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Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva odhadem véku lidského obli¢eje zachyceném na trojrozmérném skenu
tvare. Odhad je provddén pomoci metod strojového uceni zejména umélych neuronovych siti.
Prace posuzuje chybovost odhadu véku pomoci riznych umélych neuronovych siti. Zohlednuje
riznou reprezentaci dat, které lze prevést z trojrozmérného skenu a analyzovat, a jejich dopad na
vyslednou predikci véku. Dale zkouma dopad klasifikace v souvislosti s pohlavim osoby zachycené
na skenu. V neposledni fadé posuzuje presnost rozpoznani vékovych skupin 15, 18 a 40 let.

Klicova slova umélé neuronové sité, odhad véku, regrese, klasifikace, strojové uceni, 3D sken,
tensorflow, lidska tvar

Abstract

The bachelor thesis deals with the estimation of the age of the human face captured in a three-
dimensional facial scan. The estimation is performed using machine learning methods especially
artificial neural networks. The thesis assesses the error rate of age estimation using different arti-
ficial neural networks. It considers the different representations of the data that can be converted
from the three-dimensional scan and analyzed, and their impact on the resulting age prediction.
It also examines the impact of classification in relation to the gender of the person captured in
the scan. Finally, it assesses the accuracy of the recognition of the age groups 15, 18 and 40 years.

Keywords artificial neural network, age estimation, classification, regression, machine lear-
ning, 3D scan, tensorflow, human face
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Uvod

S procesem starnuti se setkdvaji vSechny organismy na nasi planeté. Zmény zpusobené timto
procesem se mohou projevit napriklad zménou tvaru obliceje nebo zvlnénim tvaru pokozky,
vraskami. Popisem téchto zmén se zabyva véda fyzické antropologie ¢lovéka, kterda zachycuje, a
popisuje, vyvoj lidského druhu, riznych odchylek télesnych znakt, rozdilnych télesnych znakt
v zévislosti na pohlavi aj. Diky témto odliSnostem muzeme, jako lidsky druh, rozliSovat vék
jedincu a prisuzovat jim spolecenské postaveni prislusici dané kultufe a prizpusobovat tomu nase
vzorce chovani.

S neustéle se rozvijejicimi novymi technologiemi se lidské spolecnost snazi zaclenovat veétsi
mnozstvi elektronickych zaiizeni do kazdodenni éinnosti, a to at z diivodii zjednoduseni prace,
zvladani mezilidskych vztahti, zdbavy nebo snizovani zdroji. Tim zde vznikd potfeba automa-
ticky zpracovavat stale vétsi mnozstvi riiznorodych tloh, které je potreba analyzovat a navrhovat
odpovidajici Teseni.

Jednou z takovych tloh je i rozpoznavani véku jedince. Vyuziti se mlze nachazet v systémech
doporucujici produkty ¢i sluzby, forenznich védach, ale i v bezpecnostnich systémech kont-
rolujicich vék mladistvych, kvili produktim nevhodnym nebo dokonce zakdzanym pro urcité
vékové kategorie jako je prodej tabakovych vyrobku a alkoholu osobam mladsich 18 let.

Takovéto systémy mohou fungovat na bazi zadani véku zkoumaného jednotlivcem samotnym.
V tomto ptipadé, ale systém narazi na problém zadani nepravdivych informaci, které jedinec muze
zadat a nemoznost ovéreni jejich spravnosti. V tomto pripadé zde pfichdzi ovéreni zadanych
hodnot pomoci povérené osoby.

Nicméné, provedeni kontroly externi osobou je v procesu automatizace neakceptovatelna v
budoucich informacnich systémech, a proto zde prichézi pristupy strojového uceni, které dokézou
na zakladé vizualniho podnétu, ¢i jiného, analyzovat télesné znaky jako je lidsky oblicej a urcit
vék automaticky. A pravé lidsky oblicej je jednou z oblasti zkoumani, ktera dokaze ve znacné
mife reflektovat veék cloveka.

Jednoduchym pristupem je vytvoreni modelu, ktery zpracovava fotografii lidského obliceje
napt. z frontalntho pohledu, kdy na zdkladé tohoto vstupu model provede strojovou analyzu a
nasledné odhadne vék. Avsak fotografie zachycuje pouze dvojrozmérnou informaci, lidsky oblicej
je trojrozmérny objekt, tudiz se pii tomto zpusobu zachyceni skuteCnosti mohou ztratit dualezité
informace, které jsou k presnému odhadu véku potfebné. Proto se zde muzeme ptat, zdali neni
lepsi misto dvojrozmérné fotografie analyzovat trojrozmérny sken, zachycujici lidsky oblicej z
vicera thla, ¢imz poskytneme vice dat k analyze a zlepsime tak schopnost odhadu predikujiciho
modelu...

V praci se budeme zabyvat navrhem modelu strojového uceni, ktery bude schopen roz-
poznavat vék na zakladé trojrozmérného skenu tvare. Lidska tvar je komplexni struktura a
k jeho analyze budeme vyuzivat rizné architektury umélych neuronovych siti, které porovname
a na zakladé jejich tspésnosti navrhneme vhodny model pro odhad véku.



Abstrakt

Préaci délime na 7 kapitol. V kapitole 1 ¢tenari predstavime ovlivnéni vzhledu vékem a aspekty
spojujici se s odhadem véku spoleéné s ivodem do strojového uceni a definici pojmu s tim
souvisejicich. V kapitole 2 popiseme podobu dat na coz navaze kapitola 3, kde predstavime
nastroje strojového uceni, které pouzijeme na zpracovani téchto dat.

V kapitola 4 se zabyvame prvnimi experimenty provedenymi pro nastaveni parametru siti a
dalsi konfigurace experimenti. Samotné experimenty, které jsou predmétem této préace, délime
do t¥i poslednich kapitol 5, 6 a 7.



Cile prace

Cilem préace je otestovat nastroje strojového uceni, které jsou schopné zpracovavat a klasifikovat
trojrozmérnd data a na zdkladé téchto ndstroji navrhnout experimenty, které klasifikuji vék
clovéka z 3D skenu tvare.

Cilem je navrhnout experimenty zabyvajici se klasifikaci véku z modeli ur¢enych na klasifi-
kaci trojrozmérnych objekt a porovnat je na redlnych datech. Cilem bude navrhnout metody
zohlednujici pohlavi zachycenych jedinct a posoudit dopad této informace na vysledny odhad.
Déle se zaméifime na odhad vékovych hranici 15 a 18 let a prozkouméme piesnost jejich klasi-
fikace. V préaci také zohlednime texturu trojrozmérnych dat a vysledky porovname s piistupem
zohlednujici pouze trojrozmérnou strukturu.

Vysledky budou mit ptrinos pro katedru antropologie a genetiky ¢lovéka Prirodovédecké fa-
kulty UK, ktera vysledky zohledni v jejich vyzkumu.
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Kapitola 1

Odhad véku

V kapitole budou popsany zakladni biologické dopady stéari, které ovliviiuji vzhled a pomoci,
kterych lze stafi odhadnout.

Dale se kapitola zabyva teoretickou strankou strojového uceni. Predstavuje pouzité mecha-
nismy strojového uceni, které budou v praci vyuzity.

1.1 Biologické faktory ovlivnujici vék

Pti odhadu véku je potteba znat faktory, které ovliviiuji vzhled a které se s vékem spojuji. Ka-
lendaini vék se odlisuje od biologického véku a ten je zavisly na spousté klasifika¢nich faktorech.
Studie [1] déli tyto klasifikaéni faktory na intrinsické a extrinsické. Intrinsické faktory mohou byt
zdravi nebo zivotni styl, kdezto extrinsické napf. pocasi, podnebi nebo okoli, ve kterém c¢lovék
Zije.

Jednou z oblasti, na které se stari jedince projevuje nejvice je lidska tvar. Rizné deformace
tvafe mohou byt zapfi¢inény pravé stafim a jsou individudlni pro kazdého jednotlivce [2]. Déle
se muze jednat o mnozstvi vrasek, kterymi osoba disponuje, zaroven mohou hrat roli i emocni
vyrazy zavislé na kazdém jednotlivci [2] nebo mnozstvi vlasi, resp. vousi a jejich tprava.

Vrasky hraji dulezity prvek pri posuzovani véku, nicméné vék nelze odhadnout pouze z tohoto
priznaku. Ukazuje se, Ze jejich mnozstvi muze byt ovlivnéno faktory jako je sport, koureni nebo
pouzivani ruznych kosmetickych dopliiki, navic se podle [2] vrasky u Zen objevuji difve a Castéji
nez u muzu.

Je dulezité zminit, Ze se tvar tvafe méni s ¢asem a to nerovnomérné [3]. V puberté se vzhled
méni rychleji a vyraznéji, nez je tomu v dospélosti [4], kde se méni pomalu.

Obecné lze konstatovat, ze odhad lidského véku je komplexni problém, ktery zalezi na mnoha
faktorech. Musi se zohlednit fyzickd, geologické a biologickd podstata ¢lovéka. Podle [5] se mohou
doktori a kriminalisté pri odhadu véku mylit az o 10 let.

1.2 Strojovy odhad véku

Strojovy odhad véku je provadén pomoci riznych metod strojového uceni a riznych reprezentaci
dat. Mezi nejcastéjsi reprezentace patii obrazek osoby nebo tvare osoby jako je tomu napft. v
¢lanku [6, 7).

Metody pouzité k odhadu véku z obrazku mohou byt zalozené na deskriptoru vytvoreného
z tohoto obrazku jako je Local Binary Pattern (LBP), ktery ohodnocuje kazdy pixel obrazku a
vytvari z tohoto ohodnoceni histogram, a s pouzitim dalsich metod jako je metoda k-neblizsich



Odhad véku

sousedi [6], nicméné se ukazuje, ze lepsich vysledki dosahuji metody hlubokého uéeni pomoci
umélych neuronovych siti [7, 8].

Dalsi reprezentace dat mohou byt miry ¢lovéka jako je vyska, sirka, hmotnost... nebo zaznamy
radiologickych dat [9].

Odhad véku je nejcastéji provadén pomoci klasifika¢ni nebo regresni ulohy, kterou provadi
natrénovany model z metod strojového uceni. Modelu jsou predlozena trénovaci data, pomoci
kterych naléza vzory prislusného véku, které se uc¢i. Po natrénovani provadi prislusny odhad
jedince.

Existuji studie, které se zabyvaji analyzou trojrozmérného skenu tvare [10, 11], a podle kterych
Ize vék na zdkladé téchto dat rozlisovat tj. identifikovat rozdily v tvari zptusobené vékem a pouzit
je k strojovému odhadu.

1.2.1 Strojové uceni

Strojové uceni je jedna z podkategorii umélé inteligence [12]. V nasi praci budeme vyuzivat tzv.
supervizované uceni. V principu se navrhne model, kterému se poskytnou data, priklady, na
kterych se model natrénuje, tj. v prikladech vyhledd statistické struktury - vzory, a nasledné
provadi automatizovanou ¢innost, napiiklad odhad hodnoty z poskytnutych dat. Model muzeme
ucit na zékladé tii véci [12]:

1. Vstupni datové body — Obrazky tvari.

2. Ocekdvany vystup datového bodu — Informace o skutetném véku jedince zachyceném na
obrazku.

3. Metriku uspéesnosti — Velikost chyby odhadu véku.

Podskupinou strojového uceni je hluboké uceni. Modely uplatnujici tento ptistup jsou zalozené
na vrstevnatych strukturdch, kde se vrstva uéi vzory z naucenych vzort predchozich vrstev [12].
Tento piistup lze realizovat pomoci vicevrstvgch umélych neuronovych siti (MLP).

Model je trénovan pomoci ztrdtové funkce (loss), kterd méfi miru tspéchu fesené tlohy, vytvari
ztrdtové skore (loss score). Pomoci tohoto skére se pak snazime minimalizovat hodnotu ztratové
funkce. Timto zpusobem model ucime resp. se model uci 1épe resit zadany problém.

Ijspéénost modelu 1ze sledovat pomoci zvolené metriky, ktera mtze byt shodna se ztratovou
funkci, anebo se muze jednat o jinou funkci.

Vstupni bod bude sken jedince. Oc¢ekavany vystup bude zaviset na typu provadéné ulohy,
bude se naptiklad jednat o hodnotu véku jedince nebo zda je mladsi nebo starsi dané vékové
kategorii napt. 18 let.

V této praci budou vyuzivané modely strojového uceni zalozené na vicevrstvych umélych
neuronovych siti, které budou provadét odhad a to pomoci klasifikace a regrese, které popiseme
v nasledujicich dvou sekcich.

1.2.2 Klasifikace véku

Klasifikace je tloha provadéjici rozdéleni datovych boda do diskrétnich kategorii. V naSem
pripadé se jedna o klasifikaci véku, kterda bude délit jedince do vékovych kategorii. Za kategorii
budeme povazovat vékovy interval shlukujici vice véku nebo vék samotny.

V klasifika¢ni tloze budeme pouzivat binarni klasifikaci pomoci které budeme urcovat, zda
je jedinec mladsi, nebo starsi urcitého véku.
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1.2.2.1 Ztratova funkce - kategoricka krizova entropie

Pr1i trénovani klasifikaéni tlohy budeme vyuzivat ztratovou funkci - kategorickou krizovou ent-
ropii. Ztratova funkce definovana pro mnozinu o N datovych bodech je vidét na 1.1.

1 N
,NZ
i=1c

Q

ly,ec. 1ogy Pic (1.1)
1

kde:

= N: pocet datovych boda v datové mnoziné

m C: pocet kategorii

m 1,,cc,: pokud datovy bod y; lezi v kategorii C'. pak se rovnd 1 jinak se rovna 0
= y;: i-ty datovy bod

m C.: c-t4 kategorie

m D, .. odhadovand pravdépodobnost i-tého prvku, Ze nalezi c-té kategorii

1.2.2.2 Vyuzité metriky pro klasifikaci

1

Uspéénost modelu tlohy budeme posuzovat pomoci ¢tyt metrik: miry presnosti, precision”, recall

a
Fy skére.

Mira presnosti je pomér spravné odhadnutych jedinct vici vSéem odhadnutym jedincim,
vyraz 1.2.

(1.2)

=@

kde:
m S: pocet spravné odhadnutych bodu

m N: pocet vsech odhadnutych bodu

V mnoha pripadech je mira presnosti nedostacujici a jeji vysledky jsou zavadéjici, proto pri
posuzovani vyuzijeme nasledujici metriky.

Precision a Recall metriky vypocitavaji pomér tzv. sprdvné pozitivnich resp. chybné pozi-
tivnich a sprdvné negativnich resp. chybné negativnich vysledku.

Pokud méme napr. klasifika¢ni tlohu, ve které odhadujeme, zda je jedinec mladsi 18 let.
Pak pozitivni vysledek je ten jedinec, ktery je mladsi 18 let, v opa¢ném pripadé bude vysledek
negativni.

Konec¢né, pokud jedinci bude méné nez 18 let a bude klasifikovan jako mladsi 18 let, pak
se bude jednat o sprdvné pozitivni vysledek - true positive (TP) v opa¢ném piipadé o chybné
negativnd vysledek - false negative (FN), pokud bude jedinec starsi 18 let a bude klasifikovan jako
stars{ 18 let, pak se jednd o sprdvné negationi vysledek - true negative (TN) v opaéném piipadé
o chybné positivni vysledek - false positive (FP).

17 dtivodu mozné zamény ponechdvidme nékteré terminy v ptivodnim znéni bez prekladu.
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Precision definovand na 1.3 dava do poméru datové body klasifikované jako TP reps. FP.

TP

_— 1.
TP+ FP (1.3)
kde:
m T P: vSechny spravné pozitivni vysledky
= F'P: vSechny Spatné pozitivni vysledky
Recall zobrazeny na 1.4 pracuje s pomérem TP a FN klasifikovanych bodua.
TP
- 14
TP+ FN (1.4)

kde:
= T P: vsechny spravné pozitivni vysledky

m F'N: vSechny Spatné negativni vysledky

Metrika agregujici vysledky obou piedchozich vyrazl se oznacuje jako F; skére? a je vidét
na 1.5.

TP

TP—|— FN+FP (15)
2

kde:
m T P: vSechny spravné pozitivni vysledky
m FP: vSechny Spatné pozitivni vysledky

m F'N: vSechny Spatné negativni vysledky

vvvvv

hodnoty metrik precision a recall podobné.

2Pro zjednoduseni bude déle v praci oznaovéina jako F) nebo fi.
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1.2.3 Regrese véku

Dalsim typem tlohy je regrese. Tato tloha odhaduje spojité ¢islo, v nasem pripadé se jedna o
vék v rdmeci spojitého vékového intervalu napt. (1;100) let.

1.2.3.1 Ztratova funkce - stredni kvadraticka chyba

P1i trénovani modelu v regresni tloze budeme vyuzivat ztratovou funkci - stredni kvadratickou
chybu (MSE), definovanou pro N datovych bodu vyrazem 1.6.

1 & .
N Z(m — V)2 (1.6)

kde:
m N: pocet vsech odhadovanych bodu
m Y;: otekdvand hodnota vystupu datového bodu

- ﬁ odhadovand hodnota datového bodu

Funkce posuzuje kvadrat rozdilu mezi skute¢nym vékem a odhadnutym vékem.

1.2.3.2 Vyuzité metriky pro regresi

Pozorovaci metriku budeme vyuzivat - stredné absolutni chybu (MAE), definovanou vyrazem 1.7.

)

1 XN
N lYi-¥i (1.7)
i=1
kde:
m N: pocet vsech odhadovanych bodua
m Y;: otekdvand hodnota vystupu datového bodu

- ﬁ odhadovand hodnota datového bodu

Hodnota funkce predstavuje de facto primérnou chybu odhadu véku.

1.2.4 Krizova validace

Pri testovani ispésnosti modelu budeme vyuzivat kriZovou validaci. Z originalni datové mnoziny
metoda vytvori ¢ stejnych datovych mnozin tzv. foldi. V kazdé nové vytvorené mnoziné oddéli
% datovych bodu, ze kterych vytvori validaé¢ni mnozinu a ze zbylych datovych boda vytvori
mnozinu trénovaci.

Valida¢ni mnozina kazdého foldu je vytvorena tak, aby neobsahovala zadny prvek, ktery se
vyskytuje ve validacni mnoziné jiného foldu.

Takto vznikne ¢ raznych péaru trénovaci a validacni mnoziny, které pokryvaji celou datovou
mnozinu. Nad kazdym foldem je natrénovan a validovan samostatny model.
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Shrnuti

V kapitole jsme popsali zédkladni problematiku odhadu stari. Rekli jsme si, ze odhad véku je
slozity problém, protoze zavisi na vzhledu ¢lovéka, ktery je ovlivnén mnoha proménnymi a primo
nereflektuje kalendaini vek.

Také jsme definovali pojmy strojového uceni jako je klasifikace, regrese, ztratova funkce nebo
metrika, které budeme déle v praci vyuzivat.

V nasledujici kapitole predstavime podobu dat, ve kterych jsou ulozeny skeny lidskych tvari
a popiseme predzpracovani téchto dat, pomoci kterého data upravime tak, abychom s nimi mohli
déle pracovat.



Kapitola 2
Popis vyuzitych dat a jejich
zpracovani

V préci vyuzivame trojrozmérné skeny lidskych tvari poskytnuté katedrou antropologie a gene-
tiky ¢lovéka Prirodovédecké fakulty UK. V datové mnoziné jsou zastoupeni pouze obcané Ceské
a Slovenské republiky. Préace se tedy orientuje jen na konkrétni ¢ast lidské populace a dosazené
vysledky nemusi zcela reflektovat lidskou populaci.

2.1 Vékové zastoupeni jedincti v datové mnoziné

V pouzité datové mnoziné se nachazi jedinci v rozmezi 15-87 let, celkové se jedna o 550 zdstupcu.
Jedinci nejsou zastoupeny rovnomeérné podle véku. Vice je mladsich jedinct mezi lety 15-30,
méné je pak zastupci starsich 55 let. V daném rozmezi 15-87 let neni pravidlem, ze ma kazdy
vek zastupce, napt. vék 75 nebo 78 jsou zcela vynechany, také neplati, ze v daném véku jsou
zéstupci vzdy z obou pohlavi, ptikladem je vék 38 (pouze muz) nebo 48 (pouze Zena). Distribuce
jednotlivych let dostupné datové mnoziny je zachycena na grafu 2.1.

2.2 Podoba dat

Jednotlivé skeny jsou v podobé polygonovych siti. Skeny jsou ofiznuté a k dispozici je pouze jejich
predni cast obsahujici oblicej. Kazdy sken je uloZen v souboru s pfiponou .obj obsahujici celou
polygonovou sit. Spoleéné se siti je k dispozici i soubor .mtl ve kterém je uloZen material, ktery
pokryva prislusné plochy polygonové sité, priklad skenu je vidét na 2.2.

V praci budeme pouzivat prevazné modely, které budou na vstupu dostavat mracna bodu.
Tato mracna se vyrobi ze zminénych polygonovych siti pomoci rovnomérného vzorkovani povrchu
sité.

Kromé mrac¢na bodi budeme data vyuzivat i ve formé dvojrozmérnych obrazka predstavujici
pohledy na dany sken tvare. Pohledy jsou vytvoreny natoCenim polygonové sité prislusného skenu
pod zadanym thlem.

11
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84
79
74
69
64
59

54

Vék
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Pocet zastupcl

B Obrazek 2.1 Distribuce zastupct pouZité datové mnoziny podle véku a pohlavi. Nalevo od délici
svislé ¢ary prochézejici bodem 0 je zastoupena distribuce muzi, napravo distribuce zen. Osa y zastupuje
veék, osa x pocet zastupci v daném véku.

2.3 Kvalita dat

Ukéazalo se, ze nékteré skeny jsou dodany ve Spatné kvalité, tj. pocet bodu polygonové sité je
kolem 3000 bod1, zbylé skeny maji kolem 40 000-110 000 bod1, bylo rozhodnuto, zZe se tyto skeny
z datové mnoziny odeberou, protoze v nékterych piipadech pracujeme s mrac¢ny o velikosti 4096
bodu. Jedna se o 8 zastupci. Celkové v praci vyuzivame 542 skenu.

Déle, k nékterym skentim nebyla dodana textura, proto v pripadé posuzovani skenu a textury
tyto jedince vynechame, abychom do modeli nezanéseli chybu. Jedna se o 4 zastupce. V pripadé,
Ze pracujeme s modelem zohlednujici texturu vyuzivame pouze 538 zastupcu.

Nékteré skeny v urcitych mistech disponuji ¢ernymi skvrnami vzniklych Spatnym rende-
rovanim. Skvrny nejsou natolik vyrazné, proto jsme se rozhodli tyto jedince v datové mnoziné
ponechat. Celkové tedy pracujeme s datovou mnozinou o 542 zastupcich v ptipadé posuzovani
mracen bodi a s 538 zastupci v pripadé posuzovani pohledu.

2.4 Priprava dat

Predtim, nez bude data mozné pouzit v modelech strojového uceni, je potfeba je zorganizovat a
upravit pro jejich snazsi pouziti.

2.4.1 Rozsireni a balancovani datové mnoziny

Nerovnomérnd distribuce jednotliveth mtize mit negativni vliv na celkovou korektnost vysledkt
provadénych experimentu. Tento faktor ¢astecné eliminujeme pomoci dorovnéni jednotlivych let
pomoci jiz zastoupenych jedinct v mnoziné.

Zarovet, z diavodu malého po¢tu datovych zéznami (550 jedinct), je celd datovd mnozina
umeéle rozsitena o kopie jiz existujicich jedincti. Na tyto zdznamy je aplikovana datova augmen-
tace, kterd do mnoziny zavddi Sum [12]. Pouzité metody datové augmentace, budou popsény u
prislusnych experimenti.
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(a) Ukdzka skenu ulozeném v souboru s pfiponou (b) Ukézka skenu ulozeném v souboru s piiponou
.obj obohaceného o material souboru .mtl. .obj.

B Obrazek 2.2 Ukéazka skenu lidské tvare.

Dorovnani a rozsifeni dat datové mnoziny je implementované v modulu data_reader! ve t¥idé
DatasetBalancer. Tiida vyuziva 3 klicové parametry podle kterych ridi balancovani a rozsifovani:

1. category - urcuje, zda se data vybalancuji podle véku, pohlavi nebo véku i pohlavi

2. maz_ - urcuje, kolikrat se mize v mnoziné jedinec, ktery je duplikovan kvili balancovéni,
maximéalné objevit

3. leasts_samps - urcuje, kolikrat se jedinec duplikuje kvili rozsiFen{ (ndsobi parametr maxz_one)

Algoritmus napocitd pocet vyskytu kazdého zastupce v mnoziné podle vzorce:

min (|a — b|, mazone - a) (2.1)

kde:
m a: pocet jedinch stejného véku
m c: pocet jedinct véku s nejvice zastupci

m mazrone: maximalni pocet jedinca

poté prenasobi tento vysledek u kazdého vzorku hodnotou least_samps.

Dorovnani a rozsiteni bude provadéno pro kazdy experiment individualné podle potteby a
pred kazdym experimentem bude zptisob uveden.

Informace o pohlavi a véku jedince zobrazeném na skenu jsou ulozené v tabulce v csv formétu
v podobé metadat. Zaznam jedince je oznacen unikatnim identifikdtorem - name, ktery se shoduje
s ndzvem souboru se skenem (bez piipony). Piiklad tabulky a zdznamu je vidét na 2.1.

2.4.2 Predzpracovani polygonovych siti

Skeny ulozené v souborech .obj je potfeba po jednom nacist a ovzorkovat, abychom ze skent
ziskali mrac¢no bodt. V pripadé, ze chceme ziskat jednotlivé pohledy, musime nacist kazdy sken
a pod urc¢enym thlem jej natocit a ulozit pohled.

1 Jednotlivé moduly napsané v jazyce Python jsou dostupné na piilozeném médiu.
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M Tabulka 2.1 Piiklad tabulky uchovévajici metadata vSech zdznamt, pozn. M - mu¥, F - Zena.

name sex | age
GB034 M | 18
GBO035 F 17

DOM2402 | F 50

Pro préci se skeny je vyuzita open source knihovna trimesh?. Knihovna disponuje vSemi
potfebnymi funkcemi pro praci, zobrazeni a ovzorkovani skenu.

Funkce jsou vyuzity v modulu data_reader, ktery byl vytvoren pro potreby této prace. Model
zajistuje na&itani a zpracovani dat, jejich tpravu, balancovani aj. Déale byl vytvofen modul
view_maker, ktery zajisfuje tvorbu pohledd na sken.

2.4.3 TFRecord format

Kvli redukci ¢asu a zjednoduseni prace s daty pri nacitani a predzpracovani dat pri trénovani
jsou skeny ovzorkované, pripadné jsou predpripravené pohledy, predem ulozené v binarnim
formatu TFRecord®. V piislusném bindrnim souboru jsou ulozena mra¢na bodi, pohlavi, vék,
jmenné identifikatory pripadné cesty k obrazkum reprezentujici pohledy na sken.

Funkcionality napsané pro ukladani dat do téchto zdznami se nachdzi v modulu tf_recutils,
funkce urcené k nacitani dat z TFRecord formatu se nachdzi v modulu to_tfrecord.

Script, ktery z dat na predané cesté vytvori pozadovany binarni soubor, je v modulu to_t frecord.
Script podporuje balancovéani i rozsirovani podle zadanych sloupcu. Disponuje 2 médy:

m simple, do binarntho souboru ukladd pouze mracna bodl a vék odpovidajicich jedincti

m all_cols, do bindrntho souboru uklada mrac¢na bodi, vék jedincii, pohlavi a identifikdtor
jedince

2.5 Trénovani a testovani modelu

Modely strojového uceni se trénuji pomoci trénovaci mnoziny, kterd se oddéli od datové mnoziny.
Data jsou béhem trénovani a testovani predkladana pomoci ddvek urcité velikosti, protoze se cela
mnozina dat nevejde do paméti zarizeni. Ze zbylych dat se vytvori valida¢ni a testovaci mnoziny.
7 dtvodu nedostatku dat v experimentech nevytvarime testovaci mnozinu, ale pouze valida¢ni.

Kompenzaci testovaci mnoziny zajistujeme pomoci kriZové validace. Vyjimku tvoii nékteré
experimenty z kapitoly 4, které pouze prozkouméavaji prvotni nastaveni experimenti a neni kladen
daraz na presnost vysledkii.

Zaroven trénovanim vicera modelt na vSech urcenych foldech muzeme vyhodnotit vSechna
dostupné data v datové mnoziné a nejen validacni, resp. testovaci.

2.5.1 Implementace krizové validace

Krizova validace byla implementovana tak, aby se data, ktera se duplikovala béhem balancovani
a rozsirovani, nenachazela zaroven v trénovaci a valida¢ni mnoziné datovych fold.

2Dostupnd z: https://github.com/mikedh/trimesh, pouzita verze 3.10.2
Shttps://www.tensorflow.org/tutorials/load_data/tfrecord
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Vstupni data a predzpracovani

Jednotlivé foldy jsou nejdiive vytvoreny na nevybalancovanych a nerozsitenych datech a
rozdéleny na trénovaci a valida¢ni mnoziny. Trénovaci mnozina piislusného foldu je nasledné vy-
balancovand, rozsifena a ulozena do souboru v TFRecord formatu. Valida¢ni mnozina neni nijak
upravovana, pouze se ulozi do samostatného souboru stejného formatu jako trénovaci mnozina.
Algoritmus je implementovan v modulu prepare_ folds.

Nad takto vytvorenymi foldy je spusténd samotna kiizova validace, kterd nacitd data ze
souboru prislusici danému foldu a trénuje a validuje model. Algoritmus je implementovan v
modulu ¢ f_cross_validation_ from_ files.

Nékteré experimenty nevyzaduji balancovani a rozsirovani, proto je implementovana i jed-
nodussi verze, kde kiizova validace pracuje s daty v paméti. Tato verze je implementovand v
modulu ¢ f_cross_validation.

2.6 Vstupni data a predzpracovani

Data vstupujici do modelu se nacitaji z vytvorenych TFRecord soubort v podobé tensoru, které
jsou implementované v jedné z knihoven platformy tensoflow*. V tabulce 2.2 je uveden tvar
tensoru pro vyuzivana data.

B Tabulka 2.2 Tvar tensor@ reprezentujici data vstupujici do modeld umélych neuronovych siti. Zob-
razuje typ vstupnich dat (typ dat), tvar tensoru (tvar) a ukdzku redlnych dat (priklad).

typ dat tvar priklad
mra¢no bodi (pocet bodt, souradnice) (1024, 3)
obrazek pohledu (8itka, vyska, kandl) (120, 120, 3)
vek (hodnota) (1,)
pohlavi (hodnota) (1,)

Nad tensory se aplikuje predzpracovani v podobé filtrovani, datové augmentace, zakédovani
nomindlnich p¥iznaki, promichéni atd. pomoci datového API?.

V pripadé, ze pracuje s pohlavim, kédujeme jej pomoci one-hot koédovani, v tomto pripadé
mé tvar tensoru s pohlavim podobu (2,).

Totéz provadime v pripadé zakédovani kategorie pri klasifikaci, kdy nejdrive prevedeme hod-
noty na prislusné kategorie a nasledné uplatnime one-hot kédovani. V praci se omezujeme pouze
na bindrn{ klasifikaci, proto m4 tvar tensoru podobu (2,).

Béhem trénovani a validace je na data uplatnéno promichani, aby se zajistila nezavislost
vzorkid béhem trénovani a nezanasely se tak do modely nevhodné vzory, které reflektuji usporadanost
dat v mnoziné.

V neposledni fadé, je na data pri trénovani aplikoviana datova augmentace, pri které se do
vzorktl zavadi sum. Tohoto je vyuzito v pripadé experimentii, ve kterych operuji namnozena
data, aby se zamezilo pritomnosti identickych kopii v trénovaci mnoziné. U mracen bodu se
jednéd o ndhodné posunuti vSech bodu o hodnotu z intervalu (-0.003, 0.003). V p¥ipadé pohledu
jsou obrazky rotovany o thel 0-30°. Sum je zaroven zanesen i do hodnoty skutetného véku v
pripadé regrese v podobé pri¢teni hodnoty v rozmezi (0-0.5).

Shrnuti kapitoly

V kapitole jsme popsali podobu datové mnoziny a jednotlivych datovych zaznamt, které bu-
deme v praci vyuzivat. Popsali jsme si zptisob balancovani a rozsifeni této mnoziny spole¢né s

“https://www.tensorflow.org/api_docs verze 2.8.0
Shttps://www.tensorflow.org/guide/data
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predzpracovanim dat a zptsobem trénovani a testovani modeli.
V nasledujici kapitole se zamérime na jednotlivé metody strojového uceni, které v praci
pouzijeme.



Kapitola 3

Nastroje a metodiky pro
zpracovani prostorovych dat

Abychom mohli prostorova data vyuzit v modelech strojového uceni pottrebujeme je mit v podobé,
ve které je budou moci modely vhodné zpracovat, analyzovat a vyhodnocovat, 3D data jsou casto
reprezentovand pomoci objemovych mrizek, polygonovych siti nebo mra¢na boda. Dale popsané
metody zabyvajici se zpracovavdnim trojrozmérnych dat jsou detailnéji vysvétleny zde [13]. My
si zde popiseme tii hlavni pristupy ze zminéné prace a to Multi-view, Volumetric-based a Point-
based.

3.1 Prtzkum pristupt

3.1.1 Multi-view

Multi-view pristup je zaloZzen na projekci, kterd z riznych thlta nasnimé dvojrozmérny pohled
na sken, ndsledné snimky posuzuje a agreguje do obecného deskriptoru, ktery je klasifikovan.
Takovyto pristup implementuje napriklad sit MVCNN [14]. Sit tedy zpracovdva dvojrozmérné
reprezentace pomoci dobfe znamych a osvédcéenych metod, které pomoci sofistikované agregace
spoji do obecného deskriptoru a na zakladé deskriptoru provede odhad.

3.1.2 Volumetric-based

Jiny pristup, Volumetric-based, vyuziva trojrozmérnou mrizku, kterou vytvori ze skenu, na rozdil
od dvojrozmérné matice v prvnim pristupu, zpracovava cely objem. Na tuto matici aplikuje
trojrozmérnou konvoluci pomoci 3D konvolucnich siti. Nevyhodou pristupu je skalovani, protoze
¢asova a pamétova slozitost roste kubicky s objemem dat.

3.1.3 Point-based

Poslednim zminénym pristupem jsou Point-based metody, které maji nékolik podkategorii. My
si zde uvedeme pouze dvé podkategorie, a to Pointwise Multi-Layer Perceptrons (MLPs) a
Convolution-based. Tyto metody jsou zaloZené na posuzovani kazdého bodu. Vstupnimi daty
téchto siti je mracno bodi. Jedna se o mnozinu obsahujici trojrozmérné souradnice bodu daného
objektu, které jsou vytvoreny z povrchu trojrozmérného objektu.

17
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3.1.3.1 Pointwise MLPs

Metoda posuzuje kazdy bod samostatné a vytvari obecny deskriptor pomoci agregacni funkce.
Pocatecni praci v tomto pristupu je PointNet [15]. Tato sit zpracovdvd informace o bodech
pomoci vicevrstvych siti (MLP), které agreguje pomoci vrstvy max-pooling. Spousta metod
zaloZenych na Pointwise pristupu rozsifuje PointNet a priddva nové prvky, prikladem muze byt
sit PointNet++ [16], ktera 1épe zachycuje Skalované lokalni struktury nebo sit Point ASNL, kterd
je postavena na PointNet-++ piistupu [17].

3.1.3.2 Convolution-based

Point cloud je, na rozdil od dvojrozmérnych mrizkovych struktur jako jsou obrazky, nepravidelna
struktura, proto neni tak lehké vytvorit konvoluéni jadra pro jejich zpracovani. Z tohoto diivodu
se konvoluce déli na dvé skupiny, a to spojitou a diskrétni.

Spojita konvoluce je zalozena na centralnim bodu, vzhledem ke kterému se na zakladé pro-
storové distribuce jednotlivé body vazi. Zastupcem této metody je PointConv neuronova sit
[18].

Diskrétni konvoluce pracuje s pravidelnymi mrizkami, které vazi jednotlivé body podle offsetu
vzdalenosti od centralniho bodu.

3.2 Implementace modela zpracovavajici trojrozmérna data

Studie [13] zkoumd rtzné piistupy a architektury umélych neuronovych siti, které zpracovavaji
prostorova data, a porovnava miru presnosti. Z této prace jsou vybrani zastupci, které vyuzivame
a porovnavame pri odhadu véku.

Jednotlivé architektury bylo potieba stahnout a upravit tak, aby je bylo mozné pouzit pro
odhad véku. V souvislosti s tim se zde objevilo nékolik problémt, které bylo potifeba vyTesit.
Jednalo se o nekompatibilitu verze Tensoflow, ve které byla architektura napsana, a ve které je
v praci vyuzivana.

Déle nékteré architektury disponuji utilitami, které byly napsiany pomoci jazyka C++, tyto
knihovny bylo potieba zkompilovat na lokalnim stroji, na kterém byly architektury pouzity.

Modely, vyuzité v préci, jsou implementované pomoci platformy Tensorflow ve verzi 2.x [19)
v jazyce Python 3 [20].

3.2.1 Tensorflow verze 1.x a 2.x

Knihovna Tensorflow s verzi 2.x zménila API, zjednodusila jej a zahrnula do néj Kerasovou
knihovnu!.

Mezi verzemi 1.x a 2.x existuje vzajemna nekompatibilita, ktera se fesi pomoci automatizo-
vaného scriptu, ktery prevede verzi 1.x do podoby kompatibilni s verzi 2.x. Nicméné, i poté je
potieba Tesit individualni zalezitosti, které script automaticky nevytesi. Existuje oficidlni postup,
jak tuto nekompatibilitu vytesit?.

Takto prevedeny kod vyuziva stdle API verze 1.x, pouze jej lze vyuzit v nainstalovanych
knihovnach verze 2.x.

3.2.2 Vybér, zprovoznéni a tprava architektur

Architektury se vybiraly podle [13]. Vétsina oficidlnich implementaci vybranych architektur pro
zpracovani prostorovych dat byla napsana ve verzi 1.x, protoze se ukéazalo, ze pracovat s verzi

Thttps://www.tensorflow.org/guide/migrate/tf1_vs_tf2
2https://www.tensorflow.org/guide/migrate
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1.x je bez podrobnéjsich znalosti velmi obtizné, byly vybrany architektury, které mély napsanou
implementaci ve verzi 2.x a byly dostupné z neoficidlnich repositara.

Toto velmi omezilo pocet architektur, ze kterych jsme mohly vybirat, napt. architektura
PointASNL [17], kterd v porovnani ve zminéné studii, byla jedna z nejlepsich, nebyla testovédna,
protoze k ni nebyla nalezena implementace v potfebné verzi.

Architektury, které jsme vybraly a se kterymi operujeme v této praci jsou:

m PointNet [15]

= PointNet++ [16]
m PointConv [1§]
= MVCNN [14]

= Xception [21]

V nasledujici sekci uvedeme postup zprovoznéni kazdé sité, dostupnost implementace, kterou
jsme pouzili, miru pfesnosti, kterou dosdhly ve zminéné studii na datové mnoziné ModelNet 40
[22] zplisobem oznafenym jako OA a kategorii s{té popsané v 3.1.

3.2.2.1 PointNet

Tato sit byla vybrana piedevsim pro jeji jednoduchost jeji piesnost dosahoval 89.2%.

Sit nebylo potieba nijak upravovat. Implementace je dostupné z repozitaie®. Sif spadd do
kategorie PointWise MLPs.

3.2.2.2 PointNet+-+

Sit vychézi z predeslé architektury a podle zminéného porovnani mé veétsi presnost kolem 90,7%.

Tato sit vyuziva utility napsané v jazyce C++, aby bylo mozno sit pouZit, je potfeba tyto
funkce zkompilovat. Proces instalace a kéd samotny je dostupny v repozitafi?.

Architektura disponuje 2 verzemi. Prvni, pojmenovand SSG, je odlehéend verze, kterd ne-
vyuzivé algoritmus nevzdalenéjstho bodu (FPS), tento algoritmus 1épe vzorkuje povrch polygo-
novych siti, ale je casové narocny. Druha verze MSG tento algoritmus vyuziva. V praci pouzivame
obé sité.

Kategorie této sité je Pointwise MLPs.

3.2.2.3 PointConv

Presnost uvadénd ve studii je 92.5% a to ji ¢ini nejlepsi architekturou, kterou v praci pro-
zkoumame.

Podobné jako v piedeslém piipadé vyuziva sit funkcionality napsané v jazyce C++, které je
potieba pfed vyuzitim sité zkompilovat. Proces instalace a kéd samotny je dostupny z repozitére®.

Sit vychdzi ze sité PointNet-++, ale ve zminéné studii je zafazend do kategorie Convolution-
based.

3https://github.com/keras-team /keras-io/blob/master/examples/vision/pointnet.py
4https://github.com/dgriffiths3/pointnet2-tensorflow2
Shttps://github.com/dgriffiths3/pointconv-tensorflow2
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3.2.2.4 Xception

Presnost sité na trojrozmérnych datech nelze ovérit, protoze sit neni primarné urc¢ena na zpra-
covani prostorovych reprezentaci, ale primarné ke zpracovani dvourozmérnych reprezentaci.

Nicméné je v praci vyuzita i na zpracovani trojrozmérnych dat. Slouzi zde predevsim pro
porovnani siti, které byly vytvofeny pfimo na praci s prostorovymi daty s architekturou, ktera
k tomuto uc¢elu nebyla navrzena.

Z tohoto divodu byla sit upravena do podoby, ve které bude moci zpracovavat mraéna bodd.
Uprava spociva ve vyméné 2D konvolué¢nich siti a agregac¢nich vrstev typu MaxPooling za jejich
1D alternativy.

V nasledujicim modelu je architektura Xception vyuzita i v jeji pavodni formé pro dvoj-
rozmérna data. V tomto piipadé sit nebyla nijak upravena.

Pavodni implementace sité je dostupné z repozitére®.

Tato sif nebyla vybrana ze zminéné studie, ale protoZe zpracovava piimo mraéna bodii, spada
do kategorie Point-based.

3.2.2.5 MVCNN

Ve studii nebyla architektura testovand, proto jeji presnost nelze porovnat stejnym zpusobem
jako u predeslych siti, ale v puvodni studii této architektury byla méfena na datové mnoziné
ModelNet 40 a dosahovala presnosti 90,1%, coz je o 0,6% méné nez PointNet-++.

Pivodni implementace modelu, interné pouzivala sit ResNet, ta se ale pfi prvotnim otes-
tovani na datové mnoziné ModelNet 40, kterd byla k dispozici spole¢né s kodem, ukéazala jako
nedostatetnd (mira presnosti dosahovala 5%), proto byla ResNet architektura vyménéna za arhi-
tekturu Xception.

Pavodni implementace je dostupné v repositaii’.

Sit zpracovava pohledy skenu, a proto spadé do kategorie Multi-view.

Dalsi kroky

Predstavili jsme si knihovny, které budeme v praci pouzivat spole¢né s architekturami umélych
neuronovych siti a dvéma riznymi pristupy zpracovani prostorovych dat, a to pomoci pohleda
a mracCen bodu.

Zminéné architektury budou v praci porovnany na odhad véku pomoci regrese a ze ziskanych
poznatkil se vyberou ty, které budou nasledné pouzity pro dalsi experimenty.

V ramci kapitoly 4 se modely jesté castecné upravi. Bude se jednat o upravy, které jsou
provedeny z duvoda malé datové mnoziny napf. snizeni poctu parametri u jednotlivych siti.

Déle se v nasledujici kapitole provéii zptisob rozsiteni dat, pomoci kterého zvétsime dostupnou

N

datovou mnozinu, abychom docili spolehlivéjsich odhadu.

Shttps://github.com/keras-team/keras-applications/blob/master/keras_applications/xception.py
"https://github.com/Mannix1994/MVCNN-Keras
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Kapitola 4

Prvotni experimenty

Polygonové sité reprezentujici skeny se skladaji z ploch, jejichz vrcholy jsou reprezentované pro-
storovymi body. Pocet bodu v polygonové siti se pohybuje mezi 40000-110000 body, tomu od-
povidé pocet ploch.

Strategie vzorkovaciho algoritmu vybirda nadhodné body z rovnomérného rozlozeni. Kvili tomu
vysledna mra¢na bodi jednoho skenu nejsou stejna. Takze v praxi muzeme z jednoho skenu
vytvorit nékolik riiznych mracen bodt a tim rozsitit mnozinu prikladi, kterymi disponujeme.

V souvislosti s vybérem poc¢tu bodl reprezentujici sken, je potfeba urcit pocet bodi, které
budou vstupovat do modelu neuronové sité.

Déle, protoze disponujeme malym mnozstvim dat, je potreba zkontrolovat pocet parametru
kazdé neuronové sité, zda se nepreucuji v dusledku velkého poctu parametrti. Origindlni archi-
tektury byly trénované na radoveé tisicovkach prikladi...

V této kapitole budou pomoci jednoduchych experiment prozkouméany vyse popsané problémy
a na zakladé vysledki se tomu prizpusobi nasledné experimenty v dalSich kapitolach.

4.1 Dopady rozsirovani dat

V této casti prace sledujeme dopady mnozeni mra¢na bodu na celkovy odhad véku. V expe-
rimentu mnozime jedince pomoci mnoziciho faktoru sf pro rtizné hodnoty, hodnota sf udava,
kolikrat se bude jedinec v mnoziné vyskytovat. Mnozeni je provedeno pomoci vzorkovaciho algo-
ritmu, ktery voli ndhodné body z polygonové sité podle rovhomérného rozdéleni. Vzorkovani je
aplikovano nad stejnym jedincem.

Experiment se provadi na mnoziné 157 zéstupci!. Vékové rozpéti jedincii se pohybuje mezi
17-80 lety.

4.1.1 Popis experimentu

V experimentu je pouzita architektura PointNet. Velikost mracna bodu je zkousena pro hodnoty
1024 a 4096.

Odhad véku je provadén pomoci regrese, jako ztratova funkce se vyuziva MSE, metrika
pozorovani je vyuzita MAE. Pocet epoch je nastaven na 300, pricemz se sleduje zména ztratové
funkce, pokud nedojde ke zméné béhem 40 epoch, trénovani se zastavi. Velikost jedné davky je
zvolena na 32. Porovnadvdme mnozici faktor sf pro hodnoty 1 (Z4dné mnozeni), 3, 5, 14, 21, 29 a
v pripadé 1024 bodu i 80.

1Sbér dat probihal jesté béhem tvorby prace a v této dobé nebylo vice jedinct k dispozici
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Experiment nevyuzivéa testovaci mnozinu. V trénovaci mnoziné se nachézi 126 jedincu a ve
valida¢ni 31 jedincti. Trénovaci ani valida¢ni mnozina neni nijak balancovana. Béhem tohoto
experimentu neni pouzita kiizovéa validace, zaroven nebyla nijak ménéna velikost sité, tj. pocet
parametra a vrstev.

Cilem experimentu je ovérit, zda vicendsobné mnozeni m4 vliv na odhad a domnivame se, ze
vyuziti pouze valida¢ni mnoziny s vysSe definovanymi podminkami je pro tento tikol dostatecné.

4.1.2 Vysledky rozsirovani dat

Model PointNet je na kazdé kombinaci pocet bodu, sf natrénovan praveé jednou, v tabulce 6.1 je
vidét nejnizsi dosazené MAE pro kazdy model.

M Tabulka 4.1 Vysledky modeld trénovanych na rozsifenjch mnozinich. Velikost rozsiieni specifikuje
parametr sf urcujici pocet duplicit jednotlivych zdznamu. Val. MAE je nejmensi validaéni MAE dosazené
na modelu trénovaném na mnoziné rozsirené parametrem sf. Pocet bodt odpovidéa velikosti vstupujiciho
mrac¢na boda.

Pocet bodu | sf | Val. MAE
1024 1 6.51
1024 3 8.44
1024 5 6.65
1024 14 6.67
1024 21 6.56
1024 29 6.56
1024 80 6.32
4096 1 6.97
4096 3 7.18
4096 5 6.85
4096 14 6.01
4096 21 6.80
4096 29 6.64

Mnozeni u mracna bodu velikost 1024 bodu pro sf mensi nebo rovno 29 dopadlo hiure, nez
pokud bychom mracna nemnozili tj. sf = 1, v pripadé sf = 21, 29 se rozdil pohybuje pouze v
setindich MAE. U mnozeni sf rovno 80 doslo k mirnému zlepseni. Pro mraéno bodu o velikost
4096 bodt dopadlo hiife pouze mnozeni u sf rovno 3 v ostatnich pripadech dopadlo 1épe.

Na grafu 4.1a lze vidét trénovaci a validaé¢ni MAE béhem trénovani modelu pro sf 1, 3, 80.
Zlepsovani validacniho MAE se pro sf 80 zastavi po 5. epose, kde dosdhne nejnizsi hodnoty a
nasledné se model za¢ne preucovat resp. stagnuje mezi hodnotami 6-12. Podobné se tak déje i u
modelu reprezentujici sf 3, ktery se zac¢ne preucovat po 30 epose, zaroven dosahuje vyssi oscilace
béhem trénovani. Posledni z modelt se zacne preucovat po 102 epose.

Podobna situace nastavé i pro pocet bodi 4096, ktery je vidét na grafu 4.1b zde je misto sf
80 zobrazen pribéh pro sf 29.



Dopady rozsirovani dat

—— sf3 1024 mae

35 ---- sf3 1024 val. mae
50 —— sf80 1024 val. mae
45 ---- sf80 1024 mae

—— sf1 1024 val. mae
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(a) Pribéh trénovani sité pro parametr sf s hodnotou 1, 3 a 80 pro mra¢no o velikosti 1024 bodii, mae odpovida
trénovacimu MAE, val. mae odpovidé valida¢nimu MAE. Konvergence je rychlejsi u namnozenych dat, nedochdazi
k velkému preuceni.

—— sf3 4096 mae

---- sf3 4096 val. mae
50 —— sf29 4096 val. mae
sf29 4096 mae

sfl 4096 val. mae
sfl 4096 mae

0 6 12 18 24 30 36 42 48 54 60 66 72 78 84 90 96 102108
epochy

(b) Prubéh trénovani sité pro parametr sf s hodnotou 1, 3, 29 pro mrac¢no o velikosti 4096 bod, mae odpovida
trénovacimu MAE, val. mae odpovida valida¢nimu MAE. Konvergence je rychlejsi u namnozenych dat, nedochédzi
k velkému preuceni.

B Obrazek 4.1 Prabéh valida¢niho a trénovaciho MAE béhem trénovani sité na rozsifené datové
mnoziné.
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4.1.3 Zavéry rozsirovani dat

Experiment ukézal, ze duplikovani mé pro vyssi mnozici faktor pozitivni vliv a dokaze vylepsit
odhad o nékolik desetin MAE. Pokud je hodnota nizkd kolem 3, tak ma naopak vliv negativni.
Hodnota, od které je vliv pozitivni se lisi podle po¢tu bod.

Pr1i vhodné zvoleném mnozicim faktoru kolem hodnoty 20 lze tuto metodu vyuzit prii balan-
covani a rozsifovani datové mnoziny.

Experiment byl proveden na malém poctu dat, bez balancovani a fadného otestovani pomoci
krizové validace.

4.2 Konfigurace modelia

V souvislosti s experimenty bylo potfeba urcit hranice modeli, podle kterych je miizeme po-
rovnavat. Pomoci rychlého experimentovani na malé trénovaci a valida¢ni mnoziné, byly urceny
velikosti mrac¢en bodu, pocet parametru sité, velikosti davek a zafixovany hyperparametry mo-
delu.

Netvrdime, ze zvolené konfigurace jsou nejlepsim resenim. Pri vybéru jsme délali kompromis
mezi rychlosti trénovani a presnosti, kterou mély na pouzité mnoziné. Experimenty zde nebudou
uvadény. Vsechny podoby pouzitych model se nachazi v adresatri models na ptilozeném médiu.

4.2.1 Velikosti mracen bodia a rozméry a pocet pohledi

S rostoucim poc¢tem bodt reprezentujici mracno roste ¢asova i pamétova sloZitost pii trénovani.
Vétsi mra¢na bodid mohou potencidlné obsahovat vice informaci, mensi jsou zase rychlejsi pro
trénovani.

Nékteré sité jako je napr. PointNet nebo Xception jsou schopné na dostupnych zarizeni zpra-
covavat mracna az o velikosti 30 000 boda s odpovidajici velikosti davky, napr. PointNet je
schopna tento mrak zpracovat pouze s velikosti davky 4.

Zbylé sité nejsou schopné velkd mracna v paméti grafické karty ulozit a pracovat s nimi. V
praci proto pouZijeme mracna do velikosti 4096 bodi. Vyjimku bude tvoiit sif Xception, kterd
je schopna tyto mraky zpracovat rychle a ve velkém poctu.

Vedle mracen bodt se budou v praci vyuzivat i pohledy na trojrozmérné skeny pouzité v siti
MVCNN. Kazdy sken bude mit celkem 7 pohleda z riznych thla. Velikost kazdého obrazku bude
104 na 120 pixel. Pocet a rozméry pohleda byly voleny s ohledem na rychlost trénovéani sité.
Priklad pohledu je vidét na obrazku 4.2.

4.2.2 Pocet parametri modeli

Jednotlivé sité byly testovany na ruznych poctech parametri pomoci validacni mnoziny. Pocty
parametri jednotlivych modeltt budeme drzet kolem 700 000 parametri. Jednd se kompromis
mezi rychlosti trénovani, schopnosti pojmout mra¢na bodt do velikosti 4096 bodl a presnosti
odhadu.

Vyjimku bude tvotit sif Xception a MVCNN, které budou mit celkem 10 000 000 parametri.
MVCNN pfredevsim, protoze interné vyuzivd Xception.

4.2.3 Separatni konvolucni sité

Spolecné s tvodnim experimentovanim, pfi kterém se zvolily velikosti bodl a pocet parametrt
bylo ¢ast konvolu¢nich vrtev pouzivanych modeltt vyménéno za separdtni konvoluéni vrstvy (Sep-
Conv). Ukdazalo se, Ze lehce zlepsuji vykon. Experimenty zde nebudeme uvadét, mély podobu
shodnou s predchozimi experimenty na stejné datové mnoziné.
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B Obrazek 4.2 Piiklad pohledt pouzitych jako vstup sité MVCNN.

Shrnuti

V kapitole jsme se zabyvali rozsifovanim dat v podobé mracna bodu, kterym namnozime exis-
tujici jedince a zvysime tak pocet vzorki v pouzité datové mnozing, ukazalo se, Ze tento postup
ma pozitivni vliv pfi dostatecné velkém namnozeni jedinc.

Dale jsme uréili velikost a podobu vstupnich dat, kterymi budeme trénovat sif a velikosti
jednotlivych siti v podobé poctu parametri v zavislosti na predpoklddané presnosti odhadu a
rychlosti trénovani.

V nasledujici kapitole porovname jednotlivé sité pomoci konfiguraci, které jsme zvolili v této
Casti prace.
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Kapitola 5

Porovnani modeltit odhadujici vék

Prvnim z cila prace je prozkoumat metodiky pro zpracovani prostorovych dat, porovnat chy-
bovost a spravnost odhadu véku a na zékladé dosazenych vysledkd navrhnout experimenty pro
dalsi cile. Kapitola se skladéd ze dvou rtiznych experimenti.

V prvnim experimentu porovname metodiky vyuzivajici mracna bodi pomoci kiizové va-
lidace. Modely budou trénované na mensi datové mnoziné. Z vysledkt vybereme nejvhodnéjsi
zastupce, které porovname v druhém experimentu.

Druhé ¢ast porovnd modely vybrané v prvni ¢asti pomoci kfizové validace na rozsitené
mnoziné. V této ¢asti se snazime dosdhnout co nejvétsi presnosti. Pomoci nejlepstho modelu
nasledné zobrazime jednotlivé odhady a posoudime schopnost umélych neuronovych siti predi-
kovat vék z trojrozmérnych dat.

Jednim z cili préace je rozsitit prostorova data o texturu obli¢eje. Tato problematika bude za-
hrnuta v této kapitole. Texturu oblic¢eje budeme analyzovat pomoci sit¢ MVCNN, ktera posuzuje
dvojrozmérné pohledy na sken s texturou.

5.1 Porovnani na malych datech

V této Casti porovnavame rizné architektury vybrané v kapitole 3 zpracovavajici mrac¢na bodt,
jednd se o PointNet, PointNet++ (SSG i MSG), PointConv a Xception, spolecné se sit{ posuzujici
pohledy na sken MVCNN. Posuzujeme zde chybovost odhadu sité, velikost mrac¢na bodt a délku
trénovani.

5.1.1 Provedeni experimentu porovnavajici modely na malych
datech

V experimentu vyuzivime mensi mnozinu o 450 jedincich!. Mnozina neni nijak balancovana ani
rozsifovana. Je zde vyuzita kiizova validace o 6 foldech.

Jedince délime do trénovaci a validacni mnoziny tak, aby v kazdé byl zastupce daného véku,
pokud je to mozné. Pohlavi zde nezohlednujeme. V trénovaci mnoziné mame 375 jedinct, ve
validac¢ni se jich nachézi 75.

Metrika sledujici chybovost modelu je MAE. Model vyuziva ztratovou funkci MSE. Odhad
vyhodnocujeme tak, ze z kazdého foldu vybereme nejnizsi dosazenou chybovost, tyto hodnoty
nasledné zpriamérujeme. Vyslednd hodnota udéava chybovost modelu.

1V dobé provadéni experimentu nebyla k dispozici vechna data.
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Modely byly trénované na 500 epochach s pred¢asnym zastavenim v pripadé, Ze nedochéazelo

ke zlepseni.

5.1.2 Chybovost modeltt na malych datech

Jednotlivé modely, velikosti mracen, rozméry obrazku jsou spolecné s chybovosti zobrazené

v tabulce 5.1.

B Tabulka 5.1 Tabulka zobrazuje primér minim validaénich MAE dosazenych v jednotlivych foldech
(MV MAE) spole¢né s minimy téchto valida¢nich MAE kazdého foldu (MVF) pro typ sité a velikost

vstupu.
Typ site Velikost vstupu MVF MV MAE
PointNet 512 bodu 9.26, 7.83, 11.74, 11.93, 8.27, 8.44 9.57
PointNet 1024 bodu 9.87, 9.44, 9.15, 10.42, 9.10, 8.44 9.40
PointNet 4096 bodu 9.75, 8.31, 9.90, 9.79, 9.54, 9.17 9.40
PointNet++ SSG 512 bodu 8.75, 10.17, 8.98, 9.72, 9.06, 9.60 9.38
PointNet++ SSG 1024 bodu 9.56, 10.32, 8.35, 9.33, 10.01, 9.98 9.59
PointNet++ SSG 4096 bodt 9.85, 9.75, 10.53, 10.13, 9.98, 9.76 9.75
PointNet++ MSG 512 bodu 8.97, 10.61, 8.43, 10.19, 10.51, 10.19 9.82
PointNet++ MSG 1024 bodu 8.76, 10.29, 8.49, 9.56, 8.34, 10.02 9.25
PointNet++ MSG 4096 bodt 9.32, 11.48, 10.91, 10.39, 10.83, 11.57 10.75
Poitnconv 1024 bodu 18.12, 10.84, 27.45, 15.15, 15.33, 12.27 10.84
Xception 1024 bodu 16.09, 15.44, 15.49, 14.71, 13.85, 14.22, 15.00
Xception 16384 bodi 14.58, 14.03, 14.51, 12.67, 12.34, 11.642370 | 11.64
Xception 32768 bodu 14.18, 14.77, 13.29, 13.017, 13.81, 14.34 13.90
MVCNN 7 x 104 x 120 pixela 8.86, 8.87, 10.44, 9.80, 10.38, 8.74 9.52

Nejmensi chyby pfi experimentu dosdhl model PointNet++ MSG pro 1024 bodi, jehoz chybo-
vost byla 9.25. Nejhiife dopadla sit Xception a Pointconv. Sité PointNet++ MSG, SSG, PointNet

a MVCNN se pohybovaly pod 10 MAE.
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Na grafu 5.1 je zobrazeno trénovaci a validaéni MAE pro sité Pointconv a Xception u nej-
lepsich modelt. Obé sité se zacinaji rychle preucovat, validaé¢ni MAE se vzdaluje od trénovaciho.
Pointconv kolem 17. epochy, Xception kolem 18. epochy.

T
55, —— Pointconv MAE val

50{ — Pointconv MAE
45| —— Xception 16384 MAE val
40 T Xception 16384 MAE

35
<30
25
201 '
15 T s  MLVN
10

B Obrazek 5.1 Zména trénovaciho a validaéniho MAE (val) pro fold 0 u sit{ Xception pro velikost vstupu
16 384 bodu a Pointconv pro velikost vstupu 1024 bodu. Na grafu je vidét preuceni sité Pointconv od
17. resp. preuceni sité Xception od 18. epochy.

Jind situace nastdvéa u zbylych siti. Na grafu 5.2 zobrazujici prubéh trénovani siti PointNet
pro 1024 a 4096 bodu se valida¢éni (val) MAE vzdaluje od trénovactho pomaleji, pro mraéno
bodu velikosti 512 je prabéh obdobny. Nejnizsi hodnoty jsme dosdhli kolem 150. epochy. Pribéh
trénovani obou modeli je podobny. Validacni MAE osciluje mezi nejnizsi dosazenou hodnotou a
hodnotou 15, pficemz se chybovost nezvysuje.

35
—— Pointnet 1024 MAE val
300 W Pointnet 1024 MAE
! —— Pointnet 4096 MAE val
25 Pointnet 4096 MAE
W 20
s
15
10
5
0
0 30 60 90 120 150 180

v

trénovaci MAE, plna kfivka validaé¢ni MAE. Valida¢ni MAE u obou pfipadu osciluje mezi hodnotami 10
a 15 MAE.
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Oscilace MVCNN je vyraznéjsi, na grafu 5.3 se zlepsovani trénovaciho a validacniho MAE
vyrazné zpomali pred 50. epochou. Model je trénovan na 7 pohledech o velikosti 104 x 120 pixela.
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B Obrazek 5.3 Zména trénovaciho a valida¢niho (val) MAE pro fold 0 u sité MVCNN. Tmavy bod
oznacCuje misto s nejnizsim dosazenym MAE. Carkovana kiivka oznacuje trénovaci MAE, plnéd kfivka
validaéni MAE. Na grafu je vidét nestabilita sit¢ MVCNN pfi trénovani.

Ktivky trénovacich a valida¢nich MAE se nejméné lisi u modeld PointNet++. Modeltim trva
déle nez se natrénuji, ale méné se preucuji, prubéh trénovani sité PointNet++ SSG na mrac¢nech
512, 1024 je vidét na 5.4.

—— SSS 512 MAE val

------ SSG 512 MAE

—— SSG 1024 MAE val
SSG 1024 MAE

20

MAE

0 50 100 150 200 250
epochy
B Obrazek 5.4 Zména trénovaciho a validaéntho (val) MAE pro fold 0 u sité PointNet++ SSG pro

svvs

kiivka oznacuje trénovaci MAE, plna krivka validacni MAE.

Pribéh modelu MSG pro mracna 512 a 1024 pak na 5.5. Pribéh trénovani modeli u mracen
velikosti 4096 bodiu je obdobny, pro prehlednost jej v grafech neznazornujeme.
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B Obrazek 5.5 Zména trénovactho a validaéntho (val) MAE pro fold 0 u sité PointNet++ MSG pro
velikost vstupu 512 a 1024 bodd. Tmavy bod oznacuje misto s nejnizsim dosazenym MAE. Cérkovana
kiivka oznacuje trénovaci MAE, plnda kiivka validaé¢ni MAE.

Z experimentu vyplynulo, Ze lépe dokdzou vék odhadovat sité PointNet-++ (obé verze),
MVCNN a PointNet, hiife pak Xception a PointConv. épatny odhad u sité Xception je ocekavany,
protoze sff nenf uréena ke zpracovani prostorovych dat.

Model Pointconv dopadl vyrazné hife, nez se otekavalo, MAE dosdhlo pouze hodnoty 10.84
oproti nejnizsi dosazené hodnoté 9.25. V kapitole 3.1 byla tato sit vyhodnocena jako nejlepsi. Zde
je jeji chybovost za zbylymi sitémi vyjma modelu Xception, zaroven se zacala rychle preucovat.
Spatny vysledek muze byt ddn malou datovou mnozinou, ze které model nedokaze extrahovat
vhodné vzory a naucdit se je rozpoznavat.

Nejlépe dopadl model PointNet++ MSG s hodnotou MAE 9.25, obé verze PointNet++ se
ucily déle, ale obé dosahly nejlepsich vysledki. U MSG se projevilo vyraznéjsi zlepseni o 0.5
MAE s vétsim mra¢nem bodu. Model SSG 1épe odhadovat vék pro mracna bodu velikosti 512
bodi nez 1024 a 4096.

Sit PointNet dosahuje lepsich vysledkii nad vét$imi mraény bodt, tj. velikosti 1024 a 4096
nez nad 512.

MVCNN je na mnoziné nestabilni, valida¢ni MAE hodné osciluje pri trénovani, ale predikce
dosahuji vysledkt shodnych se zbylymi sitémi. Nestabilita muze byt dana tim, ze poCet parametra
modelu je oproti ostatnim modeliim az desetindsobny, coz se projevuje na malé mnoziné.

5.1.3 Porovnani doby trénovani modeli

Tabulka 5.2 ukazuje primérnou dobu epochy kazdé sité. Nejdéle trva 1 epocha modelu Pointconv
82.233s, coz je vyrazné déle nez u ostatnich (a taky divod, pro¢ nebylo zkouseno vice bodt nez
1024 u této siteé). Druhd v poradi je sit PointNet++ MSG nad mra¢ny velikosti 4096 bodi. Treti
Xception, kterd zpracovava mrac¢na o 32 768 bodech, coz je ddno hlavné velkym poctem bodi,
které sit musi zpracovat.

Druhé nejpomalejsi je sif PointNet+-+ MSG, které trva v priméru 25s zpracovat mraéna
velikosti 4096 bodt, 10s velikosti 1024 bodu a s velikosti 512 bodt. To je skoro trojndsobek
doby, kterou k tomu potiebuje model SSG a mnohonasobné delsi doba nez k tomu potrebuje

Vv

epochy i nejdéle konverguje (potfebuje kolem 300 epoch).
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B Tabulka 5.2 V tabulce je zaznamendna priimérné rychlost trénovani jedné epochy (TE) pro sit (Typ
sité) s odpovidajicim vstupem (Velikost vstupu).

Typ sité Velikost vstupu TE

PointNet 512 bodu 0.035s
PointNet 1024 bodu 0.061s s
PointNet 4096 bodt 1.29s

PointNet++ SSG 512 bodu 1.035s
PointNet++ SSG 1024 bodu 3.068s
PointNet++ SSG 4096 bodu 11.256s
PointNet++ MSG 512 bodu 5.124s
PointNet++ MSG 1024 bodu 10.238s
PointNet++ MSG 4096 bodt 25.288s
Poitnconv 1024 bodu 82.233s
Xception 1024 bodu 1.306s
Xception 16384 boda 12.555s
Xception 32768 bodu 21.053s
MVCNN 7 x 104 x 120 pixela | 9.840s

5.1.4 Vysledky porovnani modeld na malych datech

V experimentu se demonstrovalo pouziti vsech siti, pricemz se porovnéaval prubéh a doba trénovéni,
velikost vstupnich mracen bodi, a presnost odhadu, resp. velikost chyby odhadu.

Nejvice se preucovaly sité Pointconv a Xception, nejvice epoch na trénovani vyzaduji sité
PointNet+-+. S vyjimkou prvnich dvou zmitlovanych siti se modely moc nepieuéuji, sit MVCNN
mé vSak béhem trénovani velkou oscilaci valida¢niho MAE.

Podle rychlosti trénovani jedné epochy jsou sité serazené nasledovné PointNet, Xception,
PointNet++ SSG, PointNet+-+ MSG, Pointconv. Sift MVCNN nelze objektivné posoudit, protoze
nezpracovava mracna bodu, ale pokud bychom zpracovavani posuzovali podle mra¢na velikost
1024, pak se radi pred PointNet++ MSG.

Ukazalo se, ze je lepsi volit spiSe mracna o velikosti 1024 bodu s vyjimkou sité PointNet++
SSG, ktera 1épe odhaduje s mra¢nem velikosti 512 bodu. Pfi pouziti mracen velikosti 4096 bodu
se odhad nezlepsuje a zaroven roste doba, po kterou se model musi trénovat.

Nejmensi chybu odhadu mé sif PointNet+-+ MSG, nejhorsi pak Xception a Pointconv. Sit
zalozend na posuzovani pohledd MVCNN dosahuje podobnych vysledki jako sité zalozené na
mracnech bodi.

5.2 Porovnani na velkych datech

Predchozi experiment nastinil presnost odhadu véku kazdého modelu. Experiment mél nedo-
statky hlavné v podobé datové mnoziny, kterd nebyla nijak upravovana, tj. balancovana a
rozSifovana. Na tento problém se zamérime v této Casti.

Z ¢asovych diavoda pouzijeme pouze ¢ast z prechozich modeli. V tomto experimentu budeme
pracovat s mnohem vétsi mnozinou a testovat vSechny modely by nebylo ¢asové zvladnutelné.

5.2.1 Rozsireni a balancovani datové mnoziny

Nedostatek dat a nerovnomeérnost jedincu zastoupenych v datové mnoziné je jednim z problémii,
ktery muze mit velky vliv na kvalitu odhadu véku.



Porovnani na velkych datech 33

V kapitole 4 jsme vyuzili vzorkovaciho algoritmu, abychom rozsifili datovou mnozinu a
ukézalo se, Ze rozsifeni ma pozitivni vliv na trénovani a celkovy odhad, pokud duplikujeme
jedince dvacetkrat a vice. V kapitole 2 byl popsan postup, jakym budeme mnozinu balancovat a
rozsifovat — modul prepare_ folds.

Pomoci tohoto modulu vybalancujeme celou mnozinu podle véku. Nastavime parametr max_one
na hodnotu 8 a least_samps na hodnotu 20, to ndm zajisti, ze jedinec bude v datové mnoziné
zastoupen v podobé 20 az 160 duplicit v zavislosti na tom, zda je potieba dany vék balancovat.
Zaroven budeme vyuzivat krizovou validaci o 6 foldech.

Vyuzitim modulu prepare_ folds jsme z 542 jedinct vygenerovali 37791 vzorkt, kde 37700 je
v trénovaci mnoziné a 91 v mnoziné valida¢ni tak, ze duplicity jedince nejsou zaroven v trénovaci
a validacni mnoziné. Na pocet jedinct se v trénovaci mnoziné vyskytuje 447 jednotlivci a ve
valida¢ni 91.

Pocty jedinct a jejich duplicit se mohou v jednotlivych foldech o par jednotek lisit z diivodu
algoritmu, ktery foldy vytvari, protoze zohlednuje vyvazenost trénovaci i valida¢ni mnoziny podle
véku. Mnozina neni balancovana podle pohlavi.

Priklad vyvéazeni jednoho z foldu je vidét na grafu 5.6
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B Obrazek 5.6 Diagram vybalancované datovd mnoZiny pouzité pro porovnini jednotlivych modeli.
Mnozina je vybalancovana podle véku s hodnotami parametri max_one=8, least_ samps=20 pro funk-
cionalitu provadéjici balancovani. Celkovy pocet vzorki je 37700.

5.2.2 Vybér modelid pro trénovani na velkych datch

Vzhledem k tomu, Ze pracujeme s nékolikandsobné vétsi mnozinou, nez jsme pracovali v predchozi
Casti, jiz nebudeme porovnavat vSechny alternativy tzn. kombinace modelu a poc¢tu bodu na
vstupu. V této sekci uvedeme modely a velikosti vstupujicich mracen do téchto modelt spole¢né
s duvody, pro¢ jsme je takto zvolili.

m PointNet, 1024 bodu: v prvnim experimentu se ukézalo, ze lepsi odhad ma model PointNet na
vétsim mracnu o 1024 a 4096 bodech, zaroven je trénovani sité dostatecné rychlé, abychom
takto velkd mracna bodi mohli vyuzit, také se ukazalo, ze neni velky rozdil mezi odhadem
provedenym nad mrac¢nem o velikosti 1024 a 4096 bodi, aby bylo trénovani rychlé volime
proto velikost mra¢na o 1024 bodech.

m PointNet++ SSG, 512 bodi: odhad provedeny nad mracnem o 1024 bodech a 512 bodech byl
lepsi u mracna velikosti 512 bodi, proto volime tuto moznost.
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m PointNet++ MSG, 512, 1024 bodi: tato sit méla v predchozim experimentu nejlepsi vysledky,
proto ponechame velikost mra¢na na 1024 bodech i presto, ze se bude trénovat vyrazné déle
nez predchozi dvé moznosti, vyzkousime zaroven i mracno bodua velikosti 512.

m Pointconv, 512 bodii: sit byla trénovana na 1024 bodech a jeji trénovani trvalo vyrazné nejdéle,
presto jeji chybovost byla jedna z nejhorsich, kviili dlouhé dobé trénovani se omezime na 512
bodii, domnivime se, e jednim z diivodii, pro¢ sif méla §patné vysledky je, Ze potfebuje vice

vvvvvv

m Xception: jednoznacné nejhorsi, ukazalo se, ze vyssi presnosti dosahuje na velikosti mracen
kolem 16 384 bodil a vyse, protoze jeji vykon nebyl dostatetny a zaroven se nejednd o sit
urc¢enou pro zpracovani prostorovych dat nebude dale v experimentu pouzita.

m MVCNN, 104 x 120: sif méla podobné vysledky jako modely PointNet a PointNet-++ SSG,
doba trénovani sité je jedna z nejvyssich, presto nijak nesnizime rozméry pohledi a nechame
je na stejné velikosti.

5.2.3 Provedeni experimentu porovnavajici modely na velkych

datech

Sité se testuji pomoci kiizové validace na 6 foldech. Opét pouzivame jako metriku MAE pro
vSechny modely. Ztratova funkce je pouzita MSE. Pocet epoch je stanoven na 150 s predbéznym
zastavenim, pokud se valida¢ni MAE nelepsi.

Pocet epoch je snizen z duvodu delstho béhu kazdé epochy a predpokladu, Ze modely bu-
dou rychleji konvergovat, protoze béhem epochy se budou trénovat na vyrazné vétsi mnoziné.
Vysledky jsou vidét v tabulce 5.3

B Tabulka 5.3 Vysledky jednotlivich modeléi (Typ sité) s pfislusnymi vstupy (Velikost vstupu) na
vybalancované mnoziné o 37700 vzorcich. Zobrazuje minimélni valida¢ni MAE dosazené v kazdém foldu
(MVF) spole¢né s prumérem téchto minim (MV MAE).

Typ sité Velikost vstupu MVF MV MAE
PointNet 1024 bodu 7.52,9.15, 8.17, 9.46, 8.20, 7.78 8.38
PointNet++ SSG 512 bodu 7.22, 8.18, 8.59, 8.47, 7.93, 7.69 8.01
PointNet++ MSG 512 bodu 8.59, 9.91, 10.04, 8.45, 8.36, 9.87 9.20
PointNet++ MSG 1024 bodu 7.30, 9.87, 9.65, 8.79, 8.26, 9.50 8.90
Poitnconv 512 bodu 11.75, 16.18, 14.67, 12.19, 13.07, 14.87 13.79
MVCNN 7 x 104 x 120 pixela 6.18, 8.15, 5.80, 7.00, 6.09, 6.85 6.68

Na vybalancované a rozsirené datové mnoziné mé vétsina modela lepsi vysledky nez méla v
prvnim experimentu. PointNet se zlepsila z 9.40 na 8.38, SSG z 9.38 na 8.01 u MSG doslo k
mensimu zlepsSeni z 9.82 na 9.20 a z 9.25 na 8.90, MVCNN se zlepsila z 9.52 na 6.68, posledni
sif Pointconv mé, jako v piedeslém piipadé, $patny odhad.

Vzhledem k tomu, ze v prvnim piipadé byla pouzita Pointconv na mra¢nu o 1024 bodech a
v tomto experimentu na 512 bodech nelze Fict, zda doslo ke zlepseni nebo zhorseni. Nicméné, i
tak ma4 sit stéle spatné vysledky.

Ze siti zpracovavajici mracno bodu je v tomto experimentu nejlepsi PointNet++ SSG, ktera
zlepsila odhad o 1.37 MAE. Nejlepsi siti celkové je MVCNN, zpracovavajici pohledy, kterd se
zlepsila o 2.84 MAE na 6.68 MAE.

Na grafu 5.7 je zndzornén prubéh trénovani modeli PointNet a PointNet++ SSG pro fold 0.
V tomto konkrétnim ptipadé dosdhla PointNet lepsiho vysledku. PointNet konverguje rychleji a

evvs
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B Obrazek 5.7 Na obrazku je zobrazeno porovnan{ priibéhu valida¢niho (val) a trénovactho MAE sfté
PointNet+4 SSG pro velkosti vstupu 512 bodu a sité PointNet o 1024 bodech spole¢né se zobrazenym
nejmensim MAE, kterého sité dosahly v podobé tmavych bodu.

evv

kolem 75. epochy, poté hodnota validatniho MAE stagnuje.

Graf 5.8 zobrazuje prubéh trénovani siti Pointconv a PointNet++ MSG na foldu 0. Obé sité
maji pozvolnou konvergenci a sit MSG dosahuje minima v 67. epoSe, Pointconv 77. epose. Ani
jedna ze siti se nepreucuje, ale hodnota trénovaciho MAE je velmi nizka.

—— MSG MAE val
s MSG MAE
—— Pointconv MAE val
301 Pointconv MAE
W 251
s
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B Obrazek 5.8 Ukazka pritbéhu trénovaciho a validaéntho MAE (val) sité PointNet++ MSG pro velikost
vstupu 512 bodu a sité Pointconv. Tmavy bod zobrazuje nejmensi dosazené MAE prislusné sité. Obé
sité maji velmi nizké trénovaci MAE.
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Prubéh trénovani sit¢ MVCNN na foldu 0 je vidét na grafu 5.9. Nejlepsiho MAE dosahuje
kolem 70. epochy a nasledné se zacind preucovat. Oproti predchozimu experimentu si mizeme
vSimnout, Ze rozsifend mnozina zaroven snizila miru oscilace validaéniho MAE béhem trénovani.

—— MVCNN MAE val
------ MVCNN MAE
16
<
s 11
67\
O s

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100110120
epochy

B Obrazek 5.9 Ukézka pribéhu a preuceni sité MVCNN na validaénim (val) a trénovacim (mvenn mae)
MAE foldu 0. Tmavy bod oznacuje misto s nejmensim dosazenym MAE.

U siti nedochazi k vyraznému preuceni kromeé sité MVCNN. Modely pii trénovani osciluji
kolem nejnizsi dosazené hodnoty validaéniho MAE, které se nezhorsuje. Nicméné, trénovaci MAE
se pohybuje kolem hodnoty 1.
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5.2.4 Vyhodnoceni vysledkt na velkych datech

Nejlépe dopadla sit MVCNN, ktera dosahla chybovosti 6.68 MAE. Tento model pouZijeme pro
odhad véku na jednotlivcich ve valida¢ni mnoziné. Protoze jsme vyuzili kifzovou validaci, mtizeme
provést predikci véku na valida¢ni mnoziné kazdého foldu a tedy nad kazdym jedincem.

V této ¢éasti budeme pozorovat v jakych vékovych kategorii model nejvice chybuje, v jakych
predikuje nejvétsi chyby a zda lze urcit napr. vékové intervaly, ve kterych k témto chybam
dochézi.

Na obrazku 5.10 je zobrazena vzdélenost odhadu provedend modelem MVCNN od jeji skuteéné
hodnoty pro vSechny vékové kategorie od 15-87 let.
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B Obrazek 5.10 Body piedstavuji jedince se stejnou chybou odhadu viiéi skute¢né hodnoté pro dany
vék. Barva a velikost bodu reflektuji pocet jedincu se stejnou chybou v daném véku. Zelené sloupce na
pozadi odpovidaji distribuci jedinctl v daném veéku. Nejvétsi hustota bodt je v intervalu 10-30 let, kde
velka c¢ast spadd pod chybovost 5 let.

Nejvice jedincti se nachazi v intervalech od 15 do 30 a kolem véku 50. Predevsim v intervalu
od 15 do 30 let je vétsina jedinct odhadnuta do chybovosti 10 let a vyrazné méné jedincu je
odhadnuto nad touto hranici. Mnoho jedinct se nachazi dokonce pod hranici chybovosti 5 let.

Od 30 let se zvysuje chybovost, pod 5 lety se skoro zadni jedinci nevyskytuji. Vétsina jedincu
v téchto intervalech jsou odhadovani s chybovosti mezi 5-15 lety.

Se vzristajicim poctem zastupct kolem 50 let se snizuje i chybovost. Po 55 roce je odhad jiz
velmi Spatny, malo zastupct se chybou dostane pod 10 let, po 70 roce pod 15 let.

Na grafu je 5.11 jsou zndzornény kvartily vékovych intervali vytvorenych na zakladé 5.10.
Model odhaduje s velkou presnosti jedince z vékové hranice 15-29, na druhou stranu ma nékolik
outliert, jejichz chybovost se pohybuje kolem 30 let.

S rostoucim vékem roste i chybovost, kromeé zastupct z intervalu 50-54 let. Nejhorsi vysledky
maji jedinci starsi 60 let, kde vétsina zastupcli ma chybovost nad 10 let. Vékové intervaly 45-49,
60-64 a 80-87 maji velky rozptyl chybovosti.
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B Obrazek 5.11 Krabicovy graf zobrazujici kvartily a outliery jednotlivych vékovych intervalii po-
suzujici rozdily mezi odhadem a skutetnym vékem jedinci z prislusnych intervali. Sloupce v pozadi
demonstruji pomér zastoupeni jedinct v daném intervalu. Cervené tsecka predstavuje medidn, ¢erna
carkovand stfedni hodnotu. K nejmensi chybovosti dochazi ve vékovém intervalu 15-30 let, nicméné zde
lezi i nékolik outlieru s vysokou chybovosti.

Na grafu 5.12 jsou znazornény konkrétni hodnoty odhadu jedinct z vékovych intervald. Cern
carkovand tsecka predstavu medidn prislusného intervalu napf. pro interval 15-19 se jedné o hod-
notu 17. Body v grafu predstavuji odhad véku jednoho zastupce. Zelena barva bodu predstavuje
chybovost véku mensi nez 5 let, zlutd mensi nez 10 let, oranzova nizsi nez 20 let a ¢ervena vyssi
nez 20 let.

Mladsim jedincim modely spise prisuzuji vék o néco vyssi, nez je jejich redlny. S rostoucim
vékem model spiSe odhaduje vék nizsi nez je redlny, nejvice je tomu pak u jedincu starsich 65
let, kde je zaroven odhad velmi nepfesny a vétsina odhadnutych jedinci méa chybovost vétsi nez
20 let.

Hodné zastupcam z intervalu 45-59 let je odhadovan vék kolem 20 let, na druhou stranu jen
v malo pripadech je vék vyssi nez skutecny.
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15-19 20-24 25-29 30-34 35-39 40-44 45-49 50-54 55-59 60-64 65-69 70-74 75-79 80-85
Redlny vék

B Obrazek 5.12 Krabocwy graf zobrazujici kvartily a outliery Jednothvych vékovych intervalu vuci
odhadnutému véku. Cernd ¢arkovana tisecka predstavuje medidn intervalu. Cerven4 tsecka predstavuje
medidn odhadu, ¢erné ¢arkovand stfedni hodnotu. Cervené body znaci jedince, jejichz chybovost presahla
20 let. Starsi jedinci po 55 roce jsou podhodnocovéni.

Shrnuti dosazenych vysledkt

V kapitole jsme porovnavali modely neuronovych siti, které zpracovavaji skeny lidskych tvari a
odhaduji z nich vék zachycenych jedincti. Vyuzili jsme k tomu 2 pfistupy, pomoci mracen bodu
zachycujici bodovou strukturu, a pomoci riznych pohledt na sken zohlednujici texturu. Chybu
predikce jsme mérili pomoci MAE.

Ukézalo se, ze vék nejlépe odhadoval model MVCNN, ktery analyzoval dvojrozmérné pohledy,
jeho priameérna chybovost dosahovala 6.68 let. Z modelt analyzujici mra¢na boda dopadl nejlépe
model PointNet++ SSG s prumérnou chybovosti 8.01 let.

Chybovost odhadu véku zalezi na stari jedincia. Mladsi jedince bylo mozné odhadnout presnéji,
jedna se o vékové kategorie od 15 do 30 let, u Spatnych odhadt byl zastupcim prisuzovan vétsi
vék spise nez nizsi.

Starsi osoby byly odhadovany s horsi presnosti, konkrétné se jednalo o osoby starsi 65 let,
kde chyba ve vétsiné pripadu dosahovala 10 a vice let. Témto zastupcim se ve vSech pripadech
prisoudil nizsi vék, nez byl realny.

Velikost chyby odhadu prislusného véku byla zavisld na poctu zastupca. Pro vice zdstupct
byl odhad presnéjsi, pro méné zastupct se presnost snizovala. Tento fakt jsme se snazili vykom-
penzovat vybalancovanim jedinct pomoci duplicit.

V nasledujici kapitole se budeme zabyvat, jaky vliv ma pohlavi na odhad provedeny z troj-
rozmérnych dat. Vyuzijeme k tomu modely PointNet, PointNet++4 SSG a MVCNN, které mély
bud’ nejlepsi vysledky (SSG, MVCNN) anebo jsou rychlé p¥i trénovéni.
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Kapitola 6

Navrh modelu predikujici vék na
zakladé pohlavi

Podle studie [10] m& stari a pohlavi vyznamny vliv na tvar obli¢eje. Tento fakt zohlednime v
tomto experimentu. Experiment se déli na dvé ¢ésti.

V prvni ¢asti vybalancujeme datovou mnozinu podle véku i pohlavi. Vytvorime nékolik mo-
deli PointNet, které budou zohlednovat pohlavi a porovname vysledky.

V druhé ¢asti pouzijeme PointNet++ SSG a MVCNN, které na dostate¢né rozsirené mnoziné
vyhodnotime nejdiive bez informace o pohlavi a nésledné ji explicitné doddme do modelu.

Vék budeme odhadovat pomoci regrese. Jako ztratovou funkei k trénovani vyuzijeme MSE a
jako metriku pozorovani pouzijeme MAE valida¢ni mnoziny.

6.1 Experiment na mnoziné vybalancované podle véku i
pohlavi

V tomto experimentu je vyuzita sif PointNet na mraénu velikosti 1024 bod#. Pomoci této sité
odvodime modely, které budou zohlednovat pohlavi a vyhodnotime vykonnost téchto modelii.

6.1.1 Rozdéleni datové mnoziny

Datovd mnozina mé nerovnomérné rozdéleni muzu a Zen v danych letech. Data vybalancujeme
podle pohlavi. Pro kazdy vék uré¢ime minimum poc¢tu muzu a Zen a prebytetné muze, resp. zeny
z datové mnoziny odstranime. V pripadé, Ze v€k neméa ani jednoho zastupce daného pohlavi,
veék z datové mnoziny odstranime. K vybalancovani vyuzijeme tiidu DatasetBalancer z modulu
data_reader. Vysledné vyrovnani je mozné vidét na 6.1.

Mnozinu rozdélime na valida¢ni a trénovaci. Valida¢ni mnozinu vytvorime tak, ze z kazdého
véku odebereme jednoho zéstupce obou pohlavi, pokud je v daném pohlavi pouze jeden zastupce,
nechdame jej v trénovaci mnoziné.

Trénovaci mnozinu vybalancujeme nastavenim parametru max_one na hodnotu 4. To ndm
zajisti, ze kazdy jedinec bude pro doplnéni vyuzit nejvice Ctyrikrat, abychom do mnoziny ne-
zavedli néjakého jedince vicekrat, nez je potreba, coz by mohlo mit Spatny dopad na finalni
odhad.

Zaroven vykompenzujeme data, kterd jsme ztratili balancovanim mnoziny podle pohlavi tak,
ze kazdého jedince nakopirujeme nastavenim parametru least _samps na hodnotu 5. Tim ziskdme
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Vék

20 10 0 10 20
Pocet jedincl

B Obrazek 6.1 Vybalancovan datové mnoZina podle pohlavi a véku.

trénovaci mnozinu o velikosti 4848 vzorki, kterou validujeme na 66 vzorcich. Vybalancovanou
trénovaci mnozinu podle pohlavi lze vidét na 6.2a a podle pohlavi a véku na 6.2b.

Pro experiment méame malou datovou mnozinu, kterou jsme rozdélili na trénovaci a validacni
mnozinu. K dispozici neméme testovaci mnozinu, kterou bychom modely adekvatné ohodnotili.
Otestovani provedeme tak, zZe postupem popsanym vysSe vytvorime tii rizné trénovaci mnoziny,
kterym odpovidaji prislusné valida¢ni mnoziny.

Ve vsech valida¢nich mnozindch muze byt obsazen stejny vzorek, pokud v prislusném véku
neni dostatek zastupcii, v opa¢ném pripadé se stejné vzorky ve valida¢nich mnozinich nevysky-
tuji. Timto postupem oddélime nakopirované jedince tak, aby se nevyskytovali kopie zaroven v
trénovaci a valida¢ni mnoziné.

0 50 0
Potet jedinc(i Potet jedincl

(a) Trénovaci mnozina vybalancovand podle pohlavi a (b) Trénovaci mnozina vybalancovand podle pohlavi a
véku, origindlni bez doplnéni. véku a doplnéna o duplikace.

B Obrazek 6.2 Trénovaci mnozina pouzita pro experiment s pohlavim vybalancované podle pohlavi a
véku.
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6.1.2 Odhad véku na vybalancované mnoziné podle po-
hlavi a véku

m V experimentu zkoumame, zda je pohlavi jednim z faktort, podle kterého lze zlepsit odhad
véku. Vytvorime referencni model (RM), ktery bude odhadovat vék bez zohlednéni pohlavi,
jehoz vykonnost nasledné porovname s modely, které vék zohlednuji.

m Nejdrive prozkouméame, zda odhad provedeny nad zastupci jednoho pohlavi je lepsi nez od-
had provedeny referentnim modelem. To provedeme tak, Ze z mnoziny odfiltrujeme muze,
resp. Zeny a model natrénujeme nad témito mnozinami. Vytvoiime tak muzsky (MM) resp.
zensky (2M) model. Vzhledem k provedenému balancovani na za¢atku experimentu, budou
oba modely, odhadujici pouze Zeny, resp. pouze muze, trénované nad stejnym mnozstvim dat.
Nakonec vyzkousime chybovost odhadu modelu ZM na mnoziné, ve které jsou pouze muzi a
naopak.

m V dalsim modelu jiz zahrneme informaci o pohlavi, kterou do modelu vlozime explicitné
(EXT). Model bude mit na vstupu mra¢no bodu a pohlavi zakédované pomoci one-hot
kédovani. Tato informace bude pripojena ke klasifikdtoru provadéjici odhad.

m Posledni model bude komplgxni model (KM) slozen z modeli, které odhadovali vék pouze
pro jedno pohlavi, tj. MM a ZM. Odhad obou modeli bude agregovan a klasifikovan findlnim
klasifikdtorem v podobé husté propojené vrstvy.

6.1.3 Vysledky jednotlivych modeli

Jednotlivé modely byly natrénované na 3 riznych mnozinach. Nejmensi dosdhnuté MAE mnoziny,
ktera trénovaci mnozinu validovala je vidét v tabulce 6.1 spole¢né se stfedni hodnotou téchto
vysledk.

MAE RM je 8.87. Modely, MM resp. ZM, které byly trénované pouze na muzskych zastupcich,
resp. zenskych, dosdhly hodnoty 8.49 resp. 8.58, tedy presnost téchto modeli se zlepsila o 0.3 resp.
0.21, pokud vysledky téchto modelt agregujeme dohromady pomoci KM, dosdhneme mirného
zlepseni o hodnotu 0.19, tedy z hodnoty 8.87 na 8.62 oproti RM.

Mensiho zlepseni dosdhneme i v pripadé, ze do modelu explicitné zahrneme informaci o po-
hlavi EXT, kde jsme dosahli hodnoty 8.60, coz byla i nejlepsi dosazena hodnota z modeli odha-
dujici vék na celé mnoziné.

B Tabulka 6.1 Vysledky modeld trénovanych na vybalancované mnoziné podle pohlavi a véku na 3
foldech. Nejmensi dosazené MAE kazdého foldu je zobrazeno ve sloupci val. MAE mn. Prumér minim
je zobrazen ve sloupci prumér val. MAE. RM je referen¢ni model trénovany na celé mnoziné. EXT je
model, do kterého je explicitné zavedena informace o pohlavi. MM je model trénovany na muzich. M je
model trénovany na zendch. M odpovidd vyhodnoceni na mnoziné, ve které jsou pouze muzi, V7 naopak
mnoziné, ve které jsou pouze Zeny. A je mnozina, ve které jsou muzi i zeny. KM je komplexni model,
ktery spojuje MM a ZM. EXT A model doséhl nejlepsiho vysledku.

Typ modelu a vyhodnoceni | val. MAE mn prumér val. MAE
RM A 8.71, 8.25, 9.41 8.79
MM M 8.13, 8.97, 8.36 8.49
M Z 8.14, 8.64, 8.97 8.58
MM Z 11.83, 13.85, 14.75 13.48
ZM M 12.47, 9.53, 10.48 10.82
EXT A 8.87, 8.08, 8.85 8.60
KM A 8.36, 8.97, 8.54 8.62
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Zohlednénim pohlavi v obou piipadech, jsme dosahli lepsiho vysledku oproti RM, naopak
kdyz jsme vyhodnotili muze na ZM a zeny na MM chybovost odhadu narostla. Na grafu 6.3
vidime zménu odhadu muzt na ZM oproti MM resp. Zen na MM oproti ZM.

Na hornim grafu je zobrazena predikce zen na ZM oproti predikci zen na MM. Model
natrénovany na muzich u starsich zen mezi lety 40-60 odhaduje zeny jako mladsi, nez je jejich
skuteény vék. Podobna situace nastava i u mladsich Zen, kde ale neni tolik vyrazna.

Na dolnim grafu mame opac¢nou situaci, kde muze odhadujeme pomoci MM, resp. ZM. ZM
posuzuje mladsi muze v letech 15-30 podobné jako muze v letech 45-60. Model zvysuje vék
mlads$im jedinctim i starsim jedinct, pokud situaci posuzujeme oproti MM.
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B Obrazek 6.3 Porovnéni odhadu ZM na zenach (ZM Z) a MM Z na zenéch (MM Z) a MM na muzich
(MM M) a ZM na muzich (ZM M). Model natrénovany na muzich MM podhodnocuje starsi jedince, ZM
nadhodnocuje mladsi jedince.

Model trénovany na muzich prisuzuje starsim muztm nizsi vék, nez je skute¢ny. Tedy model
nenachazi dostatek vzoru v muzské populaci, aby adekvatné odlisil starsi od mladsich. Coz muze
byt zapric¢inéno tim, Ze se zmény u muzi ve vyssim véku projevuji méné vyrazné.

Naopak zeny jsou ve starsim véku odhadnuti s malou chybou. Tedy model nalezl vzory, podle
kterych je schopen oddélit starsi od mladsich, a zmény ve stafi se u zen projevuji vice.
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Na grafu 6.4 jsou zndzornény odhady RM na Zenské a muzské mnoziné oproti odhadu MM
resp. ZM modelu.
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B Obrazek 6.4 Porovnani odhadu ZM na zendch (ZM Z) a referentiho modelu odhadujici Zenskou
populaci (RM Z) a odhad MM na muzich (MM M) v porovna s referenénim modelem RM odhadujici
populaci muzia (RM M). RM vice podhodnocuje starsi i mladsi Zeny oproti ZM, naopak oproti MM
nadhodnocuje starsi muze.

Referencni model lehce vylepsuje odhad muzi u starsich jedinci, ktefi byli odhadnuti jako
mladi, a naopak nékteré jedince v intervalu od 45-60 let nadsazuje vice nez muzsky model. U Zen
naopak starsim jedincim vék snizuje.
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Graf 6.5 porovnava referenctni model s modelem zohlednujici pohlavi. Zohlednénim pohlavi
v modelu EXT jsou prevazné starsi zeny posunuty blize k jejich skutecnému véku. Mladsi muzi
jsou naopak lehce nadhodnoceny v mladsich kategoriich.
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B Obrazek 6.5 Porovnini odhadu EXT na zenéch (EXT Z) a referenc¢niho modelu odhadujici zenskou
populaci (RM Z) a odhad EXT na muzich (EXT M) v porovné s referenénim modelem RM odhadujici
populaci muzi (RM M). RM vice podhodnocuje starsi i mladsi zeny oproti EXT, naopak EXT lehce
nadhodnocuje mladsi muze.

Obecné jsou zeny spise nadhodnoceny a muzi podhodnoceni. V pripadé explicitniho zavedeni
informace o pohlavi jsou pak modely schopny lehce redukovat tyto dysbalance a zlepsit odhad.
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6.2 Experiment na mnoziné vybalancované podle véku

V predeslém experimentu jsme na vybalancované mnoziné podle pohlavi a véku porovnavali
modely, které zohlednovaly pohlavi s referencnim modelem, ktery pohlavi nezohlednoval. Ukazalo
se, ze pohlavi ma drobny vliv 0.19 MAE zlepseni.

V tomto experimentu porovndme sif MVCNN posuzujici texturu skenu s modelem Point-
Net++ SSG zpracovavajici mra¢na bodi. Vytvorime nejdiive referen¢ni modely, které porovname
s modely zohlednujici pohlavi.

6.2.1 Navrh experimentu

Mnozinu budeme balancovat pouze podle pohlavi. Nastavime parametr max_one na hodnotu 4
a least_samps na hodnotu 5 obdobné jako v predeslém experimentu.
Nebalancujeme mnozinu podle pohlavi, proto mame o nékolik jedinct vice. V trénovaci
mnoziné je celkem 5888 zastupcu a ve valida¢ni 91. Opét pouzivame kiizovou validaci o 6 foldech.
Ztratova funkce je MSE. Metrika tspésnosti MAE. Vyuzivame PointNet++ SSG na velikosti
mracen 512 a MVCNN se standartni velikosti pohledu.

6.2.2 Vysledky jednotlivych modeli

Chybovost jednotlivych foldid a celkovou chybovost je vidét v tabulce 6.2. V obou pripadech
dochéazi ke zlepseni. Pokud zahrneme pohlavi u mra¢na bodu dostaneme zlepseni o 0.83 a u
pohledt dokonce o 1.27.

M Tabulka 6.2 Vysledky referenénich modelt trénovanych na celé mnoziné oproti stejnym modeléim
zohlednujici pohlavi. Ve sloupci Val. MAE mn. jsou ukéziny nejmensi hodnoty MAE kazdého foldu,
sloupec Val. MAE zobrazuje prumér téchto minim. U obou siti doslo ke zlepseni, pokud jsme v modelu
zohlednili pohlavi.

Typ modelu Val. MAE mn. Val. MAE
Referencni SSG 9.49, 8.68, 9.98, 8.96, 8.16, 8.65 8.99
SSG s pohlavim 7.89 , 8.21, 8.14, 7.26, 7.93, 9.56 8.16

Referenéni MVCNN | 8.53, 8.93, 8.51, 10.55, 8.85, 9.63 3.84
MVCNN s pohlavim | 7.57 , 7.28, 8.40, 6.88, 6.90, 8.39 7.57

Na grafu 6.6 lze vidét posun jednotlivych krabicovych grafi modelu MVCNN zohlednujici
pohlavi blize k ¢arkované primce, ktera reflektuje skutecnou hodnotu véku, oproti modelu nezo-
hlednujici pohlavi v podobé zelenych krabicovych grafi a tedy graf zobrazuje viditelné zlepseni.
Nicméné v nékterych vékovych kategorii jako je 35-39 let nebo 50-54 let se u zahrnuti pohlavi
zvysuje rozptyl hodnot.

Velky posun blize ke skute¢nému véku je vidét u kategorie 80-85 let. Naopak zhorSeni nastava
v mladsi vékové kategorii 30-34 let, kde se zvysi rozptyl a median se posune déle od referenéni
primky:.
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B Obrazek 6.6 Zelené krabicové grafy zobrazuji odhad véku referenéni modelu MVCNN. Cerné kra-
bicové grafy zobrazuji odhad modelu MVCNN, ktery explicitné zohlednuje pohlavi. Carkovana primka
zobrazuje skuteény vék. Cerné krabicové grafy se priblizuji blize k primce znacici lepsi odhad véku.

Shrnuti

V kapitole jsme se zabyvali, zda mé pohlavi vliv na odhad véku z trojrozmérného skenu. Z
experimentu vyslo, Zze pohlavi ma pozitivni vliv na odhadovany vék, a to jak u reprezentace
skenu v podobé mrac¢na bodt, tak u modelu posuzujici pohledy a zohlednujici textury. Navic se
ukazalo, ze vétsi dopad méa zohlednéni pohlavi u modelu posuzujici pohledy.

Ukazalo se, ze modely natrénované na pouze muzskych, resp. zenskych jedincich a nasledné
aplikované na opacné pohlavi v pripadé muzskych modeli podhodnocuji prevazné starsi zeny a
v pripadé Zenskych modelti nadhodnocuji muze.

V nasledujici kapitole se budeme zabyvat presnosti urc¢ovani vékovych hranic, presnéji vékové
hranice 15, 18 a 40 let.



Kapitola 7

Navrh modelu na zakladé
vékovych kategorii

Poslednim cilem préce je zamérit se na mladsi jedince v rozmezi 15-18 let. V kapitole se budeme
zabyvat klasifikaci vékovych hranic, tj. zda jsou jedinci mladsi (véetné) nebo starsi 15 resp. 18
let a porovname rozdily mezi vékovou hranici 40 let.

Dale vytvorime komplexni model, ktery bude zohlednovat jednotlivé vékové hranice a budeme
pozorovat miru chybovosti, podle které posoudime, zda odliSeni vékovych hranic bude mit vliv
na celkovy odhad.

7.1 Klasifikace jedinci

V experimentech ur¢enych na uceni vékové hranice jedinctt pouzivame bindrni klasifikaci. Vyuzivame
ztratovou funkci kategorickou kriZovou entropii a metriku miru presnosti. Modely jsou také po-
suzovany pomoci metrik precision, recall a F1.

Nejdrive trénujeme rozpoznavani vékovych hranic na sitich PointNet, PointNet++ SSG a
MVCNN. Tento experiment z ¢asovych diivodl provadime pouze na 4 z 6 fold1, které byly pouzity
v 6.2.1. U kazdého foldu bereme maximélni miru pfesnosti, a primérujeme je dohromady.

Déle na Sesti foldech natrénujeme dva nejlepsi zédstupce a vyhodnotime jejich tspésnost na

vsech 6 foldech. Zaroven dosazené vysledky porovname pomoci metrik precision, recall a Fy.

7.1.1 Odhad vékové hranice 15 let

K urceni, zdali je jedinci 15 let nebo je starsi 15 let pouzijeme model PointNet. V dostupné
datové mnoziné jsou jedinci pouze véku 15 let nebo starsi. Natrénovany model na takové datové
mnoziné dosahuje miry presnosti kolem 92% na vsech foldech.

Problém je, ze kvtli nepritomnosti zastupctt mladsich 15 let model klasifikuje vSechny zastupce
jako starsi 15 let. Dosahuje vysoké presnosti i pres fakt, ze zadného jedince neklasifikuje jako
15letého, precision je rovno 0.

Cil prace u vékové hranice 15 let z divoda podoby poskytnuté datové mnoziny nelze splnit,
proto se v dalsich sekcich zamérime pouze na klasifikaci 18leté hranice a tu porovname s hranici
40 let.

Volba vékové hranice 40 let byla zvolena na zdkladé vysledkd zobrazenych v 6.6, kde se
presnost odhadu véku u starsich jedinci zac¢ind odklanét od skute¢né hodnoty pro vétsinu odha-
dovanych jedinct.
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7.1.2 Odhad vékovych hranic 18 a 40 let

Hranice ur¢ujeme pomoci modeli PointNet, PointNet++ SSG a MVCNN na 4 foldech. Vysledky
jednotlivych modelu jsou zobrazeny v tabulce 7.1.

B Tabulka 7.1 Tabulka zobrazuje typ modelu spoleéné s vékovou hranici u které odhaduje, zda je
jedinec mladsi (vCetné) nebo starsi, modely jsou trénované na 4 foldech. Vékové hranice jsou 18 a 40.
Sloupec val. Acc zobrazuje maximdalni miru presnosti, kterou klasifikace dosdhla u ptislusného foldu.
Priimér téchto maxim je zobrazen ve sloupci p. val. Acc. Nejlepsich vysledkii doséhla sit MVCNN.

Typ modelu | val. Acc p- val. Acc
PointNet 18 | 0.85, 0.86, 0.90, 0.86 0.87
PointNet 40 | 0.82, 0.81, 0.88, 0.84 0.84
SSG 18 0.86, 0.85, 0.85, 0.90 0.87
SSG 40 0.83, 0.85, 0.88, 0.89 0.86
MVCNN 18 | 0.88, 0.91, 0.94, 0.93 0.92
MVCNN 40 | 0.93, 0.91, 0.88, 0.94 0.92

Podobné jako v predchdzejicich experimentech nejvétsi pfesnosti dosahuje sit MVCNN a to
az 92% jak pro uréeni vékové hranice 18 let, tak urcen{ vékové hranice 40 let. V nékterych foldech
dosahuji i piesnosti 94%.

Modely zaméfujici se na mrac¢na bodu klasifikuji s presnosti hor$i az o 8% v piipadé sité
PointNet pri klasifikaci vékové hranice 40 let s presnosti 84% a 6% v pripadé sité SSG s presnosti
86%. Obe sité klasifikuji 18 letou hranici shodné s piesnosti 87%.

Vékova hranice 40 let se v pripadé posuzovani mracna bodua identifikuje hife nez vékova
hranice 18 let. MVCNN posuzujici pohledy identifikuje obé hranice se stejnou presnosti.

Vzhledem k podobné presnosti siti PointNet a SSG se pri trénovani na 6 foldech omezime
pouze na sit PointNet a MVCNN.

Pomoci krizové validace vyhodnotime vSechny jedince celé datové mnoziny na vSech 6 foldech.
Dosazené vysledky jsou vidét v tabulce 7.2. Mira presnosti klesla u sit¢ MVCNN a to predevsim
pro odhad hranice 18 let.

B Tabulka 7.2 Vysledky modelti PointNet a MVCNN pro vékové hranice 18 a 40 let trénované na 6
foldech. Sloupec val. Acc zobrazuje maximélni miru presnosti, kterou klasifikace dosdhla u prislusného
foldu. Primér téchto maxim je zobrazen ve sloupci p. val. Acc. Nejlepsich vysledkii doséhla sit MVCNN.

Typ modelu | val. Acc p- val. Acc
PointNet 18 | 0.84, 0.85, 0.85, 0.84, 0.91, 0.85 0.86
PointNet 40 | 0.80, 0.86, 0.82, 0.80, 0.82, 0.90 0.84
MVCNN 18 | 0.84, 0.92, 0.93, 0.85, 0.84, 0.93 0.89
MVCNN 40 | 0.89, 0.93, 0.91, 0.85, 0.88, 0.94 0.90

Déle v tabulce 7.3 jsou modely méfeny pomoci metrik precision, recall a f;. Model MVCNN
klasifikuje jedince mladsi 18 let s velkou presnosti, kde je hodnota precision 0.89 a 40 letou
hranici s hodnotou 0.91. U této sité je vysoky i recall 0.85 resp. 0.91 a fy.

Oproti tomu m4 sit PointNet horsi vysledky u obou vékovych hranic a zejména hranici 18
let identifikuje s nizkou presnosti, precision je 0.78.

Na grafu 7.1 je vidét Cetnost zdmény klasifikujici hranici 18 a 40 let v kazdém véku pro obé
pozorované sité.

Jedinci starsi mezi lety 40-60 se méné chybné klasifikuji jako mladsi 18 let, nicméné u let 63
a 70 dochazi k zdméné za mladsi 18 let. K chybné klasifikaci jedince jako starsiho 18 let, ktery je
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M Tabulka 7.3 Vysledky porovnani klasifikace vékovych hranic pro metriky precision, recall a f;. Sit
MVCNN ma v pripadé vékové hranice vysokou hodnotu vSech metrik. Zaroven méa pro prislusné hranice
vyssi hodnoty ve vSech metrikédch oproti modelu PointNet.

Typ modelu | precision | recall | f;
PointNet 18 | 0.78 0.54 | 0.64
PointNet 40 | 0.88 0.85 | 0.86
MVCNN 18 | 0.89 0.85 | 0.66
MVCNN 40 | 0.91 0.91 | 091
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B Obrazek 7.1 Na grafu jsou vidét vSichni $patné klasifikovani jedinci u obou vékovych hranic. Velikost
jednotlivych bod odpovida poctu jedinct v dané vékové kategorii, u kterych doslo k zdméné. Hodnoty
jsou prevéazené poctem vsech jedinct v daném véku. MCLS 18 resp. 40 oznacuje vékovou hranici, ktera

byla posuzovéna ptislusnou siti MVCNN nebo PointNet. Na pozadi je zobrazena distribuce jedincu v
prislusnych vékovych kategorii.

mladsi 18 let, dochazi ve shodném pomeéru ve vSech vékovych kategoril mezi 15-17 lety v pripadé
sité MVCNN i sité PointNet.

U osob kolem 40 let az k osobam starym 55 let dochéazi k zaméné, po 60 roku uz k zdméné
nedochéazi s vyjimkou véku 80 pro vékovou hranici 40 let. K zaméné za jedince starsi 40 let
dochazi i u mladsich osob kolem let 15-18, v ptipadé MVCNN nejvice v 17 letech, v piipadé
PointNet rovnomeérné.

7.2 Komplexni model zohlednujici vékové kategorie

V piedchozim experimentu dokaZe sif MVCNN rozpoznat vékovou hranici 18 let resp. 40 let s
presnosti 92%. Zbylé sité analyzujici mracna bodu shodné s 87% presnosti pro 18 let resp. kolem
85% pro 40 let.

Tento fakt zohlednujeme v nésledujicich experimentech. Pouzivame zde model odhadujici
vek pomoci regrese, kterému explicitné preddvame informaci o vékové hranici jedincia. Tento
model porovnavame s komplexni modelem, ktery interné vyuziva modely, které provadi odhad
vekové hranice pomoci klasifikace. Tyto modely také porovnavame s referenénim modelem, ktery
rozdéleni vékovych hranic nezohlednuje.

Experiment je provadén na stejné datové mnoziné jako v predchozim ptipadé, opét pouze na
4 7z 6 foldu. Je vyuzita ztratova funkce MSE a metrika MAE.
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Vzhledem k tomu, Ze modely PointNet a PointNet++ SSG dosahuji pti klasifikaci stejnych
odhadu a zaroven se model PointNet snadnéji upravuje, omezime se dale v kapitole pouze na
model PointNet jako zastupce modelu, ktery pracuje s mra¢ny bodi. Model budeme porovnavat
s modelem MVCNN zpracovavajici pohledy.

7.2.1 Referencni model

Pro kazdou ze siti PointNet a MVCNN vyuzivame referencni model, pomoci kterého porovnavame
dopady komplexniho modelu. Tento model je natrénovany na stejné mnoziné bez dopliujicich
informaci na vstupu.

7.2.2 Model s explicitné pridanymi vékovymi hranicemi

Model je implementovan pomoci sité PointNet, na vstup sité jde mimo mra¢no bodt i informace
o jedinci, zda je mladsi nebo starsi 18 let resp. 40 let. Tato informace je zakédovanad pomoci
one-hot kbédovani v podobé 2 novych priznaki.

Vstup s hranicemi je napojen do klasifikdtoru sité vytvoreného z husté propojenych vrstev
(Dense), k jiz existujicimu klasifikdtoru je pfidédna jeSté jedna vrstva o 64 jednotkéch, kterd
zpracovava vystup klasifikdtoru doplnéného o informaci vékové hranice. Vystup této vrstvy jde
do posledni vystupové vrstvy o jedné jednotce, ktera provadi findlni regresi — odhad.

V tabulce 7.4 se porovnava chybovost tohoto modelu a referenéniho modelu.

B Tabulka 7.4 V tabulce jsou zobrazeny vysledky referenénfho modelu (ref) oproti modelu, kterému jsou
explicitné pfedané vékové hranice (ext). Val. MAE mn. zobrazuje nejmensi MAE dosazené v prislusném
foldu, Val MAE prumér téchto minim. Explicitni zavedeni mélo velky dopad na celkovy odhad.

Typ modelu | Val. MAE mn. Val MAE
PointNet ref. | 8.41, 8.99, 7.96, 8.43 8.44
PointNet ext. | 4.73, 4.21, 4.70, 5.02 4.67

Explicitné pridané vékové hranice vyrazné pomahaji snizovat chybovost odhadu modelu, v
tomto pripadé az o 3.77 MAE. V komplexnim modelu misto pfimého vlozeni vékovych hranic
tyto hranice odhadneme pomoci klasifika¢nich modelt.

7.2.3 Komplexni model

Komplexni model provadi odhad pomoci sité PointNet nebo MVCNN. Klasifikator modelu je
shodny s klasifikdtorem modelu s explicitné pridanymi vékovymi hranicemi s rozdilem, zZe misto
explicitné vlozenych informaci o vékové hranici tuto hranici odhaduji, z mracna bodua resp.
jednotlivych pohledt, natrénované modely provadéjici klasifikaci ze sekce 7.1.2.

Tyto externé vlozené modely jsou zmrazené, tedy slouzi pouze k odhadu vékové hranice a
béhem trénovani se jejich vahy neméni.

Cely model je tedy slozen ze 3 stejnych modelt PointNet resp. MVCNN, kde 2 modely jsou
klasifika¢ni a netrénuji se, a 1 provadi regresi a trénuje se spolecné s klasifikatorem.

Pocet parametrti u modelu slozeného ze sité PointNet se pohybuje kolem 2 100 000, pfi¢emz
se trénuje kolem 700 000 parametri. U sité MVCNN je to kolem 30 000 000 parametru, kde se
trénuje kolem 10 000 000 parametri.

Modely se trénuji na 4 foldech, které jsou shodné s foldy, na kterych se trénovaly klasifika¢ni
modely. Takto se v modelu zamezi pronikani jedinct pfislusného foldu valida¢ni mnoziny do
mnoziny trénovaci jiného foldu.
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7.2.4 Vysledky modeli zohlednujici vékové kategorie

Ke snizeni chybovosti doslo u sit¢ MVCNN, u které se chyba odhadu snizila o 0.29 na hodnotu
8.35 oproti referenénimu modelu. U sité PointNet nedoslo pri pouziti komplexniho modelu k
zddnému zlepseni. Hodnota chyby odhadu ziistala na 8.44. Vysledky jsou vidét v tabulce 7.5

B Tabulka 7.5 V tabulce jsou zobrazeny vysledky referenénich modeld PointNet a MVCNN (ref.) oproti
modelu, ktery interné provadi klasifikaci vékovych hranic (kom). Val. MAE mn. zobrazuje nejmensi MAE

dosazené v prislusném foldu, Val MAE prameér téchto minim. Komplexni model odhadoval 1épe pouze u
sité MVCNN.

Typ modelu Val. MAE mn. Val MAE
PointNet ref. 8.41, 8.99, 7.96, 8.43 8.44
PointNet kom. | 8.50, 8.91, 8.16, 8.20 8.44
MVCNN ref. 9.95, 8.53, 9.25, 7.63 8.84
MVCNN kom. | 8.80, 7.69, 8.15, 8.76 8.35

Vykonnost modelt PointNet interné klasifikujici vékové kategorie nejsou dostatecné presné
na to, aby byl model schopen z jejich odhadt vylepsit celkovou predikci a dosahnout takového
zlepseni, kterého model dosdhne v ptipadé, ze se vékové intervaly do modelu vlozi explicitné.

Naopak presnost modeld MVCNN klasifikujici vékové kategorie 18 a 40 let jsou dostatecné
presné, aby se odhadnuty interval projevil.

Urcitou roli muze hrat trénovaci mira presnosti klasifikacnich siti béhem trénovani kom-
plexniho modelu. Pii trénovani dochazi k odhadim intervali nad trénovacimi daty, kde se kla-
sifikuji podle trénovaci miry presnosti, u modelti PointNet se jednd o cca 98% presnost, kdezto
u siti MVCNN je trénovaci mira presnosti 100%.

Vzhledem k tomu, Ze u modeli PointNet tato presnost dosahuje pouze 98% muze vést
neptesnost k silnému sumu zavedenému béhem trénovani, ktery snizuje odhad celé sité.

Shrnuti

V kapitole jsme se zamérili na klasifikaci vékovych hranic 15, 18 a 40 let. Ukéazalo se, ze z
divodu nedostatku dat v podobé jedincit mladsich 15 let nelze vékovou hranici rozpoznat.

Vékovou hranici 18 let bylo mozné rozpoznat s presnosti 89% v piipadé 40 leté hranice to
bylo 91%. Vétsi presnost vykdzala sit MVCNN, kterd posuzuje texturu trojrozmérného skenu
nez sité posuzujici mrac¢na bodu.

Ukazalo se, ze k zdméné jedinct u jednotlivych vékovych hranic dochazi napric celym vékovym
spektrem, méné pak u starsich jedincii u vékové hranice 18 let a u mladsich jedinct u vékové
hranice 40 let.

V neposledni fadé zohlednéni vékové hranice v modelech odhadujici vék vylepsuje celkovy
odhad u modelu, ktery byl vytvoren z modeld MVCNN. V piipadé modelu posuzujici mra¢no
bodd nemélo zohlednéni vékovych hranic klasifikovanych pomoci vlozenych siti zadny dopad,
pravdépodobné z divodu slabsi miry pfesnosti sité pri klasifikaci vékové hranice.
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V préaci jsem se zabyval odhadem véku z trojrozmérného skenu lidské tvare. Celkové se prace
skladala ze t¥i cili.

Prvnim cilem bylo porovnat metodiky strojového u¢eni vhodné pro zpracovani trojrozmérnych
dat na odhadu véku ze skenu lidské tvare. Celkové jsem porovnaval 5 riznych architektur umeélych
neuronovych siti. Jednalo se o 4 sité, které posuzovali mracno bodt PointNet, PointNet+-+,
Pointconv, Xception a jednu sit, kterd posuzovala pohledy na sken z rtznych thli MVCNN.

Ukézalo se, ze nejmens{ chybovost odhadu véku méla sif MVCNN, ktera vék odhadovala z
pohledii s primérnou chybovosti 6.68 let. Nejlepsi siti, kterda vék odhadovala z mracna bodu byla
sit PointNet++ ve verzi SSG s priimérnou chybovosti 8.01 let. Uké4zalo se, ze modely chybné
odhaduji predevsim starsi ro¢niky, coz mohlo byt zapri¢inéno nerovnomérnym zastoupenim jed-
notlivych vékovych kategorii v datové mnoziné.

Druhy cil se skladal z posouzeni dopadu pohlavi na celkovy odhad a ze zohlednéni vékovych
hranic 15 a 18 let. Dopad pohlavi na celkovy odhad jsem testoval na sitich PointNet, PointNet++
SSG a MVCNN. Na vsech siti doslo ke snizeni primérné chyby odhadu. U sité PointNet++ SSG
posuzujici mra¢na bodi to bylo o 0.83 let oproti referenénimu modelu a u sité MVCNN dokonce
0 1.27 let.

Déle jsem posoudil vékové hranice 15 a 18 let. Z dostupné datové mnoziny nebylo mozné
navrhnout experiment, ktery by vhodné klasifikoval hranici 15 let, protoze nebyla dostupné data
jedincti mladsich 15 let, proto jsem navrhl alternativni experiment s vékovou hranici 40 let, kterou
jsem zvolil na zakladé vystupt predchazejicich experimenti. Ukézalo se, Ze modely jsou schopné
ur¢it vékovou hranici s mirou presnosti 89% pro vékovou hranici 18 let a 90% pro vékovou hranici
40 let. Toto jsem zohlednil v modelu, ktery interné vyuzival sité natrénované na klasifikaci téchto
hranic a snizil celkovou chybu o 0.49 let.

Poslednim cilem bylo porovnat modely pracujici s trojrozmérnymi strukturami s modelem,
ktery zohlednuje texturu obliceje spolecné s trojrozmérnou strukturou. Tohoto jsem dosahl po-
moci sité MVCNN, kterd posuzuje dvojrozmérné pohledy na sken. Ukézalo se, Ze sit zohledfiujici
texturu dosahovala ve vSech mérenich lepsich vysledkt nez sité, které pracovaly pouze s troj-
rozmérnou strukturou v podobé mracna bodi.

Prace vznikla ve spolupréci s katedru antropologie a genetiky ¢lovéka Prirodovédecké fakulty
UK, kteréd poskytla data a zavéry zohledni ve svém vyzkumu.

Budouci prace
V préaci jsem vyuzil pouze jeden z modelii zohledniujici texturu, v navazujici praci by bylo mozné

porovnat modely, které dosahuji lepsich odhadu na trojrozmérnych datech zpracovavajici pohledy
a porovnat, zda se celkovy odhad nezlepsi na lepsi architekture.
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Také by bylo mozné porovnat vysledky dosazené siti MVCNN se siti, kterd zpracovava pouze
jeden pohled jako je napft. sit Xception a porovnat, zda posuzovani pohledd z vice thli ma
pozitivni dopady na odhad véku anebo je odhad zaloZzeny na pouze dvojrozmérné informaci
dostatecny.

V neposledni fadé by bylo mozné spojit model zpracovavajici mraé¢no bodt s modelem posu-
zujici pohledy a prozkoumat dopady na odhad modelu zalozeného pouze na zpracovani mracen
bodi a na modelu zpracovavajici pouze pohledy.
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