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Resumen

Este Trabajo se plantea como un estudio de diferentes aproximaciones
basadas en redes neuronales para obtener la edad estimada de una persona.
Para ello se utiliza una base de datos con miles de imagenes de rostros de
personas anotadas con sus edades respectivamente. Se utiliza una metodo-
logia basada en prototipos en la que se parte de diferentes modelos conocidos,
utilizando ademas transfer learning.

Se especifica edad aparente debido a que diferentes personas con la misma
edad pueden aparentar diferentes edades en funcién de sus rasgos faciales.
El resultado de este trabajo consiste en un sistema que clasifica en diferen-
tes rangos de edad imagenes en la que se observe la cara de una persona,
obteniendo una precisién en testeo del 73 %.






Abstract

This Final Degree Project focuses on the study of different approaches

to neural networks, with the goal of obtaining the estimated person age. For
this purpose, a database containing thousands of images with human faces is
used. Each face is labelled with its age. A methodology based on prototypes
is used in this proyect, using different known models as starting point and
also transfer learning.
The project title specifies apparent age due to the fact that different people
with the same age can appear a different age because of their facial features.
The result of this project consists of a system classifies images in which
the human face can be seen across different age ranges with a 73 % testing
accuracy.
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Capitulo 1

Descripcion del proyecto

1.1 Introduccion

En este Trabajo de Fin de Grado se aplican los conocimientos aprendidos
en la titulacion de Ingenieria Informatica, especialmente en las asignaturas
de la mencién en Computacion. Con este bagaje, se pretende desarrollar en
un sistema capaz de clasificar en diferentes rangos de edad a una persona
utilizando una imagen en la que se observe su cara.

Dentro del campo del anélisis facial, la estimacién de edad ha sido histori-
camente uno de los problemas mas desafiantes a los que la comunidad inves-
tigadora se ha enfrentado (Ramanathan et al. 2009, Fu et al. 2010, Han et al.
2013). Los primeros métodos computacionales para la estimacién de edad
fueron publicados hace mas de 22 anos y se basaban mayoritariamente en
el calculo de las proporciones entre diferentes medidas de las caracteristicas
faciales (Kwon et al. 1994) (Burt & Perrett 1995). Una vez se localizan los
diferentes atributos faciales (nariz, barbilla, ojos, etc.), se calculan sus di-
mensiones y distancias entre ellos y se realiza el computo de las relaciones
entre ellos para clasificar las caras en diferentes grupos de edad.

En el titulo del presente trabajo hablamos de edad aparente, que se refiere
a la edad que los humanos infieren en funcién de la apariencia del individuo.
La eleccion de este tipo de edad y no de la edad real se debe a los estu-
dios que senalan que las personas tienen diferentes ritmos de envejecimiento
(Guo, Fu, Dyer & Huang 2008, Guo, Fu, Huang & Dyer 2008). Este ritmo
de envejecimiento no se determina tinicamente por los genes de la persona,
sino también por diversos factores como el estado de salud, el ambiente de
trabajo, el estilo de vida y la sociabilidad (Berry et al. 1988). Otra causa im-
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portante de signos avanzados de envejecimiento facial es la radiacién de la luz
ultravioleta. También el envejecimiento puede acelerarse mediante el consu-
mo de tabaco, el estrés emocional, cambios drasticos de peso o la exposicion
a climas extremos.

Los factores comentados en el parrafo anterior anadirian una mayor di-
ficultad a la estimacion de la edad real por parte del sistema ya que, como
se remarca en (Boissieux et al. 2000), el reto de modelar con precisién el
envejecimiento de la piel es alto debido a los diferentes valores estéticos y
puntos de atencién que tienen las personas.

1.2 Motivacion

Algunas de las razones por las que la estimacion de la edad todavia se
considera un problema desafiante son la fuerte especificidad de los rasgos
personales de cada individuo, la alta varianza de las observaciones dentro del
mismo rango de edad, la naturaleza incontrolable del proceso de envejecimien-
to y la dificultad para reunir los suficientes datos completos que permitan
entrenar de forma precisa modelos (Escalera et al. 2015).

La edad juega un papel fundamental en las interacciones sociales junto
al género de las personas. Por ejemplo, en muchos idiomas se utilizan dife-
rentes reglas gramaticales, saludos y/o vocabulario dependiendo de estos dos
atributos.

La estimacion de edad es til en aplicaciones donde no necesitamos cono-
cer la identidad de una persona, lo que se busca es caracterizar débilmente a
un individuo. Tal como podria ser en una aplicacién que cuente cuantas per-
sonas con un determinado rango de edad entran en un centro comercial, con
el objetivo de mejorar el modelo de negocio de este. En biometria, la estima-
ci6n de la edad es considerada un tipo de biometria blanda (soft biometrics),
ya que proporciona informacién auxiliar a la identidad de los usuarios (Jain
et al. 2004). Se puede utilizar para complementar las caracteristicas biométri-
cas primarias (cara, iris, huella dactilar, etc.) o para mejorar el rendimiento
de un sistema biométrico primario o duro (hard biometrics).

En medicina, la estimacién de la edad se puede utilizar en sistemas
médicos de monitorizacién. Aplicados a personas de avanzada edad en sus
domicilios, contribuyendo a un diagndstico médico al detectar un envejeci-
miento prematuro del paciente.

En el campo de la seguridad, un sistema de estimacion de edad puede
servir para evitar que menores de edad puedan acceder a locales donde se sirva
alcohol, el uso de ciertas atracciones, el acceso a paginas de contenido adulto
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o prohibirles la venta de tabaco en maquinas expendedoras sin necesitar la
intervenciéon humana o complementando esta.

En el ambito comercial, el uso actual de las redes sociales y la disponi-
bilidad de imagenes personales en estas ha conducido a la rapida integracion
del analisis facial por parte de las empresas. La estimacién automatica de la
edad puede ayudar a realizar labores de segmentacién de mercado de manera
mas eficiente, lo que permite detectar el perfil de los target (objetivo al que
se dirige una accién) de la empresa y ayudar asi a la toma de decisiones en
campanas de publicidad o en otras estrategias de marketing. Por ejemplificar,
los anuncios orientados a un determinado perfil comercial

Dentro del ambito comercial también se encuentra la gestion de relacio-
nes electrénicas con clientes o ECRM por sus siglas en inglés. ECRM es
una estrategia de administracion para el uso de las tecnologias de la informa-
cion y las herramientas de interacciéon multimedia de forma que se gestionen
de manera efectiva relaciones diferenciadas con todos los clientes y se realice
la comunicacion con ellos individualmente. Como estos grupos de clientes tie-
nen diferentes habitos de consumo, expectativas del cliente y preferencias, las
empresas pueden aumentar sus beneficios sabiendo detectar estas diferencias
y respondiendo unicamente a las necesidades especificas de los consumido-
res, proporcionando productos y servicios personalizados. Por ejemplo, una
empresa de comida rapida podria conocer qué porcentaje de cada grupo de
edad compra un tipo de hamburguesa o una empresa de publicidad podria
conocer a qué grupo de edad le interesan méas los anuncios que muestran en
sus soportes de publicidad urbanos o modificar el anuncio exhibido para mos-
trar un producto o servicio con mayor probabilidad de consumo por parte
del consumidor. Estos ejemplos de ECRM podrian llevarse a cabo utilizando
un sistema de estimacién de edad junto a una camara que capture la cara del
consumidor; etiquetando automaticamente a cada consumidor con su grupo
de edad.

También en el campo del entretenimiento se puede hacer uso de un
sistema de clasificacion de edad. Por poner un ejemplo, se podria realizar
una aplicacion que gestione de forma automatica las imagenes de un usuario
utilizando la edad de las personas que aparecen en ellas (Das & Loui 2003).

1.3 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo consiste en desarrollar un sistema
capaz de clasificar en diferentes rangos de edad imagenes en las que se observe
la cara de una persona.
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Para cumplir con este propdsito, en primer lugar se ha realizado el estudio
de la informacion contenida en el conjunto de datos utilizado, después se han
investigado los trabajos relacionados con el problema de la estimacién de
edad y las diferentes arquitecturas neuronales aplicadas. Posteriormente se
ha realizado el estudio de las herramientas para el manejo de imagenes y se
han implementado y analizado clasificadores basados tanto en la cara como
en las imagenes completas (cabeza y hombros).

1.4 Planificacién Temporal

Las 300 horas del Trabajo de Fin de Grado han sido distribuidas de la
siguiente forma: sesenta horas para el estudio previo y el andlisis, cien horas
para el diseno, desarrollo e implementacion, cien horas para la evaluacion,
validaciéon y pruebas y 40 horas para las tareas de documentaciéon y presen-
tacion. Las diferentes tareas estan definidas en la Tabla 1.1.

La distribucion temporal de las diferentes fases se ha mantenido sin cam-
bios durante la realizacion del trabajo.

Duracién Estimada
Fases Tareas
(horas)

1.1 Anélisis y evaluacién del conjunto de datos para
la definicién y balanceado de los distintos grupos de

edad a considerar.

Estudio previo/Anélisis 60
1.2 Estudio de las librerfas de visién por computador.

1.3 Estudio de las redes neuronales convolucionales

aplicadas a la estimacién de edad.

1.4 Familiarizacién con la libreria Keras.

2.1 Integracion del detector de elementos faciales

y obtencién de las diferentes areas de interés.

Diseno/ Desarrollo /Implementacién 100
2.2 Implementacién de las diferentes redes neuronales.

2.3 Implementacién de un esquema de fusion basado en

los estimadores de cada drea de interés.

3.1 Evaluacién de los resultados de la estimacién en las

Evaluacién/Validacién/Prueba 100 diferentes drcas de interés consideradas.

3.2 Evaluacién de la fusion de los diferentes estimadores.

4.1 Redaccién de la memoria del TFG.

Documentacién/Presentacion 40 4.2 Redaccién de la presentacién.

4.3 Ensayos presentacion.

Tabla 1.1: Planificacién prevista inicialmente
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1.5 Justificacion de la Competencia

Especifica Cubierta

En este trabajo ha sido cubierta la siguiente competencia especifica de la
menciéon de Computacion del Grado de Ingenieria Informéatica:

CPO0y: Capacidad para conocer los fundamentos, paradigmas y técnicas
propias de los sistemas inteligentes y analizar, disenar y construir sistemas,
servictos y aplicaciones informdticas que utilicen dichas técnicas en cualquier
ambito de aplicacion.

Esta competencia queda justificada a través de la realizacion de las tareas
de investigacion y estudio de las redes neuronales convolucionales (CNN)
aplicadas a la estimacion de edad. Una vez realizadas las anteriores tareas,
se ha implementado un sistema capaz de clasificar en diferentes rangos de
edad imagenes que contengan el rostro de una persona.

1.6 Legislacion

En esta seccion se analizan los aspectos legales aplicables al proyecto.

En el presente trabajo no se vulneran los derechos de imagen de las per-
sonas fisicas que aparecen en las imagenes que se han utilizado.

El articulo 18, apartado 1, de la Constitucién Espanola garantiza el de-
recho a la imagen, asi como el derecho al honor y a la intimidad personal y
familiar.

Segtin lo dispuesto por la Ley Organica 15/1999, de 13 de diciembre, de
Proteccion de Datos de Caracter Personal, en el articulo 6, apartado 1: “El
tratamiento de los datos de caracter personal requerird el consentimiento
inequivoco del afectado, salvo que la ley disponga otra cosa’.

A estos efectos, la Ley Organica 1/1982, de 5 de mayo, de proteccién
civil del derecho al honor, a la intimidad personal y familiar y a la propia
imagen, en su articulo 7 expone aquellas circunstancias que se consideraran
como intromisiones ilegitimas, estableciendo una excepcion en el apartado 5,
que nos remite al articulo 8, apartado 2.

Dicho precepto dispone que:

“En particular, el derecho a la propia imagen no impedira:

a) Su captacién, reproduccién o publicacién por cualquier medio cuando se
trate de personas que ejerzan un cargo publico o una profesion de notoriedad
o proyeccion publica y la imagen se capte durante un acto publico o en lugares
abiertos al publico.
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b) La utilizacién de la caricatura de dichas personas, de acuerdo con el uso
social.
¢) La informacién gréfica sobre un suceso o acaecimiento publico cuando la
imagen de una persona determinada aparezca como meramente accesoria’.
En este caso, y en base a los preceptos citados con anterioridad, al tra-
tarse de personas fisicas de notoriedad o proyeccion publica, no se estaria
vulnerando el derecho a su imagen.
Por otro lado, la edad asociada a cada una de las imagenes ha sido re-
copilada utilizando imagenes publicas que incluyeran en su subtitulo dicha
informacion, tal y como se describe en la seccion 3.2.

1.7 Estructura del Documento

El objetivo de la presente memoria es documentar el proceso que se ha
llevado a cabo en el Trabajo de Fin de Grado. Para ello se parte de las
fases iniciales de busqueda de informacién y andalisis hasta los apartados de
experimentacion, andlisis de los resultados y conclusiones. Con esta finalidad,
la memoria se divide en el resumen, abstract, los indices de figuras y tablas, los
diferentes seis capitulos, que seran descritos a continuacion, y la bibliografia.

En el primer capitulo de la memoria se presenta una introduccion del
proyecto y del problema que se aborda. En el mismo se incluye la motivacion
del proyecto, los objetivos, la planificacién temporal, la justificacion de las
competencias cubiertas y la estructura del documento.

En el segundo capitulo se detalla el marco tedrico, fundamental para com-
prender los conceptos y técnicas que se utilizan en este proyecto; el estado del
arte de la estimacion de edad automatizada. Este capitulo incluye conceptos
bésicos sobre visién por computador, redes neuronales artificiales (ANN) y
diferentes métodos de clasificacién con el fin de comprender el estado del arte
en el topico a tratar.

El tercer capitulo se centra en el estudio previo y el analisis, incluyendo
el planteamiento del problema, el andlisis y la evaluacion de conjuntos de
datos que sirvan como entrada para el sistema clasificador, el estudio de las
librerias de visién por computador y el estudio de las CNN que han sido
utilizadas para abordar la estimacion de edad de personas.

En el cuarto capitulo se detalla la metodologia aplicada en el proyecto
durante el proceso de desarrollo. También se incluye la descripcion de las he-
rramientas que han sido utilizadas. Ademas se describe cémo se ha realizado
la implementacién de los diferentes experimentos realizados.

Por otro lado, en el quinto capitulo se detallan los experimentos realizados
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en las diferentes fases y sus resultados.
Por ultimo, en el sexto capitulo se presentan las conclusiones extraidas

durante la realizacion del proyecto; la valoracion personal y posibles trabajos
futuros.



Capitulo 2

Marco Teoérico y Estado del
Arte

2.1 Vision por Computador

La vision por computador es un campo interdisciplinar que combina bio-
logia e ingenieria y que se enfrenta al procesamiento e interpretacion de
imégenes y videos por parte de los ordenadores (Huang 1996). Desde el pun-
to de vista biolégico, la vision por computador tiene el propdsito de obtener
modelos computacionales del sistema de vision humana. Por otro lado, desde
el punto de vista de la ingenieria, la vision por computador tiene como obje-
tivo crear sistemas autonomos que puedan realizar algunas tareas del sistema
de visién humana e incluso mejorar su rendimiento.

En 1963 el investigador del Instituto Tecnolégico de Massachusetts Larry
Roberts presentd su tesis doctoral. En la misma, estudiaba las posibilidades
de extraer informacién geométrica tridimensional desde una perspectiva bi-
dimensional de bloques, especificamente poliedros (Robers 1963). Después de
su publicaciéon, muchos investigadores del campo de la inteligencia artificial
siguieron las lineas de investigacion de su trabajo y comenzaron a estudiar la
visién por computador desde un contexto de “mundo de los bloques” (Blocks
World). Esta es la razén por la cual muchos consideran a Roberts como el
padre de la visién por computador.

Posteriormente, los investigadores necesitaban un método que les permi-
tiera poder tratar con imagenes reales para realizar tareas de bajo nivel como
la deteccién de bordes. De esta forma se acogié el marco propuesto en (Marr

8
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1982), que aplicaba a imagenes bidimensionales algoritmos de procesamiento
de imagen de bajo nivel para obtener un “esquema principal” y acababa con
la aplicacion de técnicas de alto nivel para obtener un modelo tridimensional
de los objetos en la escena.

Sin embargo, esta propuesta obligaba a realizar modelos 3D completos,
algo innecesario en la mayoria de aplicaciones en las que se utilizaba la visién
por computador. Por ejemplo, algunas aplicaciones requerian solo detectar
si un objeto se estaba acercando o alejando al punto de observacién y no
conocer su movimiento exacto. Fue el propio Robers el que propuso un nuevo
paradigma denominado por algunos “Visién deliberada” (Purposive Vision)
que suplia esta desventaja del marco propuesto por Marr (Robers 1965).

La dificultad de la visién por computador se fundamenta principalmente
en que es un problema inverso ya que se busca recuperar algunas incognitas
partiendo de informacion insuficiente para ofrecer una solucién especifica
completa (Szeliski 2010).

Son multiples las areas de investigacién de la visién por computador.
Entre ellas se encuentran la clasificacion, localizacion, deteccion de objetos
y la segmentacion (Khan et al. 2018). En este trabajo nos centramos en el
uso en la vision por computador para detectar un tipo de biometria blanda,
la edad de una persona.

En la literatura relativa a esta tarea, la deteccién de género junto a la es-
timacion de la edad. Dentro de los métodos para el reconocimiento de género
y la estimacién de edad podemos dividir los métodos no convolucionales en
tres tipos, siguiendo la categorizacion presentada en (Han et al. 2015):

La primera categoria recopila métodos basados en la forma (o en la an-
tropometria). Se caracterizan por utilizar las relaciones de distancia entre
marcas faciales para describir las diferencias topoldgicas entre caras de dife-
rente edad. En la estimacion de edad se suele considerar que las caracteristicas
antropomeétricas se deben al crecimiento craneofacial. Sin embargo, este fac-
tor solo suele ser generalmente 1til cuando se intenta distinguir a los adultos
de los ninos, ya en la edad adulta la forma facial se vuelve bastante estable
(Fu & Huang 2008). Ademds, en este enfoque se requiere una localizacién
precisa de las marcas faciales, y en algunos casos también una anotacion
manual, lo cual limita su utilidad en los sistemas de estimacién demografica
automatizados.

En segundo lugar, la categoria que agrupa métodos basados en la extra-
cion de caracteristicas de las texturas a partir de imagenes. Estas texturas
pueden ser, por ejemplo, arrugas o marcas faciales. Una forma de obtener la
informacion de las textura de las imédgenes suele ser utilizar directamente las
intensidades de los pixeles. Caracteristicas de textura como el Local Gradient
Gabor Pattern (LGGP) o Gabor (Chen & Ross 2013), Patrones Binarios Lo-
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cales (LBP) (Ojala et al. 2002) o las Caracteristicas Bioldgicas Inspiradas
(BIF) (Guo et al. 2009), entre otras, han sido utilizadas ampliamente para
representar tanto las regiones frontales globales como locales. Este enfoque se
considera efectivo tanto para la estimacion de la edad como para el recono-
cimiento del género de las personas, ademés de la raza, pero es generalmente
poco eficiente debido a la alta dimensionalidad de las caracteristicas (Cas-
trillén-Santana & Lorenzo-Navarro 2017, Castrilléon-Santana et al. 2017).

Por tltimo, la tercera categoria no convolucional se basa en la apariencia
facial, es decir, utiliza tanto la informacién de las texturas como de las formas
de la cara para diferenciar rostros entre diferentes grupos demograficos. El
Modelo de Aspecto Activo (AMM) y sus variaciones son ampliamente utili-
zados para modelar la textura y la forma del rostro (Edwards et al. 1998)
(Luu et al. 2011). Su desventaja, al igual que el enfoque basado en la an-
tropometria, consiste en que requiere una localizacién precisa de las marcas
faciales.

En la seccion 2.4 de la presente memoria abordaremos los métodos convo-
lucionales, donde ademas nos centraremos en el estado del arte para nuestra
tarea.

2.2 Redes Neuronales Artificiales

2.2.1 Descripcion del Modelo

Las Redes Neuronales Artificiales son sistemas de computo bioinspira-
dos que constituyen uno de los paradigmas mas importantes dentro de la
inteligencia artificial actual.

Se inspiran en las neuronas de los mamiferos, cuyo diagrama esquemati-
zado puede observarse en la Figura 2.1, aportando un sistema de cémputo
altamente complejo, no lineal y paralelo que permite realizar miltiples ope-
raciones de forma simultanea, en contraste con los sistemas de computacion
convencionales. Las redes neuronales se caracterizan por aprender a partir
de ejemplos, generalizar a partir de las instancias de las que ha aprendido
para reconocer nuevos datos de entrada y extraer de estos sus caracteristicas
principales.

Fue en 1943 cuando McCulloch y Pitts publicaron el primer trabajo de
investigacion en el que se explicaba en funcionamiento de estas neuronas,
creando una red neuronal simple utilizando circuitos (McCulloch & Pitts
1943).
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Figura 2.1: Partes de una neurona biolégica. Sus elementos principales son

el cuerpo de la neurona o soma, las entradas o dendritas y las salidas hacia

otras neuronas denominado axoén.

Fuente: Russell & Norvig (2004).

La arquitectura neuronal se puede resumir en los siguientes aspectos
(Lépez & Fernandez 2008):

Cada red esta compuesta por un conjunto de unidades de procesamiento
0 neuronas.

Cada una de las neuronas tiene un estado de activacion, equivalente a
la salida de la unidad.

Existen conexiones entre las diferentes unidades de la red. Estas gene-
ralmente se encuentran definidas por el valor de un peso, que determina
la influencia que tiene una neurona origen sobre la entrada de una neu-
rona destino.

Una regla de propagacion o funcién de entrada que integra la informa-
cion proveniente de las distintas neuronas artificiales y proporciona el
valor del potencial postsinaptico de la neuronales.

Una funcién de activacion o transferencia, que determina el estado de
activacion actual de la neurona.

Una entrada externa denominada bias o umbral en cada unidad.

Una funcion de salida.

Una regla de aprendizaje.

Un diagrama simplificado de una neurona artificial se presenta en la Fi-
gura 2.2.
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Figura 2.2: Diagrama de una neurona artificial simplificada.

Fuente: Ardila (2009).
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Figura 2.3: Funciones OR, AND y XOR separadas linealmente.
Fuente: (Beeman 2001).

Para lograr entender las ANN, es importante entender primero el funcio-
namiento de una de sus versiones mas simplificadas, un perceptrén simple
(Freund & Schapire 1999). Este modelo estd compuesto por dos capas de
neuronas, una de entrada y otra de salida.

Este arquitectura recibe una serie de entradas, que son ponderadas uti-
lizando los pesos asociados a cada una de las conexiones. En caso de que
la suma de los pesos (funcién de entrada) sea superior al valor del umbral o
bias, la neurona se activa. La principal desventaja que presenta este modelo es
que, generalmente, solo pueden representar funciones linealmente separables,
como puede observarse en la Figura 2.3.

Para solventar el problema de los perceptrones simples surgen los per-
ceptrones multicapas (MLP), que se diferencian con los anteriores en que
al menos tienen una capa intermedia entre la capa de entrada y la capa de
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Figura 2.4: Perceptron Multicapa con 4 capas ocultas.

Fuente: (Jiang et al. 2018).

salida. Estas capas se se denominan “capas ocultas”. La ventaja de anadir
capas ocultas a nuestro modelo es que aumenta el espacio de hipdtesis que
puede representar la red (Russell & Norvig 2004), por lo tanto, puede tratar
con problemas no lineales.

Los perceptrones multicapa, al igual que muchos otros modelos neurona-
les, utilizan una técnica de aprendizaje supervisado denominada backpropa-
gation (Hecht-Nielsen 1992). Esta técnica nos permite modificar los pesos de
todas las capas, no solo las de la capa de salida como ocurria en el perceptréon
simple. Este algoritmo se utiliza junto a métodos de optimizacién, como pue-
de ser el Descenso por Gradiente Estocdstico (SGD). Una vez obtenida la
salida de nuestra red, se compara el resultado real y el devuelto por la red
con la funcién de coste, obteniendo el error de la red. Una vez obtenido este
error, se propaga hacia atras (backpropagation) hacia la capa de neuronas
anterior, sirviendo para ajustar los pesos sinapticos de cada una de ellas, que
generalmente se fijan aleatoriamente al empezar a entrenar. El error se sigue
propagando hacia atras hasta llegar a la capa de entrada. Este proceso se
realiza con todas las instancias del conjunto de entrenamiento.

El aprendizaje de los pesos correspondientes en las capas ocultas permiten
a las redes aprender nuevas caracteristicas del conjunto de datos. Se denomina
aprendizaje supervisado debido a que en el entrenamiento se utilizan las
etiquetas, que determina a qué clase pertenecen las instancias, para poder
calcular el error con el que se modifican los pesos para que la red aprenda.
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Figura 2.5: Operacion de convolucién ordenada paso a paso.

Fuente: (Khan et al. 2018).

2.2.2 Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales son un tipo de redes neuronales
profundas que se utilizan especialmente cuando se tratan datos con una alta
dimensionalidad, como ocurre en las imagenes o los videos. Es por ello por
lo que se utilizan principalmente para clasificar imagenes, realizar tareas de
clustering por similitud y reconocer objetos.

Los fundamentos de este tipo de redes se basan en un modelo denominado
Neocognitron (Fukushima & Miyake 1982). Consistia en multiples capas que
aprendieron automaticamente una jerarquia de abstracciones de caracteristi-
cas para el reconocimiento de patrones. Este trabajo estaba motivado por
la investigacién realizada por (Hubel & Wiesel 1959) en la corteza primaria,
que demostrd que las neuronas del cerebro estan organizadas en formas de
capas. Estas capas aprenden a reconocer patrones visuales, extrayendo prime-
ro las caracteristicas locales y, posteriormente, combinandolas para obtener
representaciones a mayor nivel.

Las CNN estdn compuestas por una capa de entrada y una de salida
junto a mutiples capas ocultas. Su diferencia principal con las redes neuro-
nales artificiales convencionales se encuentra en las denominadas capas de
convolucion.

Una capa de convolucién consta de un conjunto de filtros (también lla-
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mados kernels convolucionales) que aplican una operacién de convolucién a
una entrada determinada para generar un mapa de caracteristicas como sa-
lida. Cada uno de los filtros es una matriz de niimeros discretos. Cada uno
de esos numeros constituyen los pesos del filtro, aprendidos durante la fase
de entrenamiento de la CNN. Este proceso de aprendizaje se parte de una
inicializacion aleatoria de los pesos al principio del entrenamiento, usando
por ejemplo la inicializacion aleatoria gaussiana. Este tipo de inicializacion,
que también puede utilizarse para inicializar los pesos de los perceptrones
multicapa o capas fully connected, obtiene estos valores de forma aleatoria
utilizando una distribuciéon de Gauss con media cero y desviacion tipica con
un valor pequeno como 0.05. Posteriormente, utilizando los pares de entrada
y salida, los pesos de los filtros se van ajustando durante el proceso de entre-
namiento. De esta forma, se consigue que la capa de convolucién sea capaz
de detectar caracteristicas abstractas y poco triviales de la imagen.

Anteriormente se comenta que estas capas efectuaban una operacion de
convolucién, que se realiza entre la capa de entrada de la red y los filtros.
Consideremos una convolucion bidimensional como la de la Figura 2.5, que es
el mismo tipo de convolucién que se utilizara en los experimentos realizados
en este trabajo, para entender el proceso que se lleva a cabo. Dado un mapa
de caracteristicas bidimensional de entrada y un filtro (cuadrado verde en
la Figura 2.5) de 4 x 4 y 2 x 2 respectivamente, una capa de convolucién
multiplica el filtro del 2 x 2 con una porcién de 2 x 2 resaltada (cuadrado
naranja en la Figura 2.5) del mapa de caracteristicas de entrada y suma
todos los calores para generar un valor en el mapa de caracteristicas de
salida, resaltado en color azul en la Figura 2.5.

Como se puede observar en la Figura, el filtro se desliza de forma hori-
zontal y vertical hasta que se ha abarcado todo el mapa de caracteristicas de
entrada. En este ejemplo, el fitro se mueve tanto en el eje horizontal como
vertical de un valor a otro con un paso de diferencia. A este “paso” se le
conoce como stride del filtro de convolucién y puede tener un valor mayor
a 1. En caso de que en el anterior ejemplo se hubiera fijado el stride a 2,
se hubiera obtenido un mapa de caracteristicas de salida menor al de la Fi-
gura 2.5. A esta reduccién de la dimension se la conoce como operacion de
submuestreo (sub-sampling). Cuanto mayor sea este valor menor tiempo y
computo requerira la capa de convolucién. Sin embargo, si este valor es muy
alto, supondra una pérdida de informacién de la imagen.

Otra de las capas que se utilizan en las CNN son las denominadas poo-
ling layers. Estas capas suelen utilizarse entre las capas de convolucién y su
funcién es reducir el tamano espacial de la representacion para reducir la
cantidad de pardmetros y el cdlculo en la red (Karpathy 2015).

Las capas de pooling operan independientemente en cada nivel de profun-
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Figura 2.6: Ejemplo de capa de Maxpool con un filtro de 2 x 2 y un stride

de tamano 2.

Fuente: (Karpathy 2015).
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Figura 2.7: Estructura de una red neuronal convolutiva.

Fuente: (Li et al.).

didad de la entrada (que suele ser tridimensional debido al alto, ancho y nu-
mero de canales de la imagen) reduciendo su tamano, utilizando cominmente
un filtro de méaximo. La configuracién mas comin de las capas de pooling
utiliza filtros de tamano 2 x 2 con un stride de 2, de forma que se descartan
el 75 % de las activaciones, con el fin de conseguir una mejor regularizacion.
En la Figura 2.6 se muestra un ejemplo de pooling.

En la Figura 2.7 se puede observar un ejemplo de CNN, donde la capa de
entrada adquiere los datos de la imagen, en las capas ocultas se utilizan tanto
capas convolucionales como Max-Poolings y al final del modelo se utiliza una
capa fully-connected (un perceptrén multicapa como el de la Figura 2.4) que
sirve como clasificador de las caracteristicas encontradas por la CNN.
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2.2.3 Algoritmos de Optimizacion

Los algoritmos de optimizacion son necesarios durante el entrenamiento
de la red neuronal a minimizar o maximizar la funcién objetivo que se pre-
tende aprender. La funcién objetivo es una funcién matematica dependiente
de los pardmetros de aprendizaje internos del modelo (entre los que se en-
cuentran los pesos de la red o bias) que se utilizan para calcular los valores
objetivos o salidas (Y') a partir del conjunto de predictores (X) utilizados en
el modelo (Walia 2017).

2.3 Métodos de Clasificacion

Maquinas de Soporte Vectorial

Las Maquinas de Soporte vectorial (SVMs) son modelos de aprendizaje
supervisado que tienen el objetivo de determinar la ubicacion de la frontera
de decisién que produce la separacién 6ptimas de las clases (Vapnik 2013).
En un problema de reconocimiento de patrones de dos clases donde las clases
son separables linealmente, el SVM selecciona la frontera de decision lineal
que permite un mayor margen entre las dos clases. Este margen se calcu-
la mediante la suma de las distancias del hiperplano desde los puntos mas
cercanos de las clases. Estos puntos de datos del hiperplano se denominan
“vectores de soporte”.

Si las dos clases no son separables linealmente, el SVM intenta encontrar
un hiperplano que maximice de igual manera la distancia entre sus vectores
de soporte y, al mismo tiempo, se intenta minimizar los posibles errores de
clasificacion. El equilibrio entre el margen y error de clasificacion esta con-
trolado por un pardmetro definido por el usuario denominado C (Cortes &
Vapnik 1995). Las SVMs también pueden utilizarse en problemas con super-
ficies de decisién no lineales. Existen métodos que proyectan los datos de
entrada en un espacio de caracteristicas con alta dimensionalidad a través
de un mapeo no lineal y formular un problema de clasificacion lineal en ese
espacio de caracteristicas (Boser et al. 1992). Esto ocurre en el ejemplo que se
puede ver en la Figura 2.8. Para evitar el coste computacional de tratar con
un espacio de caracteristicas con alta dimensionalidad, se utilizan diferentes
kernels como el kernel gaussiano radial basis function (RBF) o el kernel lineal
que se utilizan en este trabajo.

Los SVMs fueron diseniados inicialmente para resolver problemas binarios.
Cuando se tratan mas clases, se utiliza un método apropiado multiclase.
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Figura 2.8: Separacién lineal en el espacio de caracteristicas con SVM.

Fuente: (Dima 2016).

Esquemas como one against one (uno contra uno), utilizado por ejemplo
por el kernel RBF, o one against the rest (uno contra los demés), utilizado
por el kernel lineal, son utilizados con frecuencia para resolver los problemas
multiclase con SVM (Cristiani & Taylor 2000).

Random Forest

Random forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado que realiza las
tareas de clasificacién creando una combinacién de arboles de decisién (Lior
et al. 2014) donde cada clasificador se genera utilizando un vector aleatorio
obtenido independientemente del vector de entrada. La clasificacion se realiza
asignando la clase que mas elegida en los diferentes arboles de decision ante
un vector de entrada (Breiman 1999). Este clasificador se fundamenta en el
uso de atributos al azar o una combinacién de atributos en cada nodo para
generar diferentes arboles de decision. Los random forest también utilizan
el método conocido como Bagging, que sirve para seleccionar aleatoriamente
parte del conjunto de datos total para entrenar cada uno de los arboles de
decisiéon que seran entrenados para cada atributo o combinacion de atributos
correspondiente (Breiman 1996).

El diseno de un arbol de decision requiere la elecciéon de un método para
elegir los atributos y un método de poda. Hay muchos enfoques para realizar
la eleccion de los atributos, caracterizandose la mayoria en asignar una me-
dida de calidad a cada atributo. Las medidas de seleccion de atributos mas
frecuentes en la induccién de un arbol de decisién son el Ratio de Ganancia
de Informacién (Information Gain Ratio) (Quinlan 2014) y el Coeficiente de
Gini (Breiman et al. 1984). El random forest suele utilizar esta segunda me-
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Figura 2.9: Ejemplo de Random Forest.
Fuente: (Holczer 2018).

dida para realizar la seleccion de atributos. Este criterio mide la impureza de
un atributo con respecto a las clases. Una de las mayores ventajas de utilizar
el random forest es que no es necesario podar los arboles de decisién cada vez
que se supera la profundidad méxima. Diferentes estudios sugieren que los
métodos de poda afectan al rendimiento de este tipo de clasificadores (Pal &
Mather 2003) (Mingers 1989). También en (Breiman 1999) se sugiere que, a
medida que aumenta el nimero de arboles, el error de generalizaciéon siempre
converge, incluso sin podar el drbol. Ademads el sobreentrenamiento (ajuste
del modelo a los datos del entrenamiento) no deberia ocurrir debido a la Ley
de los Grandes Numeros (Feller 1968).

Analisis de Componentes Principales

El Anélisis de Componentes Principales (PCA) es un procedimiento ma-
tematico multivariable que transforma un niimero de posibles variables corre-
lacionadas en un grupo menor de variables no correlacionadas denominadas
“componentes principales”. La primera componente principal representa la
mayor variabilidad posible en los datos mientras que el resto de las compo-

nentes principales siguientes representa la mayor variabilidad posible restante
(Abdi & Williams 2010).
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Figura 2.10: Ejemplo de Analisis de Componentes Principales.

Fuente: (Li et al. 2015).

Los objetivos del PCA son:

e Extraer la informacién méas importante de los datos.

e Comprimir el tamano del conjunto de datos manteniendo solo esta in-
formacién importante.

Simplificar la descripcion del conjunto de datos.

Analizar la estructura de las observaciones y la variable.

2.4 Estimacion de Edad

Entre las diferentes fuentes de variacién facial, las transformaciones no
lineales son las mas dificiles de modelar, ejemplo de ello son las expresiones
faciales y la edad, entre otras. Algunos métodos no convolucionales, comenta-
dos en la seccién 2.1, extraen caracteristicas mas simples en una jerarquia de
diferentes niveles. Dado que las arquitecturas profundas como las CNN cons-
truyen no linealidades una encima de otra, son capaces de aprender trans-
formaciones no lineales de forma mas eficiente que los modelos simples y
demuestran un mejor rendimiento en la mayoria de tareas, aunque son mas
vulnerables al sobreentrenamiento.

Las CNN han conseguido superar a los métodos clasicos en la mayoria de
tareas, incluyendo la estimacién de edad. El trabajo de (Yang et al. 2011)
fue el primero en utilizar una CNN con cinco capas para estimar la edad.
Este modelo cuenta con diferentes salidas para el género, raza y edad; aun-
que el rendimiento en la estimacién de la edad era peor que los obtenidos por
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métodos basados en las BIF. Para mejorar el rendimiento en la estimacion de
edad, (Yi et al. 2014) utiliza metodologias del analisis facial tradicional y uti-
liza un ensemble de 23 CNN. Cada una se aplica en diferentes partes faciales
y el método consigue mejorar el rendimiento del estado del arte utilizando el
conjunto de datos MORPH 2 (Ricanek & Tesafaye 2006).

En los ultimos anos, debido a la gran disponibilidad de datos y poder
computacional, la popularidad de las arquitecturas mas profundas y com-
plejas han incrementado su popularidad entre los investigadores surgiendo
modelos como la ResNET (He et al. 2016) o la DenseNet (Huang et al.
2017). Es el caso de (Xing et al. 2017), un modelo hibrido profundo que es-
tima la edad, se consigue ademas reconocer géneros y razas entrenando cada
estimador de edad diferente con cada una de las razas y géneros.

Otra arquitectura que hace uso de los datos débilmente etiquetados es
la, propuesta de (Hu et al. 2017). Este modelo realiza la estimacion de edad
con ayuda de informacién de diferencia de edad (AEAD). Esta informacién
se obtiene utilizando iméagenes de un mismo sujeto conociendo la diferencia
de edad entre cada una de ellas.

Los métodos de clasificacion profunda han conseguido un gran rendimien-
to en la estimacién de edad. En (Niu et al. 2016) un regresor ordinal profundo
se entrena utilizando el gran conjunto de datos AFAD. Este enfoque de cla-
sificacion utiliza multiples salidas y supera a los algoritmos de clasificacion
clasicos al utilizar el conjunto de datos MORPH2.

De forma similar, el enfoque que utiliza multiples clasificadores binarios
profundos propuesto en (Chen et al. 2017) emplea un conjunto de CNN fusio-
nadas con agregacién. En ese mismo trabajo se prueba que la inconsistencia
de las salidas binarias no afecta al rendimiento general ya que el error de la
salida estd limitado por el error maximo de los clasificadores binarios. Por lo
tanto, siempre que se reduzca el error maximo, las etiquetas inconsistentes
de los clasificadores no afectan al rendimiento general de la red.

En (Liu et al. 2017) se adopta un rango de edad diferente para apren-
der una serie de patrones de envejecimiento. La arquitectura Adeep CNN se
emplea para minimizar la distancia de las caras dentro del mismo rango de
edad mientras que se maximiza la distancia entre las caras de diferentes gru-
pos. La predicciéon de edad se calcula posteriormente utilizando el algoritmo
OHRank para cada grupo de edad.

Para maximizar de forma efectiva la distancia entre los diferentes gru-
pos de edad, en (Liu et al. 2018) se introduce el Label-Sensitive Deep Metric
Learning (LSDML). Este método optimiza el procedimiento de aprender con-
juntamente una métrica discriminatoria y extraer pares opuestos. Con el fin
de mitigar el efecto de los conjuntos de datos dispersos y desbalanceados, el
método se extiende a LSDML de fuentes multiples, que maximiza la correla-
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ciéon de poblaciones cruzadas entre diferentes conjuntos de datos.

Una gran cantidad de métodos que utilizan modelos profundos se utili-
zan en la estimacion de edad, siendo principalmente presentados en el desafio
“Chalearn Looking at People” (LAP) (Escalera et al. 2015, 2016). En particu-
lar, en (Ranjan et al. 2015) se utiliza una red neuronal profunda consistente en
10 capas convolucionales, cinco capas de pooling y una capa fully-connected
(Chen et al. 2016). Para realizar el célculo de la edad, en primer lugar la ima-
gen se clasifica en tres grupos de edad y, posteriormente, una ANN con tres
capas estima la edad aparente. Cada red esta entrenada utilizando conjunto
de datos diferentes.

Los puestos mas altos en el desafio LAP suelen ser trabajos basados en
variaciones de arquitecturas profundas populares. Estas variaciones incluyen
conjuntos de redes multiples y de fusiones de diferentes modelos. Los mas
adoptados son el VGG-16 (Simonyan & Zisserman 2015) y el GoogLeNet
(Szegedy et al. 2015) debido a su éxito en el desafio de reconocimiento de
objetos en Imagenet (Russakovsky et al. 2015). Versiones modificadas del
modelo VGG-16 se usan para realizar la estimacién de la edad aparente en
(Rothe et al. 2016, Antipov et al. 2016, Uricar et al. 2016, Kuang et al. 2015).

Los modelos comentados anteriormente son afinados y entrenados con di-
ferentes conjuntos de datos para lograr una generalizacién mientras una va-
riedad de técnicas de clasificacion y regresion se emplean en las arquitecturas
profundas. Particularmente, el clasificador basado en una SVM presentado en
(Uricar et al. 2016) mejora los resultados del método de regresién utilizados
en (Rothe et al. 2016). Por tltimo, en (Liu et al. 2015) se utiliza una fusién
de clasificador y regresor basado en GooglLeNet mientras que en (Ni et al.
2011) se emplea una agrupacion de edad jerarquica con SVM seguida por una
Regresion de Vectores Soporte (SVR) y random forest en las caracteristicas
profundas.



Capitulo 3

Estudio Previo y Analisis

3.1 Planteamiento del Problema

Para cumplir con los objetivos descritos en la seccién 1.3, en primer lu-
gar se han investigado diferentes conjuntos de datos y se han balanceado sus
clases tanto por género como por grupo de edad. Posteriormente se han estu-
diado las librerias de visiéon por computador Open Source Computer Vision
Library (OpenCV) (Bradski 2000) y Dlib (King 2009) para tratar las imdge-
nes antes de su utilizacion en los modelos neuronales. Ademas del estudio de
las CNN realizado en la seccién 2.2, se han investigado modelos de este tipo
que hayan sido aplicados a la estimacion de edad.

3.2 Analisis y Evaluacion del Conjunto

de Datos

Para la realizacion de las diferentes pruebas se ha optado por el conjunto
de datos o dataset denominado AgeDB (Moschoglou et al. 2017).

Esta decisién se justifica debido a que es el primer dataset conocido que
ha recopilado de forma manual y no semiautomatica 16488 iméagenes in-
the-wild (condiciones no controladas) de personas famosas, entre los que se
encuentran escritores/as, cientificos/as, politicos, actores/actrices, etc. Todas
estas imagenes se encuentran etiquetadas con la edad del sujeto en ese ano,
género y su identidad. Estas caracteristicas la hacen especialmente indicada

23
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Albert Einstein in 1921

Born 14 March 1879
Ulm, Kingdom of Warttemberg,
German Empire

Figura 3.1: Ejemplo de imagen recopilada manualmente para AgeDB.

Fuente: (Moschoglou et al. 2017).

para realizar tareas de estimacion de edad.

El proceso de recopilado de imagenes se realiza de forma manual y no uti-
lizando sistemas semiautomaticos, como en otros conjuntos de datos, debido
a que los resultados obtenidos por los rastreadores de dichos sistemas suelen
contener etiquetas de edad “ruidosas”, es decir, erréneas. Para conseguir eti-
quetas precisas, los autores de este dataset realizaron la biisqueda manual de
las 16488 instancias en Google Iméagenes, conservando tnicamente aquellas
en las que aparecia la edad exacta en el ano de cada sujeto en el subtitulo
que la acompana. En la Figura 3.1 se puede observar una imagen del dataset,
que contiene en el subtitulo el ano en la que se tomo la imagen y la fecha de
nacimiento del sujeto, por lo que la etiqueta de edad puede ser calculada.

Comos se ha comentado anteriormente, AgeDB es un dataset con imége-
nes in-the-wild. Eso significa que han sido tomadas bajo condiciones que no
han sido controladas (diferentes poses, expresiones faciales, partes de la per-
sona tapadas o recortadas, etc.).

La base de datos contiene datos de 568 sujetos distintos, siendo el niimero
medio de imégenes por sujeto de 29. Por otro lado, la edad minima y maxima
de los sujetos es 1 a 101 anos respectivamente, siendo la media de edad de
50, 3 anos.

Existen otros conjuntos de datos publicos que han sido analizados pero
que han sido descartados debido a que presentaban desventajas con respecto
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Figura 3.2: Histograma de edad en AgeDB.

a AgeDB. El primero de ellos es IMDB-WIKI (Rothe et al. 2018), que cuenta
con 523051 iméagenes que han sido obtenidas de Wikipedia e IMDB. De estas
dos paginas también se obtuvieron los datos para sus etiquetas, incluyendo
la edad. El inconveniente de este dataset es que ha sido recopilado utilizando
un sistema semiautomatico, por lo que sus etiquetas de edad pueden tener
datos erréneos. También han sido analizados dos datasets creados pensando
en la estimacién de la edad aparente. Los dos son en concreto el (Escalera
et al. 2015) y el APPA-REAL (Agustsson et al. 2017). El primero fue di-
senado para la competicién “Chalearn Looking at People” (LAP) y contiene
4691 imégenes mientras que el segundo contiene 7000. En ambos casos las
edades aparentes se calcularon utilizando las estimaciones de los usuarios de
la plataforma de voto online AgeGuess. APPA-REAL utiliz6 ademas traba-
jadores de Amazon Mechanical Turk (AMT) para que realizaran anotaciones
sobre la edad que estimaban que tenian los sujetos. Estos dos conjuntos de
datos los hemos descartado debido a las pocas instancias con las que cuen-
tan cada uno en comparacién a las 16488 imagenes de AgeDB. Como se ha
podido observar en el histograma de la Figura 3.2, el nimero de imégenes
disponibles en el dataset entre los menores de 21 son mucho menores que las
del resto de edades. En concreto hay solo 708 imagenes. Asi que teniendo
en cuenta esta circunstancia y que, como se comento6 en la seccion 2.1, entre
los ninos la forma facial no es tan estable como entre los adultos debido al
crecimiento craneofacial (Fu & Huang 2008), se decidié no tener en cuenta
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Etiquetas | Condiciones

Dataset Ano | Imagenes | Sujetos | Etiquetas de edad
sin ruido | controladas
AgeDB 2017 16488 568 Exactas en el ano St No
IMDB-WIKI | 2016 523051 20284 Exactas en el ano No No
Exactas en el ano
Escalera et al. | 2015 4691 - Si No
y aparente
Exactas en el ano i
APPA-REAL | 2017 +7000 -+7000 Si No
y aparente

Tabla 3.1: Comparativa datasets con etiqueta de edad.

ese rango de edad en el trabajo. De esta forma se optd por formar seis grupos,
como puede observarse en la Figura 3.3 dividido por género. El primer grupo
esta formado por las imagenes etiquetadas con una edad entre 21 y 30 anos
contando con 2725 instancias, el segundo estd comprendido entre los 31 y los
40 anos y cuenta con 3613 imagenes, el tercero abarca desde los 41 anos hasta
los 50 y cuenta con 3095 instancias, el cuarto comprende entre los 51 y los 60
anos con 2573 imagenes, el quinto consta de 2022 imagenes que van desde los
61 hasta los 70 anos y el ultimo grupo comprende todos los valores mayores
o iguales a 71, contando con 1752 instancias. En todos los casos los limites
finitos incluidos dentro de cada grupo. Como puede observarse, se abarca un
margen de diez anos en cada grupo salvo en el tltimo.

Se ha tenido en cuenta que una posible sobrerrepresentacion de alguno
de los dos géneros en los grupos puede afectar de forma negativa a las pre-
dicciones con el género minoritario. Es por ello por lo que se ha realizado
un proceso de undersampling en cada grupo para igualar las instancias del
género mayoritario a las del minoritario, quedando la distribuciéon interna
de los grupos como puede verse en la Figura 3.4. De esta forma, el ntimero
global de instancias pasa de 15780 a 12040.

Por tltimo, una vez se han balanceado internamente los géneros en los
seis grupos, se ha procedido ha realizar un proceso de oversampling para
aumentar el nimero de instancias. Este proceso ha consistido en duplicar
el nimero de imagenes creando para cada una su versién reflejada horizon-
talmente, lo que se conoce coloquialmente como “efecto espejo”. Asi se ha
pasado de un dataset de 12040 instancias a 24080.
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Distribucién de AgeDB por grupos de edad
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Figura 3.3: Histograma con los seis rangos de edad en AgeDB.

Distribucién de AgeDB por grupos de edad
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Figura 3.4: Histograma con los 6 rangos de edad balanceados en AgeDB.
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Output

Figura 3.5: Ejemplo de deteccion de puntos faciales y de cara.

Fuente: (Rosebrock 2017).

3.3 Estudio de las Librerias de Vision

por Computador.

Como se comentaba anteriormente, para tratar las imagenes antes de ser
utilizadas en los modelos neuronales se han utilizado dos librerias especiali-
zadas.

La primera de ella se llama OpenCV y es una libreria desarrollada ori-
ginalmente por la empresa Intel en el ano 2000. Esta publicada bajo una
licencia de BSD, por lo que puede ser utilizada libremente tanto en el mundo
académico como comercial y cuenta con interfaces para C++4-, Java y Python.
En este trabajo la hemos utilizado mediante su interfaz en Python para rea-
lizar la lectura de las imagenes del conjunto de datos AgeDB, redimensionar
su tamano para que sea compatible con el de las capas de entrada de las CNN
utilizadas y normalizar sus valores para que se encontraran en un rango entre
0 y 1 en vez de entre 0 y 255. También se ha utilizado durante el proceso
de oversampling, descrito en la seccién anterior, para duplicar las instancias
del conjunto de datos una vez ha sido balanceado. Para ello se ha utiliza-
do una funcién que permite reflejar la imagen horizontal y/o verticalmente,
eligiéndose tinicamente la primera opcién.
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Por otra parte se ha utilizado Dlib, una libreria de cédigo abierto desa-
rrollada desde 2002, siendo su principal autor Davis King. Esta publicada
bajo una licencia software de Boost, por lo que se puede utilizar libremente.
Ademas cuenta con interfaces tanto para C++ como Python. En este trabajo
la hemos utilizado para usar su detector de caras. Esto se debe a que en una
de las fases de las pruebas sélo se emplea esta zona de las imagenes como
entrada para las redes neuronales. Inicialmente se iba a realizar el recorte de
la cara utilizando la posiciones de los ojos y calculando diferentes proporcio-
nes para conseguir su area pero posteriormente se decidié utilizar el detector
facial (cuadrado verde en la Figura 3.5).

3.4 Estudio de las Redes Neuronales
Convolucionales Aplicadas a la

Estimacion de Edad

Para la realizacién de este trabajo se utilizan dos arquitecturas de CNN
diferentes. El primero de ellos se denomina VGG-Face (Parkhi et al. 2015)
y consiste en una VGG-16 (Simonyan & Zisserman 2015) preentrenada para
realizar una tarea de reconocimiento facial. Esta red obtiene un 97.2% de
precision en el benchmark LFW (Huang et al. 2007).

La estructura de la VGG-Face utilizada es similar a la que se muestra en el
diagrama de la Figura 3.6 pero el tamano de salida de la capa de mazpooling
en el quinto bloque es de (7,7,512).

La capa de entrada de la imagen tiene un tamano de (224,224,3). Los
dos primeros bloques de CNN cuentan con dos capas de convolucién cada
uno, teniendo las primeras 64 filtros y las segundas 128. Los tres siguientes
bloques de CNN cuentan con tres capas de convolucién cada uno, siendo
256 el numero de filtros de las capas convolucionales del primero y 512 en
los otros dos bloques. Todos los filtros de las capas convolucionales tienen
un tamano de 3 x 3 y un stride de 1. Ademas, estas capas de convolucion
utilizan una funcién de activacién denominada Rectified Linear Unit (ReLU)
(Nair & Hinton 2010).

Por otro lado, como se puede observar en la Figura 3.6, todos los bloques
tienen en su final una capa de maxpooling, caracterizandose todas por un
tamano de pool de 2 X 2 y un stride de 2.

En el dltimo bloque de la red se encuentran las capas que serviran para
realizar la clasificacion de las entradas de la red en las diferentes clases. Esta
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Figura 3.6: Estructura de la VGG-16.
Fuente: (Gopalakrishnan et al. 2017).

conformado, en primer lugar, por una capa de Flatten. Esta se caracteriza
por transformar los datos de entrada a una tnica dimension en su salida, de
forma que puedan ser procesados por las capas fully connected. El bloque
cuenta con tres capas de este tipo, contando las dos primeras con una capa
de salida de 4096 neuronas, la funcién de activaciéon ReL U y sus respectivas
capas de dropout (Srivastava et al. 2014) con una probabilidad del 50 %. Estas
capas se utilizan para prevenir el sobreentrenamiento de las redes neuronales,
desactivando las activaciones de un porcentaje de las neuronas de forma
aleatoria durante cada actualizacion de los pesos en el entrenamiento.

La ultima capa de la red es una fully connected también con 2622 neuronas
de salida, una por cada clase del sistema de clasificacion. En esta capa se
utiliza la funcion de activacion de softmaz, de forma que la salida de cada
neurona es la probabilidad de que la entrada pertenezca a esa clase, donde
la suma de todos los valores 1. (Nasrabadi 2007)

Se ha seleccionado este modelo debido a los buenos resultados obtenidos
en la estimacion de edad en (Antipov et al. 2016).

También ha sido utilizado en nuestras pruebas el modelo LeviHassner
propuesto en (Levi & Hassner 2015). En este modelo, al contrario que en
VGG-Face, no se utilizan los pesos precargados sino que se inicializan todas
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las capas con valores aleatorios extraidos de una distribuciéon normal con
media cero y desviacion tipica de 0, 01.

La estructura de la LeviHassner cuenta con 15 capas, siendo significativa-
mente menor al modelo VGG-Face, ya que cuenta tinicamente con tres capas
convolucionales frente a las trece del modelo anterior.

La capa de entrada del modelo tiene un tamano de (227,227, 3). La pri-
mera capa de convolucion cuenta con 96 filtros de 7 x 7 con un stride de 4
y estd seguido por una funcién de activacién ReL.U, una capa de maxpoo-
ling con un tamano de pool de 3 x 3 y un stride de 2 y una capa de Local
Response Normalization (LRN) (Krizhevsky et al. 2012). Esta capa permi-
te normalizar la entrada sobre las regiones de entrada locales que devuelve,
en este caso la maxpooling de igual forma que se hace con los valores de
las imagenes, antes de ser utilizadas como entrada de la red neuronal. La
segunda capa de convolucién cuenta con 256 filtros de 5 x 5 con un stride
de 1 y a continuacién cuenta con un ReLLU, una capa de maxpooling y una
LRN con las mismas caracteristicas que las capas descritas anteriormente.
La tercera capa convolucional cuenta con 384 filtros de 3 x 3 y un stride de
1 y a continuacién cuenta con una ReLLU y un maxpooling con las mismas
caracteristicas que los anteriormente descritos. En el tltimo bloque de la red
se encuentran las capas que serviran para realizar la clasificacion de las dife-
rentes entradas de la red en las diferentes clases. Esta conformado, en primer
lugar, por una capa de Flatten que transforma la salida de (6,6,384) de la
capa anterior en una entrada unidimensional de 13824. El bloque cuenta con
tres capas de este tipo, contando las dos primeras con una capa de salida
de 512 neuronas, la funcién de activacién ReLLU y sus respectivas capas de
dropout con probabilidad del 50 %.

La tltima capa de la red es también una fully connected con 8 neuronas
de salida, una por cada clase del sistema de clasificacién de edad. En esta
capa se utiliza la funcién de activacién de softmax, de forma que la salida
de cada neurona es la probabilidad de que la entrada pertenezca a esa clase,
donde la suma todos los valores 1. (Nasrabadi 2007)

Las diferentes capas que han sido descritas previamente pueden observarse
en la Figura 3.7. Este modelo ha sido elegido para la realizacién de las pruebas
junto a VGG-Face debido a los buenos resultados obtenidos en la estimacion
de edad en el propio trabajo (Levi & Hassner 2015).
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Figura 3.7: Estructura de la LeviHassner.

Fuente: (Levi & Hassner 2015).



Capitulo 4

Metodologia e Implementacion

4.1 Proceso de Desarrollo

Para el desarrollo de este proyecto se ha optado por una Metodologia
Basada en Prototipos debido a que cuenta con la ventaja de poder realizar
diferentes modelos de forma réapida y sin consumir muchos recursos.

El proceso de creacion de prototipos implica los siguientes pasos:

e Identificar requisitos basicos:
Se determina que se va a utilizar un método convolucional para tratar
las imagenes y realizar la estimacion de edad. De esta forma se proce-
de a realizar un revisién bibliogréafica sobre el problema, buscando los
mejores modelos.

e Desarrollar el prototipo inicial:
En base a la documentacién de los modelos seleccionados se realizan
unas primeras pruebas con los modelos entrenados con los hiperparame-
tros utilizados por los autores.

e Evaluacién:
Se evaluia si los resultados del modelo con el dataset utilizado son los
esperados o no y si los indicadores de rendimiento (precisién y pérdida
tanto en entrenamiento, validacién como testeo) que se han utilizado
son los correctos.

e Revision y mejora del prototipo:
Se mejoran los modelos teniendo en cuenta los resultados obtenidos,
de forma que este paso y el anterior se repiten hasta que un prototipo
consiga los resultados esperados.

33
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En la revision y mejoras de prototipos se ha realizado la modificacién
de diferentes hiperpardmetros, ejecucion de diferentes tipos de entrenamien-
to, modificaciéon de capas de los dos modelos seleccionados, uso de las redes
neuronales como extractores de caracteristicas de las imagenes; delegando la
clasificacién a otros métodos como Random Forest o SVM descritos ante-
riormente, etc. También se ha probado como entrada a las redes neuronales
tanto hombro y cabeza de los individuos como solo el area de la cara, e inclu-
so la combinaciéon de ambas en la extraccién de caracteristicas. Todas estas
modificaciones se encuentran explicadas en el capitulo 5 en sus respectivas
fases.

4.2 Tecnologias

En este capitulo se describiran las diferentes herramientas utilizadas para
la realizacion de este proyecto. Las librerias de visién por computador Dlib
y OpenCV se encuentran comentadas en la seccién 3.3.

Python

Se trata de un lenguaje de programacion de cédigo abierto, interpretado y
de tipado dindmico cuya sintaxis favorece un codigo legible. Actualmente es
uno de los lenguajes més populares entre los cientificos de datos debido a la
gran cantidad de librerias estadisticas y numéricas con las que es compatible,
motivo por el cual ha sido elegido para la realizacién de este proyecto.

Keras

Es una libreria de cédigo abierto escrita en Python para el desarrollo de
redes neuronales (Chollet et al. 2015). Fue disenada para facilitar el desarro-
llo rapido de experimentos con redes neuronales profundas como las CNN y
se caracteriza por ser modular, extensible y facil de usar. Ademas sus pro-
gramas pueden ser ejecutados en la GPU. Permite la utilizacion de multiples
Backends como Tensorflow (Abadi et al. 2015), el elegido en este proyecto,
permitiéndonos crear cualquier implementacién que pueda ser elaborada en
ese lenguaje.
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Scikit-learn

Es una libreria de aprendizaje automatico de codigo abierto programada
en Python que permite el uso algoritmos de clasificacion, regresion y cluste-
ring (Pedregosa et al. 2011). En este proyecto se ha utilizado sus implemen-
taciones de las SVM con kernel lineal y RBF en algunas de las pruebas.

NumPy

Se trata de una libreria de cédigo abierto disponible en Python que per-
mite la gestion de arrays y matrices multidimensionales extensas, ademéas de
disponer de numerosas funciones matematicas de alto nivel para operar con
ellas. En este proyecto hacemos uso de su clase ndarray para almacenar los

valores de las imagenes con las que tratamos de forma eficiente en memoria
(Walt et al. 2011).

Google Colab

Se trata de una herramienta gratuita para el estudio e investigacién de
proyectos de aprendizaje automético en Python. Esta basada en el cédigo de
software libre Jupyter y nos permite la ejecucion de cuadernos utilizando los
servidores de Google, pudiendo instalar la mayoria de librerias compatibles
con Python en sus dos versiones. Cada usuario dispone de aproximadamen-
te 12 gigas de RAM y puede hacer uso de aceleracién hardware (GPU) si
se necesita. Dispone ademds de una gran integracién con el servicio de al-
macenamiento de la misma compania, Google Drive, pudiendo programar la
descarga de los ficheros de entrada de nuestros programas de este servicio y
la subida de los resultados a nuestra carpeta personal.

Pycharm

Se trata de un Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) para el lenguaje
de Python desarrollado por la compania JetBrains. Ha sido utilizado para la
ejecuciéon de los programas elaborados en el trabajo junto a Google Colab.

Weka

Es un programa que permite la ejecucion de algoritmos de aprendizaje
automatico y mineria de datos escrito en Java. En este proyecto se ha uti-
lizado para la realizacién de ejecucion de algoritmos de clasificacion como
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Random Forest o SVM, al igual que la ejecucién de los respectivos PCA,
previamente explicados.

LaTeX

Se trata de un sistema informético que permite la edicién electrénica
de documentos. Su eleccién frente a otros procesadores de texto como Li-
breOffice Writer o Microsoft Office se ha debido a que permite la elaboracion
comoda de documentos estructurados como la presente memoria, dividida en
diferentes capitulos, secciones, subsecciones, permitiendo el control en todo
momento de la numeracion de las mismas y las referencias cruzadas, ademas
de su facilidad para construir indices o bibliografias de forma automatica o
editar los tamanos y tipos de letra segin la parte del documento donde se
encuentren.

Overleaf

Es un servicio web que permite la edicién colaborativa de documentos en
LaTeX. Se pueden iniciar proyectos a partir de plantillas de uso estandar (pa-
ra articulos, tesis, informes, etc.), gestionar diferentes versiones de nuestros
documentos, etc.

Ha sido utilizada para la realizacion de la presente memoria debido a que
permite compartir los proyectos de LaTeX en linea para las revisiones de los
tutores. Ademds de poder escribir este tipo de documentos sin necesidad de
instalar ningiin programa en nuestros equipos.

4.3 Implementacion

4.3.1 Creacion de un Modelo Neuronal para Fine-tuning

Como se adelanté en la seccion 3.4, en este proyecto utilizamos tanto
el modelo VGG-Face como LeviHassner como punto de inicio para nuestras
pruebas.

El primero de ellos consiste en un modelo VGG-16 preentrenado para el
reconocimiento facial de 2622 personas. Es por ello por lo que hemos tenido
que hacer una serie de modificaciones al modelo, como puede observarse en
la Figura 4.1. Después de crear el modelo utilizando la implementacion de
VGG-Face en Keras de (Malli 2016), se obtiene el modelo con los pesos del



CAPITULO 4. METODOLOGIA E IMPLEMENTACION 37

def crear modelof():
vgg model = VGGFace(input shape=(224, 224, 3})
last_layer = vgg_model.gef layer('pool5').output
x = Flatten(name='flatten'J(last_layer)
Dense(4096, name='fc6')(x)
Dropout(@.5) (x)
Activation('relu', name='fc6/relu')(x)
Dense(4096, name='fc7')(x)
Dropout(®.5)(x)
Activation('relu', name='fc7/relu')(x)
Dense(6, name='fcB8')(x)
out = Activation('softmax', name='fc8/softmax')(x)
model = Model(vgg _model.input, out)

X
X
X
X
X
X
X

#Entrenamos Unicamente las FC } )
for layer in model.layers[:19]1: #Hasta el Pool5 no se realiza entrenamiento
layer.trainable =" False

return model

Figura 4.1: Cédigo en el que se crea el modelo VGG-Face para fine-tuning.

reconocimiento facial precargados desde la capa de entrada de la red hasta
la capa de maxpooling del quinto bloque convolucional de la red. De esta
forma podemos anadir posteriormente la capa de Flatten, las tres capas fully
connected y las funciones de activaciéon ReLU y softmax, ademés de dos capas
de dropout que no se encontraban incluidas en la implementacion utilizada.
En este apartado también se realiza la modificacion del nimero de neuronas
de salida de la red al nimero de clases, en nuestro caso seis rangos de edad.
Esta modificacién también se realiza cuando se define el modelo LeviHassner,
ademds de la modificacion de la capa de entrada a un tamano de (224, 224, 3).
En el caso de VGG-Face, generalmente utilizamos un tipo de entrena-
miento denominado Fine-tuning. Se basa en la utilizacion de redes preentre-
nadas (transfer learning) para ahorrar computo y tiempo de entrenamiento,
ademas de prevenir posibles problemas de sobreentrenamiento debido a que
el conjunto de datos sea limitado. En este caso ha sido utilizado ademas
debido a que los pesos del reconocimiento facial han demostrado ayudar en
la estimacion de edad, como ya se ha descrito en la seccion 3.4. Es por ello
por lo que se “congelan” durante el entrenamiento las capas de los bloques
convolucionales, modificando el valor de sus atributos “traineable” a Fulse.

4.3.2 Inicializacion de Capas y Calculo del Numero de

Epocas en LeviHassner

Como ya se ha descrito en la seccién 3.4, en este proyecto se utilizan
tanto el modelo VGG-Face como el LeviHassner. Este 1ltimo se caracteriza
por inicializar los pesos de sus capas de forma aleatoria y no utilizar pesos
precargados como VGG-Face.
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def crear modelo():
1mg input = Input{shape=(224, 224, 3})
convl

= Conv2D(96, (7,7), strides=(4,4), padding='valid',
use bias=True
kernel initializer=RandomNormal(mean=0. 0, stddev=0.081), bias initializer='zeros',
name='convl'){img input)

Activation('relu', name='relul')(x) _ _
MaxPooling2D(pool_size=(3, 3), strides=2, padding='valid', name='pooll')}(x)
LocalResponseNormalization(){x)

3
nnn

#conv2
= Conv2D(256, (5,5), strides=(1,1), padding='same',
use blas=True,
kernel_initializer=RandomNormal{mean=0.0, stddev=0.01), bias_initializer='ones',
name='conv2' ) {x

= Activation('relu', name='relu2'}(x)
- MaxPoollng2D{pool size=(3, 3), strides=2, padding='valid', name='pool2'}{x)
= LocalResponseNormallzatlon{]{x)

nv3

Conv2D(384, (3,3), strides=(1,1), padding='same',
use bias=True,
kernel_initializer=RandomMormal(mean=0.0, stddev=0.01), bias initializer='zeros',
name='conv3' ) (x

Activation('relu', name='relu3')ix)
MaxPooling2D(pool_size=(3, 3), strides=2, padding='valid', name='pool5')(x)

o
o

#fch
= Flatten(name='flatten')(x)
%= Dense(512, activation=None, use bias=True,
kernel 1n1tlallzer—RandomN0rmal{mean 0.0, stddev=0.005),
bias_ 1n1tlallzer— ones', name='fc6')(x)

x = Activation('relu', name='relu6')(x)
X = Dropout({0.5, name='dropout6')(x}
#fc7

¥= Dense(512, activation=None, use bias=True,
kernel 1n1tlallzer—Rand0mN0rm31{mean 0.0, stddev=0.005),
bias_ 1n1tlallzer— ones', name='fc7')(x)

x = Activation('relu', name='relu7')(x)

X = Dropout(0.5, name='dropout7')(x)

#fcB

¥= Dense(6, activation=None, use bias=True,
kernel 1n1tlallzer—RandomN0rmal{mean .0, stddev=0.01),
bias initializer='zeros', name='fca' ) (x)

out = Activation('softmax', name='fc8/softmax’ j(x)

return Model{inputs=img_input, outputs=out)

Figura 4.2: Codigo en el que se crea el modelo LeviHassner siguiendo las

caracteristicas tanto del articulo asociado como de la implementacién oficial.
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class LocalResponseNormalization(Layer):

def _init_ (self, n=5, alpha=0.00801, beta=08.75, k=2, **kwargs):
self.n = n
self.aleha = alpha
self.beta = beta
self.k = k _ _ o
super(LocalResponseNormalization, self)._ init_ (**kwargs)

def build(self, input_shape):
self.shape = input_shape
super (LocalResponseNormalization, self).build(input_shape)

def call(self, x, mask=None):

if K.image dim_ordering == "th":
_, f, r, ¢ = self.shape
else:

_, r, ¢, T =self.shape
squared = K.square(x)
pooled = K.pool2d(squared, (self.n, self.n), strides=(1, 1),
~ padding="same", pool_mode="avg")
if K.image dim_ordering == "th":

summed = K.sum{pooleg, axis=1, keepdims=True) _
1averaged = self.alpha * K.repeat_elements(summed, f, axis=1)
else:

summed = K.sum(pooled, axis=3, keepdims=True)

averaged = self.alpha * K.repeat_elements(summed, f, axis=3)
denom = K.pow(self.k + averaged, self.beta)
return x / denom

def compute_output_shape(self, input_shape):
return input_shape

Figura 4.3: Cédigo en el se implementa la capa Local Response Normaliza-
tion.

Basado en (Gulli & Pal 2017).

A pesar de que segtn el articulo (Levi & Hassner 2015) todas los valores
aleatorios son extraidos de una distribucion normal con media cero y des-
viacién tipica de 0,01, en la implementacion de los autores del modelo en
Caffe (Framework para ANN profundas) (Jia et al. 2014), accesible a través
de la web del trabajo que se encuentra en el propio articulo cientifico citado,
observamos que no todas las capas de LeviHassner han sido inicializadas de
esta forma. Para la implementacién del modelo en Keras se ha seguido esta
implementacion, que puede observarse en la Figura 4.2.

Como la capa de LRN no se encuentra disponible en Keras, se ha creado
una capa propia en la libreria en base al ejemplo que se encuentra en (Gulli
& Pal 2017), siendo corregida utilizando la implementacion oficial en Caffe
del modelo neuronal. Esta implementacion se puede observar en la Figura
4.3.

También en (Levi & Hassner 2015) se hace referencia al nimero de ite-
raciones realizadas por ellos a la hora de entrenar la red, entendiéndose por
iteraciones al nimero de veces que se actualizan los pesos de la red. Este
nimero de iteraciones es 10000 y, en el caso de Keras, es el niimero de veces
en el que se realiza un batch. Para calcular el nimero equivalente de batches
en épocas, se ha realizado el siguiente calculo

e 12714 instancias de entrenamiento.
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50 instancias de tamano de batch.
1271450 = 254,28 ~ 255 iteraciones/época.
Objetivo: 10000 iteraciones

255 iteraciones/época

e 10000 = 255 = 39,21 ~ 40 épocas

Realmente se realizan 40 x 254,28 iteraciones, es decir, 10171,2 ~ 10171.

4.3.3 Particion del Conjunto de Datos el Entrenamien-

to, Validacion y Testeo

Como se detall6 en la seccion 3.2, el conjunto de datos utilizado cuenta
con 24080 imagenes que han sido utilizadas en las fases de entrenamiento,
validacién y testeo. La fase de entrenamiento es aquella en la que la red
modifica sus pesos observando las diferentes imagenes de entrada, es decir,
es en la fase que aprende. En las fases de validacién y testeo se le muestra a la
red instancias diferentes a las del conjunto de entrenamiento para comprobar
su capacidad de generalizacién. La fase de validacion se realiza después de
cada época, es decir, después de haberle ensenado a la red una vez todas
las instancias de entrenamiento, de forma que se evite un sobreajuste a las
imagenes de entrenamiento mientras que la fase de testeo se realiza una vez
la red ha terminado de entrenar.

En el primer experimento, al tratarse de un problema muy sencillo, se
ha hecho una divisién aleatoria de las 24080 instancias en un 60 % para
entrenamiento (14445 imégenes) y un 40 % para testeo (9635 imégenes). Es
decir, no se ha realizado ningtin tipo de validacion.

Por otro lado, en el resto de pruebas se ha utilizado una divisién dinami-
ca de los datos. La denominamos dindmica debido a que esta no requiere
que las instancias de las tres fases estén en subdirectorios distintos, como es
sugerido en los ejemplos de la libreria Keras, sino que hace uso de tres listas
con las diferentes rutas relativas de todo el conjunto de datos. Para realizar
la division del conjunto de datos se ha indexado, en primer lugar, todas las
rutas relativas del conjunto de datos y se ha insertado en una lista. Poste-
riormente, se han distribuido aleatoriamente sus datos y se ha procedido a
su divisién. Los primeros 66 % de los datos (15892 instancias) se han utiliza-
do para el entrenamiento y la validacién mientras que el 34 % restante para
testeo (8188 instancias). Del 66 % de los datos, el 80 % (12714 instancias) se
destinado al entrenamiento mientras que el 20 % restante (3178 instancias)
se utilizan en la validacion. Para comprobar que los cambios realizados du-
rante los experimentos son los causantes de la mejora o empeoramiento de
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def entrenar_modelo_guardando(epochs, bs, file, files_tr, files_val, directorio):
model.compile(loss='categorical_crossentropy’,
optlmlzer=0pt1mlzers.Adadelta¥1r=le-l, rho=0.95,
epsilon=None, decay=0.0),
_ metrics=['accurac¥'])

print('[INFO] Compilado el modelo.')

grint{"[INFUI Empieza el entrenamiento")

ongitud = len{files_tr})

longitud_validation = len(files_val)

filepath="weights.best " + file + '.h5'

checkpoint = ModelCheckpoint(filepath, monitor='val acc', verbose=1,
save best_only=True, save weights_only=False,
mode="auto')

stopping = EarlyStopping(monitor='val_loss', min_delta=0, patience=5,
verbose=1, mode='auto')

fileTrained = file + ' trained.h5'

callbacks_list = [checkpoint,stopping,
_ GuardarCadaN Egochs{model 10, fileTrained)]

steps = longitud/bs if longitud % bs = 0 else int{longitud/bs)+1

steps_val = longitud validation/bs if longitud_validation % bs = 0 else int{longitud_validationfbs}+1

hist = model.fit_generator(generate_arrays_from_file selected(directorio + '/*',bs, files_tr),
max_queue _size=I, verbose=l,
steps_@er_epoch=steps, . . . .
validation_data=generate_arrays from_file selected(directorio + '/*',bs, files_val),
validation_steps=steps_val egocﬁs=ep0chs,
shuffle=True, callbacks=call acks_list)

print(hist.history)

print(hist.history.keys())

copia = hist.history.copy()

print("[INFO]_ Guardando modelo final entrenado en: " + fileTrained)
model.save(fileTrained)

Figura 4.4: Cédigo en el que se entrena y valida un modelo neuronal en Keras,

utilizando ademés Callbacks.

los resultados, se ha utilizado siempre los mismos conjuntos de entrenamien-
to, validacion y testeo, contando con la posibilidad de cambiarlos facilmente
gracias al sistema descrito.

4.3.4 Entrenamiento y Validacion de un Modelo Neu-

ronal Utilizando Keras

Para entrenar los diferentes modelos neuronales en Keras se ha optado
por su funcion fit_generator. Esta funcion nos permite cargar las imdgenes
en memoria batch a batch. En nuestro caso, generalmente de 50 en 50 utili-
zando un generador. Los generadores permiten realizar la carga de los datos
de forma paralela al entreno de la red, siendo por lo tanto mas eficiente. Es-
tos generadores son efectivos cuando se utilizan conjuntos de datos de gran
tamano como las imagenes, ya que la memoria RAM del equipo puede ser
insuficiente para gestionar todos los datos cargados al mismo tiempo. Las
fases de testeo y validacion también puede realizarse utilizando generadores.
Un ejemplo de funcion generador puede verse en la subseccién 4.3.5.

En la Figura 4.4 se puede observar un ejemplo de entrenamiento y vali-
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dacién utilizando ademas los llamados Callbacks son funciones que pueden
ejecutarse durante el entrenamiento. En el ejemplo observamos el uso de
la clase “ModelCheckpoint” para guardar el mejor modelo, utilizando como
medida el mayor valor de precisién en validacién. También se usa la clase
“EarlyStopping” para parar el entrenamiento de la red cuando la funcién ob-
jetivo no mejore en la validacién durante cinco épocas seguidas. También se
pueden crear clases que hereden de la clase “Callback”, como es el caso de la
clase “GuardarCadaN_Epochs”, que guarda los pesos del modelo entrenado
cada N épocas, en este caso 10.

En el momento en el que se compila el modelo neuronal antes entrenar, se
debe establecer la funcién objetivo, el optimizador y las métricas que seran
mostradas durante las tres fases. En el presente trabajo se han utilizado los
siguientes algoritmos de optimizacién: SGD (Bottou 2010), RMSprop (Hinton
et al. 2012), Adagrad (Duchi et al. 2011), Adadelta (Zeiler 2012), Adam
(Kingma & Ba 2014), Adamax (Kingma & Ba 2014) y Nadam (Dozat 2016).

Como se puede observar también en la Figura 4.4, se debe indicar a
la funcion fit_generator el nimero de “pasos” que debe realizar durante y
después de cada época respectivamente para el generador del entrenamiento
y de validacién.

4.3.5 Lectura y Normalizacién de los Datos Utilizando

OpenCV y NumPy

Como se ha comentado en la subseccién 4.3.4, durante el entrenamiento
se utiliza una funcién de tipo generador de Keras para cargar las imagenes
en memoria de batch en batch.

En esta funcién, que puede observarse en la Figura 4.5, se inicializan
las matrices tanto para las imdgenes como para las etiquetas en las que
se cargaran “batchsize” elementos, generalmente 50. También se realiza la
normalizacion de los valores de las imagenes, de forma que se encuentren entre
0 y 1. Para la lectura de los ficheros se utiliza la libreria OpenCV mientras
que se utilizan las instancias de la clase ndarray de la libreria NumPy para
almacenarlos en variables de Python.

El dataset de entrada ya ha sido redimensionado para que sea compa-
tible con las capas de entrada de los modelos utilizados, ambos de tamano
(224,224,3). Este proceso de redimensionamiento se ha realizado junto al
proceso de oversampling descrito en la seccion 3.2.



CAPITULO 4. METODOLOGIA E IMPLEMENTACION 43

def generate_arra¥5 from_file selected(fpath, batchsize, files):
nfiles = len{¥iles)
remainder = nfiles % batchsize
while 1:
n_entries = @

1=0
size = batchsize
data_= np.empty((size, 224, 224, 3}, dty¥e=np.flnat64}
labels = np.empty((size, 6y, dtype=np.int64)
for fpath 1n files:
img = imread(fpath)

datali, ...] = img.astype("float") s 255.0
labels[i, ...] = age group{fpath)

1+=1

if 1 = size:

n_entries += 1
1=20
yield (data,labels)
1f n_entries+size»nfiles:
size = remainder
data = np.empty((size, 224, 224, 3), dtype=np.floattd)
labels = np.empty((size, &), diype=np.int64)

Figura 4.5: Cédigo en el que se leen las imagenes y se normalizan sus valores.

4.3.6 Obtencién salida de Capa Intermedia en Keras

para Extracciéon de Caracteristicas

La libreria Keras permite crear un modelo nuevo a partir de uno ya exis-
tente conservando los pesos de sus conexiones. Para ello se carga en primer
lugar el modelo que queramos utilizar y se crea uno nuevo indicando qué
capa del modelo cargado queremos que sea la entrada del nuevo modelo y
cudl la salida, tal y como se hace en la Figura 4.6.

Después se puede obtener por ejemplo las salidas de la capa final del
nuevo modelo utilizando un generador y la funcion “fit”. En este caso he-
mos ido guardando la prediccién junto a su etiqueta en diferentes matrices
creadas previamente. De forma que, al terminar de iterar todo el conjunto
considerado, se concatenen las salidas de la capa y las etiquetas asociadas a
las imagenes.

Este es el procedimiento seguido cuando se utiliza algiin modelo entrenado
de VGG-Face o LeviHassner para realizar la extraccién de caracteristicas, de
forma que posteriormente las salidas concatenadas con sus correspondientes
etiquetas se utilicen en otros métodos de clasificacion como Random Forest

o SVM.
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face = load model('VGG-Face 6Clases v6 trained.h5')
face intermedia = Model(inputs=face.input,
outputs=face.get_layer('fc6').output)

# Training set --= 12714 )

directorio = 'Dataset withFlip'

bs =1

nInstanciasTr = len(trainval_files)

datos _Entrenamiento = generate arrays from file selected(directorio + '/*',
) ) ) _ bs, trainval_files)

entrada_train, etiqueta train = next(datos Entrenamiento)

predicciones = np.empty([nInstanciasTr, 4096])
etiquetas = np.empty{[nInstanc1asTr,6]i

for 1 in range(nInstanciasTr): _ _
prediccionés[i] = face intermedia.predict(entrada train, steps=1, verbose=1)
etiquetas[i] = etiqueta train i
entrada_train, etiqueta train = next(datos Entrenamiento)

resultados_train = np.concatenate((predicciones, etiquetas), axis=1)

Figura 4.6: Codigo en el se guardan las salidas de una capa intermedia junto

a su etiqueta asociada.

4.3.7 Deteccion y Recorte del Area de la Cara Utili-
zando Dlib, OpenCV y NumPy

En determinados experimentos de este trabajo, el drea de interés, que se le
suministra en la capa de entrada a nuestros modelos, es tinicamente el rostro.
Como nuestro dataset contiene imagenes donde generalmente se observan los
hombros y la cabeza, es necesario que creemos una version de este conjunto
de datos seleccionado con el area de la cara recortada. Un ejemplo de la
estructura seguida se puede observar en la Figura 4.7.

Es necesario conocer que en caso de no detectar alguno de los extremos del
area (caras giradas o imégenes borrosas), el detector podra devolver nimeros
fuera del rango de la imagen. Es por ello por lo que se utilizan funciones de
maximo y minimo, de forma que si el detector no encuentra uno de los lados,
se recorte el drea de la cara desde el inicio de ese extremo.

El recorte ha sido realizado sobre el dataset AgeDB con las dimensio-
nes de las imagenes originales y, una vez se han recortado las caras, se han
redimensionado para hacerlas compatibles a los modelos utilizados.
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folder = 'Dataset caras'
face detector = dlib.get frontal_face detector()

img = dlib.load_rgb_image('Dataset withFlip/109 PaulAnka 72 m.png')
height = np.size(img, B?

width = np.size(img, 1)

dets = face_detector(img, 1)

if len{dets) > 8: #5i alguna cara
cara = dets[o]
img = img[max(®,cara.top()):min(cara.bottom(}) height)
max(@,cara. eft{}}:mln{cara.rLght{F,uLdthﬁl

=
o
=
[3:]
o

name[name. rfind('/'):1]
name[ :name. find(".")]
cv2.imwrite(folder + file + '.png', img)

Figura 4.7: Cédigo donde se recorta la cara de una imagen utilizando el

detector de Dlib y se guarda.

4.3.8 Uso de Weka para la Aplicacion de PCA y la

Ejecucion de un Método de Clasificacion.

En algunas de las pruebas realizadas en el trabajo se plantea utilizar un
PCA. Para realizarlo se ha utilizado la herramienta de Weka.

Para ello en la pestana de “Preprocess” deben abrirse los datos utilizando
las diferentes opciones que pueden verse en la Figura 4.8 (a). Posteriormen-
te se elige en los filtros la opcién “PrincipalComponents”, que por defecto
devuelve como salida los atributos que contengan como minimo un 95 % de
variabilidad. Seleccionamos “Apply” y se realiza el analisis. Una vez termina-
do se puede utilizar su salida en un método de clasificacién, como puede ser
Random Forest. Una vez seleccionada, indicado de dénde obtener el conjunto
de testeo en “Test options”, pulsamos el boton “Start” y se entrena y testea
el modelo, muchos como la matriz de confusion en testeo, la tasa de acierto,
la precision, etc.

4.3.9 Entrenamiento y Testeo de Maquina de Soporte

Vectorial en Scikit-learn

Al igual que se utiliza Weka para ejecutar los métodos de clasificacion
Random Forest y SVM, también se ha utilizado la libreria Scikit-learn para
realizar ejecuciones de algunas SVM.

En la Figura 4.9 podemos observar un ejemplo de cémo se realiza el
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(c) (d)

Figura 4.8: Ejemplo del uso de Weka para la Aplicacién de un PCA y la

Ejecucion de un Método de Clasificacion.

entrenamiento y testeo de un modelo SVM. En primer lugar se transforman
las etiquetas, que se encontraban codificadas utilizando One-hot (vector con
la misma longitud que el nimero de clases con todos los valores a cero salvo
la posicién de la clase a la que pertenece, donde se asigna el valor uno) en
una codificacién numérica. Después se crea una instancia de la clase SVC,
es decir, un SVM con kernel RBF utilizando la implementacién “libsvm”.
Después se entrena el objeto con el método “fit()” y se obtiene el valor de
precisién en validacién utilizando la funcién “score()”.
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clases = [1, 2, 3, 4, 5, 6]
etlquetas_numero = []

etiquetas test numero = []

for 1 in range(len({etiquetas)): ) )
etiquetas numero.append(clases[np.argmax(etiquetas[i,:1)])

for 1 in range(len(etiquetas_test)):
etiquetas

clf = swm.SVC()
clf.fit(predicciones, etiquetas_numero)

precision = clf.score(predicciones_test,etiquetas test numero)

est_numero.append(clases[np.argmax(etiquetas_test[i,:1)1)

47

Figura 4.9: Cédigo en el que se utiliza la implementacion del algoritmo SVM

con kernel RBF de Scikit-learn.



Capitulo 5

Experimentos y Resultados

En este capitulo se describen los diferentes experimentos realizados en
el proyecto, estando estos agrupados en un total de diecinueve pruebas. En
la mayoria de estas la entrada de las redes son las imagenes del dataset en
las que se observan los dos hombros y la cabeza del sujeto. Una vez se ha
encontrado el mejor modelo tanto en VGG-Face como en LeviHassner para
esta entrada, se han usados sus configuraciones para entrenar utilizando como
entrada las imédgenes con las caras de los sujetos delimitadas.

5.1 Pruebas

En las diferentes tablas de este capitulo se muestran los resultados de las
mejores épocas del entrenamiento de las redes, basandonos para ello en los
valores de la tasa de acierto en validacion. En caso de que dicho resultado
sea prometedor, se realizara el testeo de la red.

La funcién objetivo utilizada en todas las pruebas es la denominada “cate-
gorical_crossentropy”, recomendada para los problemas de clasificacion mul-
ticlase.

Prueba 1: VGG-Face Utilizando Diferentes Parametros
del Optimizador SGD

En esta primera prueba se realiza un entrenamiento de tipo fine-tuning
en el modelo VGG-Face con 200 épocas maximas prefijadas y un batch size

48
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de 50 instancias. Se utiliza el indicador de rendimiento de tasa de acierto
en el entrenamiento en los callbacks tanto para guardar el mejor modelo
con ModelCheckpoint como parar el entrenamiento con FarlyStopping si en
5 épocas seguidas no mejora un minimo de 0,003. También se guardan los
pesos cada 10 épocas con GuardarCadaN_Epochs.

Como se menciond en la subseccion 4.3.3, en esta prueba es en la tinica que
se utiliza una particién inicial 60/40 del conjunto de datos para entrenamiento
y testeo respectivamente, no realizandose testeo. Es por ello por lo que se tiene
en cuenta la tasa de acierto de la mejor red en entrenamiento para considerar
si es conveniente o no realizar la fase de testeo a la red.

Epocas Entrenamiento Testeo
ID Optimizador
. Tasa de Tasa de
Mejor | Ultima | Pérdida Pérdida
Acierto Acierto

SGD(Ir=1e-3, decay=1e-6,
1 61 62 0,045 0,996 1,486 0,552
momentum=0.9, nesterov=True)

2 46 47 1,134 0,503 - - SGD(Ir=1e-4, momentum=0.9)

Tabla 5.1: Resultados de las mejores épocas de la Prueba 1.

Como se puede ver en la Tabla 5.1, se prueban arbitrariamente diferentes
parametros del optimizador SGD. En primer lugar el hiperpardmetro LR.
Este hiperparametro controla cuanto se ajuntan los pesos de la red con res-
pecto a la perdida del gradiente (Zulkifli 2018). También se ha utilizado el
hiperparametro decay, que permite modificar el learning rate cada X épocas.
También se prueba el hiperparametro momentum, que acelera el optimizador
en una direccion relevante y amortigua las posibles oscilaciones. Por lti-
mo, también se prueba el argumento nesterov, que permite activar o no el
momentum de Nesterov.

En esta prueba inicial se observa cémo el primer método, que habia ob-
tenido una tasa de acierto en el entrenamiento de 99,6 %, estd claramente
sobreentrenado. De esta forma, con el conjunto de testeo esta cifra baja hasta
un 55,2 %. Esta variacién de la tasa de acierto nos demuestra lo necesaria
que es la validacion del modelo, ademés del control que es necesario ha-
cer para que los resultados con este conjunto de datos mejoren durante el
entrenamiento, ya que el control tnico de la mejora de los indicadores de
rendimiento del conjunto de entrenamiento pueden llevarnos a una situacion
de sobreentrenamiento de nuestra red.

Debido a que esta prueba ha sido realizada con una division de los datos
diferente a las demés, donde se utilizan mas imagenes para el entrenamiento



CAPITULO 5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS 20

que en el resto de pruebas, esto resultados no son contemplados en el lista-
do global de mejores puntuaciones. Sin embargo la misma configuracién del
optimizador se utiliza en la ejecucion con SGD de la Prueba 2.

Prueba 2: VGG-Face Probando Los Diferentes Optimi-

zadores de Keras

En esta segunda prueba se emplean todos los optimizadores ofrecidos por
Keras de forma nativa.

Con respecto a la prueba anterior, en esta se utiliza el conjunto de en-
trenamiento, validacién y testeo que se mantiene en el resto de pruebas del
proyecto y que se encuentra descrito en la seccién 4.3.3. Ademas se modifica
el indicador de rendimiento asociado a FarlyStopping al valor de la funcién
de coste para el conjunto de validacién, de forma que se detectan posibles
sobreentrenamientos.

A excepcién de optimizador SGD en el que utilizamos los pardmetros que
mejor resultado obtuvieron en la Prueba 1, en el resto de optimizadores se
utilizan los parametros por defecto, tal y como se recomienda en la mayoria
de ellos en la propia documentacién de la libreria Keras.

Epocas Entrenamiento Validacién Testeo
ID Optimizador
. Tasa de Tasa de | Tasa de
Mejor | Ultima | Pérdida Pérdida
Acierto Acierto | Acierto
SGD(Ir=1e-3, decay=1e-6,
1 21 21 0,818 0,677 1,132 0,502 0,517
momentum=0.9, nesterov="True)
Adadelta(lr=1.0, rho=0.95,
2 10 10 0,315 0,884 1,671 0,537 0,548
epsilon=None, decay=0.0)
Adam(Ir=0.001, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
3 7 7 0,649 0,742 1,271 0,519 0,521
epsilon=None, decay=0.0, amsgrad=False)
4 2 6 12,094 0,250 12,122 0,248 0,243 Adagrad(Ir=0.01, epsilon=None, decay=0.0)
Adamax(lr=0.002, beta_1=0.9,
5 8 8 0,338 0,874 1,648 0,534 0,527
beta_2=0.999, epsilon=None, decay=0.0)
Nadam(Ir=0.002, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
6 2 6 12,094 0,250 12,122 0,248 0,243
epsilon=None, schedule_decay=0.004)
RMSprop(Ir=1e-3, rho=0.9,
7 1 6 12,053 0,249 12,122 0,248 0,243
epsilon=None, decay=0.0)

Tabla 5.2: Resultados de las mejores épocas de la Prueba 2.

Como se puede observar en la Tabla 5.2, el modelo con el optimizador
Adadelta consigue los mejores resultados en testeo. También consiguen re-
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sultados cercanos los modelos con los optimizadores Adamax, Adam y SGD.
Los tres modelos restantes mantienen el valor 0,248 en validacién desde la
primera época hasta la sexta, en la que terminan el entrenamiento debido a
la condicion del EarlyStopping.

Prueba 3: VGG-Face, Influencia del Parametro decay

con Diferentes Optimizadores

En esta prueba se utilizan diferentes pardmetros para los optimizadores
Adam, Adamax y RMSprop. Los dos primeros fueron utilizados en la anterior
prueba con los valores por defecto del articulo asociado pero, en estos casos,
no se sugeria no modificarlos.

De esta forma en Adam se observa cémo influye aplicarle decay y la va-
riante AMSGrad del algoritmo (Reddi et al. 2018) mientras que en Adamax,
con el LR a la mitad que el sugerido en el articulo asociado (de 0,002 a 0,001),
se prueban los efectos del decay. Ademas, en el RMSprop también probamos
los efectos del decay.

Esta prueba se diferencia de la anterior en que se guarda el mejor modelo
en base al indicador de tasa de acierto en la validacion, no en el entrenamiento
como en las pruebas previas.

Como se puede ver en la Tabla 5.3, al aplicarle a la configuracién original
de Adam un decay, su valor en testeo desciende ligeramente mientras que si
se aplica junto al amsgrad, su valor se mantiene sin cambios. Por otro lado, el
Adamax mejora en una centésima en testeo con respecto al modelo original
al modificar el LR a la mitad mientras que, si se le aplica también un decay,
la tasa de acierto empeora ligeramente. Por tltimo el RMSprop se mantiene
en las 6 épocas de ambas versiones en el valor de la tasa de acierto en testeo
de 0,243.

Prueba 4: Entrenamiento Completo de VGG-Face con

Pesos Aleatorios (VGG-16)

En esta cuarta prueba queremos comprobar si el entrenamiento con fine-
tuning con los pesos de reconocimiento facial realmente contribuyen a obte-
ner mejore resultados en la estimacion de edad. Para ello seleccionamos los 4
mejores modelos globales de las pruebas anteriores (sin contar con la Prue-
ba 1 debido a motivos ya explicados) y utilizamos su misma configuracién
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Epocas Entrenamiento Validacién Testeo
ID Optimizador
. Tasa de Tasa de | Tasa de
Mejor | Ultima | Pérdida Pérdida
Acierto Acierto | Acierto
Adam(Ir=1e-3, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
1 7 7 0,649 0,742 1,271 0,519 0,521
epsilon=None, decay=0.0, amsgrad=False)
Adam(lr=1e-3, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
2 9 9 0,516 0,797 1,341 0,517 0,515
epsilon=None, decay=1e-6, amsgrad=False)
Adam(Ir=1e-3, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
3 7 8 0,645 0,736 1,218 0,519 0,521
epsilon=None, decay=1e-6, amsgrad=True)
Adamax(Ir=0.002, beta_1=0.9, beta_2=0.999
4 8 8 0,338 0,874 1,648 0,534 0,527
, epsilon=None, decay=0.0)
Adamax(lr=1e-3, beta_1=0.9, beta_2=0.999
5 6 7 0,404 | 0,848 | 1,411 | 0,530 | 0,528
, epsilon=None, decay=0.0)
Adamax(Ir=1e-3, beta_1=0.9, beta_2=0.999
6 4 7 0,743 0,693 1,195 0,522 0,518
, epsilon=None, decay=1e-6)
RMSprop(Ir=1e-3, rho=0.9,
7 1 6 12,053 0,249 12,122 0,248 0,243
epsilon=None, decay=0.0)
_ RMSprop(lr=1e-3, rho=0.9,
8 1 6 12,054 0,249 12,122 0,248 0,243
epsilon=None, decay=1e-6)

Tabla 5.3: Resultados de las mejores épocas de la Prueba 3.

configuracion en la arquitectura VGG-Face con pesos aleatorios y entrena-
miento completo, es decir, una VGG-16. En la Tabla 5.4 se puede observar
los mejores modelos obtenidos.

Tal y como puede observarse en la Tabla 5.5, ninguno de los modelos llega
a superar el 35% de tasa de acierto en su mejor época de validacion, es por
eso por lo que se decide no realizar ni siquiera el testeo para estos modelos.
Con esta prueba queda demostrado que los pesos del reconocimiento facial
de VGG-Face contribuyen efectivamente a mejorar la exactitud en la tarea
de estimacion de edad.

Prueba 5: Entrenamiento Completo de VGG-Face (con

pesos de reconocimiento facial)

De la misma forma que en la Prueba 4 utilizabamos las cuatro mejores
configuraciones de VGG-Face para realizar el entrenamiento completo de la
red con pesos aleatorios, en esta Prueba 5 realizamos también el entrena-
miento completo de la red pero manteniendo los pesos de reconocimiento
facial precargados.

Como se puede ver en la Tabla 5.6, ningin modelo supera el 50 %, es
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Epocas Testeo
ID Optimizador
. Tasa de
Mejor | Ultima
Acierto
Adadelta(lr=1.0, rho=0.95,
1 10 10 0,548

epsilon=None, decay=0.0)

Adamax(Ir=1e-3, beta_1=0.9, beta_2=0.999,

2 6 7 0,528
epsilon=None, decay=0.0)
Adamax(Ir=0.002, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
3 8 8 0,527
epsilon=None, decay=0.0)
Adam(lr=1e-3, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
4 7 7 0,521

epsilon=None, decay=0.0, amsgrad=False)

Tabla 5.4: Resultados de las cuatro mejores configuraciones globales en vali-

dacién.

por ello por lo que se le realiza el testeo a los modelos que superan el 40 %.
De esta forma vuelve a quedar demostrada la validez del entrenamiento de
tipo fine-tuning con los pesos de reconocimientos facial precargados para la
estimacion de edad.

Prueba 6: Entrenamiento Completo de VGG-Face y VGG-
16 con LR de 0,01

Desde esta prueba hasta la novena prueba utilizaremos los mejores mode-
los presentados previamente en la Tabla 5.4 modificando tanto su LR inicial
y/o su hiperpardmetro decay con un valor relacionado con el niimero de épo-
cas maximas prefijadas y el LR inicial. Hay que tener en cuenta que en dicha
tabla las dos configuraciones con el optimizador Adamax se diferencian ini-
camente en su LR, por lo que se descarta el asociado al ID 3, pasando a ser
identificado con ese ntimero la configuracién con el optimizador Adam.

Ademas en las pruebas mencionadas se ha modificado el valor prefijado
de épocas maximas de 200 a 50 y se realizard un entrenamiento completo

tanto con pesos aleatorios (VGG-16) como con pesos de reconocimiento facial
(VGG-Face).
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Epocas Entrenamiento Validacién
ID Optimizador
. Tasa de Tasa de
Mejor | Ultima | Pérdida Pérdida
Acierto Acierto
Adadelta(lr=1.0, rtho=0.95,
1 25 25 1,744 0,249 1,751 0,248
epsilon=None, decay=0.0)
Adamax(Ir=1e-3, beta_1=0.9,
2 11 13 1,173 0,519 1,528 0,335
beta_2=0.999, epsilon=None, decay=0.0)
Adamax(lr=0.002, beta_1=0.9,
3 6 6 12,099 0,249 12,122 0,248
beta_2=0.999, epsilon=None, decay=0.0)
Adam(Ir=1e-3, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
4 37 37 1,744 0,249 1,751 0,248
epsilon=None, decay=0.0, amsgrad=False)

Tabla 5.5: Resultados de las cuatro mejores configuraciones globales en VGG-

16.

En esta sexta prueba se ha modificado el LR inicial en las tres confi-
guraciones a le — 2. Como puede observarse en la Tabla 5.7, solamente la
configuracion con el optimizador Adadelta y el modelo VGG-Face consigue
superar el 50 % en validacion, motivo por el cual se realiza solamente el testeo
con esa configuracién. La tasa de acierto en el testeo es de un 54, 3 %.

Prueba 7: Entrenamiento Completo de VGG-Face y VG G-
16 con LR de 0,01 y decay

En esta prueba se sigue el esquema establecido en la Prueba 6, incluyendo
en las diferentes configuraciones un decay en cada época del valor del Ir inicial
0,01 entre el niimero méximo de épocas prefijadas (50).

Nuevamente, la configuracion con el optimizador Adadelta y el modelo
VGG-Face es la tinica que consigue superar el 50 % en validacién, motivo por
el cual se realiza solamente el testeo con esa configuracién. La tasa de acierto
en el testeo es de un 54,2 %. Los diferentes resultados pueden observarse en
la Tabla 5.8.



CAPITULO 5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS 25

Epocas Entrenamiento Validacién Testeo
ID Optimizador
. Tasa de Tasa de | Tasa de
Mejor | Ultima | Pérdida Pérdida
Acierto Acierto | Acierto
Adadelta(Ir=1.0, rho=0.95,
1 18 18 0,914 0,597 1,615 0,400 0,415
epsilon=None, decay=0.0)
Adamax(Ir=1e-3, beta_1=0.9,
2 12 12 0,703 0,693 1,843 0,427 0,426
beta_2=0.999, epsilon=None, decay=0.0)
Adamax(Ir=0.002, beta_1=0.9,
3 37 37 1,743 0,249 1,751 0,248
beta_2=0.999, epsilon=None, decay=0.0)
Adam(lr=1e-3, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
4 19 19 1,743 0,249 1,752 0,248
epsilon=None, decay=0.0, amsgrad=False)

Tabla 5.6: Resultados de las cuatro mejores configuraciones globales en VGG-

Face entrenado de forma completa.

Prueba 8: Entrenamiento Completo de VGG-Face y VG G-
16 con LR de 0,1

En esta prueba se sigue el esquema establecido en la Prueba 6 pero au-
mentando el valor del LR inicial a 0,1 y sin decay.

Al igual que en las dos pruebas anteriores, la configuracion con el opti-
mizador Adadelta y el modelo VGG-Face es la tinica que consigue superar el
50 % en validacién, motivo por el cual se realiza solamente el testeo con esa
configuracién. La tasa de acierto en el testeo es de un 51,9 %, como puede
verse en la Tabla 5.9.

Prueba 9: Entrenamiento Completo de VGG-Face y VGG-
16 con LR de 0,1 y decay

En esta prueba se sigue el esquema establecido en la Prueba 6, incluyendo
en las diferentes configuraciones un decay en cada época del valor del LR
inicial 0,1 entre el niimero maximo de épocas prefijadas (50).

Al igual que en las tres pruebas anteriores, la configuracién con el opti-
mizador Adadelta y el modelo VGG-Face es la tinica que consigue superar el
50 % en validacién, motivo por el cual se realiza solamente el testeo con esa
configuracién. La tasa de acierto en el testeo es de un 53,5 %, como puede
verse en la Tabla 5.10.
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E‘pocas Entrenamiento Validacién Testeo
ID | Modelo Optimizador
. . ) Tasa de . Tasa de | Tasa de
Mejor | Ultima | Pérdida Pérdida
Acierto Acierto | Acierto
Adadelta(lr=1e-2, rho=0.95,
1 | VGG-Face | 9 10 0,668 | 0,730 | 1,250 | 0,535 | 0,543
epsilon=None, decay=0.0)
Adamax(lr=1e-2, beta_1=0.9,
2 VGG-Face 6 6 12,099 0,249 12,122 0,248 -
beta_2=0.999, epsilon=None, decay=0.0)
Adam(Ir=1e-2, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
3 VGG-Face 6 6 12,099 0,249 12,122 0,248 -
epsilon=None, decay=0.0, amsgrad=False)
Adadelta(lr=1e-2, rho=0.95,
4 VGG-16 26 31 1,509 0,340 1,530 0,311 -
epsilon=None, decay=0.0)
i Adamax(lr=1e-2, beta_1=0.9,
5 VGG-16 6 6 12,099 0,249 12,122 0,248 -
beta_2=0.999, epsilon=None, decay=0.0)
Adam(lr=1e-2, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
6 VGG-16 6 6 12,099 0,249 12,122 0,248 -
epsilon=None, decay=0.0, amsgrad=False)

Tabla 5.7: Resultados de los tres mejores configuraciones globales entrenadas

de forma completa en VGG-Face y VGG-16 con LR inicial de 0,01.

Prueba 10: Entrenamiento con LeviHassner

Tal y como se describe en la seccién 4.3.2; la inicializacién de las capas
de este modelo se realiza de forma aleatoria, por lo que en esta prueba se ha
entrenado y validado cinco veces la misma configuracién.

Se ha utilizado el optimizador SGD con el parametro momentum con
valor 0,9, un LR inicial y final de 0,001 y 0,0001 respectivamente, siguiendo
los pardmetros sugeridos en (Levi & Hassner 2015). También siguiendo estas
recomendaciones no se utiliza FarlyStopping en estas configuraciones, ya que
se desea entrenar las 40 épocas completas, equivalentes a las 10000 iteraciones
sugeridas.

Para conseguir reducir el LR durante el entrenamiento se ha utilizado la
clase LearningRateScheduler, a la que se le ha pasado una funcién en la que
reducimos cada 5 épocas el LR utilizado, llegando al valor final en la época
40. Ademas, se sigue utilizando el indicador de rendimiento de la tasa de
acierto para guardar el mejor modelo de la configuracién en validacién y se
siguen guardando los pesos de la red cada 10 épocas.

De esta forma, como se puede observar en la Tabla 5.11, observamos como
los resultados se mantienen constantes si realizamos la media y la desviacion
tipica a los valores con tres decimales. También se observa como los resul-
tados de la tasa de acierto validaciéon se mantienen constantes en el valor
0,248, lo que se podria deber a que el modelo no es capaz de aprender con
los valores de entrenamiento sugeridos en Levi & Hassner (2015) con nuestra
cantidad de instancias. En las siguientes tres pruebas se realizan modifica-
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]:]pocas Entrenamiento Validacién Testeo
ID | Modelo Optimizador
. Tasa de Tasa de | Tasa de
Mejor | Ultima | Pérdida Pérdida
Acierto Acierto | Acierto
Adadelta(Ir=1e-2, rho=0.95,
1 | VGG-Face 11 11 0,596 0,763 1,254 0,532 0,542
epsilon=None, decay=LR/épocas)
. Adamax(lr=1e-2, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
2 VGG-Face 6 6 12,099 0,249 12,122 0,248 -
epsilon=None, decay=LR /épocas)
N Adam(lr=1e-2, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
3 VGG-Face 6 6 12,099 0,249 12,122 0,248 -
epsilon=None, decay=LR/épocas, amsgrad=False)
Adadelta(Ir=1e-2, rho=0.95,
4 VGG-16 45 50 1,484 0,357 1,531 0,322 -
epsilon=None, decay=LR/épocas)
Adamax(Ir=1e-2, beta_1=0.9,
5 VGG-16 6 6 12,099 0,249 12,122 0,248 -
beta_2=0.999, epsilon=None, decay=LR/épocas)
N Adam(Ir=1e-2, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
6 VGG-16 6 6 12,099 0,249 12,122 0,248 -
epsilon=None, decay=LR /épocas, amsgrad=False)

Tabla 5.8: Resultados de los tres mejores configuraciones globales entrena-
das de forma completa en VGG-Face y VGG-16 con LR inicial de 0,01 y
decay=LR/épocas.

ciones tanto al modelo como a los parametros de entrenamiento para buscar
una configuracion que ofrezca al menos resultados similares a VGG-Face.

Prueba 11: Entrenamiento con LeviHassner con Modi-

ficacion de sus Capas

Debido a los pésimos resultados obtenidos en la anterior prueba y a la
lectura en diferentes fuentes bibliograficas como (Khan et al. 2018) que indi-
can que la capa LRN se utiliza cada vez menos en las nuevas arquitecturas
debido a que es menos efectiva que otras como la Batch Normalization (BN)
(Ioffe & Szegedy 2015), que permite normalizar los valores de entrada de las
capas intermedias de forma similar a como hacemos con los valores de las
iméagenes de entrada a la red, o la dropout, se decide realizar la modificacion
de la LRN por estas capas. Se mantiene la misma configuracién utilizada en
la Prueba 10, cambiando tinicamente las capas LRN por otras.

Cuando se realiza la sustitucién en el modelo de las capas LRN por las
BN, se observa como los valores de la tasa de acierto y la funcién objetivo
mejoran considerablemente. Es por ello por lo que se repite la misma prueba
una segunda vez, obteniendo resultados similares. En estas dos pruebas se
observa como siempre en la época 40 los resultados mejoran, por lo que se
decide comprobar si aumentando a 50 épocas los resultados de la tasa de
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E‘pocas Entrenamiento Validacién Testeo
ID | Modelo Optimizador
. . ) Tasa de . Tasa de | Tasa de
Mejor | Ultima | Pérdida Pérdida
Acierto Acierto | Acierto
Adadelta(Ir=1e-1, rho=0.95,
1 | VGG-Face | 6 9 0,523 | 0,795 | 1,711 | 0,522 | 0,519
epsilon=None, decay=0.0)
Adamax(lr=1e-1, beta_1=0.9,
2 VGG-Face 6 6 12,099 0,249 12,122 0,248 -
beta_2=0.999, epsilon=None, decay=0.0)
Adam(Ir=1e-1, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
3 VGG-Face 6 6 12,099 0,249 12,122 0,248 -
epsilon=None, decay=0.0, amsgrad=False)
X Adadelta(Ir=1e-1, rho=0.95,
4 VGG-16 17 19 1,168 0,497 1,705 0,351 -
epsilon=None, decay=0.0)
i Adamax(lr=1e-1, beta_1=0.9,
5 VGG-16 6 6 12,099 0,249 12,122 0,248 -
beta_2=0.999, epsilon=None, decay=0.0)
Adam(lr=1e-1, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
6 VGG-16 6 6 12,099 0,249 12,122 0,248 -
epsilon=None, decay=0.0, amsgrad=False)

Tabla 5.9: Resultados de los tres mejores configuraciones globales entrenadas

de forma completa en VGG-Face y VGG-16 con LR inicial de 0,1

acierto mejorarian. Asi lo hacen pero solo en dos centésimas mas que nuestro
mejor configuracién con 20 épocas, por lo que se decide tomar como la mejor
la configuracion con ID 2 en la Tabla 5.12.

También se realizan las mismas pruebas con la capa dropout y también
eliminando la capa de LRN del modelo. En estas pruebas se vuelve a mantener
las 40 épocas calculadas en la seccion 4.3.2.

Como se puede observar en la Tabla 5.13, ninguna de las dos consigue
mejorar los pobres resultados obtenidos previamente con el modelo original.

En esta Prueba 11 concluimos que ofrece mejores resultados el modelo
LeviHassner sustituyendo las LRN por BN que el modelo sugerido en (Levi
& Hassner 2015).

Prueba 12: Entrenamiento con LeviHassner con Batch

Normalization

En esta prueba se utilizan los pesos iniciales del modelo LeviHassner con
BN, especificamente el identificado con ID 2 en la Tabla 5.12, se aumenta
a 200 el nimero maximo de épocas prefijado y como es légico, se vuelve a
utilizar el FarlyStopping comprobando cada 10 épocas mejoren los resultados.

En las cuatro primeras configuraciones, que pueden observarse en la Tabla
5.14, se prueban los efectos que tiene en el modelo aumentar el LR incial a
0,01 y 0,1 y realizar la reduccion del LR cada cinco o diez épocas. En todos



CAPITULO 5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS 29

]:]pocas Entrenamiento Validacién Testeo
ID | Modelo Optimizador
. Tasa de Tasa de | Tasa de
Mejor | Ultima | Pérdida Pérdida
Acierto Acierto | Acierto
Adadelta(Ir=1e-1, rho=0.95,
1 | VGG-Face 6 7 0,322 0,879 1,912 0,531 0,535
epsilon=None, decay=LR/épocas)
. Adamax(lr=1e-1, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
2 VGG-Face 6 6 12,099 0,249 12,122 0,248 -
epsilon=None, decay=LR /épocas)
N Adam(lr=1e-1, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
3 VGG-Face 6 6 12,099 0,249 12,122 0,248 -
epsilon=None, decay=LR/épocas, amsgrad=False)
Adadelta(Ir=1e-1, rho=0.95,
4 VGG-16 29 31 1,407 0,381 1,490 0,330 -
epsilon=None, decay=LR/épocas)
Adamax(Ir=1e-1, beta_1=0.9,
5 VGG-16 6 6 12,099 0,249 12,122 0,248 -
beta_2=0.999, epsilon=None, decay=LR/épocas)
N Adam(Ir=1e-1, beta_1=0.9, beta_2=0.999,
6 VGG-16 6 6 12,099 0,249 12,122 0,248 -
epsilon=None, decay=LR /épocas, amsgrad=False)

Tabla 5.10: Resultados de los tres mejores configuraciones globales entre-
nadas de forma completa en VGG-Face y VGG-16 con LR inicial de 0,1 y

decay=LR/épocas.

Epocas Entrenamiento Validacién

ID Modelo Optimizador

. Tasa de Tasa de

Mejor | Ultima Pérdida Pérdida
Acierto Acierto
SGD(momentum=0.9,

1-5 | LeviHassner 40 40 1,744 +4,899¢ —4 | 0,250 +£0 | 1,751 +£0 | 0,248+ 0

nesterov=False)

Tabla 5.11: Resultados de media y desviacion tipica para 5 ejecuciones alea-

torias

estos casos la disminucién en la funcién de callback LearningRateSchedule
reduciendo en un 10 % el valor actual de LR.

Como puede observarse en la Tabla 5.14, solamente la quinta configura-
cién consigue superar el 40% de tasa de acierto en validacién, es por ello
por lo que se le realiza solo a esta el testeo, obteniendo un 39,4 % de tasa de
acierto. Esta ultima configuracion se diferencia de las deméas en que utiliza
el callback ReducelLRonPlateau. Esta funciéon ha sido configurada para que
reduzca en un 10 % el valor del LR si han pasado cinco épocas y no ha me-
jorado la funcién objetivo en validacién, pudiendo llegar al valor minimo de
LR de 0,001.
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Epocas Entrenamiento Validacion Testeo
1D
. . . Tasa de . Tasa de | Tasa de
Prefijadas | Mejor | Ultima | Pérdida Pérdida

Acierto Acierto | Acierto

1 40 40 40 0,586 0,758 2,097 0,414 0,403

2 40 40 40 0,567 | 0,761 | 2,053 | 0,414 | 0,413

3 50 50 50 0,439 0,830 2,369 0,424 0,415

Tabla 5.12: Resultados de las tres ejecuciones de LeviHassner con las capas

BN sustituyendo las LRN.

Capa Sustitucién Epocas Entrenamiento Validacién
ID
LRN . .o . Tasa de . Tasa de
Mejor | Ultima | Pérdida Pérdida
Acierto Acierto
1 Dropout 40 40 1,744 0,250 1,765 0,248
2 Ninguna 40 40 1,746 0,247 1,753 0,248

Tabla 5.13: Resultados de las tres ejecuciones de LeviHassner con las capas

dropout sustituyendo las LRN o eliminandolas.

Prueba 13: Entrenamiento con LeviHassner con aumen-

to del Learning Rate

En esta prueba se pretende observar si aumentando el LR inicial en el
modelo original de LeviHassner (con LRN) se mejoran los resultados. En to-
dos se realiza cada diez épocas una reduccién del LR en un 10 %, permitiendo
un valor minimo de 0,0001 utilizando el callback LearningRateSchedule.

Como se puede observar en los resultados de la Tabla 5.15, todas obtienen
24,8 % de tasa de acierto en validacion, por lo que no se realiza el testeo a
ninguna. En el caso de la identificada con ID 2 se mantiene el entrenamiento
durante las 200 épocas prefijadas debido a que se produce una ligera mejora
en la funcién objetivo en validacién cada diez épocas.
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D Learning Rate Epocas Entrenamiento Validacién Testeo Callback
Inicial | Decay (n° épocas) | Mejor Ultima | Pérdida Tasa de Pérdida Tasa de | Tasa de Modificacién LR
Acierto Acierto | Acierto

1 0,01 10 10 11 1,734 0,254 1,754 0,248 LearningRateSchedule
2 0,01 5 11 11 1,743 0,250 1,751 0,248 LearningRateSchedule
3 0,1 10 11 11 13,211 0,180 13,187 0,182 LearningRateSchedule
4 0,1 5 11 11 12,799 0,206 12,898 0,200 LearningRateSchedule
5 0,1 5 (si no mejora) 20 21 0,680 0,714 2,358 0,412 0,394 | ReduceLRonPlateau

Tabla 5.14: Resultados de las diferentes configuraciones modificando el LR

inicial y el decay en LeviHassner con BN.

Epocas Entrenamiento Validacién
ID | LR Inicial
. Tasa de Tasa de
Mejor | Ultima | Pérdida Pérdida

Acierto Acierto

1 0,01 12 12 1,743 0,250 1,751 0,248

2 0,1 200 200 1,744 0,250 1,751 0,248

3 1 50 50 12,094 0,250 12,122 0,248

Tabla 5.15: Resultados de las diferentes configuraciones aumentando el valor

de LR inicial en el modelo original de LeviHassner.

Prueba 14: Entrenamiento completo y finetunning de

VGG-Face con Batch Normalization

En la Prueba 11 se observa como anadiendo al modelo de LeviHassner
las capas de BN el rendimiento de las redes mejoraba. Partiendo del mejor
modelo de VGG-Face, identificado con el niimero 1 en la Tabla 5.4, que
obtiene en testeo un 0,548 de tasa de acierto, se ha comprobado si anadiendo
capas de BN mejoran los resultados tanto con el entrenamiento completo
como el de tipo Fine-tuning.

Se han probado las siguientes modificaciones del modelo:

e Un bloque (cinco configuraciones).

e dos bloques seguidos (cuatro configuraciones).

e tres bloques seguidos (tres configuraciones).

e cuatro bloques seguidos (dos configuraciones).

e todos los bloques (una configuracién).

En todos los casos la capa de BN se anade después de la capa de maxpooling
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del bloque convolucional.

Batch Normalization Epocas Entrenamiento Validacién Testeo
1D Entrenamiento
. . . . . Tasa de . Tasa de | Tasa de
Inicio | N° Bloques Convolucionales Mejor | Ultima | Pérdida Pérdida

Acierto Acierto | Acierto

1 20 1 Fine-Tuning 12 12 0,530 0,791 5477 0,512 0,520
2 4° 1 Fine-Tuning 12 13 0,278 0,902 2,468 0,523 0,529

3 3% 2 Fine-Tuning 13 13 0,285 0,897 2,441 0,500 0,502

Tabla 5.16: Mejores resultados de las diferentes configuraciones anadiendo a

VGG-Face las capas de Batch Normalization.

En la Tabla 5.16 pueden observarse los tinicos tres modelos de los treinta
probados (15 para cada tipo de entrenamiento) que consiguieron superar el
50 % de tasa de acierto en validacién. El mejor resultado lo obtiene el modelo
identificado con el ID 2, en el que se anade una tnica capa de BN en el cuarto
bloque convolucional de VGG-Face. Sin embargo, este resultado es peor que
el que consigue el modelo original que se utilizé6 como punto de inicio para
esta prueba.

En todas las configuraciones de esta prueba se ha entrenado con un LR
inicial de 1,0, con la actualizacion de dicho valor utilizando la funcién “Re-
duceLROnPlateau” si no mejora la funciéon objetivo en validacién cada cinco
épocas, siendo reducido un 10%. También se utiliza ejecuta la funcién de
“EarlyStopping” si no mejora cada diez épocas la funciéon objetivo en vali-
dacién.

Prueba 15: Uso de Los Mejores Modelos de VG G-Face

y LeviHassner como Extractores de Caracteristicas

En esta prueba vamos a utilizar el mejor modelo de VGG-Face (ID 1 en
la Tabla 5.4) y de LeviHassner (ID 2 en la Tabla 5.12) ya entrenados. De las
tres capas de tipo fully connected para realizar la clasificacion de los modelos,
utilizando la funcién de activacion softmax en la 1ltima, se obtendra la salida
de la primera en los dos modelos. En Weka se utilizardn los algoritmos de
Random Forest y SVM (kernel RBF sin normalizacién) para clasificar las
salidas de LeviHassner en las diferentes clases. Por otro lado, las salidas de
VGG-Face se clasifican utilizando Random Forest en Weka y SVM (kernel
RBF sin normalizacién) en Scikit-learn.

En Weka existe solo la posibilidad de establecer un conjunto de entre-
namiento y de testeo. Debido a este motivo, se ha anadido a los conjuntos
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de entrenamiento las salidas del modelo neuronal al tener como entrada el
conjunto de imagenes usado para la validacién.

Epocas Testeo CNN | Testeo Weka (Tasa de Acierto)
ID Modelo
. Tasa de
Mejor | Ultima Random Forest SVM
Acierto
1 | VGG-Face 10 10 0,548 0,537 0,521
2 | LeviHassner 40 40 0,413 0,415 0,418

Tabla 5.17: Resultados del mejor modelo de VGG-Face y LeviHassner utili-

zando algoritmos de clasificacion en Weka.

Como se puede observar en la Tabla 5.16, en el modelo de LeviHass-
ner mejora la tasa de acierto en clasificacion ligeramente con respecto a la
clasificacién realizada en el modelo neuronal. Sin embargo, el mejor clasifica-
dor sigue siendo el del propio modelo VGG-Face en la configuracién que se
muestra en la tabla, empeorandose su tasa de acierto en testeo al utilizarse
Random Forest o SVM.

Prueba 16: Entrenamiento de Los Mejores Modelos de
VGG-Face y LeviHassner Utilizando También El Con-

junto de Validacion

En la anterior prueba comentdbamos que se habian unido los conjuntos
de entrenamiento y validacion debido a que los algoritmos de clasificacion
de Weka no contaban con validaciéon. Sin embargo, se podria producir una
disparidad en las salidas de la primera capa fully connected debido a que
algunas instancias ya las conocia (conjunto de entrenamiento) mientras que
otras no (conjunto de validacién). Es por ello por ello por lo que en es-
ta prueba realizamos los entrenamientos de los dos modelos utilizando las
instancias de entrenamiento y validacion. Teniendo en cuenta que ya cono-
cemos los parametros de entrenamiento que mejor resultado aportan tanto
en VGG-Face como en LeviHassner, podemos no realizar la validacion de es-
tos dos modelos. De esta forma paramos en la mejor época de las anteriores
configuraciones el entrenamiento.

De esta forma, como se puede observar en la Tabla 5.18, se consigue
mejorar los resultados en el modelo de VGG-Face. Se pasa de un 54,8 % a un



CAPITULO 5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS 64
Epocas Entrenamiento Testeo
ID Modelo
. Tasa de | Tasa de
Mejor | Ultima | Pérdida
Acierto | Acierto
1 | VGG-Face 10 10 0,330 0,873 0,570
2 | LeviHassner 40 40 0,554 0,769 0,349

Tabla 5.18: Resultados del mejor modelo de VGG-Face y LeviHassner utili-

zando el conjunto de validacion para entrenar.

57 % de la tasa de acierto en testeo al incluir el conjunto de validacién en el
entrenamiento. Por otro lado, el resultado de LeviHassner empeora, bajando
a un 34,9 %.

Prueba 17: Uso de Los Mejores Modelos de VGG-Face
y LeviHassner Entrenados Usando El Conjunto de Va-
lidacién y Entrenamiento Como Extractores de Carac-

teristicas

Utilizando los modelos comentados en la Prueba 16, se guardan las salidas
de su primera capa fully connected y se utilizan algoritmos Random Forest
y SVM, nuevamente para clasificar las salidas en las diferentes clases. En el
caso del SVM en esta prueba utilizamos los kernels RBF y lineal, ademés
la normalizacion de las salidas de los modelos neuronales por atributo y
sin normalizarlos. El algoritmo de Random Forest lo ejecutamos en Weka
mientras que para los diferentes SVM utilizamos Scikit-learn.

Como se puede ver en la Tabla 5.19, en el caso de VGG-Face, ninguno
de los algoritmos de clasificacién consigue mejorar los resultados; mientras
que, en el caso de LeviHassner, todos consiguen mejorar la tasa de acierto
del clasificador neuronal salvo el SVM con kernel RBF y normalizacion.

Ademas, se realizaron las mismas pruebas pero no se separaron las sa-
lidas de la primera capa fully connected de cada modelo en el conjunto de
entrenamiento y testeo, sino que se fusionaron en un unico conjunto. A estos
dos conjuntos con los resultados para las 24080, uno por cada modelo, se le
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CNN Testeo Weka Testeo Scikit-learn
, SVM (Tasa de Acierto)
Epocas Testeo | Random Forest
Con Normalizacién Sin Normalizacién

. . Tasa de Tasa de 3 3

ID Modelo | Mejor | Ultima Kernel Lineal | Kernel RBF | Kernel Lineal | Kernel RBF
Acierto Acierto

1 | VGG-Face | 10 10 0,570 0,542 0,479 0,243 0,447 0,526
2 | LeviHassner 40 40 0,349 0,423 0,391 0,243 0,383 0,423

Tabla 5.19: Resultados del mejor modelo de VGG-Face y LeviHassner utili-
zando el conjunto de validacién para entrenar como extractor de caracteristi-

cas.

aplic6 en Weka un PCA con un 95% de variabilidad. De esta manera, las
salidas de VGG-Face pasaron de tener 4096 atributos a 625 mientras que las
salidas de LeviHassner pasaron de 512 a 162 atributos.

Una vez aplicados los PCA en los dos conjuntos, se realizaron las mis-
mas que aparecen en la Tabla 5.19 en Weka. Para ello primero el programa
desordena aleatoriamente las instancias y las divide en un 66 % para el en-
trenamiento y lo restante para testeo.

CNN Testeo Weka
)} SVM (Tasa de Acierto)
Epocas Testeo | Random Forest
Con Normalizacién Sin Normalizacién

. . Tasa de Tasa de ) .

1D Modelo Mejor | Ultima Kernel Lineal | Kernel RBF | Kernel Lineal | Kernel RBF
Acierto Acierto

1 VGG-Face 10 10 0,570 0,330 0,578 0,242 - 0,468
2 | LeviHassner | 40 40 0,349 0,541 0,708 0,313 0,716 0,731

Tabla 5.20: Resultados del mejor modelo de VGG-Face y LeviHassner utili-
zando el conjunto de validacién para entrenar y aplicando un PCA del 95 %

como extractor de caracteristicas.

Como se observa en la Tabla 5.20, el kernel lineal con normalizacion de los
datos consigue mejorar ligeramente la tasa de acierto del clasificador neuronal
de VGG-Face mientras el resto de clasificadores consiguen peores resultados.
No se han anadido los resultados del clasificador lineal sin normalizacion
debido a que su ejecucion tuvo que ser interrumpida tras 72 horas, ya que el
resto de clasificadores finalizaban antes de tres horas como maximo.

Por otro lado, los clasificadores de las salidas del modelo LeviHassner
consiguen mayoritariamente superar no solo los resultados del clasificador
neuronal, sino todos los clasificadores evaluados en este proyecto. Siendo el
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clasificador SVM sin normalizacién en la entrada con el kernel RBF el que
mejor tasa de acierto obtiene, con un 73,1 %.

Como se puede observar en la Figura 5.21, la matriz de confusion aso-
ciada a esta ultima configuracion presenta la mayoria de sus valores en la
diagonal principal. La mayoria de falsos positivos se encuentran en las clases
adyacentes a la clase real. A medida que la clase real se aleja del resto de
las clases, menores son las instancias mal clasificadas. Numéricamente pode-
mos observarlo realizando el calculo de la tasa de acierto permitiendo one-off
o Error of One Category (AEO), es decir, aceptando como acierto las ins-
tancias que se encuentran adyacentemente (salvo los extremos entre si). Si
realizamos este cdlculo con esta configuracion, obtenemos una tasa de acierto
del 95,5 %. Entre estas instancias probablemente se encuentren aquellas cuya
edad es cercana al limite entre una clase y otra.

Prediccién
[21-30] | [31-40] | [41-50] | [51-60] | [61-70] | [71-101)

[21-30] 1267 342 60 8 0 0

[31-40] 155 1569 207 43 7 1

Clase | [41-50] 21 277 1068 175 21 2
Real | [51-60] 9 49 185 772 163 14
[61-70] 3 11 33 141 615 88
[71-101) 1 6 15 31 135 693

Tabla 5.21: Matriz de confusién de la configuracién con mayor tasa de acierto

en testeo.

Prueba 18: Entrenamiento con La Mejor Configuracién
de Los Modelos VGG-Face y LeviHassner con Las Caras

Como Entrada

Esta es la primera prueba del proyecto en el que se utiliza como entrada
los rostros de los sujetos y no la imagen completa (cabeza y hombros). Des-
pués de recortar el area de la cara en las instancias del conjunto de datos,
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tal y como se ha explicado en la seccién 4.3.7, se ha utilizado la mejor confi-
guracion tanto de VGG-Face como de LeviHassner cuando entrenan con las
imagenes completas sumando el conjunto de validacién. Los resultados de las
pruebas citadas con la imagen completa puede verse en la Tabla 5.18. Los
rostros utilizados se encuentran en el mismo conjunto de datos que la imagen
completa del que fue extraido.

Epocas Entrenamiento Testeo
ID Modelo
. .o . Tasa de | Tasa de
Mejor | Ultima | Pérdida
Acierto | Acierto
1 | VGG-Face 10 10 0,532 0,791 0,455
2 | LeviHassner 40 40 0,541 0,771 0,315

Tabla 5.22: Resultados del mejor modelo de VGG-Face y LeviHassner utili-

zando el conjunto de rostros para entrenar junto al conjunto de validacién.

De esta forma obtenemos los resultados de la Tabla 5.22, en los que nin-
guno de los modelos utilizando los rostros mejoran los resultados ya obtenidos
con las iméagenes con el patron cabeza y hombros.

Prueba 19: Uso de los mejores modelos de VGG-Face y
LeviHassner entrenados usando los conjuntos de entre-
namiento y validacion como extractores de caracteristi-

cas usando cara y cabeza y hombros

En esta prueba se realiza la evaluacion de la fusion de los distintos estima-
dores. Para ello se utilizan los dos modelos de la Tabla 5.18 y se obtienen las
salidas de la primera capa fully connected, tanto con las imagenes completas
(cabeza y hombros) como para los rostros recortados.

Una vez se obtienen las diferentes salidas, se une la salida de la red para
la imagen completa con la de la cara recortada por un lado en VGG-Face y
por otro LeviHassner.

De esta forma se utiliza la misma técnica de extraccion de caracteristicas
ya explicada en la segunda parte de la Prueba 17 pero concatenando al
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CNN Testeo Weka
, SVM (Tasa de Acierto)
Epocas Random Forest
Con Normalizacién | Sin Normalizacién
. Tasa de
ID Modelo Mejor | Ultima Kernel Lineal Kernel RBF
Acierto
1 VGG-Face 10 10 0,285 0,594
2 | LeviHassner 40 40 0,384 - 0,727

Tabla 5.23: Resultados de los mejores modelos de VGG-Face y LeviHassner
con el conjunto de validacion utilizado en el entrenamiento como extractor
de caracteristicas y aplicando un PCA del 95 % de variabilidad a la concate-

nacién de cara e imagen completa.

conjunto de datos las salidas para la cara recortada antes de realizar los
dos PCA con el 95% de variabilidad.

Asi se obtienen los resultados de la Tabla 5.23, donde la tasa de acierto
del modelo LeviHassner con Random Forest decrece de un 54,1 % a un 38,4 %
mientras que usando un SVM con kernel RBF sin normalizacién desciende
ligeramente de un 73,1 % hasta un 72,7 %.

Ocurre algo similar al comparar también los resultados de VGG-Face
teniendo como entrada la imagen completa frente a la fusién de ambas. En
el caso de Random Forest la tasa de acierto desciende de un 33 % hasta un
28,5 % mientras usando un SVM con kernel lineal normalizado se produce
una mejora, pasando de un 57,8 % a un 59,4 %.



Capitulo 6

Conclusiones

En este trabajo se ha logrado la consecucién de los diferentes objetivos
planteados en su comienzo. Tal y como se ha descrito en la presente memo-
ria, en primer lugar se ha realizado el estudio de la informacion contenida
en el conjunto de datos AgeDB. Después se ha investigado en la literatura
especializada los trabajos recientes relativos a la estimacion de edad y se
han analizado los métodos aplicados para ello. Una vez se han seleccionado
las arquitecturas neuronales VGG-Face y LeviHassner, desde las que se co-
mienza a desarrollar prototipos, y se ha realizado el estudio de las diferentes
herramientas de manejo de imédgenes, se han implementado y analizado dife-
rentes clasificadores usando tanto las imégenes completas de AgeDB (cabeza
y hombros) como los rostros de los individuos.

De esta forma se han cubierto los cinco objetivos planteados inicialmen-
te, necesarios para realizar nuestro objetivo principal, proponer un sistema
capaz de clasificar en diferentes rangos de edad aparente imagenes en las que
se observe el rostro de una persona. El sistema con mayor tasa de acierto
esta basado en una modificacién de las capas del modelo propuesto por Le-
viHassner. Esta arquitectura se utiliza como extractor de caracteristicas, de
esta formam a sus salidas se les aplica un PCA y se utiliza una SVM con ker-
nel RBF, obteniendo una tasa de acierto de un 73,1 % y una tasa de acierto
aceptando one-off de un 95,5 %.

Este tipo de sistemas aporta en el ambito académico una propuesta de
modelo para la clasificacion de edad aparente usando técnicas novedosas ba-
sadas en redes profundas. En el ambito socio-econémico podria ser utilizado,
por ejemplo, en el a&mbito comercial para conocer la edad de los clientes que
realizan alguna determinada accién en un entorno controlado por camaras.
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6.1 Valoracion Personal

He elegido este proyecto debido a que me ofrecia la oportunidad utilizar
los conocimientos aprendidos en el grado, principalmente las asignaturas de
sistemas inteligentes, y aplicarlos a un sistema que tiene una utilidad real en
un entorno académico y comercial, siendo el desarrollo de sistemas inteligen-
tes uno de los campos que mas me ha interesado de la titulacion.

Tras la finalizacién de este trabajo me siento capacitado para desarro-
llar proyectos propios utilizando los conocimientos aprendidos en vision por
computador y redes neuronales profundas, asi como para investigar nuevos
conceptos y arquitecturas que se publiquen en el futuro.

6.2 Trabajos Futuros

Entre los posibles trabajos futuros que pueden derivar de este proyecto
se encuentra el estudio de otras arquitecturas y conjuntos de datos para rea-
lizar la estimacion de la edad aparente. También se podrian realizar pruebas
iniciales para la estimacién de edad aparente usando rostros u otras areas de
interés sin partir de las configuraciones conocidas que obtienen una buena
tasa de acierto para cabeza y hombros.

Otra opcién seria estudiar si la biometria blanda relacionada con la in-
dumentaria permitiria estimar la edad de los individuos, pudiendo incluso
hacer la fusién de esta caracteristica con los propuestos en este trabajo.
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