Fu, Dyer & Huang, 2008) o SSE (Synchronized Submanifold
Embedding) (Yan et al., 2009), que han estimado edades en diversas bases de
datos de imagenes de personas con errores medios cercanos a 5 anos.

La visualizacion de los datos obtenida con OLPP y CEA muestra que repre-
sentan el conjunto de datos “mejor” que técnicas clasicas de reduccién de dimen-
sionalidad como Principal Component Analysis (PCA) (figura 11).

PCA 3-D Age Manifold ..OLPP 3-D Age Manifold CEA 3-D Age Manifold
" )

i

E o 8§25

Figura 11: Manifold de edad obtenido mediante PCA (izquierda), OLPP (centro)
y CEA (derecha).

La principal ventaja del manifold de edad es que permite reducir la dimensio-
nalidad de los datos de imagenes para estimar la edad preservando la estructura
geométrica de dichos datos. Ademaés, no necesitan modelar patrones de edad es-
pecificos de cada persona ni incluir imagenes de la misma persona en diferentes
edades. El tnico requisito para asegurar la suficiente robustez estadistica del
modelo es que el conjunto de imédgenes utilizado para ello sea grande.

Modelos de apariencia

Los modelos de apariencia combinan descripciéon de textura con descripciéon de
forma. Aunque existen muchos métodos, como se ha visto en secciones anteriores,
la extraccién de caracteristicas faciales relacionadas con el envejecimiento, esta
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mas centrada en el modelo de apariencia.

En sistemas existentes de estimacién de la edad ya se han usado tanto descrip-
tores globales como locales. El LBP (Local Binary Pattern) (Ahonen, Hadid &
Pietikainen, 2006) que es un descriptor de textura muy robusto, también ha sido
usado para la extraccién de caracteristicas de apariencia en sistemas de estimacion
de la edad y ha alcanzado una tasa de acierto del 80% usando las imédgenes de la
base de datos FERET y clasificando con la técnica del vecino méas cercano y un
80%-90% usando FERET y PIE y clasificando con AdaBoost (Yang & Ai, 2007).

En las siguientes imagenes se puede ver un ejemplo de los resultados obtenidos
usando la base de datos FERET (figura 12) y la base de datos PIE (figura 13).

IVale !

hlale &
Asian Nonfsian |
j 4

Figura 12: Resultados para las imdgenes de FERET usando LBP y AdaBoost.

Figura 13: Resultados para las imégenes de PIE usando LBP y AdaBoost.

Con el paso del tiempo, se hacen evidentes variaciones en la apariencia y por
esta razén, Yan y su grupo de investigacién (Yan, Zhou, Liu, Hasegawa-Johnson
& Huang, 2008; Yan, Liu & Huang, 2008b), propusieron usar Spatially Flexible
Path (SFP) como descriptor de caracteristicas. Este método usa informacion de
regiones locales de la imagen y su posicién. Esto es ttil en caso de imagenes
con oclusiones o con diferentes posiciones de la cara, ya que al ser un método
robusto por trabajar a nivel local, se pueden describir este tipo de imagenes
de manera eficiente. Ademaés, también es capaz de dar mds importancia a la
caracteristica discriminante del conjunto de caracteristicas cuando se tiene un
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conjunto de muestras insuficiente. Evaluado con un modelo Gaussiano mixto
(GMM), este sistema obtiene un error absoluto medio de 4.95 afios en la base de
datos FG-NET. Usando la base de datos YGA, se obtiene un error absoluto medio
de 4.94 anos en el caso de rostros de hombres y 4.38 en el caso de las mujeres.

Por otra parte, Suo y su grupo (Suo et al., 2008), proponen disenar caracteristi-
cas faciales gréficas (topologia, geometria, fotometria, y configuracién) basadas en
el modelo de rostros jerdrquico multiresolucién que desarrollaron (Suo, Min, Zhu,
Shan & Chen, 2007). Bésicamente lo que hace este modelo, es aplicar diferentes
filtros a diferentes pardametros y en diferentes niveles de extraccion de caracteris-
ticas. Este sistema obtiene un error absoluto medio de 5.974 afios usando la base
de datos FG-NET y clasificando con redes neuronales (un perceptrén multicapa
en este caso). Usando su propia base de datos obtuvieron un error de absoluto
medio de 4.68 anos.

Guo y su grupo (Guo, Mu, Fu & Huang, 2009), por otra parte, desarrollaron un
método para estimar la edad a partir del rostro llamado BIF (Biologically Inspired
Features) (Riesenhuber & Poggio, 1999; Serre, Wolf, Bileschi, Riesenhuber &
Poggio, 2007). La idea bésica es que el modelo contiene capas alternadas, unas
simples (S) y otras complejas (C). La complejidad de las capas va aumentando
seglin nos movemos desde el cértex visual primario al cértex inferior temporal. La
primera capa, S1, se crea con filtros Gabor sobre la imagen de entrada. La segunda
capa, C1, se obtiene aplicando una operacién MAX sobre la capa S1. Este tipo
de caracteristicas tienen la ventaja de que son robustas a pequenas traslaciones,
rotaciones, escalado, capturando con eficacia patrones de edad. Si combinamos
este modelo BIF con un clasificador SVM (Support Vector Machines), se obtiene
un error absoluto medio de 4.77 anos para la base de datos FG-NET. Si se prueba
sobre las imagenes de la base de datos YGA, se obtiene un error absoluto medio
de 3.91 en el caso de rostros femeninos y 3.47 en el caso de rostros masculinos.

5 Algoritmos para estimar la edad

Desde un punto de vista formal, la soluciéon de este problema implica la obtencion
de una funciéon matematica que establece la relacion entre el espacio de observa-
ciones de entrada y la salida correspondiente a la edad (o de grupo de edad).

Sin embargo, en una aplicacién de estas caracteristicas no es posible disponer
de modelos matematicos completos que caractericen con precisién la distribu-
cién estadistica de los datos. Por esta razén, se puede recurrir a procedimientos
basados en el aprendizaje a partir de un conjunto de ejemplos y asi, plantear
la estimacion de la edad a partir del rostro como un problema particular de re-
conocimiento de patrones.
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De esta forma, si el objetivo es la asignacién de un caso a una de entre un con-
junto de posibles categorias de edad predefinidas se puede abordar con técnicas
de clasificacién o bien, optar por modelos de regresion si lo que se pretende es la
asignacion de un valor numérico correspondiente a la edad. Igualmente, la com-
binacién de ambas técnicas parece ser una aproximacién prometedora (Tanner,
2011).

Métodos de Técnicas Modelos de

clasificacién hibridas regresion

Figura 14: Categorizacion de los algoritmos de estimacién de edad.

Cualquiera de las técnicas empleadas requiere disponer de un conjunto de ima-
genes etiquetado representativo pues esto es fundamental para poder ajustar los
algoritmos de estimacién de edad (Fu, Guo & Huang, 2010; Geng, Fu & Smith-
Miles, 2010; Tanner, 2011) y obtener modelos con un rendimiento aceptable. Una
base de imédgenes ideal deberia cubrir un amplio rango de edad, contener imagenes
de diferentes personas y disponer al menos de una imagen de cada individuo para
todas las edades consideradas. En la practica, resulta extremadamente costoso
y laborioso conseguir un conjunto de imégenes de entrenamiento suficientemente
grande, especialmente cuando se precisan series cronolégicas de un mismo indi-
viduo. Por ello, es frecuente disponer de un nimero limitado de imagenes para
cada persona y que las imdgenes correspondientes a edad avanzada sean escasas.

Dadas las peculiaridades de este contexto, la aplicacién directa de las técnicas
clasicas de clasificacion o regresién resulta en la mayoria de las ocasiones dificil o
ineficiente. Es necesario, pues, adaptarlas a las caracteristicas de este escenario.

Clasificacion

Lanitis et al. (Lanitis, Taylor & Cootes, 2002) evaltian diferentes clasificadores
para la estimacion automatica de la edad a partir de imégenes del rostro. Se
explora tanto la clasificacién en una sola etapa como el empleo de métodos de ca-
tegorizacion jerarquicos donde un clasificador global proporciona una estimacién
aproximada de un rango de edad que posteriormente se refina con un clasifi-
cador especifico para dicho rango. En sus pruebas experimentales se emplean
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Clasificadores cuadraticos, Clasificadores de minima distancia, Redes Neuronales
supervisadas con arquitectura de perceptor multicapa (MLP, MultiLayer Percep-
tron) (Kanno, Akiba, Teramachi, Nagahashi & Takeshi, 2001; Lanitis, Draganova
& Christodoulou, 2004) y una aproximacién no supervisada con los Mapas au-
toorganizativos de Kohonen (SOM, Self Organizing Map).

Extraccion de > Algoritmo de » Edad

Caracteristicas estimacion estimada

Figura 15: Estimacién de edad en una etapa.

Edad
Extraccion de || Algoritmo de »| Algoritmo de estimada
Caracteristicas estimacion global estimacion local b

| [

Figura 16: Estimacién de edad jerdrquica.

Otros clasificadores también empleados para la estimaciéon de edad son las
Maquinas de vectores soporte (SVM, Support Vector Machine) (Guo, Fu, Dyer &
Huang, 2008).

Modelos de regresion

Para un escenario de estimacién de edad planteado como un problema de regre-
sién, Lanitis et al. (Lanitis, Taylor & Cootes, 2002) proponen una Funcién de
Edad con tres formulaciones diferentes (lineal, cuadrética y cibica) donde los
parametros del modelo se ajustan con un algoritmo genético. Basdndose en este
trabajo se propone un Modelo de Regresion Miltiple (MLR, Multiple Linear Re-
gression) (Fu, Xu & Huang, 2007; Fu & Huang, 2008) con mejoras de rendimiento
significativas respecto a otras técnicas. Las maquinas de vectores soporte para
regresion (SVR, Suporta Vector Regression) se han empleado con éxito en los
problemas de estimaciéon de edad obteniendo errores absolutos que oscilan en-
tre 5 y 7 anos dependiendo de la base de datos de imagen empleada. El SVR
constituye un método de regresion muy robusto para problemas cuya salida es
unidimensional, pero su extension a un caso general de multiples salidas no es
trivial. En estos escenarios de multiple salida resulta 1til la técnica de Regresion
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Basada en la Imagen (IBR, Image Based Regression) usando el método de boost-
ing propuesta por Zhou et al. (Zhou, Georgescu, Zhou & Comaniciu, 2005). A
diferencia de las aproximaciones triviales que dividirian el problema en multiples
modulos de regresion de una tnica salida desacoplados, IBR tiene la ventaja de
tener en cuenta la dependencia estadistica entre las diferentes dimensiones de la
variable de salida y resulta muy eficiente en términos de coste computacional y
almacenamiento.

Métodos hibridos

Aprovechando las ventajas de ambas aproximaciones se han propuesto métodos
de estimacién hibridos que combinan técnicas de regresion y clasificacién. Asi, la
propuesta de Regresién Robusta Ajustada Localmente (LARR, Locally Adjusted
Robust Regression) (Guo, Fu, Dyer & Huang, 2008) combina una regresién global
con SVR seguida de un ajuste mas fino con un clasificador SVM. Esta combinacién
mejora el rendimiento significativamente.

Otra aproximacion hibrida es el método jerarquico que se muestra en la figura
16 (Hu, Otto & Jain, 2013). Cada imagen es inicialmente clasificada en uno
de varios grupos de edad disjuntos con un Arbol de decisién binario basado en
Méquina de vectores soporte (SVM-BDT, Support Vector Machine-Binary Deci-
sion Tree) para después emplear un método de regresién con SVM en cada grupo
que predice finalmente la edad.

o) G -Age: 14
- Nl B B *IN'l';"P“ n"-l'té‘i’ﬁw J &:nvou;c,. At
®
it > & O @

: . 5 o a
| | d |

Facial component ~ Component feature Hierarchical
localization extraction age estimation

Face preprocessing
Figura 17: Método de estimaciéon de edad hibrido jerarquico.

6 Conclusiones

Después de haber revisado como se manifiesta en la cara de las personas el enve-
jecimiento, los distintos tipos de edades de un ser humano, alguna de las aplica-
ciones que tiene la estimacion automaética de la edad y los distintos métodos que
se han utilizado en los ultimos anos para representar y estimar la edad a partir de
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iméagenes del rostro, podemos concluir diciendo que el problema es interesante y
complejo a la vez. Es complejo porque incluso un ser humano se equivoca con fre-
cuencia al realizar dicha estimacion pudiendo, en algunos casos, llegar a cometer
errores de hasta 10 ahos. Estos errores se deben a que los signos del envejeci-
miento son muy personales y dependen de factores como la genética, el estrés o el
estilo de vida. Ademads, hay un problema anadido para estimar la edad utilizando
tnicamente imagenes de la cara y es que los seres humanos utilizamos otro tipo
de informacién como puede ser el pelo o el tono de voz por lo que prescindir de
esos indicadores hace que el sistema de vision se encuentre en desventaja.

Hemos visto que hace ya bastantes afios que se empezo6 a estudiar cémo clasi-
ficar la edad en funcién de factores antropométricos. Los primeros trabajos (Alley,
1988) se basaron en el desarrollo craneo-facial aunque es un modelo que dejé de
utilizarse porque no permite describir el perfil de la cabeza de una forma natural
y también porque dicho perfil es dificil de extraer a partir de imagenes de caras
en 2D. Después se pasé a estimar la edad utilizando la antropometria de la cara,
extrayendo y estudiando tamaiios y proporciones de la misma (Farkas, 1994), pero
también se ha observado que estos modelos antropométricos sélo son tutiles para
detectar la edad de personas jévenes y son muy sensibles a la pose, por lo que su
uso es limitado.

Un método que ha sido muy popular y que se sigue utilizando para estimar la
edad son los modelos de apariencia activos (MAA). Se basan en crear un modelo
estadistico de la forma del rostro y otro modelo de la intensidad de los pixeles
obteniendo caracteristicas de textura, analizando para ello un conjunto de pun-
tos de referencia del rostro. Empleados inicialmente para el reconocimiento de
caras fueron extendidos (Lanitis, Taylor & Cootes, 2002) anadiéndoles una fun-
ciéon que permite explicar la variacién de la edad. En relacién con los modelos
antropométricos presentan la ventaja de que se pueden utilizar para cualquier
edad, no sélo para jévenes, y que son robustos a las posturas del rostro.

Una propuesta diferente (Geng, Zhou, Zhang, Li & Dai, 2006), llamada sub-
espacio del patrén de envejecimiento (AGES) se basa en utilizar secuencias de
imagenes de individuos ordenadas temporalmente para modelar el proceso de en-
vejecimiento. Los errores medios obtenidos con este método son de 6.77 afios. Sus
inconvenientes son que se necesita un conjunto de imagenes de diferentes edades
para cada persona y que, al no utilizar textura, no tiene en cuenta la informacién
de las arrugas.

Una extension de la idea anterior es la del manifold (espacio) de edad pro-
puesta por Fu y colegas (Fu, Xu & Huang, 2007). En esta ocasién en vez de
aprender un patrén de envejecimiento para cada individuo se modela un nico
patron para varios individuos, a lo largo de diferentes edades, representando cada
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edad mediante “diferentes caras”. Aunque requiere disponer de un conjunto ele-
vado de caras para modelar el espacio, un individuo podria aportar una tnica
cara, lo que facilita mucho crear estas colecciones. Basdndose en esta idea se han
propuesto diversos métodos, alguno de los cuales obtiene errores medios de entre
4.4 (hombres) y 5 (mujeres) afos.

La propuesta mas reciente, y que es la que mejores resultados obtiene hasta
la fecha, se basa en los modelos de apariencia que combinan la descripcion de
caracteristicas de textura con caracteristicas de forma de la cara. Dentro de los
numerosos métodos de este tipo destaca el presentado por Guo y su grupo (Guo,
Mu, Fu & Huang, 2009) llamado BIF (Biologically Inspired Features). Extraen
numerosas caracteristicas basicas utilizando filtros de Gabor en un proceso por
capas que simula la forma de funcionar el cortex visual humano. Dependiendo del
conjunto de datos utilizado para validar el método, los errores medios obtenidos,
en afios, van desde los 3.47 (masculinos en YGA) hasta 4.77 en FG-NET.

Finalmente comentar que cualquiera de los métodos propuestos requiere dis-
poner de un conjunto representativo de rostros, etiquetado, que permita aplicar
técnicas de clasificacion o de regresion. Las técnicas de clasificacién permiten,
dado un rostro, indicar a qué clase (normalmente rango) de edad pertenece, y
se utilizan sobre todo redes neuronales, mapas SOM y méquinas de vector de
soporte (SVM). Las técnicas de regresién devuelven un valor de nimero de anos
para un rostro dado y se utilizan modelos de regresion multiple, regresion basada
en imagen y muy frecuentemente maquinas de vector de soporte para regresién
(SVR). También aparecen otras soluciones que combinan los métodos anteriores,
de diferentes maneras, a las que se considera métodos hibridos.

Como conclusién final, podemos decir que la estimacién de la edad a partir de
imagenes del rostro es un proceso complejo, que requiere disponer de colecciones
etiquetadas de rostros de los que se conoce la edad. Es necesario obtener carac-
teristicas del rostro, a ser posible basdndose tanto en la forma como en la textura
y posteriormente hay que clasificar o estimar la edad utilizando la informacién
extraida de la imagen de la que se quiere conocer la edad y comparandola con la
informacién conocida de las colecciones etiquetadas. Los estudios realizados hasta
ahora presentan errores en la estimacion o la clasificacion ligeramente superiores
a los que comete un ser humano, y que van desde aproximadamente los 3 afios en
el mejor de los casos hasta sistemas que se equivocan en 4 o 5 anos al estimar la
edad. W
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