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1 Uvod

Med uporabna podro¢ja racunalniskega vida spada tudi podro¢je analize oseb na
osnovi posnetkov obrazov, kjer s postopki racunalniskega vida iz posnetka obraza
pridobimo Zelene informacije o osebi na sliki. Primeri uporabe informacij o obrazu
so samodejno belezenje prisotnih Studentov na predavanjih (Grover, 2019),
samodejno preverjanje potnih listov na letaliscih (MRZ, 2022) ali pa verifikacija
identitete kot dodaten varnostni sloj pri dvigu gotovine na bankomatu (Murugesan,

2020).

Zelo koristna informacija, ki jo lahko pridobimo iz posnetka obraza, je starost osebe.
Podatek o starosti osebe nam koristi na podrocjih, kot so nadzor dostopa do vsebin,
biostatistika, profiliranje uporabnikov, pametno oglasevanje, simulacije staranja in

varnostni sistemi.

Doloc¢anje starosti osebe je zahtevno opravilo ze za cloveka, razlog za to pa so
razlicni dejavniki, kot so na primer zivljenjski slog osebe (kajenje, slabo
prehranjevanje), ki lahko osebo navidezno postarajo, okoljski vplivi (zivljenje v
onesnazenih okoljih, visoka izpostavljenost soncu), genetika, poras¢enost obraza ali
uporaba li¢il, razli¢ni vzorci staranja pri razlicnih rasah itd. Na zajetth posnetkih k
temu dodamo $e dodatne dejavnike, kot so poza osebe, izraz na obrazu in osvetlitev

fotografije. Vse to Se dodatno otezi analiziranje slike.

Za nov preboj pti ocenjevanju starosti na osnovi digitalnih posnetkov so poskrbele
metode strojnega ucenja, natancneje globoke konvolucijske nevronske mreze, ki so
se izkazale kot dobra resitev ze pri veliko drugih tezavah procesiranja vizualnih
podatkov (Glavez, 2018), (Sultana, 2020).

V tej raziskavi predstavimo na$ razvit model konvolucijske nevronske mreze za
ocenjevanje starosti osebe iz digitalnega posnetka. Nad modelom izvedemo vec
cksperimentov. Najprej preizkusimo natan¢nost razvitega modela ob razliénih
nastavitvah hiperparametrov in izvedemo primerjavo s sorodnimi deli. Preverimo
tudi, v kolik$ni meri spol osebe na digitalnem posnetku vpliva na natanénost
ocenjevanje starosti, oziroma, ali lahko razli¢ne vzorce staranja zajamemo tudi med

v

ucenjem konvolucijske nevronske mreze in jih izkoristimo za natancnejse
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ocenjevanje starosti osebe na digitalnem posnetku. Rezultate in ugotovitve natancno

kvantificiramo.

2 Algoritem za ocenjevanje starosti z uporabo modela VGG-Face

Za osnovo za svoj algoritem smo izbrali arhitekturo VGG-16, saj na njej temelji
veliko uspesnih algoritmov s podroéja racunalniskega vida (Parlhi, 2015), (Rothe,
2015). Izbrali smo razli¢cico modela VGG-16, imenovano VGG-Face, ki je bila
razvita za razpoznavanje obrazov (Patlhi, 2015). Za to razli¢ico modela smo se
odlocili, ker je bil za namen razpoznavanja obrazov model ucen na ve¢ kot milijjonu
digitalnih posnetkov obrazov. Taksen model se je naucil prepoznavati znacilnice
obrazov, ki so uporabne tudi za na$ sistem za ocenjevanje starosti. V nasi raziskavi
uporabimo prenosno ucenje (angl. transfer learning). Da bi ohranili Ze nauceno
znanje, ki smo ga pridobili z uporabo utezi drugega, Zze naucenega modela, smo v
nasem modelu zamrznili vse plasti, razen zadnjih treh konvolucijskih. Utezi

zamrznjenih plasti se med ucenjem niso spreminjale (Krel, 2021).

Ocenjevanje starosti smo opredelili kot klasifikacijski problem s 101 razredom, ki
predstavljajo leta od 0 do vklju¢no 100. Zadnja konvolucijska plast v VGG-Face za
potrebe razpoznavanja obrazov vsebuje 2.622 izhodov, ki smo jih nadomestili s

svojimi klasifikacijskimi razredi.

Tako smo dobili model, ki na vhodu pricakuje digitalni posnetek velikosti 224 x 224
slikovnih elementov s tremi barvnimi kanali, izhod pa predstavlja 101 klasifikacijski
razred. Model ima trinajst konvolucijskih plasti in skupno 134.674.341 parametrov,
pri cemer je 119.959.653 parametrov mozno uciti, 14.714.688 parametrov pa je

zamrznjenih.
3 Eksperimentalno okolje

Izvorno kodo algoritma smo pripravili v splosno namenskem programskem jeziku
Python. Za delo z nevronskimi mrezami smo uporabili odprtokodno programsko
ogrodje Keras (Keras, 2022), ki sluzi kot vmesnik do odprtokodne knjiznice
TensorFlow (Tensorflow, 2022), ki ponuja sirok nabor operacij za ucenje in delo z

nevronskimi mrezami (Krel, 2021).
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Ker je ucenje konvolucijske nevronske mreze racunsko zahtevno in tezko izvedljivo
na povpreénem osebnem racunalniku, smo za ucenje uporabili storitev Google
Colaboratory (Google Colaboratory, 2022). Google Colaboratory omogoca izvedbo
kode Python v oblaku prek spletnega brskalnika. Storitev je priljubljena predvsem
pri razvijalcih algoritmov strojnega ucenja, saj omogoca dostop do zmogljivih

grafi¢nih procesnih enot.
31 Uporabljene slikovne baze podatkov za ocenjevanje starosti

V tej raziskavi smo za ucenje in eksperimente uporabili podatkovni bazi FG-NET
in IMDB-WIKI.

Baza podatkov FG-NET (FG-NET, 2022) vsebuje 1.002 digitalnih posnetkov 82
razlicnih oseb. Razpon starosti oseb je med 0 in 69 let. Informacija o starosti osebe
na digitalnem posnetku je shranjena v imenu slikovne datoteke v formatu:
id_osebe_A_starost_osebe.jpg (primer: datoteka, poimenovana 065A09.jpg, vsebuje
digitalni posnetek obraza osebe z identifikatorjem 065 in starostjo 9 let).

Baza podatkov IMDB-WIKI (IMDB-WIKI, 2022) vsebuje 524.230 digitalnih
posnetkov obrazov razlicnih znanih oseb, samodejno pridobljenih s spletnih strani
IMDB in Wikipedija. Posnetkom je dodana datoteka s koncnico .mat, iz katere lahko
z orodjem Matlab preberemo razli¢cne metapodatke o osebi na digitalnem posnetku
(npr. datum rojstva, spol). Baza je razdeljena na ve¢ direktorijev z digitalnimi
posnetki, metapodatki o posnetkih pa so zapisani v dveh locenih datotekah za
digitalne posnetke, pridobljene s spletne strani IMDB in za digitalne posnetke,
pridobljene iz Wikipedije. Ker so posnetki pridobljeni samodejno s spleta, vsebujejo
tudi napacne in neustrezne posnetke ter napacne metapodatke, zato moramo

podatkovno bazo precistiti.
4. Eksperimenti

Izvedli smo ve¢ razlicnih eksperimentov. Najprej smo veckrat ponovili ucenje
nevronske mreze za iskanje optimalnih nastavitev hiperparametrov. Zatem smo
izvedli eksperimente, s katerimi smo preverili vpliv spola na uspesnost ocenjevanja

starosti ter opravili primerjavo nasega algoritma s sorodnimi resitvami (Krel, 2021).



ROSUS 2022 - RACUNALNISKA OBDELAVA SLIK IN NJENA UPORABA V SLOVENTJT 2022

86 ZBORNIK 16. STROKOVNE KONFERENC

4.1 Eksperiment 1: U¢enje modela na podatkovni bazi IMDB-WIKI

Najprej smo preverili, kako dobro se je nas model sposoben nauciti ocenjevanja
starosti. Za ucenje in validacijo smo uporabili precis¢eno bazo IMDB-WIKI, kjer
smo za ucenje uporabili 95.121 digitalnih posnetkov iz podmnozice IMDB. Ucenje
smo izvedli v 500 epohah. V vsaki epohi smo naklju¢no prebrali 10.240 digitalnih
posnetkov, ki smo jih razdelili v razmerju 80:20; 8.192 posnetkov za ucenje in 2.048
posnetkov za validacijo. Uspesnost smo ovrednotili s povprecno napako med

dejansko in ocenjeno starostjo osebe nad 5.000 posnetkih iz podmnozice WIKI.

Eksperiment smo izvedli veckrat, s preizkusom razli¢nih nastavitev hiperparametrov
in optimizacijskih algoritmov. Preizkusili smo dva razli¢na optimizacijska algoritma,
in sicer stohasti¢ni gradientni sestop (angl. Stohastic Gradient Descent, SGD) ter
optimizacijski algoritem Adam.

Pri optimizacijskem algoritmu SGD smo uporabili dva nacina, in sicer s konstantno
stopnjo ucenja (angl. learning rate) in s spremenljivo stopnjo ucenja, hiperparametre

pa nastavili kot:

— moment (angl. momentum): 0,9,

— stopnjo ucenja: 0,01,

— upad stopnje ucenja (uporablieno le pri modelu s spremenljivo stopnjo
ucenja): 0,001.

Pri optimizacijskem algoritmu Adam smo izbrali stopnjo ucenja 0,01. Vrednosti vseh
omenjenih hiperparametrov so nastavljene glede na priporocila oziroma privzete

vrednosti v ogrodju Keras.

Ucenje smo opravili v paketnem nacinu, kjer smo kot del eksperimenta spreminjali

stevilo posnetkov v paketu, in sicer smo uporabili pakete s 64, 128 in 256 posnetki.
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4.2 Eksperiment 2: Vpliv spola na uspesnost ocenjevanja starosti

V naslednjem eksperimentu smo preverjali, ali lahko s poznavanjem spola osebe
izboljSamo natancnost ocenjevanja starosti. Ponovno smo uporabili podatkovno
bazo IMDB-WIKI, kjer metapodatki vsebujejo tudi podatek o spolu osebe. 1z
podmnozice IMDB smo tvorili novi podmnozici s posnetki samo moskih (45.413
posnetkov) in s posnetki samo zensk (48.673 posnetkov). Ucenje smo izvedli dvakrat
od zacetka, in sicer prvi¢ le na podmnozici posnetkov s samo moskimi, pri cemer
smo posnetke moskih razdelili v razmerju 80 % (36.330 posnetkov) za ucenje in 20
% (9.083 posnetkov) za validacijo, nato pa $e na podmnozici posnetkov s samo
zenskami, kjer smo posnetke razdelili v enakem razmerju 80:20 (38.938 posnetkov
za ucenje in 9.735 posnetkov za validacijo). Pri uc¢enju obeh modelov smo uporabili
optimizacijski algoritem SGD z momentom 0,9, stopnjo ucenja 0,01 in pakete z
velikostjo 128 posnetkov. Za ocenjevanje uspesnosti smo pripravili tri razlicne testne
baze podatkov iz podmnozice WIKI, pri ¢emer smo v prvi izbrali 5.000 posnetkov
obeh spolov, v drugi 5.000 posnetkov le moskih in v tretji 5.000 posnetkov le Zensk.
Uspesnosti smo vrednotili s povprecno napako med dejansko in ocenjeno starostjo
osebe nad vsemi tremi testnimi bazami loceno za model, ucen le na posnetkih

moskih in za model, ucen le na posnetkih Zzensk (Krel, 2021).
4.3 Eksperiment 3: Primerjava s sorodnimi deli

V zadnjem cksperimentu smo primerjali nas algoritem in s sorodnimi deli. Za
cksperiment smo uporabili model z optimizacijskim algoritmom SGD, momentom
0,9, stopnjo ucenja 0,01 ter pakete velikosti 128 posnetkov. Model smo ucili na
posnetkih iz podatkovne baze FG-NET po metodi validiranja LOPO (angl. Leave-
One-Person-Out).

4.4 Metrike za vrednotenje rezultatov
Za vrednotenje smo uporabili metriko povprecne absolutne napake MAE (angl.

Mean Absolute Error) in metodo validiranja LOPO. Z metriko MAE merimo

razliko med ocenjeno in dejansko starostjo osebe. Izracunamo jo kot:
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K
1
MAE = E.ley’i — vl @
i=

kjer y'; pomeni ocenjeno starost osebe na i-tem posnetku, y; dejansko starost osebe
na i-tem posnetku in K $tevilo testnih posnetkov. Manjsa izracunana napaka seveda

pomeni boljsi rezultat.

Primerjavo svojega algoritma z obstojecimi resitvami smo opravili z metodo LOPO
na bazi podatkov FG-Net, ki vsebuje 1.002 posnetkov 82 razlicnih oseb, posnetih
pti razlicnih starostih. V eksperimentu smo pripravili isto stevilo modelov, kot je
razlicnih oseb v mnozici. Za vsakega izmed modelov smo pripravili testno in ucno
mnozico tako, da smo tvorili novo u¢no mnozico na nacin, da smo iz originalne
uéne mnozice izlocili vse posnetke izbrane osebe. Te izlocene posnetke, ki vsi
pripadajo izbrani osebi, smo uporabili kot testno mnozico, na kateri smo izracunali
MAE. Postopek smo ponovili za vse osebe v bazi podatkov. Na koncu smo

izrac¢unali $e povprecje vseh izracunanih MAE (kar ozna¢imo z LOPO) kot:

L
1
LOPO = ZZ MAE; ©)

i=1

kjer L pomeni stevilo vseh razlicnih oseb v bazi podatkov, MAFEi pa izracunano

napako med ocenjenimi in dejanskimi starostmi na posnetkih i-te osebe.
5 Rezultati

V prvem eksperimentu smo naso mrezo ucili na bazi podatkov IMDB-WIKI, pri
¢emer smo uporabili 95.121 posnetkov iz podmnozice IMDB za ucenje, testirali pa
na 5.000 $e nevidenih posnetkih iz podmnozice WIKI. Tabela 1 prikazuje rezultate,
ovrednotene z metriko MAE, za razlicne optimizacijske algoritme in razlicne
velikosti paketov ob razlicnem S$tevilu epoh, pri ¢emer je za vsako kombinacijo

nastavitev poudatjen najboljsi rezultat (najmanjsa metrika MAE).
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Tabela 1: Rezultati eksperimenta 1. Podana metrika MAE (v letih), pri Cemer je najboljsi

rezultat oznaCen krepko.

Nastavitev ucenja

SGD (64 posnetkov v paketu)
SGD (128)

SGD (256)

SGD LR (64)

SGD LR (128)
SGD LR (256)
ADAM (64)
ADAM (128)
ADAM (256)

Opazimo, da z uporabo spreminjajoce se stopnje ucenja (SGD s spremenljivo
stopnjo ucenja in Adam) dosezemo dobre rezultate Ze po 100 oziroma 200 epohah,
vendar pa najboljsi rezultat med vsemi dosezemo z uporabo u¢nega algoritma SGD

s konstantno stopnjo ucenja po 500 epohah.

Trajanje neprekinjenega uc¢enja modela z u¢nim algoritmom SGD in 128 posnetki v
paketu je trajalo 564 minut, ucenje modela z uc¢nim algoritmom Adam in 128
posnetki v paketu pa 447 minut. Med ucenji prihaja do razlik v potrebnem casu za
ucenje, saj se v okolju Google Colaboratory razpolozljiva sredstva dodeljujejo

dinamicno glede na zasedenost virov.

V drugem eksperimentu smo naso nevronsko mrezo ucili loceno za posnetke
moskih in Zensk na bazi podatkov IMDB-WIKI, pri ¢emer smo za ucenje uporabili
45.413 posnetkov moskih in 48.673 posnetkov zensk iz podmnozice IMDB. Tabela
2 prikazuje rezultate modela, ucenega na posnetkih moskih, in ovrednotenega z
metriko MAE nad 5.000 Se nevidenimi posnetki moskih, Zzensk in obeh spolov
skupaj iz podmnozice WIKI, tabela 3 pa prikazuje po enakem protokolu $e rezultate

modela, ucenega na posnetkih zensk.

Tabela 2: Rezultati eksperimenta 2 (razli¢ica A): Model je bil naucen le na posnetkih moskih.
V tabeli je podana metrika MAE (v letih).

Testna mnozica WIKI

Moski 6,71
Zenske 10,45
Vsi 7,88
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Tabela 3: Rezultati eksperimenta 2 (razli¢ica B): Model je bil naucen le na posnetkih Zensk. V
tabeli je podana metrika MAE (v letih).

Testna mnozZica WIKI
Moski

Zenske
Vsi

V zadnjem eksperimentu smo naredili primetjavo med naso metodo in sorodnimi
deli. Rezultate, ki smo jih nad bazo podatkov FG-NET ovrednotili z validacijsko
metodo LOPO, prikazuje tabela 4. Najboljsa metoda ima najnizjo vrednost MAE.

Tabela 4 Rezultati eksperimenta 3: Primetjava s sorodnimi deli na mnoZici FG-NET s
pomocjo validacije LOPO. V tabeli je podana metrika MAE (v letih).

Metoda MAE

AGES (Geng, 2007) 6,77

CPNN (Geng, 2013) 4,76

Cloveski apazovalec (Han, 2013) 4,70

MV (Pan, 2018) 410

Nasa resitev 3,91

DRFs (Shen, 2018) 3,85

DEX (Rothe, 2015) 3,09

BridgeNet (Li, 2019) 2,56

6 Diskusija in zakljucek

V tem clanku smo predstavili modificirano arhitekturo VGG-Face, namenjeno
ocenjevanju starosti osebe na osnovi enega digitalnega posnetka. Pri ucenju smo si
pomagali s prenosnim ucenjem. Rezultati testiranj so pokazali, da smo se priblizali
sodobnim metodam, $e bolj spodbudno pa je spoznanje, da smo na bazi podatkov
FG-NET s pomocjo validacije LOPO dosegli boljso ocenitev starosti kot ¢loveski

opazovalec.

Menimo, da je povprecna napaka ocene 6,7 leta na podatkovni bazi IMDB-WIKI in
3,9 leta na podatkovni bazi FG-NET dovolj dober rezultat, da ocenimo svoj model
kot primeren za uporabo v produkcijskih resitvah. Ob ocenjevanju starosti namrec¢
le redkokdaj potrebujemo natancénejSo oceno starosti, pogosteje nas zanimajo
doloceni $irsi razponi let, na primer, v kaksne starostne skupine spadajo udelezenci

dogodka, ki jih posnamemo pri vhodu v dvorano, ali pa s kak$no gotovostjo lahko
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ocenimo, da je oseba pri nakupu alkoholne pijace na avtomatu polnoletna (Krel,

2021).

Kot glavni prednosti predlagane metode navajamo primerno uspesnost ocenjevanja
starosti osebe in zmoznost hitrega prilaganja nase resitve z uporabo prenosnega
ucenja. Med slabosti pa Stejemo omejitev, da je nasa reSitev trenutno zmozna
obdelati le en obraz naenkrat, ter slabse ocenjevanje starosti mlajsih otrok in starejsih
oseb. Slednje je nedvomno posledica pomanjkanja posnetkov v teh starostnih
skupinah oziroma neenakomerne porazdelitve u¢nih vzorcev po starosti v bazi
podatkov IMDB-WIKI (glej sliko 1). Pomanjkanje kakovostne baze podatkov z
zadostnim in uravnotezenim stevilom oznacenih digitalnih posnetkov je sicer tezava,
ki jo omenjajo tudi avtorji sorodnih del (Rothe, 2015).

25 IMDB-Wiki

20

15

% wseh slik

10

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 BO 85 90 95
starost

Slika 1: Porazdelitev posnetkov po starosti v bazi podatkov IMDB-WIKI
Vir: lasten

Na sliki 2 smo predstavili nekaj testnih primerov dobro ocenjenih starosti z
modelom, u¢enim pri 500 epohah na podmnozici IMDB iz podatkovne baze IMDB-
WIKI z u¢nim algoritmom SGD in 128 posnetki v paketu (eksperiment 1).
Opazimo, da z naso resitvijo dobro ocenimo starost osebe na posnetku za razlicen

spol, polozaj obraza ali izraz na obrazu.
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50 100 o 100 200 300 400 o 50
Ocenjena starost: 12 Ocenjena starost: 39 Ocenjena starost: 31 Ocenjena starost: 38
Dejanska starost: 10 Dejanska starost: 39 Dejanska starost: 26 Dejanska starost: 4@
Razlika: 2 Razlika: @ Razlika: 5 Razlika: 2

Slika 2: Primeri dobrega ocenjevanja starosti osebe na $tirih testnih posnetkih s pomocjo
modificiranega modela VGG-Face
Vir: lasten

Na sliki 3 pa predstavljamo nekaj testnih primerov slabo ocenjenih starosti osebe,
pri cemer smo uporabili enak nauc¢en model, kot je bil opisan zgoraj. Opazimo, da
gre najpogosteje za posnetke otrok, mlajsih od deset let, ali pa za osebe, starejse od
osemdeset let. Problem je v pomanjkanju podatkov v teh starostnih skupinah v bazi
IMDB-WIKI (glej $e tekst zgoraj). Pogosto je napa¢na ocenitev posledice razlike
med navidezno in biolosko starostjo osebe (na primer tretja slika z leve na sliki 3).

o 200 300 0 100 200 300 400 60 8 100 120 0 S0 100 150

Ocenjena starost: 7@ Ocenjena starost: 11 Ocenjena starost: 20 Ocenjena starost: 61
Dejanska starost: 91 Dejanska starost: 1 Dejanska starost: 48 Dejanska starost: 82
Razlika: 21 Razlika: 18 Razlika: 28 Razlika: 21

Slika 3: Primeri slabSega ocenjevanja starosti osebe na $tirih testnih posnetkih s pomocjo
modificiranega modela VGG-Face
Vir: lasten

V prihodnosti zelimo ovrednotiti vpliv drugih hiperparametrov, ki jih v tem delu e
nismo analizirali. Na tak nacin bi poskusili izboljsati natancnost ocenjevanja starosti
in tudi hitrost ucenja. Prav tako bi lahko odpravili omejitev zaznavanja in
ocenjevanja le ene osebe na posnetek. Nadaljnje delo bomo usmerili Se v

preizkusanje drugih modernih arhitektur CNN za dolocanje starosti osebe.
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Verjamemo, da bi natanc¢nost nase resitve $e izboljsali, ¢e bi pripravili ali pridobili

vecjo in kakovostnejso u¢no mnozico.
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