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Aprendizado de maquina para predicdo de idade e género em tempo
real

Machine learning for real-time age and gender prediction

Jodo Vitor Pizzoni Paulino!, Gustavo Henrique Paetzold?

RESUMO
A estimativa de idade de uma pessoa pode ser definida de forma automatica por outras pessoas, porém com

0 avanco da tecnologia surgiu a ideia de uma maquina predeterminar a idade de uma pessoa. Contudo, devido
a particularidade e complexidade de cada rosto torna-se um problema para a computagdo abstrair cada
caracteristica. O problema de predeterminar as idades tornou-se importante devido a sua aplicacdo, como de
exemplo na arte forense, Gestao Eletrdnica de Relacionamento com o cliente e controle de seguranca. Neste
trabalho foram utilizados modelos de maquina do tipo CNN’s (Rede Neural Convoluacional) para identificagcao
de idade e de género em tempo real. Os resultados mostram que o sistema é capaz de ter uma boa preciséao.
Contudo, foi realizado um teste com trés pessoas, dois sdo homens de 20 anos e uma mulher de 22 anos, o
teste foi individualmente por pessoa e em seguida com os trés simultaneamente.
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ABSTRACT

A person's age estimate can be defined automatically by other people, but with the advancement of
technology, the idea of a machine predetermining a person's age has emerged. However, due to the
particularity and complexity of each face, it becomes a problem for computing to abstract each characteristic.
The problem of predetermining ages has become important due to its application, for example in forensic art,
Electronic Customer Relationship Management and security control. In this work, CNN machine models
(Convolutional Neural Network) were used to identify age and gender in real time. The results show that the
system is capable of good accuracy. However, a test was carried out with three people, two were 20-year-old
men and one was a 22-year-old woman, the test was carried out individually by person and then with all three
simultaneously.
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INTRODUCAO

O avanco da tecnologia proporcionou diversas ferramentas, desde o celular que
pode ser usado tanto para o lazer quanto para agilizar a vida cotidiana. A partir disso, um
problema proposto pela visdo computacional seria uma maquina determinar a idade e o
género de uma pessoa apenas o seu rosto. O desafio apresenta pontos importantes, visto
que até para o préoprio ser humano dificilmente acerta a idade de outro. A aplicacdo surge
em varias do conhecimento, tornando — se importante o desenvolvimento de tal sistema.

A construcéo do codigo para a detectacdo em tempo real de idade e género, utiliza
de modelos de aprendizagem de maquina. O sistema construido foi a partir de modelos
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como Rede Neural Convoluacional (CNN), também uma complexa rede de imagens
classificadas, além de um reconhecimento de facial.

MATERIAIS E METODOS

Para realizar o projeto foram utilizados modelos de redes neurais convolucionais a
um sistema de visao que opera em tempo real com a ajuda de uma webcam. A rede LeNet
-5 foi uma das primeiras para o reconhecimento Optico de caracteres, mesmo sendo uma
rede menos profunda comparada as outras.

A rede neural baseia-se em uma espécie de rede neural artificial, tende-se com o
intuito de diminuir o overfitting, nome que se da quando o sistema nao aprendeu o
suficientemente as relacdes existentes para o teste [5], foi utilizado no cédigo exemplo uma
rede composta por trés camadas convolucionais e duas camadas conectadas com um
pegueno numero de neurdnio [3].

As imagens para serem utilizadas pelo codigo passam por um processamento onde
primeiramente sdo redimensionadas para 256 x 256 de tamanho e um corte de 227 x 227
para alimentar a rede. Logo, as camadas convolucionais séo definidas como:

Figura 1 — Camadas Convolucionais

96 filtros de

tamanho 3x7x7 N\ 256 filtros de tamanho N 384 filtros de
pixels sdo aplicados > 96 x 5 x 5 pixels 7 tamanho 256 x 3 x 3
P— Saida 96 x 28 x 28 Saida 256 x 14 x 14
Primeira camada Segunda camada Terceira camada

Fonte: Demonstracdo de como as camadas estéo relacionadas e os filtros aplicados. Autoria prépria.

Todas as camadas empregam o Rectified Linear Units (ReLU), uma fungéo que
desempenha o papel de aperfeicoar os resultados em cada camada do cédigo por meio de
atribuicéo de pesos aos parametros, sendo demonstrada pela equagéo (1) [1].

o= YI'16x; 1)

As camadas estdo conectadas entre si, logo a primeira camada recebe a saida da
terceira e contém 512 neur6nios seguido por um ReLU e uma camada dropout, a segunda
recebe da primeira e realiza 0 mesmo processo, ja a terceira mapeia todas as classes de
idade e de género. Depois de todo esse processo € aplicada a uma camada softmax que
calcula a probabilidade de acerto na imagem teste [3].

O treinamento do codigo foi realizado com um banco de dados disponibilizado na
internet. Um conjunto de pessoas organizaram varias fotos, onde todas estao classificadas
com idades e géneros. O banco de dados utilizado é o “Age/Gender benchmark of unfiltered
face”, fotos que apresentam imagens como essa como exemplo.
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Figura 2 - Age and Gender Estimation of Unfiltered Faces

Estimation of Unfiltered Faces. Transactions on Information
Forensics and Security (IEEE-TIFS), special issue on Facial
Biometrics in the Wild, Volume 9, Issue 12, pages 2170 - 2179, 2014.

Além de usar uma rede convolucional mais enxuta para diminuir overfitting, foi
utilizado mais dois métodos, o primeiro é aplicacdo de aprendizado dropout que é uma
marca oculta nas camadas com aleatoriedade de 0,5, uma forma muito eficiente de realizar
a média do modelo com redes neurais [2]. O segundo método utilizado foi arranjar e
rearranjar as os pixels nas medidas de 227 x 227 das fotos de 256 x 256, aleatoriamente e
passando pelas camadas para frente e para tras [3].

O cdbdigo exemplo utilizado tem duas reparticées principais, a idade e o género,
cada uma tem suas proprias caracteristicas. A idade ela é dividida em oito faixa etérias,
sendo [0-2], [4 - 6], [8 - 13], [15 - 20], [25 - 32], [38 - 43], [60 - +]. O género € dividido em
dois, em apenas homem e mulher.

RESULTADOS

Para realizar um teste foi colocado em pratica com trés pessoas, dois sdo homens
de 20 anos e uma mulher de 22 anos.

Figura 3 —Homem de 20 anos

Homen, (15 = 20 anos), 85.87%

Fonte: Autoria propria.
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Figura 4 — Homem de 20 anos

Homen, (15 — 20 anos), 88.07%

Fonte: Autoria propria.

Figura 5 — Mulher de 22 anos

Mulher, (28 = 32 anos), 90.24%

Fonte: Autoria propria.

Além da predicdo de idade e género, o codigo também retornar sua porcentagem de
assertividade. Contudo, além dessas caracteristicas, o sistema consegue captar além de
um rosto na mesma imagem.

Figura 6 — Pessoas com idades diferentes

e

Fonte: Autoria propria.

CONCLUSAO

O programa desenvolvido apresenta uma complexidade enxuta comparado a outros
aprendizados de maquinas mais sofisticados, porém apresenta uma assertividade
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relativamente alta. Devido a suas relacfes entre as camadas convolucionais, apresenta
uma forma simples de aprender como funciona o treinamento, a parte de abstrair oS rostos
e predizer as idades e géneros.

Contudo, os resultados demonstraram uma boa porcentagem em situacoes
controladas, com a iluminacéo artificial, pouco movimento e uma camera com resolugéo
meédia. Entretanto, apresentou dificuldades quando as pessoas se mexem e demonstrando
faixas etarias semelhantes a que tinha apresentado antes.

Portanto, para um aperfeicoamento da predicdo de idades e géneros, ha diversas
formas, como a criagdo de mais camadas convolucionais, mais imagens para a realizacao
de treinamento e melhor enquadramento dos rostos. Trabalhos mais complexos utilizam
uma gama de imagens testes e uma aprimoracdo na capacidade do aprendizado de
maquina, a partir desse trabalho cria-se a oportunidade de varias formas de aprimoramento
futuro.
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