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Etat initial du projet

- modele resnet (CNN, 25M paramétres)

- ledataset:
e train (env. 4000 images), validation (env. 1500) et test
(env. 2000)

e visages avec env. 40 pour I'age par images
- pipeline compléte:

e fichier dataset.py

e fichier train.py

La métrique : “mean absolute error” en année.
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Differentes architectures



Différentes architectures
Regression ou Classification ?

Training Accuracy Validation Accuracy

accuracy
accuracy
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—— se_resnext50_32x4d Regression —— se_resnext50_32x4d Regression




Différentes architectures
Regression ou Classification ?

Mean Absolute Error on Validation Set

el [ X [OlICations possibles

-  Complexite de la tache

- Sensibilite a lerreur dans le cadre
d'une plage de valeur large




Différents modéles

Difféerences notables entre les modeles :
- se_resnext50_32x4d :
blocs residuels “squeeze and excitation” et regroupement spatial

VIT_B_16;
Transformer avec des mecanismes dauto-attention

VGG16 ;
CNN de 16 couches avec filtres de petite taille (3x3)

PNASNET-5 Large
CNN performant avec complexite reduite, cellule NAS pour apprendre
les motifs

- MLP
Pas de représentation spatiale, pas de pre-entrainement



Différents modéles

Validation Accuracy Validation Loss

—— se_resnext50_32x4d
—— \iT_B_16

—— vggl6

—— pnasnet5large

—— Multiple Layer Perceptron
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Différents modéles

Mean Absolute Error on Validation Set

se_resnext50_32x4d
ViT_B_16
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Variations de dataset



Latent z € Z

Synthesis network g

Const 4x4x512

Data generation

Data generation avec Stylegan 3
Predictions du modele initial pour labelliser

Comparaison dataset reel, synthetique, mix.




Data generation

80 epochs, 1000 images

Dataset réel Dataset synthétique Dataset mixte

test mae: 8.6 test mae: 10.13 test mae: 8.21
val mae: 6.72 val mae: 7.73 val mae: 7.24



E:lassiﬁcation de genre

Utilisation d'un vision transformer de gender classification
Classification du dataset par genre.
env; 2200 hommes et env. 1800 femmes

training Dataset mae globale mae male mae female

8.04 /.30 9.56

9.28 11.99 7.26




Interpretations des
resultats



Analyse du dataset

Distribution des ages et des genres dans le training set

Apparent age distribution in the training set Gender distribution in the training set
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Analyse du dataset

Distribution des ages et des genres dans le training set

Age/Gender distribution in the training set




Analyse du dataset

Quel iImpact sur les performances du modele ?

— Etudier les performances par classes d'age et de genres
sur le validation set



Analyse du dataset

Quel impact sur les performances du modele ?

Outliers;




Analyse du dataset

Quel impact sur les performances du modele ?

Mean absolute error with respect to apparent age Apparent age distribution in the training set




Analyse du dataset

Quel impact sur les performances du modele ?

Mean absolute error with respect to gender Gender distribution in the training set

-
V]
w
[=)]

£

£
o]
—

5
[

=

£
£
w
(]
v
c
[
g
=
()
o
o

0.2 0.4 0.6 0.8 i A 0.2 0.4 0.6 0.8
Gender (male = 1, female = 0) Gender (male = 1, female = 0)




Analyse du dataset

Quel iImpact sur les performances du modele ?

" (I;/Iean absolute error with respect to gender and age - Age/Gender distribution in the training set
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Analyse du dataset

Ameliorer la performance ?

— Avoir des données plus uniformes



Conclusion



