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Uvod

Dnesni doba by se mohla s trochou nadsazky oznacit za dobu datovou. Ziskavat
dalsi a piesné¢jsi data s pomoci novych ¢i vylepSenych technologii je stale snazsi a
snaz$i. A 1 novodobé pocitace jiz disponuji vypocetni silou, jeZ takové mnozZstvi dat
dokadze v rozumném case zpracovat a ziskat tak z téchto dat néjaké zajimavé
informace ¢i vzajemné souvislosti, jez lze dale aplikovat v nejriiznéjSich oborech.

Konkrétn€ v této praci se budeme zabyvat modelovanim 3D objektl v zévislosti
na jejich vlastnostech. Nejdiive se pokusime snizit pocet proménnych reprezentujici
povrch lidské tvare, coz je na§ 3D objekt. K tomuto ucelu pouzijeme analyzu
hlavnich komponent (PCA), kterd by méla najit novou nekorelovanou reprezentaci
dat vyjadfenou mensSim poctem proménnych. Poté se pokusime nalézt vztah mezi
nové¢ nalezenou reprezentaci dat a dal§imi vlastnostmi jedincii, pomoci rtiznych typt
regrese. Pro tyto Gcely mame k dispozic dataset 298 tvari skute¢nych lidi, jez byly
naskenované 3D skenerem a nasledné zpracovany do 3D meshe, ktera reprezentuje
povrch téchto tvaii jako sit’ malych trojuhelnikii. VSechny tvaie obsahuji 15003
vrchold, tj. kazda tvar je reprezentovana pomoci 45009 redlnych cisel.

Cilem této prace bylo vytvofit program, jenz by uzivateli umoziioval zobrazit
nactené¢ tvare a modifikovat jejich trojuhelnikové sit€ pomoci zjednoduseného
modelu a spoctenych zavislosti mezi siti a dalSimi vlastnostmi jedince. Déle by
program m¢l uZivateli umoznit pohodlné prohliZeni modelovanych tvafi a vizualni
porovnani rozdili mezi jednotlivymi tvafemi a jejich modifikacemi.

V tomto textu si nejprve popisSeme, jak vznikl nas$ dataset a jaké ma vlastnosti. A
jelikoz se jednda o pomérné rozsahld data, tak si dale popiseme PCA, jeji pouziti,
odvozeni a vypocetni trik, kterym vyrazné zvys§ime vypocetni vykon. V nasledujicich
kapitolach si pak popiSeme mozné propojeni této nové reprezentace dat se
zbyvajicimi vlastnosti 3D modelu tvafe jako je vek, vySka, hmotnost ¢i BMI.
V kapitole Uzivatelskd dokumentace si predstavime vznikly program pro ucely
modelovani tvafe a provedeme v ném nékolik experimentl. V posledni kapitole si
pak popiSeme par zajimavych implementa¢nich problémi, jako byly problémy

s ¢asovou vykonnosti.



1 Zakladni pojmy

V této kapitole se seznamime se zdkladnimi pojmy, které nas budou provazet
celym textem. Mezi tyhle pojmy patii:
Vrchol - struktura uchovavajici informaci o poloze bodu v 3D prostoru
Trojuhelnikova sit/mesh — struktura reprezentujici povrch 3D objekti pomoci
vrchold, které vytvareji trojihelniky rGznych velikosti. Tyto trojihelniky jsou
obvykle spojeny spole¢nymi hranami nebo rohy a nasledné pak reprezentuji povrch
3D objektu. Obrazek 1.1 zobrazuje objekt pomoci trojuhelnikové site.

Textura - fotografie nebo uméle vytvoreny soubor barev, ktery je namapovany na

povrch 3D objektu, aby vytvoril realisticky vzhled 3D objektu.

Obrazek 1.1: Ukazka 3D trojuhelnikové sité(zdroj
http://en.wikipedia.org/wiki/File:Dolphin_triangle_mesh.pn

BMI — body mass index (pfelozena jako index télesné hmotnosti) je Cislo, které
porovnava hmotnost lidi s riznou vyskou. Vztah je vyjadien rovnici 1.1 . Nasledna
interpretace Cisla je zavisla na pohlavi a ve€ku ale i na rase ¢i zda se jedna
o sportovce. Vypoctena hodnota je pak kategorizovana do skupin podvyziva, idealni

vaha, nadvaha a obezita.


http://en.wikipedia.org/wiki/File:Dolphin_triangle_mesh.png

hmotnost v kilogramch

BMI = 1.1
vyska v metrech’ (1.1)
Histogram — struktura vyjadiujici ¢etnost hodnot v danych intervalech. Tyto ¢etnosti
se nejcastéji vyjadiuji pomoci tabulky nebo sloupcového grafu, kde velikosti sloupcii
znazoriuji ¢etnosti hodnot v intervalech. Obrazek 1.2 znézoriiuje histogram pomoci

sloupcového grafu.

Histogram
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Obrazek 1.2: Ukazka histogramu pomoci grafu (zdroj
http://'www.ikvalita.cz/tools.php?ID=24 )



http://www.ikvalita.cz/tools.php?ID=24

2 Predchozi prace a cile

Vytvareni statistickych 3D modelt na zéklad¢ realnych dat zacalo se vznikem
technologii, které toto umoziovaly. Piedev§im mluvime o 3D skenerech, které
dokazi zachytit 3D tvar skenovaného objektu a barevnost jeho povrchu a tim vytvofit

realisticky vzhled obliceje.

2.1 Predchozi prace

V této podkapitole budou v kratkosti zminéné souvisejici prace na poli
modelovani tvaru oblieje.

Jeden ze statickych modelt, ktery téchto dat vyuzival, byl zaveden v praci A
Morphable Model for the Synthesis of 3D Face (Blanz a Vetter, 1999) a byl
pojmenovan jako 3D Morphable Model (3DMM). Tvorbu 3DMM doprovazi dva
zakladni kroky - vzdjemna korespondence mezi sitémi a texturami a nasledna

redukce dimenze.

2.1.1 Korespondence siti

Samotnd korespondence je zajimavym a obtiznym problémem. Existuji rtizné
pristupy pro feSeni tohoto problému — zalozené na Thinplate spline funkcich a
Coherent point drift algoritmu nebo B-spline. Zakladni myS$lenkou je nalezeni
vrcholll se stejnou anatomickou vlastnosti. K tomu je vybran jeden z objektl jako
Sablona. Pak se provadi registrace Sablony na vicero cil, coz vytvoifi konzistentni
parametrizaci ve vSech naskenovanych datech. Nékteré ptistupy vyzaduji manualni
vyznaceni vyznaénych bodi jako je napiiklad Spic¢ka nosu, koutky oci a dalSich,
které wurychli konvergenci pfislusnych algoritmf. Jiné metody jsou plné
automatizované. Touto problematikou pro rizné reprezentace dat se naptiklad zabyva
diserta¢ni prace Correspondence Problem in Geometrics Morphometric Tasks
(Krajicek, 2015). Autor této prace se podilel na tvorbé nastroje Morphome3cs,
kterym byla piedzpracovana data do podoby pouzitelné pro tuto praci. Nicmén¢ tento

problém neni cilem této prace, a tak se nyni zamétime na druhy krok.

2.1.2 Statisticky model tvare

V praci Blanze a Vettera (Blanz a Vetter, 1999) bylo pro vytvoreni modelu pouzito



200 oskenovanych oblic¢eji (100 zen a 100 muzl) stiedniho véku a stejné rasy. Po
piredzpracovani mél kazdy skenovany oblicej zhruba 75 000 vzajemné si
korespondujicich vrcholli v 3D prostoru. Data byla reprezentovana nasledujici
strukturou zahrnujici tvar tvafe s a texturu tvare t.

Tvar tvéfe je reprezentovan nasledovné

S:(Xl’ yl’ Zl, X2: }’z, Z2,.,_ Xn: ynyzn)T€|R3n ’ (211)

kde n je pocet vrcholii a s je vektor soufadnic vrcholll reprezentujici povrch tvare.
Vektor s je pak nazyvan tvarovym vektorem.

Textura je také reprezentovana jako vektor, ale tentokrat barev v barevném
systému RGB. Dale se pfedpoklada, Ze textura ma stejny pocet hodnot jako je pocet

vrcholl. Texturu lze vyjadrit takto

t=(R,,G,,B,R,,G,,B, R,,G,,B,) €R", (2.1.2)

kde n je pocet vrcholii a t je vektor reprezentujici barvy textury. Vektor ¢ je pak
nazyvan texturovym vektorem.

Nejbéznéjsi technikou pro redukci dimenze je PCA (Principal Component
Analysis), na kterou lze také nahlizet jako na mnohorozmérné Gaussovo rozdéleni a
ktera je také pouzitd v praci Blanze a Vettera (Blanz a Vetter, 1999). Model vznikly

z PCA lze pak vyjadfit nasledujicim vzorcem

m—1

smodel=§+z au=s+Ua, (2.1.3)
i=1
kde s je primérny tvar obli¢eje a u; jsou vlastni vektory kovarianéni matice.

Analogicky je pak definovana transformace pro textury

m—1

t =t+) a'v=t+Va', 2.1.4
Z 1 1

model —
i=1

kde t je pramérny tvar obliceje a v, jsou vlastni vektory kovarian¢ni matice textur.

Mnohé z nésledujicich ¢lankl pracuji s texturou, ale my se spiSe zamétime na tvar,



jelikoz je relevantn€j$i k tématu této prace. Koeficienty « Ize z dat ziskat

nasledujicim zptisobem

a=U"(s—53). (2.1.5)

A rekonstrukce R(s) tvaru s je zobrazena na dal§im fadku

R(s)=5+UU"(s-5). (2.1.6)

Vice o PCA se dozvime v kapitole 4, kde si popiSeme jeji princip a vypocetni trik
pro urychleni vypoctu nad rozsédhlymi daty, kde dimenze prostoru je vétsi nez pocet
vzork.

Pro vétsi rozmanitost oblicejiit miZzeme k modelu obliceje pfistupovat po ¢éstech,
tak jak to bylo popséno v praci Blanze a Vettera (Blanz a Vetter, 1999). Tam byly
vybrany oblasti tvafe jako oc€i, nos, uUsta a zbytek (coz lze diky vzijemné
korespondenci). Na obrazku 2.1.1 jsou tyto Casti zndzornéné. Poté lze vytvofit
modely téchto ¢asti nezavisle na sobé. Dané ¢astecné vysledky se pak opét spoji
dohromady.

Tento ptistup zejména umoznuje modelovat napiiklad tvaie s jinou velikosti nosu
bez zavislosti na celkové velikosti hlavy, protoZe nas celkovy vzhled definuje mnoho
faktorti, jako je naptiklad genetickd predispozice. Celkove je to zajimavy zpisob jak
roz§ifit obecny model tvafe, ale v této praci se budeme zabyvat spiSe globalnim

charakterem zavislym na atributech tvare jako je vék , vaha, vyska a BMI.



Obrazek 2.1.1: Obrazek vlevo znazornuje segmenty obliceje, které se daji
modelovat nezavisle na sobé. Uprostied je prumérna tvar a vpravo je tatdz
tvar, kde byl ponechan tvar hlavy (Seda cast z obrazku vlevo) a zménény
byly oci, nos a usta. Model textury je v pripadé pravé tvare nezmenén.
Vice variant Ize nalézt v praci Blanze a Vettera (Blanz a Vetter, 1999).

2.1.3 Atributy (vlastnosti) jedince a jejich modelovani

Koeficienty modelu @ a «a' ze vzorci 2.1.3 a 2.1.4 kéduji variabilitu 3D tvaru a
barvy Cist¢ statistickym zplisobem. Pro intuitivn€j$i ovladani by bylo ideélni tyto
koeficienty modelovat na zaklad¢ jinych atributt jako vek, vyska nosu a dalsich.

Zakladni mySlenkou nejpouzivanégjSich pfistupti tohoto modelovani atributt je, ze
zavislost jednoho atributu a€R a tvate s€lR* (ptipadné t€R’") lze zaznamenat
jako funkci, kterd je tvofena na zakladé reprezentace tvadie « v prostoru tvaii.

Vysledek funkce je pak hledany atribut

a:f(a) ) (2.1.7)

Funkce f muze byt libovolny klasifikator. Nejjednodussim klasifikatorem muze
byt linearni funkce, ktera byla navrhnuta v Blanze aVettera (Blanz a Vetter, 1999).
Vyhodou linearni funkce je lehkd invertibilita a je vhodné&j$i pro mensi pocet
vstupnich vzorkii. Nevyhodou je jeji priliSnd obecnost. Problémem zejména je, ze
mnoho parametrt modelu odpovidé jen jednomu atributu. Vezmeme si naptiklad vek.
Kdyz si vezmeme skupinu lidi stejného véku, tak tvare vSech lidi budou zcela
rozdilné. Obecné feCeno ptifazeni tvaii k atributim je jedine¢né, zatimco existuje
mnoho tvaii se stejnym atributem.

Linear Aging Trajectories of Faces (Scherbaum a kol., 2007) se pokousi modelovat

vék pomoci nelinedrni funkce v zéavislosti na identité. K tomuto ucelu vyuziva



nelinearni Support Vector Regression s RBF jadrem

1
fla)=). 8,ae 1 “Tap, (2.1.8)
i=1

kde 8, a b jsou realné ¢iselné hodnoty naucené na trénovaci mnozin€. Soubor dat
pouzitych v této praci obsahoval 393 osob ve véku mezi 95 a 360 mésict. Pii kiizové
validaci se rozdélil dataset na 90% tréninkovych dat a 10% testovacich. Support
Vector Regression se pii uceni prokézalo jako lepsi klasifikacni funkce nez linearni
regrese. Hlavni myslenkou algoritmu bylo, Ze vékova trajektorie z(t) by méla byt
paralelni k gradientu vékové funkce f (o) v kazdém véku a nalezena trajektorie by

také méla projit pfes plivodni tvai o,

()=Vf(z(1)) (2.1.9)

S pocatecni testovaci podminkou

z(t))=ayq, (2.1.10)

kde «a, je pivodni tvar ve véku ¢, .

V ¢lanku Scherbauma a kol. (viz. Scherbaum a kol., 2007) byly vysledné predikce
reprezentovany pomoci obrazkl. Z fotografie jedince v mlad$im véku byl odhadnut
3D model. (Tento postup byl popsan v praci Blanze a Vettera (Blanz a Vetter, 1999).
Préace obsahuje algoritmus, ktery z jediné fotografie odvodi parametry jiz nau¢eného
modelu a tak vytvoii vérohodnou 3D reprezentaci vyfoceného jedince. Algoritmus
v ramci béhu také nalezl parametry jako osvétleni a pozice hlavy.) Nasledné se
pomoci nau¢eného klasifikatoru nechal obli¢ej zestarnout. Z fotografie toho samého
jedince ve starSim véku bylo pomoci stejného modelovani odhadnuto osvétleni a
dalsi parametry jako pozice tvafre. Z modelu, kterému byl nastaven veék podle starsi
fotografie, a s dodateCnymi informaci z analyzy star$i fotografie byla nasledné
sestavena fotografie s predikci pro zkoumaného jedince. Tento postup slouzil
zejména k vizualnimu porovnani vysledkt.

Vyhodou vyse zminéného piistupu je, Ze trajektorie starnuti zévisi nelinedrnim



zpusobem jak na véku, tak na individualnim obliceji, coz koresponduje s tim, ze
rizni jedinci se méni riznymi zpusoby. Nevyhodou je, Ze tato metoda zpracovava
pouze jeden atribut. V praci Amberga a kol. (Amberg a kol., 2009) se zabyvaji také
manipulaci atributi pomoci riznych regresnich modeli. Cilem bylo umoznit
manipulaci s nckolika parametry zaroven. Zakladni myslenkou je hledani takoveé

hodnoty « , ktera by spliiovala nasledujici podminku

arggnin||a—f(a)||2, (2.1.11)

kde a je atribut(y) a f(a) je naucena funkce z prostoru tvaii do prostoru atributu
zrovnice 2.1.7. Toto samotné ale nestaci, jelikoz ptipadnych vysledkii o mulze byt
hodné. Proto se musi ptidat dalsi omezeni. Typickym ptikladem omezeni je
penalizace za vzdalenost od primémé tvate ||a|f .V praci Amberga a kol. (Amberg
a kol., 2009) se navic k tomuto omezeni pouziva i omezeni || qigindin — *hiedandll” -
Mezi parametry ovlivitujici model nemusi patfit jen zjisténé ¢i namétrené hodnoty
n¢jakych vlastnosti tvaii, ale 1 samotny jiny model. V ¢lanku Face Reconstruction
from Skull Shapes and Physical Attributes (Paysan, Liithi a kol., 2009) a v disertacni
praci Statistical Modeling of Facial Aging based on 3D Scans (Paysan, 2010) je
k dispozici model lebky, ktery je parametrizovan pomoci vektoru [ . TakZze mame
dva modely - model pro povrch tvére, kde «a reprezentuje povrch tvare, a model pro
lebku, kde S reprezentuje povrch lebky. Z magnetické rezonance a CT snimkd bylo
vytvoteno parovani koeficientli na zakladé obou nauc¢enych modeli (vice viz.Paysan,
Liithi a kol., 2009) a tak byl vytvoren dataset odpovidajicich korespondujicich dvojic
(a;, B;) , na kterém lze naucit vztah pomoci multivaria¢ni linearni regrese. Déle byla
kazda tvat v datasetu doplnéna o atributy 9€R', kde | je polet atributii. Protoze
kazda lebka miize mit n€kolik odpovidajicich tvari, tak je vhodné tyto atributy vzit
vuvahu jako dalsi omezeni. Pak uz jen zbyvad zkombinovat pfistup pomoci
multivariacni regrese a nelinedrni regrese. V podstat¢ se hledd o« , které by

splitovalo nasledujici rovnici s minimalni chybou

E(a)=Ea,B)+ E,(a,9)+1,E, (a), (2.1.12)

kde A, a A, jsou vahy vyvazujici vliv podminek a E (a,f) je chyba modelu



lebky spoctend nasledovneé:

E(a)=[Ma-BT, (2.1.13)

kde M je matice mapujici vztah modelu povrchu tvare a lebky pomoci multivaria¢ni
regrese.

E,(a,9) je &tvercova chyba pro odhad parametri z modelu, tj jak dobie

predikuje model tvaie zadané parametry. Tato chyba je vyjadiend vzorcem

E,(a,9)=2 (w(f(a)-9)), 2.1.14)

i€l

kde f;(a) je nauceny klasifikator napf. support vector regression a w, jsou je
normaliza¢ni faktor pro rtizné rozsahy mezi atributy.
A E,(a) vynucuje validni tvaf, protoZe se penalizuje v&tsi vzdalenost od

prumérné tvare nasledujicim zpiisobem:

E,(a)=alf. (2.1.15)

Rovnice 2.1.12 se da graficky zobrazit pomoci obrazku 2.1.2.

A

fla) =9

%Y Ma=p43

(=3

.

Obrazek 2.1.2: Zobrazuje priinik podminek z rovnice 2.1.12 v prostoru
tvari

V dalsich ¢lancich se experimentovalo s rtiznymi druhy klasifikatori. Naptiklad
parametrické vyjadieni obliceje se objevilo 1 v ¢lanku Tsenga a kol. (Tseng a kol,

2014), kde se modeluje obli¢ej na zaklad¢ parametrii jako délka obliceje, Sitka Celisti
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a dalsi. K ¢lanku byl vytvofen néstroj pro uzivatelské virtudlni testovani bryli na
vymodelovanych tvéafich podle zadanych parametri. Obli¢eje v softwaru byly
modelovany pomoci linedrni regrese a ne-linearniho Krigingova modelu, ktery
upravuje pomer podle distribuce bodu, aby se generovaly presnéjsi odhady.

Dalsi velmi pokrocily klasifikator byl pouZivan v €lanku Modeling 3D Facial
Shape from DNA (Claes a kol., 2014) V praci se zabyvaji vztahem mezi tvaii a
pohlavim, pivodem a geny majici vliv na tvar obliceje. K tomu uc¢elu méli dataset
600 tvafi s zapado-africkym a evropskym ptvodem ze tii lokalit — USA, Brazilie,
Kapverdy. V této praci se pouzivd nové¢ vyvinuty BRIM klasifikator (bootstrapped
response-based imputation modeling), ktery je rozSifenim regresnich technik.
Vyuziva zavislou (vystupni) proménnou klasifikdtoru k upfesnéni, filtrovani a
transformaci jedné nebo vice vysvétlujicich (vstupnich) proménnych. Vystupem
BRIM je novy typ proménné RIP (response-based imputed predictor). Tato proménna
je premostujici promeénnou, ktera kombinuje informace jak z nezavislych
proménnych, tak ze zavislych proménnych. Vice o tomto pfistupu je napsano
v ptiloze text S1 v ¢lanku (Claes a kol., 2014). Vysledky vlivli genti, pohlavi ¢i
puvodu jsou zobrazeny pomoci tepelnych map, kde se kromé Euklidovské
vzdalenosti mezi vrcholy zobrazuje pomér plochy, posun normaly a rozdil zaktiveni.
Zajimavosti je, Ze jednim z hodnoticich kritérii klasifikatoru byl lidsky faktor. Lidé 1
klasifikator vyplnili dotaznik. V dotazniku byli tvéafe faleSné¢ zbarvené, aby se
hodnotil pouze tvar obliceje. Dotaznik obsahoval néasledujici otazky:

* Je tato tvar zenské ¢i muzska?

* Ohodnotte Zenské rysy od 1 do 7, kde 1 znamena velmi Zenské rysy.

* Je tvar typu spi§ Cerného afrického, africko-amerického, bilého, evropského,

evropsko-amerického nebo smiSeného.

*  Ohodnot'te pomér zapado-africkych rysti od 0 do 100.

Hodnoceni lidi a klasifikatoru bylo vyhodnoceno jako velmi korelované.

2.1.4 Ovéreni statistického modelu

Vétsina diive zminénych praci se zakladala jen na nékolika stovkéch trénovacich
dat a vétSinou na omezenych datech - naptiklad v€kem do 30 let, jako tomu bylo
v praci Scherbauma a kol. (Scherbaum a kol., 2007). Autorim c¢lanku A 3D
Morphable Model Learnt from 10,000 Faces (Booth a kol., 2016), se podaftilo

nasbirat velké mnozstvi naskenovanych tvafi i s relativné velkou vékovou a rasovou
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odliSnosti. B&hem navstévy muzea nechalo oskenovat sviij oblicej pres 10000
dobrovolnikil. Zen a muzi bylo pfiblizné stejné a bylo oskenovano 82% bilé rasy a
9% asiatli a 3% cerné rasy a 1% ostatnich.

Ke zpracovani takto rozsahlych dat implementovali plné automatizované
vytvafeni modelu vcetné piredzpracovani. Vytvofili robustni pfistup pro
korespondenci mezi tvafemi. Takto velky a rozmanity dataset umoznuje vytvaret
specifické modely na zakladé napiiklad pohlavi nebo etnické piislusnosti, kde je
tvarovy rozdil obli¢eje patrny na prvni pohled. Tyto specializované modely dosahly
lepSich vysledkli nez globalni model obsahujici cely dataset. VSechny modely byly
podrobeny testim na kompaktnost, obecnost a specificnost. Tyto testy jsou typické
pro tento typ loh a neprovadi se jen na modelech tvafi, ale i naptiklad na modech
kosti (viz. Wang a Shi, 2017).

Kompaktnost méfi variabilitu zachycenou modelem. Kompaktni model ma
schopnost vyjadiit data pomoci malého poc¢tu proménnych.

Obecnost kvantifikuje schopnost modelu vyjadfit novy tvar, tj. pomoci modelu
vytvofeného na tréninkovém datasetu vyjadiime vzorek z testovaci sady a spocitime
jeho odlisnost ve smyslu Euklidovské vzdalenosti pro kazdy vrchol. Tuto vzdalenost
nasledn¢ zprimérujeme pies vSechny vrcholy a pies vSechny testovaci vzorky. Vyjde
tak primérna chyba na vrchol.

Specifi¢nost kvantifikuje schopnost modelu generovat ndhodné tvare nastavenim

parametru ¢, z rovnice 2.1.3 podle smérodatné odchylky parametru ( A; urcuje

rozptyl parametru).

a,€(—347,3V) (2.1.16)

Tento i-ty vygenerovany vzorek s'; se pak porovna s nejbliZzSim vzorkem
v testovacich datech tak, aby Euklidovska vzdalenost byla minimélni. Presnéji
feceno se nalezne takovy vzorek z testovacich dat, ktery je nejbliz podle primérné
Euklidovské vzdalenost pres vSechny vrcholy. Specifi¢nost pak uréuje primérna
vzdalenost (chyba) ptes vSechny chyby vygenerovanych vzorki.

Nasledné ¢lanek porovnava ucinnost svého globalniho oproti jinym vetfejnym
modelim. Stejné tak porovnava vékovy klasifikator. V obou testech ma lepsi

vysledky.
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2.1.5 Nelinearni model

Nevyhodou 3DMM modeld bylo hlavn€ v minulosti ziskani dat, na jejichz
zakladé byl postaven model. Ackoliv 3D data jsou relativné vzacna, jejich 2D
varianta v podob¢ fotografii je velmi rozSifena. Schopnosti vyuZzit tyto masivni,
prakticky neomezené zdroje se zabyva ¢lanek Nonlinear 3D Face Morphable Model
(Tran a Liu, 2018). V ¢lanku se navrhuje naucit nelinedrni 3DMM model s pouzitim
pouze 2D obrazl. Linedrni model se totiz d4 povazovat za malou neuronovou sit’
s pouze jednou vrstvou. Pro modelovani obrazki pak pouzili hluboké neuronoveé sité,

jejichz ucelem bylo ziskani parametrt projekce, tvaru a textury.

2.1.6 VyuZziti modelu

Celkové vzato miZeme vSechny vySe zminéné metody pouzit pro ucely
rozpoznavani obli¢eji. U rozpoznavani se fesi nékolik problémi.

Jednim z problémi jsou rtiznd osvétleni a pozice hlav na fotografiich. Timto
tématem se napiiklad zaobira prace A 3D Face Model for Pose and Illumination
Invariant Face Recognition (Paysan, Knothe a kol., 2009).

Dalsi zaludnosti je vyraz obli¢eje. Na toto téma vznikla publikace Expression
invariant 3D face recognition with a Morphable Model (Amberg a kol., 2008). Prace
pouziva modelovani vyrazu, které bylo navrzeno uz v praci Blanze a Vettera (Blanz a

Vetter, 1999) jako model vektoru rozdilu mezi neutralni tvaii a vyrazem

Se = Sneutralm’ - Svjmz (2 1.1 7)

Celkovy model je pak definovan nasledné
Smodel(a; ae):§+Ua+Ueae (2118)
V praci se predpoklada, Ze zména vyrazu je pienositelna z jedné tvafe na druhou a
neni tedy potieba mit dataset vSech jedinct se vSemi vyrazy. Vysledkem z tohoto

modelu byl lepsi klasifikator pro obliceje s vyrazem, a zaroven nebyla zhorSena

vykonost na datech s neutralnim vyrazem.
Jednim z dilezitych parametr osobnosti je v€k, ktery ma velky vliv na celkovy
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vzhled obli¢eje. Clanek Sexual dimorphism of facial appearance in ageing human
adults: A cross-sectional study (Mydlova a kol., 2015) se jako jeden z mala zaobira
zménami tvare u dospé€lé populace podle PCA modelu. U dospé€lych se zmény tvaru
obliceje vyskytuji predevsim v mékkych tkanich, na rozdil od dospivajicich, kde lze
pozorovat vyrazné rastové zmény zejména ve tvaru lebky. Tato studie zkouma
celkovy tvar a formu obli¢eje. Forma je model PCA zaloZeny na datech, u kterych
byla matematickym zplisobem odstranéna velikost pomoci tézisté tvafe. Presnéji byl
zkouman celkovy dimorfismus mezi pohlavimi i mezi v€kovymi skupinami 20 - 40,
41 - 60 a 61 - 82, jak na tvaru tak na form¢. Na zaklad¢ analyzy nejvyznamnéjSich
komponent byli nalezeny naptiklad nasledujici poznatky:
* Vé&k a pohlavi maji vyznamny vliv na tvar a formu obliceje.
* Starnuti u obou pohlavi probihalo podobné¢, ale zenské tvaie prochazeji
mensi transformaci.
* Znaén¢ vyrazny pohlavni dimorfismus se projevil hlavné¢ u tvaru
obliceje — v kazd¢é vekové kategorii byla primérnd muzska tvar veétsi nez

zenska.

2.1.7 Longitudinalni data

K lepSimu porovnani a 1 modelovani by bylo dobré mit n¢kolik naskenovanych
obliceji pro kazdého jedince s riznymi atributy. K témto ucelim slouZzi
longitudinalni data. Tato data se vytvafeji tim, Ze se ten samy jedinec nechava
skenovat naptiklad kazdy rok, stejn¢ jako tomu bylo i v praci Simulation of facial
growth based on longitudinal data: Age progression and age regression between 7
and 17 years of age using 3D surface data (Koudelova a kol., 2019). Sehnat tyto
datasety pro delsi casové obdobi je pomérné obtizné — uz jen z divodu, ze se 3D
modely zacaly sbirat relativné nedavno. Dataset pouzity v ¢lanku Koudelové a kol.
( Koudelova a kol., 2019) tvotily dvé skupiny - déti ve véku 7 az 12 let (23 divek a
17 chlapcti) a dospivajici od 12 do 17 let (25 divek a 22 chlapcti). K predikovéni byly
vytvofeny trajektorie pro jedince pomoci linearni regrese. Pak se tyto trajektorie
zprumeérovaly zv1ast pro divky a pro chlapce v obou vékovych skupinach. Nasledné
se trajektorie z obou vékovych skupin spojily pomoci Hermitovské kubické funkce.
Timto zplisobem vznikly trajektorie pro obé pohlavi a na jejich zdkladé byly
vytvoteny predikce. V kazdé skuping, tj. pro obé vekové skupiny a obé pohlavi, se

pro kazdého jedince spocetla predikce z jeho nejmladsi podoby na nejstarsi a ta se
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pak porovnala s origindlem ve smyslu Euklidovské vzdalenosti mezi vrcholy.
Vysledky byly zobrazeny pomoci tepelné mapy a byla spoctena priimérnéd chyba na

predikci pro danou skupinu.

2.1.8 Pocet komponent

Dftivéji zminéné ¢lanky Casto pouzivaji PCA modely. A u kazdého PCA modelu se
uréuje podet komponent, které maji reprezentovat danou tvar. Cim vétsi zvolime
pocet komponent, tim presn¢js$i bude nase rekonstrukce z rovnice 2.1.6. KdyZ neni
uréen spravny pocet hlavnich sloZek pro naslednou analyzu, tak jsou bud’ ztraceny
relevantni informace (podcenéni) nebo je zahrnut do rekonstrukce i Sum
(nadhodnoceni). Vybér poctu komponent je dost zavisly i na typu ulohy.

V ¢lanku Mydlové a kol. (Mydlova a kol., 2015) bylo pro urceni poctu komponent
pouzito pravidlo broken-stick, které¢ je odvozeno na zdkladé primérné délky kust
tyCe zlomené na p Casti. Piesnéji fe¢eno, pokud bychom zlomili mnoho ty¢i, tak d,
by byla primérna délka nejdelSich kust, d, by byla primérna délka druhych
nejdelSich kust a tak dale. Pro k-tou komponentu je spoctena hodnota podle

nasledujiciho vzorce:

-1
d,= Z,:‘T (2.1.19)

S =

kde p je pocet proménnych. Pokud mé k-t4 komponenta hodnotu vlastniho ¢isla
veétsi nez d, , tak by méla byt zachovana.

Pravidlo broken-stick a dal$i jind pravidla jsou rozsdhle popsana a porovnana
v praci How many principal components? stopping rules for determining the number
of non-trivial axes revisited (Peres-Neto a kol., 2005).

Jiné ptistupy zvolily pocet komponent podle vysvétlujicitho rozptylu (vice viz
podkapitola 4.5). V ptipad¢ ne-linearni predikce véku (Scherbaum a kol., 2007) byly
PCA komponenty pro pokusy zvoleny napevno na hodnoty 20, 40, 60
s odivodnénim, Ze poskytuji dostate¢ny vysvétlujici rozptyl. Pro porovndvani
modelil v préci s velkym mnozstvim dat (Booth a kol., 2016) byli spocteny grafy pro
prvnich 80 komponent. VétSina ostatnich dfive zminénych ¢lankt volila vyssi

vysvétlujici rozptyly nékde mezi 90 az 100 procenty.
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2.2 Cile

V této praci se pokusime na zéklad¢ ziskanych vstupnich dat vytvofit model. Jak
uz byva zvykem, k zékladni redukci dat pouzijeme analyzu hlavnich komponent
(PCA). Pro vé€rohodnéjsi predpovédi bude uzivateli umoznéno ucit model pouze na
zenskych ¢i muzskych datech, protoze podle Bootha a kol. (Booth a kol., 2016) maji
specializované modely lepsi U€innost a také proto, Ze byly prokdzany vyznamné
rozdily mezi pohlavimi (vice viz Mydlova a kol., 2015).

Na rozdil od ¢lankd, které vyuZzivaji k predikci klasifikator a jeho naslednou
inverzi s riznymi podminkami definujici podobnost s ptivodni tvafi, jsme se rozhodli
zvolit trochu odlisny zptsob. Pomoci riznych metod regrese se podivame na vztah
jednotlivych komponent k néjakému atributu. Tento regresni vztah pak pouzijeme k
modifikaci parametri modelu tak, abychom zachovali z velké ¢asti identitu jedince.
A protoze vlastnosti (atributy) jako je vaha, veék ¢i vyska nejsou jediné parametry
formujici oblicej (velky vliv na celkovy vzhled mé 1 nase geneticka vybava), tak se
vysledek predikce pokusime vylepS$it pomoci metod vazené regrese.

Ziskané vysledky se pokusime zhodnotit. MiZeme naptiklad porovnavat linearni
regresi s kvadratickou nebo zda vazend regrese je lepSi nez nevazena. Také se
podivame zda specializované modely maji vétsi ucinnost. Cilem je zejména vytvofit
uvetitelné predikce. Co to vlastné znamena a jak toho docilit? V ramci prace vznikne
program, ktery umozni ménit rizné vlastnosti jedince a vizualn€ v redlném case
zobrazit vyslednou predikci. A jaké vysledky ocekdvame? Na zakladé empirické
zkuSenosti o¢ekdvame naptiklad (za predpokladu, ze mame jen dataset dospélych
jedinci), Ze pokud zvysime vahu, tak se oblic¢ej zakulati a zejména tvare nabudou na
objemu (v opacném piipad¢ se tvafe propadnou), zatimco nos ¢i oci by se ménit
nemély. V pfipadé¢ vysky maji vyssi lidé vétSinou protahlejsi obliceje. A
s pfibyvajicim v€kem se zejména méni povrch tvafe vlivem gravitace, tvar je povadla

a tvori se na ni rizné zahyby.
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3 Reprezentace povrchu obliceje

V této kapitole si ve zkratce popiSeme vznik naSeho datasetu, jeho upravu a

format, kterym jsou 3D objekty v datasetu reprezentovany.

3.1 Ziskani dat

Pivodni data byla pofizena na Katedfe antropologie a genetiky cloveéka na
Ptirodovédecké Fakult¢ Karlovy Univerzity v rdmci jinych vyzkumnych praci.
Katedra antropologie a genetiky clovéka disponuje 3D skenerem s oznaCenim
Vectra3D. Tento skener, fungujici ¢isté na optickém principu, je schopen zaznamenat
povrch objektu, v naSem ptipad¢ tvare, jako tzv mrak 3D bodi (Obrazek 3.1.1
vlevo). Zaroven je b&hem skenovani pofizena pomoci fotoaparatu fotografie
skenovaného objektu, kterd odpovida ptislusSnému 3D modelu a vytvaii tak texturu,
kterd dotvaii kompletni vizualni model naskenovaného objektu. Tento model pak
vypada velice realisticky. Textury v této praci nevyuzijeme, jelikoZ nds spiSe zajima

tvar tvafe sam o sob¢, nez zbarveni jeho povrchu.

Obrazek 3.1.1: vilevo: tvar zobrazena pomoci mraku bodii, vpravo: tvar zobrazenad
pomoci trojuhelnikové sité (zdroj Dvorakova, 2018)

Tato mrakovd reprezentace byla nasledné¢ softwarové prevedena na
trojuhelnikovou sit’ (Obrazek 3.1.1 vpravo) a vyc¢isténa od ptipadnych chyb béhem
skenovani. Tyto chyby miizou vzniknout béhem skenovani lesklych povrcht jako je
oko. Ale 1 skenovani fas, oboci, voust a vlasit miiZe skener vyhodnotit chybné jako
soucast povrchu, a pak na modelu tvafe vznikaji rizné vystupky a defekty. Z téchto
divodt jsou tvafe vSech miizu v datasetu dokonale oholeny a vlasy béhem skenovani

musely byt sepnuty. Déale se béhem piedzpracovani musely ofiznout okraje tvarie,
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jelikoZ skener zaznamenava i €asti krku a uSi (Obrazek 3.1.2). Podrobnéjsi popis
Cisténi sité je popsan v bakalarské praci Nekvindy (Nekvinda, 2018)

Pti posledni fazi pfedzpracovani byla data v programu Morphome3cs topologicky
normalizovana podle jedné z tvaii v datasetu. Tim se docililo toho, Ze kazda tvar je
reprezentovana stejnym poctem vrcholi (15003), které si vzajemné topologicky
odpovidaji a vytvari tak sit’ 29713 vzajemné si odpovidajicich trojuhelnikt. Tato
topologizace je zvlasté vyhodna béhem redukce dimenze dat, kde pomuze presnéji
nalézt hlavni pfiznaky reprezentujici data. O redukci dimenze si povime vice

v nésledujici kapitole.

Obrazek 3.1.2: vlevo: tvar bez oFiznuti, vpravo: tvar po oriznuti (zdroj Nekvinda,

2018)

3.2 Obsah datasetu

Dataset obsahuje tvare 298 lidi s neutrdlnim vyrazem reprezentujici ceskou
populaci. Ke kazdé tvaii je jsou ptiloZzeny nasledujici fyzické tidaje jejich majitelt:

*  Pohlavi - muzské pohlavi je reprezentované pismenem M (z anglického male)

a zenské pohlavi pismenem F (z anglického female)

*  V¢k - je udéan v letech

*  Viha - je udana v kilogramech

*  Vyska - je udéna v centimetrech

Zastoupeni zen a muzu je priblizné stejné. Obrazek 3.2.1 zobrazuje zastoupeni
jednotlivych vlastnosti pomoci histogramii. (U nékterych osob nejsou vSechny udaje

znamé a jejich hodnota je tedy nastavena na nulu)
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Obrazek 3.2.1: histogramy vstupniho datasetu vnasledujicim poradi zleva doprava:
vaha, BMI, vek, hmotnost

3.3 Obj format

Obj format, ktery vytvofila firma Wavefront Technologies, uklada riizné 3D
objekty do textové podoby. Kazdy fadek zafina pismennou zkratkou (az na

komentéfe zacinajici miizkou #), kterd urcuje typ informaci vyskytujici se na zbytku

fadky. Chceme-li naptiklad ulozit vrchol 3D objektu, tak fadek bude oznacen
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pismenem v (z anglického vertex) a za nim budou nasledovat 3 realnd Ccisla
reprezentujici vrchol jako 3D soutadnice bodu.

Pokud chceme reprezentovat objekt jako trojihelnikovou sit’, tak kromé vrcholi
potfebujeme vyjadrit jesté jejich spojeni do trojuhelnikd. K tomu nam poslouzi
pismeno f (z anglického face) a za nim budou nésledovat indexy odkazujici se na jiz
vloZeny seznam vrcholt.

Timto formatem se dale reprezentovat i dalsi diileZité informace. Mezi nejbéZnéjsi
patfi texturové soufadnice, které bodu pfifadi odpovidajici soufadnici v obrazku,
nebo vypocitané normaly vrchola. Dalsi informace o tomto uzitecném formatu lze

najit v jeho oficialni dokumentaci (dokumentace .obj).

# Generated in Morphome3cs

& 15883 vetices
v 73.89888 8.4106 -46.886221
v 25.12419 88.99742 4.161845

- . w

# 29713 faces
F 2911 3785 3787
f 2889 3786 3785

- . w

Obrazek 3.3.1: ukazka dat v datassetu
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4 Analyza hlavnich komponent (PCA)

V této kapitole si popiSeme PCA a jeji ucel podle knih o strojovém uceni (Bishop,
2006) a (Gareth a kol., 2017).Také si ukdzeme odvozeni vypoctu PCA a nakonec si
popiSeme vypocetni trik pro dataset, ktery obsahuje mift pozorovani, nez je dimenze
vlastnosti jednoho pozorovani. Ale uplné nejdiive si pfipomeneme par zékladnich
matematickych pojmii a metod, které budou zapotiebi pro odvozeni vypoctu PCA .

V ramci této a dalsi kapitoly budeme pozivat nasledujici terminologii:

* Vlastnost pozorovani - ¢iselné vyjadieni velikosti néjaké sledované hodnoty
pozorovani. Pozorovani zdsadné obsahuje nékolik riznych vlastnosti. Pocet
téchto sledovanych hodnot nazveme dimenzi vlastnosti.

* Pozorovani - kolekce vlastnosti reprezentujici néjaky objekt ¢i udalost

* Dataset — kolekce dat, kterd obsahuje pozorovani o riznych objektech ¢i
udalostech stejného typu.

NiZe popsana PCA se stane zdkladnim kamenem naSeho modelu popsan¢ho v

kapitole 6. Diky ni vytvofime Uspornéjsi reprezentaci obliceji a to nam dovoli

aplikovat metody z kapitoly 5 k ziskani dlivéryhodnych predikci.

4.1 Matematicky zaklad
Pro odvozeni vypoc¢tu PCA budou pouzity nasledujici matematické pojmy.

7 w7

4.1.1 Vlastni Cisla a vektory
Vlastni vektor matice A je nenulovy vektor, jehoz smér se po transformaci touto

matici nezméni. Pfesné definice pak zni:

Definice: Bud A€R™", pak A€R je viastni ¢islo matice A a u€eR" jemu

ptislusny viastni vektor , pokud Au=Au,u#0.

Véta: Bud AeR™" . Pak
(1) A€R je vlastnim Cislem A pravé tehdy, kdyz

det(A—AI,)=0, (4.1.1)
kde zkratka det oznacuje determinant matice a I, je jednotkova matice.
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(2) u€R" je vlastnim vektorem ptislusny k vlastnimu ¢islu A€R pravé

tehdy, kdyz u#0 a

(A—AT,)u=0 (4.1.2)

Zdrojem definice a véty je kniha o linearni algebte od Milana Hladika (Hladik,
2017).

4.1.2 Lagrangeovy multiplikatory

Metoda Lagrangeovych multiplikdtori je metoda nalézajici extrémy
diferencovatelné funkce za platnosti diferencovatelnych omezujicich podminek,

kterou publikoval Joseph-Louis Lagrange.

Véta:Necht f,g, ,g, jsou funkce tfidy C' na oteviené mnozingé G

v Euklidovském prostoru IR",n>p . M&me mnozinu M zadanou

b
M=[) {xeR"|g,(x)=0}cG . (4.1.3)

i=1
Dale pfedpokladejme, Ze vektory gradg(x),gradg,(x),..,grad,(x) jsou
linearné nezavislé v vSech bodech mnoziny M . Je-li bod x,€M bodem lokéalniho

extrému funkce f vzhledem k mnoziné M, pak existuji takova Ccisla

Ay, A, s AL,ER  Zebod X, je stacionarni bod tzv. Lagrangeovy funkce

L<x,x>=f<x>—§xigi<x> (4.1.4)

Cisla Ay, A, ,A, jsou oznaCovany za Lagrangeovy multiplikatory. Zderivovanim
Lagrangeovy funkce dostaneme n rovnic a spolu s rovnicemi podminek tak vznikne
soustava p+n rovnic o p+n neznamych. Jejim feSenim jsou body podezielé¢ na
extrémni hodnoty. Ty se pak jesté dal§$im vhodnym postupem musi potvrdit a urcit
zda jde o maximum, minimum a jejich lokalni ¢i globalni charakter, pokud vibec jde
o bod extrému.

Dalsi informace o hledani extrému lze najit ve skriptech Diferencialni pocet funkci

vice proménnych (Hamhalter a TiSer, 2005).
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4.2 Co je PCA a k €éemu se pouziva

PCA (z anglického principal components analysis), také zndma pod ndzvem
Karhunen-Loéve rozvoj, patii do skupiny metod tzv. redukce dimenze. Ideou redukce
dimenze je sniZeni dimenze prostoru vlastnosti, protoze ne vSechny vlastnosti dané¢ho
pozorovani jsou stejné zajimavé a nékteré mizou byt i na sobé navzajem linearné
zavislé. Cilem redukce je tedy najit mensi dimenzi reprezentujici dané pozorovani,
ktera zachyti nejvétsi mozné mnozstvi informace (Gareth a kol., 2017).

Vysledkem je reprezentace dat v jiném ortogonalnim prostoru, tj. hleddme na sebe
navzdjem kolmé vektory v prostoru vlastnosti, podél kterych jsou ptivodni data
nejvice proménliva. Tyto sméry tvoii podprostor, ktery je nejblize k datim (Obrazek

4.2.1).

e o

L .4-'-'""’
.-m ! .- o -
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Obrazek 4.2.1: Vgrafu jsou zobrazena dvojrozmeérna data. e,
reprezentuje prvni nalezenou hlavni komponentu, e, druhou naleznou
hlavni komponentu (zdroj Militky)

PCA se fadi do kategorie uceni bez ucitele, a tak na rozdil od uceni s ulitelem

vvvvvv

vhodnych pro novou reprezentaci dat je t€zsi (vice v kapitole 4.5)

Definice: Uceni bez ucitele je soubor metod, kde pro vstupni data neni zndm
odpovidajici vystupni udaj.
Definice: Uceni s ucitelem je soubor metod, kde pro vstupni data je znam

odpovidajici vystupni uda;.
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Vyuziti PCA je mnohostranné. Miize poslouzit jako nastroj pro vizualizaci
vicerozmérnych dat pomoci dvourozmérného grafu (Obrazek 4.2.2). Velmi Casto se
pouziva jako metoda pfedzpracovani pied pouzitim dalSich metod strojového uceni.
V tomto piipadé Casto hledame uspornéjsi vyjadieni dat, at’” uz kvili odstranéni
korelovanych hodnot nebo pro vykonnostni zlepSeni pii nasledujicim zpracovani.
PCA se dokonce d& pouzit pro ztratovou kompresi dat (snizeni velikosti dat, pfi

kterém dojde k lehké ztraté ¢i poskozeni informace).

druhé komponenta
0.0 0.5 1.0
|

-0.5
1

-1.0

T T T T T
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

prvni komponenta
Obrazek 4.2.2: 90 pozorovani s puvodni dimenzi viastnosti 3. Vlevo : pozorovani
zobrazena v puvodni podobé 3D grafem - miizka zndzornuje rovinu vytvorenou
prvaimi dvéma hlavnimi komponentami PCA. Vpravo: ta sama pozorovani
promitnuta do novych souradnic této roviny.(zdroj Gareth a kol., 2017)

4.3 Vypocet

Na analyzu hlavnich komponent se mizeme divat dvojim zptisobem: bud’ jako na
linearni kombinaci vlastnosti s nejvétsim rozptylem nebo ji mizeme definovat jako
minimalizaci ¢tvercové chyby (5.2) mezi aproximaci a pivodnimi daty. V obou

ptipadech dostaneme stejny vypocet algoritmu.

4.3.1 Maximalizace rozptylu
Nyni si ukdzeme odvozeni pomoci maximalizace rozptylu, které je ukézané
v knize Bishopa (Bishop, 2006) a prezentaci Militkého (Militky). M&me dataset X

pozorovani x,, kde n=1,...N, N je celkovy pocet pozorovani a x, je konkrétni
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pozorovani, jehoz velikost vlastnosti md dimenzi D . (Jedno pozorovani mad D
naméfenych hodnot). Cilem je zobrazit pozorovani do prostoru s nizsi dimenzi nez je
D . Nyni ptfedpokladejme, Ze mame prostor s jednou dimenzi M =1, tzn ze vSech
D vlastnosti jednoho pozorovani se vyjadii pomoci jedno jediného Cisla v novém
prostoru s co nejmensi ztratou informace. Oznaéme u; jako D -dimenziondlni
vektor reprezentujici tento prostor. JelikoZ nds zajima jen smér tohoto vektoru, tak
bez jmy na obecnosti zvolme u, tak, aby platilo, Ze u; u,=1 . Kazdé pozorovani je

pak zobrazeno na jedno skalarni ¢islo z, jako linedrni kombinace u, a x,,.

Z,=U, X, 4.3.1)

Dosazenim do klasické vzorce pro rozptyl (4.3.2)

N

o’=2 [x—E(X)I'p;, (43.2)

i=1

kde x; jsou hodnoty, kterych nabyva velicina X s pravdépodobnosti p; a stiedni

hodnotou E(X) dostaneme néasledujici vzorec

az:%i [zn—%izj] . (4.3.3)

Tento vzorec lze pak vyjadfit jako soucin matice S a vektoru u; nasledujicim

zpusobem

1w _
ﬁ Z X)’=u! Su,, (4.3.4)

kde X je klasicky primér vektoru

%ZZ (4.3.5)

a S je kovarian¢ni matice definovana takto
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N
S= Z(xn—)?)(xn—)_()T. (4.3.6)
n=1
Nyni, kdyZ mame vyjadieny rozptyl projekce, tak uZ nam zbyva jen nalézt takové u,
, aby rozptyl byl maximalni. K tomu uc¢elu vyuzijeme diive definované omezeni
u; u;=1 a metodu Lagrangeovych multiplikatorti popsanou v kapitole (4.1.2), ktera

tuto podminku vynuti. Tvar Lagrangeovy funkce L, pak vypada nasledovné:

Li=u; Su;+A(1-uju,). (4.3.7)

Nastavenim parcidlnich derivaci na nulu a ndslednou Upravou rovnic zjistime, ze

stacionarni bod (podeziely na extrémy) musi spliiovat rovnici 4.3.9

SL,

75}

=2Su,—2A,u,=(S—A,E)u,=0. (4.3.8)

S ulzﬂ,lul (439)

Protoze hleddme nenulové feSeni u,, feSenim této rovnice je pak vlastni vektor

matice S . Pokud vzorec (4.3.9) vynasobime zleva u; , tak dle vzorce (4.3.10) lze
nahlédnout, Ze maximalni hodnota rozptylu je zévisld na velikosti nalezen¢ho
vlastniho Cisla, tj. u, odpovidajici nejvétsimu nalezenému vlastnimu cislu je feSenim
nasi maximaliza¢ni ulohy. (To plyne z faktu, Ze S je symetrickd matice a jeji nejveétsi
nalezené vlastni &islo, fe§i maximalizaéni ulohu max u; Su, (Hladik, 2017-véta

10.53)

u; Suy =4, (4.3.10)

Nalezeny vektor u; je pak prvni hlavni komponentou PCA né€kdy oznacovanou

jako loading vektor a z, je oznaCovan jako score vektor €1 skore .

26



Podobnym zplisobem mizeme definovat dalsi slozZku PCA u, a tim zobrazime data
do 2-rozmérného prostoru. Vektor u, a kazdy dalSi vektor PCA analyzy musi byt

navic kolmy na vSechny diive nalezené hlavni komponenty, coz se vyjadii jako dalsi

omezujici podminka Lagrangerovy funkce, kterou rovnéz maximalizujeme.

4.4 Vypocet PCA pro data s velkou dimenzi

Nyni si ukdzeme matematicky trik popsany v knize Bishopa (Bishop, 2006),
kterym Ize vyrazné zvysit efektivnost vypoctu PCA analyzy pro dataset, kde pocet
pozorovani je mnohonasobné¢ mensi nez pocet jejich vlastnosti. Jako piiklad nam
poslouzi na§ dataset tvari, ktery obsahuje 298 tvaii (pozorovani). Kazda tvar je
tvofena trojuhelnikovou siti s 15003 vrcholy. Kazdy vrchol je vyjadien tfemi
soufadnicemi v 3D prostoru, takze jednu tvar tvori 3*15003 = 45009 realnych Cisel,
takze mame 298 pozorovani s dimenzi 45009. Uz jen uchovani kovarian¢ni matice
o velikosti 45009 x 45009 = 2 025 810 081 by bylo problémové. O vypocetnim ¢asu
ani nemluvé, jelikoz hledéni vlastnich cisel takto obrovské matice by trvalo dlouho.
Navic by se stejn€ naSlo jen 298 vlastnich nenulovych Cisel a ptislusnych vlastnich
vektorti. Jak tedy upravime nas vypocet, abychom se vyhnuli tak obrovské

kovarian¢ni matici?

. D e, - L. . 1
Rozlozme si nasi kovariancni matici (4.3.6) na souc¢in matic S= N X" X, kde

X je matice vycentrovanych vstupnich dat dimenze NXx D . Nyni hleddme feSeni

nasledujici rovnice

1 1
—X Xu=A.u
N u,=A; U 4.4.1)

Celou rovnici vynasobime zleva matici X.

XX (Xu)=2,(Xu) (44.2)

Nyni se opét dostdvame k feSeni rovnice pomoci vlastnich ¢isel a vektorti. Pokud si

. 1 T e ey e .,
oznacime T:NX X' a v,=Xu,; dostaneme rovnici, jejimZz feSenim jsou stejna
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vlastni ¢isla jako u rovnice s kovarian¢ni matici (4.3.9).

1 T
— XX v.=A.v.
N vl lvl (4-4.3)

Vynasobime-li rovnici X' zprava, zjistime dle (4.4.1), z¢ X'v, je vlastnim
y p ] i)

vektorem u; kovarian¢ni matice S .

(%XTX)(XTVI-)I)L(XTVI.) (4.4.4)

Timto postupem mohlo dojit k tomu, Ze u; nemusi byt normalizované.
Normalizaci mizeme za ptedpokladu, ze v, bylo znormalizované na jednotkovou

velikost, zajistit naslednym pteskalovanim

_ 1 X7
u= (NA,.)I/Z Vi (445)

Timto postupem se nam podafilo konkrétn¢ v nasem piiklad¢ usettit hodné paméti
a vypocetniho Casu, protoze nyni pocitame vlastni ¢isla a vlastni vektory jen z matice
T=XX", jejiz rozméry jsou 298 x 298. Nicméné i tak se musely fesit vykonnostni
problémy, jelikoz matice T byla ziskdna nasobenim matice velikosti 298x45009
s jeji transponovanou verzi (tedy 45009x298), ale o tom si povime vice v kapitole

9.1.

4.5 Kolik PCA komponent je tfeba?

Pokud pouzivame PCA jako nastroj pro vizualizaci dat, tak si vysta¢ime s dvéma,
maximalné tfema hlavnimi komponentami PCA. Pokud jsme pouzivali PCA jako

nastroj pro piedzpracovani dat, tak miizeme vyuzit vSechny (pokud doslo k vyrazné

vvvvvv

vvvvvv

hranice? Pro tento ucel si mizeme vyjadiit pomér rozptylu vysvétlujici dané

komponenty (vzorec 4.5.1) a zobrazit si ho pomoci grafu (Obrazek 4.5.1 vpravo).
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P.= Aj s

! S (4.5.1)

m
i=0

kde m je celkovy pocet nalezenych vlastnich cisel.

Avsak ze samotného grafu nemusi byt vidét n¢jaky vyrazny prah, podle kterého
bychom mohli prvnich n komponent vybrat, aby ndm dostatecné reprezentovaly
data. N&kdy se pouziva takzvany kumulativni graf (Obrazek 4.5.1 vlevo), ktery
postupné nasCitdva pomér rozptylu P; pro vSechny hlavni komponenty. V tomto
grafu je 1lépe vidét kolik rozptylu je celkové vysvétleno pomoci prvnich n
komponent. Podle typu ulohy se pak voli nejcastéji pocet komponent vysvétlujici

65% az 90% celkového rozptylu.
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Obrazek 4.5.1: vilevo:graf podilu rozptylu vysvetlujictho ctyri hlavni slozky PCA,

vpravo: graf kumulativniho poméru rozptylu vysvetlujictho ctyri hlavni slozky PCA
(zdroj Gareth a kol., 2017)
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5 Regrese

V této kapitole si popiSeme regresi - jednu z nejzakladnéjSich metod strojového
uceni popsanou v knize An Introduction to Statistical Learning with Applications
in R (Gareth a kol., 2017). Ukazeme si jeji rizné varianty a zpusoby vypoctl jejich
parametri. Cilem regrese je co nejlépe aproximovat vystupni data na zdkladé
vstupnich dat podle zvoleného modelu (typu aproximace), coz ji fadi mezi metody
uceni s ucitelem. Jako métitko nejlepSi aproximace se nejcastéji pouziva metoda

nejmensich ¢tverc, kterou si v této kapitole také popiseme.

5.1 Linearni regrese

M¢jme dataset X vstupnich pozorovéani x,,kde n=1,..N , N je celkovy pocet
pozorovani a X, je pozorovani, jehoZ vlastnosti maji dimenzi D . K nim méjme
jesté sadu Y pfiislusnych vyslednych hodnot y,, kde n=1,..N, N je celkovy
pocet vyslednych hodnot a y, je vyslednd hodnota pro vstupni x, . Potom mizZeme

hodnotu y, vyjadiit linearnim vztahem

Yo B ot BiXp tetBpXy p - (5.1.1)

Jedna se jen o pfiblizné vyjadieni hodnoty y, . Na zdklad¢ dostupnych dat jsme
pak schopni nalézt takové odhady parametrli /31 /J’A b > aby byl model nejlepsi

aproximaci pro data y,.Odhad y, oznaéme y,.

Vo=Bo+ B X+ BpX, p (5.1.2)

Obrazek 5.1.1 vlevo aproximuje zobrazena data odhadnutou modrou piimkou,
zatimco cCervend piimka vyjadfuje skutecny vztah mezi daty. Zde je vidét, Ze
odhadnuté piimky maji velmi podobné umisténi a smér, takze odhad je celkem

dobry.
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Obrazek 5.1.1: vlevo:cervenou carou je vyznacen skutecny vztah mezi X a Y, modra
¢ara reprezentuje primku odhadnutou pomoci zobrazenych dat z casti datasetu
vpravo: Cervend cara reprezentuje skutecny vztah mezi X a Y, modra cara
reprezentuje odhad z levého obrazku a svétle modré cary jsou odhady na zaklade dat
z jinych casti datasetu. DuleZité je, Ze nalezené odhady se podobaji skutecnému
vztahu.(zdroj Gareth a kol., 2017)

5.2 Metoda nejmensich ¢tverci

Tato optimaliza¢ni metoda hleda odhady parametrti modelu pomoci minimalizace
ctvercové chyby. Ta je definovanid jako druhd mocnina z rozdilu skute¢né a

odhadované hodnoty. V podstaté s¢itdme druhé mocniny chyb odhad.

=X (y,-,P) G2.1)

n=1

Rovnice (5.2.2) zobrazuje rozepsanou formu piedchozi rovnice pro linearni regresi

min(z(yn_(/3;0+/3;1Xn,1+---+/§Dxn,D)>2) (5.2.2)

n=1

ProtoZe hleddme minimum, polozime parcialni derivace podle f, p, rovny

nule.
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5—p70:_2(y1_ﬁo_ﬁlX1,2_"'_/J)Dxl,D)_"'_z(yN_/))O_ﬁlxN,Z_"'_/))DXN,D)
oS _ 5 4 5 5 4 5
6—/)’]:)__2X1,D(y1_ﬂo_ﬁ1X1,2_"'_/5DX1,D)_"'_2XN,D(yN_/3()_ 1XN,2_"'_ﬁDXN,D)
(5.2.3)
Vhodnou tpravou dostaneme soustavu D rovnic o D neznamych, kterou lze

vyfesit Gaussovou elimina¢ni metodou.

N N

N N
Z yn:ﬁoz 1+/31Z Xn,1+"'+/3DZ Xn,D

n=1 n=1 n=1 n=1

: (5.2.4)
N N . N . N
z Yn xn,D:ﬁOZ Xn,D+ﬁlz XniXnp¥-tPp Z Xn,pXn,D
n=1 n=1 n=1 n=1
Ptfedchozi rovnice 1ze zapsat v maticovém zapisu jako
ATy=ATAB, (5.2.5)
kde A je v pfipadé linearni regrese matice nasledujiciho tvaru
I X, « Xp
I xr o Xop (5.2.6)
T Xy, - Xyp

Témto rovnicim se tikd normalni rovnice.

Obrazek 5.2.1 zobrazuje grafickou podobu metody nejmenSich Ctverclh. Je zde
zobrazena modra piimka a k ni zobrazené ¢tvercové chyby odhadu pomoci piimky.
Na prvni pohled je vidét, Ze tato pfimka neni hledané feSeni. Predstavime-li si

¢tverce k preruSované Cervené Care, tak budou zabirat mnohem mensi plochu nez

vyobrazené Ctverce.
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Obrazek 5.2.1: Grafické zndazornéni metody nejmensich ctvercii. Z obrazku je
Jjasné videt, Ze soucet ctvercii modré primky nemiize byt minimalni, na rozdil od
prerusované cervené cary, ktera data daleko lépe aproximuje.
zdroj(http://otevreno.fit.cvut.cz/kolik_budu_vydelavat)

Alternativou ke Gaussové eliminaci je o trochu rychlejsi Choleského rozklad.

5.2.1 Choleského rozklad

Véta: Pro kazdou pozitivn¢ definitni matici A€R™" existuje jedina dolni

nxn

trojithelnikova matice LERR™" s kladnou diagonalou takova, ze A=LL".

Rovnici (5.2.5), pak 1ze napsat jako

ATy=LL"B, (5.2.7)

protoze A" A je symetricka matice a symetrické matice jsou positivné definitni.

Pokud dosadime L' /3’ =v, tak rovnici

A'y=Lv (5.2.8)

lze spocitat doptednou substituci a odhady /3’ spocitdme zpétnou substituci

z LT/3’:v.
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Gausova eliminace a Choleského rozklad maji jednu velkou nevyhodu. Jejich
numericka stabilita neni nejlepsi, tj. pfi vypoctu dochazi k akumulaci zaokrouhlovaci
chyby, coz muize ovlivnit spravnost vysledku. Proto se pro piesnéjsi vysledky

pouzivaji jiné metody pro feseni soustavy rovnic, jako naptiklad QR dekompozice.

5.2.2 QR dekompozice

Véta: Pro kazdou matici A€R™" existuje ortogonalni Qe&R™" a horni

trojuhelnikova matice REIR™" s nezdpornou diagonalou tak, ze A=QR .

Rovnici (5.2.5), pak 1ze napsat jako

R'Q"y=R'"Q"QRp (5.2.9)
Upravou dostaneme

Q"y=Rp, (5.2.10)

protoze se mizeme divat na metodu nejmensich ¢tvercl jako na druhou mocninu

normy vektoru chyb

N

S=(2. (y,=y.S)=llell (5.2.11)

n=1

a zéaroven plati nésleduji rovnice

lelf=e"e=e"QQ"e=(Q"e) Q"e=[|Q"elf . (5.2.12)

A protoZze matice R je horni trojihelnikovd matice, tak mizeme rovnici 5.2.10

zapsat jako

d, _ R\ 5
( 0, RZ/J’, (5.2.13)
R T % d
kde R=|""1| a. =("1].
Pak plati
R,B—d B —
Q" el|=[[ Rl ~di]=|(Ri B —dy) (5.2.14)
R,pB—d, —d,
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Z ¢ehoz vyplyva, Ze hledané minimum spliiuje rovnici:

R,p=d,. (5.2.15)

QR dekompozice byva pomalejsi nez Gaussova eliminace, ale feSeni je numericky

stabilné;si.

Vyse zminéné metody feSeni soustav rovnic zde byly zminény pro Gplnost a také
proto, Ze je implementuje pouzitd matematicka knihovna, ktera v zakladnim
nastaveni vold pro vaZenou polynomidlni regresi Choleského rozklad a pro
nevazenou polynomidlni regresi QR dekompozici. Zdrojem byla kniha Lineéarni

algebra (nejen) pro informatiky (Hladik, 2017)

5.3 Modely jedné vstupni proménné a
polynomialni aproximace.

5.3.1Linearni model

Linearni model jedné vstupni proménné data aproximuje piimkou.

A A

Y=B,+5,X (5.3.1)

Rovnice pro Gausovu eliminaci po vzoru (5.2.4) vypadaji nasledovné.

N R R N
Y V=B N+B, D x,
=1 n=1

N o N (5.3.2)
Z Xnyn:/))OZ Xn+/31 Z Xi
n=1 n=1 n=1
Po tpravée vznikne zndmy vzorec pro linearni regresi.
N
DNCRNIIIAS)
B= = N
Z (Xn—)?)z (5.3.3)
n=1
Bo=y—P1X
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5.3.2 VySSi stupen
Data mlizeme aproximovat i polynomem vétsiho stupné nez je piimka. Naptiklad

aproximace polynomem druhého stupné vypada nasledovné

Y=B,+p, X+, X (5.3.4)

A obdobné jako u linedrni regrese by se odhady parametrii daly nalézt pomoci

parcialnich derivaci a Gaussovou elimina¢ni metodou z téchto rovnic

2y —@Wﬁéz L2 X,

n=1

Zxx,m2x+ﬁ2x+m2x (5.3.5)
Z; /J’OZX+/3 Zx+/3 Zx

n=1

Obecné lze zapsat polynomidlni regresi jedné vstupni proménné pomoci

Vandermondovy matice.

Definice: Vandermondova matice je matice MxN , kterd v kazdém tadku obsahuje

po sob¢ jdouci Cleny geometrické posloupnosti zacinajici jedni¢kou.

1 a, a .. a
|1 a, a& .. a)'
V= "2 "2 7 (5.3.6)
1 a, a .. da'

Hledame pak feSeni nasledujici soustavy rovnic takové, aby Ctvercova chyba byla

minimalni. PouZit miZeme naptiklad QR dekompozici.

vl |1 x P ¢ /330

|1 x, x .. X B
Yal=7 2 T2 2Py (5.3.7)
Yol |1 xy x5 .. Xb /fp
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Obrazek 5.3.1: Naobrazku jsou znazornené tri aproximace polynomem riizného
stupné. OranzZova primka predstavuje odhad pomoci linearni regrese. Modra kiivka
zobrazuje odhad pomoci kvadratické funkce a zelend krivka zndazornuje pro lezeni
dat polynomem 5-tého stupne.

5.4 VazZena polynomialni regrese s jednou vstupni
proménou

Vazenou linedrni regresi pouzijeme v piipad¢, kdy nékterd pozorovani maji mit
mensi ¢i vetsi vliv na celkovy vysledek. Tyto vahy se daji urcit pomoci rozptylovych
vlastnosti nebo jsou néjak pfedem znamy ¢i jinak odhadnuty. Pfi vazené regresi

minimalizujeme vazenou metodou nejmensich ctvercl:

s=(Zl W y=2.)), (5.4.1)

kde W je diagonalni matice vah.

Po zderivovani feSime nasledujici soustavu normovanych rovnic

ATWy=A"WAP (5.4.2)
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T
o Data
—— Linearni regrese

— - Vazena linedrni regrese
25 o -

-5 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 2 4 ] -] 10 12 14 16 18 20

Obrazek 5.4.1: Plnou carou je zndazorneny odhad primky pomoci linedarni regrese a
prerusovanou odhad primky vazené regrese. Vazena regrese bere mensi ohled
na “‘odlehlejsi data* a tak zbylé data lépe aproximuje, zatimco normalni regrese bere
vSechna data za stejné dulezité (zdroj
https://www.mathworks.com/help/curvefit/least-squares-fitting.html )
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6 Analyza tvaru obliCeje

V této kapitole si popisSeme, jak jsou v pfiloZeném programu pouzity metody
z ptedchozich kapitol 4 a 5. Také si odlivodnime nékteré kroky, které vedly k témto

zpusoblim pouZiti.

6.1 UZivatelské predzpracovani

Pfed samotnym spousténim PCA na nactenych datech je uzivateli umoznéno

provést filtraci dat podle pohlavi a/nebo normalizaci velkosti tvafe.

6.1.1 Normalizace velikosti

Cilem normalizace tvare je odstranit celkovou velikost tvare jako veli¢inu z PCA
komponent, aby nalezend reprezentace aproximovala pouze tvar hlavy bez zatiZeni
velikosti.

Normalizaci velikosti tvafe provadime nésledujicim postupem

* nalezneme geometrické t€zist¢ T tvare reprezentované n vrcholy v 3D

prostoru

n

in

T — i=1
X n
Z Yi
T,= =1 (6.1.1)
n
Z Z;
T — i=1
z n

2

* najdeme nejvzdalengjsi bod od téziste

A%

* vSechny vektory z t&€zist¢ do vrcholu normalizujeme podle nejvétsiho vektoru

6.1.2 Filtr podle pohlavi

Mozna filtrace podle pohlavi byla predev§im zavedena kvili rozdilnym tvarovym
charakteristikdm v tvaru tvafe a lebky mezi muzem a Zenou (Mydlova a kol., 2015).

V bakalarské praci UrCeni pohlavi na lebce Clovéka s vyuzitim trojrozmérnych

39



virtualnich modela (Fialova, 2013) jsou popsany znamé faktory ovliviiujici tvaroveé
rozdily lebky mezi muzem a Zenou: celkova velikost téla, nerovhomérné tempo
rustu, hormonalni zmény a dal$i. Lebka je druhym nejlepSim lidskym kosternim

poziistatkem, podle kterého se da urcit pohlavi (prvnim je panev).

Obr. 2.2.: Pohlavni rozdily na

lebce. Zdroj: Stloukal (1999)

Obrazek 6.1.1: Hlavni rozdily mezi tvarem lebky muze a Zeny.(prevzato z
prdce Fialova, 2013 puvodni zdroj je uveden v ramecku)

6.2 Modelovani obliCeje pomoci regrese

Po spocteni PCA uz mame k dispozici tvafr reprezentovanou vyrazné mensim
po¢tem proménnych. Tyto proménné se nyni pokusime predikovat pomoci regrese
tak, Ze vstupni proménnou bude jedna z vlastnosti jedince a vystupni proménnou
bude PCA skoére. Samostatnou aproximaci spoCteme pro vSechny PCA skore.
Hledame tady pfimou souvislost mezi vlastnostmi jedince a novou reprezentaci.

Klasické pouziti regrese, kdy pouZijeme aproximaci v nov€ nastaveném vstupnim
bode¢ jako predikovanou hodnotu, nedavalo pfili§ dobré vysledky. Tvar méla tendenci
az prili§ vizualné konvergovat k primérné tvari (zejména pii pouziti linedrni regrese)
a pak ztracela sviij pivodni charakter. Abychom zachovali charakteristické znaky
tvare, rozhodli jsem se regresi pouzit trochu netradicnim zpiisobem. Spoctena
aproximace dat slouzi spiSe jako ndznak sméru/vyvoje hodnoty pii zméné jedné

z vlastnosti jedince. V podstaté se spoCte zmeéna vystupni proménné vici zmeéné
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vstupni proménné a o tuto spo¢tenou hodnotu je hodnota skore posunuta. Takze
pokud v datech neni nalezeny zadny trend, tak se skére nezméni.

Tento postup ndm navic umoznil kombinovat zmény vicero predikei tvare
najednou. Napiiklad Ize vytvofit predikci tvafe o deset let star$i nalezenou pomoci
kvadratické¢ funkce a zéarovenn lze ubrat 20 kilogrami pomoci tendence nalezené
linearni vazenou regresi. Dalsi vyhodou je také mozné zkombinovani s uzivatelskym

nastavenim zmén skore.

6.3 Karikatura

Ucelem této funkcionality je zvyraznit jiz dominantni rysy tvafe tim, tak Ze
vSechny hodnoty skore reprezentujici tvar prendsobime nastavenou konstantou
(v rozsahu od 0 do 5). Tim pak vznikne jakasi matematickd obdoba karikatury. Navic
je tak uzivateli umoznéno hromadné upravit vSechny skore hodnoty o nasobek

zvolené konstanty.

6.4 VaiZena regrese

Vazenou regresi chceme docilit, aby data podobnych tvari vice ovlivnily vysledek
aproximace pomoci regrese. Tim by jsme méli docilit lepsiho odhadu skute¢ného
trendu. Jako funkci podobnosti jsme si zvolili Euklidovskou metriku, kterou

pouzijeme na PCA skore.

Definice: Euklidovskou metriku dvou vektora a,b€R" je

\/,n (ai_bi)Z' (6.4.1)

i=1

Pro kazdou dvojici tvari tedy vznikne Cislo reprezentujici jejich podobnost, které pak
pfetvoiime do vahy nasledujicim zplisobem:

Nejprve si spofteme smérnicovou rovnici piimky z bodu [minimalni namétena
vzdalenost vzdalenost, 1] do bodu [maximalni naméfena vzdalenost * kladna
uzivatelem nastavena konstanta,0]. Pak uz jen staci pro danou vzdalenost najit

odpovidajici hodnotu y z ptedpisu.
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Obrazek 7.1: Hlavni plocha po spocteni PCA
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Zobrazeny print screen 7.1 ukazuje celkovy vzhled funkc¢nosti programu po

spocteni PCA. Uzivatel nasledné méni zobrazené objekty pomoci riznych nastaveni.

Nyni si postupné popiSeme jednotliva nastaveni. Za¢ne s menu vlevo nahote.

7.1 Menu

File | View (3 -
Load
Load Mext

Load Differences

Create PCA transformation  Ctrl+R
Save PCA settigs

Load PCA transformation

Save camera positions

Load camera Postions

Save object

Sawve data statistic graphs

PCA test
Obrazek 7.1.1: Ukazka menu File

7.1.1 Zalozka File

Zalozka File (obrazek 7.1.1) v levém hornim menu nabizi uzivateli nasledujici

funkcionalitu

Load — zobrazi okno pro vybér souboru a umozni uzivateli nacist 3D objekt
typu .obj nebo .ply. Nacteny 3D objekt je pak zobrazen podobnym zplsobem,
jako jsou zobrazené tvafe na tivodnim print screenu, tj. objekt je soucasné
zobrazen ve dvou nezavislych oknech. Zobrazenému objektu je ndhodné
piifazené obarveni vrchold.

Load Next — zobrazi okno pro vybér souboru a umozni uzivateli nac¢ist 3D
objekt typu .obj nebo .ply. Tento objekt je pak zobrazen pies jiny nacteny 3D
objekt v levém zobrazovacim okné (obrazek 7.1.2). Takto pfes sebe 1ze nacist
celkem tfi dalSi objekty. Pro dobré rozliSeni piekryvajicich se casti jsou
nactené objekty obarveny v nésledujicim potadi: ¢ervend, modré, zelend. Tato
funkcionalita slouzi k porovnani objekti a je ji mozné vyuzit az az po

spocteni PCA.
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Obrazek 7.1.2: Zobrazuje prekryti dvou ruznych tvari, barevna je
ptivodni tvar, cervend je druhd nactend

Load Differences - zobrazi okno pro vybér souboru a umozni uzivateli nacist
3D objekt typu .obj nebo .ply., ktery se pouzije pro obarveni jiz jiného
nactené¢ho objektu (obrazek 7.1.3), ktery ma stejny pocet vrchold, které si
navzdjem odpovidaji. Mezi odpovidajicimi se vrcholy je zméfena
Euklidovska vzdalenost. Této vzdalenosti je navic pfifazeno kladné nebo
zaporné znaménko, podle toho zda z-ové soufadnice bodu lezi pied nebo za
bodem jiz nactené¢ho objektu. Zipornou hodnotu dostaneme, pokud by
pivodni bod leZel za nové nactenym bodem. Pevné dana barevna Skala je pak
linearn¢ naskalovana na nejmensi a nejvetsi vzdalenost. Barevna Skala se pak

objevi vlevo nahoie v zobrazovacim okn¢.

Obrazek 7.1.3: Zobrazuje rozdil mezi dvema tvaremi pomoci tepelné
mapy. Vrcholy pitvodni tvare jsou obarvené podle vzdalenosti
odpovidajiciho vrcholu druhé tvare. Paleta v pravo ucuje vyznam
barev

Create PCA transformation - zobrazi okno pro vybér slozky. Uzivatel pak

vybere slozku s daty popsanou v podkapitole 7.8 Vstupni data. Nasledné se
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zobrazi okno s vybérem piedzpracovani (obrazek 7.1.4).

a5 DataSettings — O >

Fittrs
() none

® male
() female

[] size nomalization

Obrazek 7.1.4: Zobrazuje dialog s nastavenim predzpracovani.

Pomoci boxu Filters je mozné nastavit filtr pro nacitani dat. Pii vybéru None

se nactou vSechny tvafe bez rozdilu pohlavi. Pfi nastaveni Male se nactou jen

muzské tvare a pii nastaveni female se nactou jen Zenské tvare. Také zde

muizeme nastavit normalizaci velikosti, kdy se tvare znormalizuji podle svého

zobrazujicich oknech se vykresli primérna tvar a zptistupni se dalsi ovladaci

prvky popsané v nasledujicich podkapitolach.

Save PCA transformation — zobrazi okno pro vybér slozky, do které se ulozi

spoctené parametry PCA pro opétovné nacteni. Ve vybrané slozce se ulozi

nasledujici soubory:

o specs.csv — uklada vlastnosti jedinct,

o scores.txt - uklada matici s hodnotami skore reprezentujici dané obliceje.

© means.txt- ukladd pramérny oblicej, loadings.txt- ukladd hlavni
komponenty pca, centroid. - ukladd informace o provedené normalizaci
velikosti. Pokud je soubor prazdny normalizace nebyla provedena.

o Indexes.obj - uklada primérnou tvar ve formatu .obj, ktery urcuje pomoci

indexti vrcholl trojhelni reprezentujici povrch tvare.(Tyto soubory nejsou
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ur¢ené¢ k ménéni. Slouzi pro uchovani vypocltené PCA pro budouci
pouziti, zvlasté pokud vypocet PCA byl zdlouhavy.)

* Load PCA transformation - zobrazi okno pro vybér slozky, kde uzivatel
vybere slozku, do které ulozil diive spoctenou PCA a znovu ji nacte.

* Load camera position —zobrazi okno pro vybér souboru, kde uzivatel vybere
soubor s drfive ulozenou pozici kamery pomoci polozky Save camera
position.

* Save object - zobrazi okno pro ulozeni souboru a ulozi vlevo zobrazenym
objekt jako .obj.

* Save data statistics graphs- zobrazi okno pro vybér slozky, kam se ulozi
histogramy ostatnich vlastnosti objektu.

* PCA test — zobrazi okno pro vybér slozky s daty a hned poté zobrazi druhé
vybérové okno pro ulozeni spoctenych vysledkli. Poté se spusti test na
globalni, muzsky a Zensky PCA model a vysledek je uloZzen do souboru
Error.txt. Test probiha nésledovné: Pro kazdy objekt se pocitd model z dat bez
jeho pritomnosti. Poté se objekt aproximuje pomoci tohoto modelu s riznym
poctem komponent (2, 20, 40, 60 a vSechny) a pro kazdy vrchol se spocita
vzdalenost od origindlniho objektu. Tyto vzdéalenosti se nasledné zpriméruji
ptes vSechny vrcholy a testovaci objekty. Do souboru Error.txt se také ulozi
pramérnd chyba aproximaci objektd, které se podileli na tvorbé modelu. Toto

slouzi k porovnani. Chyba je vyjadifena v milimetrech.

7.1.2 Zalozka View

Zalozka View v levém hornim menu nabizi uzivateli nésledujici funkcionalitu

(nasledujici popis vysvétluje zaskrtnutou funkcionalitu)
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View |8 -
M  FResetcam

Axes

Texture

.4 Smooth

Wire
4 2-Sided
¥ | GLSL
¥ | Global color

¥ | Ambient

¥ | Diffuse
Specular

¥ | Phong
V-Sync
Orientation

Obrazek 7.1.5: Zalozka View

Reset cam — resetuje kameru do vychoziho nastaveni

Axes — zobrazi osy X, y, Z

Texture — zapne zobrazovani textury, pokud je n¢jaké textura nactena

Smooth — zapne plynuly ptechod barev mezi vrcholy

Wire — zobrazi nactenou sit’ jen pomoci hran trojuhelnikli. Vznikne dratény
model. V opaném piipad¢ je obsah trojuhelniky vybarveny.

2-Sided -umoziuje zobrazit povrch z obou stran, jak z vnitini, tak z vn&j$i
GLSL- zapne pouzivani shaderi a umozni tvaf vystinovat vii¢i nastavenému
zdroji svétla. Stinovani pak lze ovlivnit zaSkrtnutim polozek Ambient,
Diffuse, Specular, Phong.

Global Color — obarvi celou tvar do Zluté barvy. (Vychozi nastaveni je
nahodn¢ barevné)

Ambient — ptidd do modelu stinovani konstantni osvétleni (toto osvétleni
simuluje svétlo, které by na povrch objektu dopadlo po né€kolikandsobném
odrazeni svételnych paprskl od ostatnich ptredméti).

Diffuse -zapne zobrazeni difusni ¢asti sv€tla (rovhomérné odrazena cCést

s~

svétla do vSech sméri od matného povrchu, kterd vytvari trojrozmérny
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vzhled)

* Specular — zobrazi odlesky a tim ucini povrch leskly. V opacném piipadé
povrch plsobi matnym dojmem.

* Phong — zapne Phonglv svételny model.

*  V-sync — experimentalni zvySeni rychlosti vypoctu

* Orientation — zméni orientaci z-ové soufadnice pii exportu dat

7.2 Zobrazujici okna

Uzivateli jsou k dispozici dvé zobrazovaci okna. Ty umoziuji uzivateli podle
zvoleného nastaveni zobrazit jeden 3D objekt ze dvou pohleda nebo tfeba zobrazit
pivodni objekt s jeho upravenou variantou. V pravém okné se podle nastaveni
zobrazuje bud’ ptivodni 3D objekt nebo kopie levého okna. V levém okné se vzdy
zobrazuji veSkeré uzivatelské zmény provedené na objektu po vypoctu PCA.
V nasledujicim textu budou popsany tyto modifikace objektu. Objekty v téchto
oknech lze pomoci mysi otacet ze vSech stran. Staci jen levym tladitkem kliknout a
tahnout. Koleckem mysSi lze objekty pfiblizovat a oddalovat: pfiblizovani a
oddalovani funguje na ob¢ okna zaroven, zatimco otaceni objektem podle nastaveni

funguje bud’ pro ob¢ okna zaroven nebo pro kazdé zvlast’ (viz. nasledujici popis).

7.3 Nastaveni nad zobrazujicimi okny.

View Rotation
(@) Same () Different ) Same (@) Different Print screen Clean comparation Reset all Compare

Obrazek 7.3.1: Obecné nastaveni
Popsané zleva doprava.

Wiew
(® Same () Different

Obrazek 7.3.2: Prepinac pohledii

* Same- v obou zobrazujicich oknech lze vidét stejny obsah
* Different — v pravém zobrazujicim okné je vidét puvodni objekt spocteny
pomoci PCA. V levém je zobrazeny objekt upraveny uzivatelskym

nastavenim.
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Retation
O Same @ Different

Obrazek 7.3.3: Prepinac rotact
* Same — umozni otacet objekty v obou zobrazujicich oknech zéaroven. Pfi
pfepnuti z modu Different se otdceni nastavi podle levého okna.
* Differen- umozni otaCet objekty nezavisle na sobé
Tlacitka:
* Tlacitko Print screen - zobrazi okno pro ulozeni print screenu levého
zobrazovaciho okna jako obrazek typu .bmp
Veskerou nasledujici funkcionalitu je mozné pouZit jen po spocteni nebo nacteni
PCA transformace.
* Clean comparison — smaze vizualni porovnani tvarii, které vzniklo pomoci
polozek Load next and Load differences v zélozce File v levém hornim menu.
* Reset all — resetuje veskera uzivatelskd nastaveni provedend po vypoctu PCA
tj. uvede program do stavu, ktery nastal bezprostfedné po vypoctu PCA.

* Compare — spusti test porovnavani metod a vysledky ulozi do zvolené slozky

7.4 Nastaveni pod zobrazujicimi okny.

previous next |a\u'erage face

3

Number of visible cortrals |20 z [] Hidden scaore values are zero Multiplies range of scroll bar 1 =

Obrazek 7.4.1: Menu pro ovladani komponent PCA
Tlac¢itka previous a next umoziuji uzivateli listovat mezi nactenymi 3D objekty
z PCA transformace, tj. ve zobrazujicich oknech se vykresli piislusny objekt a
v boxech PCA scores a Regression se zobrazi idaje odpovidajici tomuto objektu.
* Tlacitko previous - pfepne na piedchozi objekt
» Tlacitko next — ptepne na nasledujici objekt
+  Sedé textové okno — zobrazuje informace k vykreslenému objektu. V piipadé

tvari se jedna o index tvafe v souboru, pohlavi, vek, vahu a vysku. Je-li tvar

A%

WVt

vrcholu s maximalni nalezenou vzdélenosti a primérna vzdalenost vrchold od
teZiste.

* Number of visible controls - nastavuje pocet zobrazenych posuvnikli v boxu
PCA skore, kterymi je pak mozné ménit nastaveni.

e Hidden score values are zero - zaSkrtnutim tohoto zaSkrtavaciho boxu se
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v pravém zobrazovacim okné¢ vykresli aproximovana tvar podle poctu PCA
skore nastavenych pomoci Number of visible controls.

Multiplies range of scrollbar — nastavuje rozsah vSech posuvniki v boxu PCA
scores. Nastavena hodnota slouzi jako multiplikativni konstanta nastavené¢ho
rozsahu, tj. kazdy posuvnik ma nastaveny symetricky rozsah hodnot podle
maximalni ¢i minimalni hodnoty (podle nejvétsi absolutni hodnoty ze vSech
objektl pro danou PCA komponentu) a tento rozsah je pak zvétSen ndsobné
krat o nastavenou hodnotu. Pouze hodnoty mensi nez zadané cislo jsou

nastaveny na toto ¢islo (nastaveni vétSich rozsahii zistdva zachované).

7.5 PCA scores

V této sekci jsou vyobrazeny nalezené skore pro dany objekt.

Uzivateli je umoznéno hybat posuvnikem a tim meénit objekt zobrazeny

v zobrazovacim okné/oknech (podle nastaveni médu view na Same nebo Different).

Pca scores

L — (I O = I I ' I —
pcal pcad pcad pcad pcah
A3% 430 17 60% 8 6T BRI 3L -T5R

IS R (RN (CH

Reset Reset Reset Reset Reset

Obrdazek 7.5.1: Nastaveni jednotlivych komponent pca

Tento box zobrazuje spoctené PCA skoére a umoznuje jejich editaci.

V prvnim ¢iselném poli (brano ze shora doli.) 1ze nastavit rozsah posuvniku
zobrazeného nize nasledujicim zplsobem. Kazdy posuvnik ma nastaveny
symetricky rozsah hodnot podle podle nejvétsi absolutni hodnoty ze vSech
objektti pro danou PCA komponentu.

V Sedém okné je zobrazena hodnota posuvniku.

Pohnutim posuvniku se pienastavi hodnota konkrétni PCA komponenty a
v zobrazovacim okné/oknech (podle rezimu zobrazeni View na Same nebo

Different) se vykresli podoba objektu podle nového nastaveni. Na zménu
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7.6

hodnoty posuvniku oproti pivodni je uZzivatel upozornén zmeénou barvy
jezdce na ¢ervenou.

Tlacitko reset restartuje hodnotu, tj. nastavi ji na hodnotu spoctenou PCA
Poznamka: Skore PCA je ovlivnéno funkcionalitou z boxu Regression. Mlize
se stat, ze spoctené¢ hodnoty piekrofi maximalni nastaveni posuvniku. V
takovém pfipadé¢ je posuvnik graficky nastaven na svoji maximalni/
minimalni hodnotu a zobrazena hodnota v Sedém okné se vypiSe Cervené a
neodpovidd hodnoté nastaveného posuvniku, ale redln€¢ spoctené hodnoté
pomoci regrese. Nasledkem toho miize nésledné pohnuti jezdce vyvolat

velkou zménu.

Cartoon

Cartoon

Cartoon deformation

Aply

Reset

Obrazek 7.6.1: Nastaveni funkce karikatury
V Sedivém okné je zobrazena hodnota posuvniku
Posuvnikem se pouze nastavuje hodnota. AZ po stlaceni tlacitka Apply jsou
touto hodnotou vyndsobeny vSechny hodnoty PCA skére a dojde
k ptekresleni objektu v zobrazujicich oknech.

Tlacitko reset nastavi posuvnik na vychozi hodnotu, kterou je jednicka.
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7.7 Regression

Rearesion

BMI switcher O
Ow Ow [Ow [w
R i I N R N

1 = 1 = 7 =

1 = = =

age height weight  BMI

-

oo o jo |

Reset Reset Reset Reset
False False False False

1 1 1 1
1 1 1 1

[] =ave graphs

I Run regresion |

< >

Obrazek 7.7.1: Regression panel

*  BMI switcher - umoziuje prepinani mezi BMI proménnou a proménnymi
vaha a vyska, protoze BMI je zavislé na vaze a vySce. Chceme-li nastavoval
BMI proménnou, pak se nastaveni vysky a véhy resetuje - nastavi na vychozi
hodnoty. Pokud chceme nastavovat vysku a vahu, tak se BMI nastavi do
puvodni hodnoty.

e Zaskrtavaci box W umozni pouzit vaZzenou regresi.

* Nasledujici vybér urcuje stupent polynomu regrese. Uzivatel méa na vybér ze
tii hodnot: 1 — linearni regrese, 2 — aproximace kvadratickou kiivkou
3 - aproximace kubickou kiivkou.

+  Sedé pole zobrazuje nastavenou hodnotu posuvniku.

« Cislo nastavi sklon p¥imky, ktera je pouzita k vazeni. P¥imka prochazi bodem
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[minimalni nalezen4 Euklidovska vzdalenost mezi aktudlni tvafi a ostatnimi
tvafemi, 1] a [maximalni nalezena Euklidovska vzdalenost mezi aktudlni tvari
a ostatnimi tvafemi * nastavend konstanta z tohoto okna,0]. Takze ¢im vétsi
Cislo tim mensi sklon.

* Posuvnik nastavuje hodnoty vlastnosti a podle vypoctené regresni kiivky
méni hodnoty PCA skore tak, ze posune hodnoty PCA skoére ve smeéru
spoctené regrese. V dusledku toho dojde k ptekresleni zobrazovaciho
okna/oken podle nového nastaveni.

* Vypsané hodnoty zobrazuji nastaveni (ve stejném poradi jako jsou
nastavovaci boxy) posledniho béhu regrese. Pied prvnim spusténim regrese je
vypsano vychozi nastaveni. Zméni-li uZivatel nastaveni, tak se pismo na
tla¢itku Run regression zbarvi docervena jako signalizace, ze vypoctena
regrese neodpovida aktudlnimu nastaveni a je potifeba regresi prepocitat.
Vypocet nevazené regrese je pro vsechny nactené objekty stejny. Na rozdil
od vazené regrese, ktera je platnd jen pro aktudlné zobrazeny objekt a tak
zmeni-li se objekt, tak jsou uzivateli znepfistupnény posuvniky, tj. nejsou
viditelné pro jiné tvére.

» ZasSkrtavaci box save graphs umoziuje pfi zaskrtnuti ulozit grafy regresnich
kiivek prvnich 30 PCA skodre pro vSechny vlastnosti.

» Stisknutim tlac¢itka Run regression se spocitd regrese podle diive popsanych
nastaveni. Byl-1i zaskrtnuty box save graphs bude uzivatel vyzvan k vybéru
slozky, kam se maji grafy ulozit. V této slozce se vytvoii adresar
pojmenovany podle typu dat, na kterych byl spustén (F/M/N, -/normalized) a
v ném slozky podle typu proménné a typu regrese (-/weighted,

age/weight/height/BMI,1/2/3) a v nich se ulozi 30 grafti.

7.8 Vstupni data

Program umi nacist slozku s daty v nésledujicim formatu. Slozka s daty obsahuje
slozky pojmenované ¢islem, které udava index tvére, a v ném je soubor remesh.obj
s trojuhelnikovou siti. V hlavni slozce je navic soubor specs.csv, ve kterém jsou
uloZeny vlastnosti jedince v potadi id, pohlavi, vdha , vySka a vek. Prvni fadek
tohoto souboru slouzi jako popis Udaji. Na nasledujicich tadcich jsou jiz zadané

udaje.
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8 Experimenty, porovnavani a validace

Nyni si ukdzeme rozdily mezi modely PCA pro muZze, Zeny a globalnim modelem
(model mtizu a Zzen dohromady). Podivame se, kolik hlavnich komponent je potfeba
k slusné aproximaci tvare z hlediska vizudlniho. Tak nahlédneme zda se podafilo
najit uspokojivé propojeni s vlastnostmi jedinct a s modelem pomoci riznych typt

regrese.

8.1 Aproximace obliCeje pomoci PCA

V této podkapitole se zamétime na model vznikly pomoci PCA a na jeho ovéfeni.

8.1.1 Komponenty

Nejdiive si ukdzeme vliv riiznych PCA komponent na tvar obli¢eje. Na obrazku
8.1.1 je vidét primérnd tvar ze Sikmého profilu a zepfedu. Zobrazené tvare byly
vytvoiené globdlnim modelem, tj. model tvofi jak Zeny, tak muzi. Dale jsou na
obrazku vyobrazeny zmény této primérné tvaie pomoci prvni (56% vysvétlujiciho
rozptylu), treti (7% vysvétlujiciho rozptylu) a Sesté komponenty (1,8% vysvétlujiciho
rozptylu). Hodnota skére byla nastavend na jeho jednondsobek rozsahu, tj. pro danou
komponentu se vybere nejvétsi absolutni hodnota ze vsSech jejich skore (ve vSech
tabulkéach bude R oznacovat tento rozsah hodnot). Ackoliv tvai se méni celd, tak je z
obrazkl vidét vyrazna tendence jen k urcité zméné. Naptiklad prvni komponenta by
se dala oznacit za velikost tvafe, tfeti komponenta se zaméfuje na celo a jeho
zbytnéni, Sesta komponenta pro zménu zdsadné méni velikost nosu.

Na dal$im obrazku 8.1.2 je zobrazena 16. (0,4% vysvétlujiciho rozptylu) a 24.
komponenta (0,2% vysvétlujiciho rozptylu) globalniho modelu. Hodnota je opét
nastavend na minimalni a maximalni hodnotu rozsahu R, ale tentokrat je zvétSena na
trojnasobek této hodnoty, aby byl zfeteln¢ vidét efekt komponenty na celkovy tvar.
Komponenty s vy$§im poradovym ¢islem (niz§im vysvétlujicim rozptylem) maji na
model mensi efekt a jejich vliv neni tak zietelny. Nicméné praveé tyto drobné zmény
davaji obliceji jeho charakter.

Obecn¢ by se z pozorovani dalo fict, ze prvnich nékolik komponent fesi
pfedevSim tvar jako takovy a dal$i komponenty dotvateji celkovy efekt, ktery je

tvofen rliznymi asymetriemi a vraskami.
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Obrazek 8.1.1: Zobrazuje priimérnou tvar globalniho modelu po zméné nékterych
PCA komponent na hodnotu jednondsobku jejich rozsahu v datasetu.
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Obrazek 8.1.2: Zobrazuje primérnou tvar globalniho modelu po zmeéné nekterych
PCA komponent na hodnotu trojndsobku jejich rozsahu v datasetu.

Na obrazku 8.1.3 je vyobrazeny rozdil mezi muzskym a Zenskym modelem.
V levé casti tabulky jsou zobrazené muzské tvafe a v pravé zenské. Prvni tadek
zobrazuje vliv prvni komponenty a druhy tadek zobrazuje vliv desatého skore.
Ackoliv prvni PCA komponenta opét urcuje ,,velikost tvare®, tak uz v pramérné tvari
je na prvni pohled vidét rozdil mezi muzskou a Zenskou tvafi. U 10. komponenty uz

je tento rozdil diametralni — muzska tvar inklinuje k obdélnikovému tvaru zatimco
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zenska ke kulatému, coz naznacuje rozdilné tendence, I celkové zenské obliceje

vypadaji ZenStéji a muzské muzsky.

O ©
BT
Do

Obrazek 8.1.3: Vizualizace zmény 1. a 10. komponenty v muzZském a Zenském modelu

Kolik komponent je tfeba? Na obrazku 8.1.5 jsou zobrazené grafy vysvétlujicich
rozptyli pro vSechny modely a pomoci pravidla broken-stick (Peres-Neto a kol.,
2005) je nalezen prah, ktery urcuje kolik hlavni komponent by v modelu mélo urcité

zlstat. Nicméné naSe uloha je hodné o vizudlni strance, a tak se podivame na
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vysledné aproximace. K porovnani si vezmeme model muze, protoZze u néj byl
nalezen nejnizs§i prah. Na obrdzku 8.1.4 je zobrazen postarsi a mlad$i muz a pod
jejich plivodnim vzhledem se zobrazuji aproximace pomoci prvnich 5 (75% celkovy
pocet vysvétlujictho rozptylu), 20 ( necelych 91% celkového vysvétlujiciho
rozptylu ) a 45 (96% celkovy pocet vysvétlujiciho rozptylu ) komponent PCA.

Z ptedchozich pokust vyplyva, ze pro mladsi jedince muzeme pocet komponent
dost zredukovat, coZ je dano tim, Ze PCA komponenty s vysS§im pofadovym cislem
dotvafeji jemngjsi rozdily, zatimco PCA komponenty s niz§im pofadovym cislem

vytvati celkovy tvarovy zéklad obliceje.
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Obrazek 8.1.4: Zobrazuje viiv poctu PCA komponent na vysledny vzhled. V radku
origindl je zobrazena origindlni tvar (starsiho a pak mladsiho muze) a v
nasledujicim radku jsou zobrazené aproximace s 5, 20 a 45 komponentami.
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8.1.2 Validace

K vyhodnoceni PCA modeli jsme pouzili podobné techniky jako v ¢lanku (Booth
a kol., 2016). Z grafii v 8.1.5 je vidéet, ze doslo k velké redukci dimenze, a proto
model vyzaduje jen par desitek komponent. Pro ucel validity byly modely podrobeny
testu specifi¢nosti. Test probihal nasledovné: Pro kazdou tvar se pocital model z dat
bez jeji ptitomnosti. Poté se tvafe aproximovaly pomoci tohoto modelu s riznym
po¢tem komponent (2, 20, 40, 60 a vSechny) a pro kazdy vrchol se spocitala
vzdalenost od originalni tvare. Tyto vzdalenosti se nasledné zpriméruji pfes vSechny
vrcholy a testovaci tvafe. K porovnani chyb byli také spoctené i aproximace vsech

tvari, které tvotily model, a jejich zprimérované primérné vzdalenosti.

Tabulka 1: Prumérnd chyba aproximace pro testovaci data a pro vsechna data

1,2265
1,1783
0,8842
0,7555
0,7367
0,5579
0,6803
0,4407
0,5918
0,0224

4,7222
4,5063
3,1271
2,6295
2,5793
1,8461
2,3041
1,3733
1,8843

0,09419

0,7522
0,7319
0,5237
0,4358
0,4149
0,3176
0,3721
0,2435
0,3145
0,0029
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Obrazek 8.1.5: Grafy vysvétlujicich rozptylii pro muzsky, Zensky a globadlni model.
Cislo v ramecku urcuje prah podle pravidla broken-stick (zobrazeno koleckem) -
tento pocet komponent by urcité mél byt zahrnut v daném modelu.
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Tabulka Zzen byla vybrana na zéklad¢ obrazku 8.1.6, kde se ukazalo, Ze Zensky
model ma nejlepsi aproximace. V praci Bootha a kol. (Booth a kol., 2016) sice dosly
k mens$im chybam, ale jen v fddu desetin milimetru, zatimco méli né¢kolikandsobné
vétsi dataset trénovaci dataset (10000 tvaii). Zensky model ma lepsi aproximaci
pravdépodobné kviili mensi proménlivost v tvari a vétSimu poctu trénovacich dat

(165).
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Obrazek 8.1.6: Chyby globalniho (Cerna cara), muzského (modra cara) a zenskeho
(Cervena cara) na testovacich datech podle poctu zvolenych komponent
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8.2 Modelovani viastnosti

Na obrazku 8.2.1 je vyobrazena zavislost mezi vySkou a prvnima dvéma

komponentami, které modeluji muze. Pokud bychom si z piedchozich pokusii prvni

komponentu oznacili za celkovou velikost a druhou za Sitku tvare, dalo by se fici, ze

s ptibyvajici vyskou se oblicej zvétSuje a zuzuje.
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Obrazek 8.2.1: linedrni zavislost vlastnosti vysky u muzu. Vlevo: mezi prvni

komponentou a vyskou, vpravo: mezi druhou komponentou a vyskou

Na obréazku 8.2.2 jsou grafy s linedrni zavislosti na vaze. Je vidét, Ze s pfibyvajici

vahou oblicej roste a soucasné se rozsiruje.
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Obrazek 8.2.2: linearni zavislost vahy u muzii. vlevo: mezi prvni komponentou
a vahou, vpravo: mezi druhou komponentou a vahou

Pro zékladni porovnani vyuzitych metod vznikly tabulky 2, 3 a 4. Jelikoz nemame k

dispozici longitudinalni data, tak jediné, co miizeme porovnavat, je primérny oblicej

z néjaké skupiny s primérnym oblicejem z jiné skupiny jedincti. Ve zminénych
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tabulkach porovnavame nasledujici metody:

* linearni regresi a jeji vazené varianty s parametrem od 1 do 9

* regresi druhého stupné a jeji vaZené varianty s parametrem od 1 do 9

* regresi tfetiho stupné a jeji vazené varianty s parametrem od 1 do 9
Postup probihéd nasledovné: vezmeme si skupinu jedincti a kazdého jedince pomoci
nekteré z diive zminénych metod pietransformujeme do vysledné skupiny. VSechny
transformace zprimérujeme a vznikne tak primér oblicej predikce. Tento novy
pramérny obli¢ej porovndme s primérnym obliejem vzniklym z ptivodnich dat s
pomoci primérné chyby na vrchol. Tu spocitame jako Euklidovskou vzdalenost mezi
odpovidajicimi vrcholy. Pro srovnani zlepSeni je v tabulkach také zminény rozdil
mezi primérnym obli¢ejem vychozi skupiny a primérnym obli¢ejem cilové skupiny
(viz. informace - skute¢ny rozdil v tabulce). Vysledky jsme zkoumali pro nasledujici
transformace:

* transformace véku ze skupiny 15-40 let do skupiny 51- 76 let

* transformace vySky ze skupiny 150 — 175 cm do skupiny 171- 196 cm

* transformace vahy ze skupiny 45-80 kg do 81-116 kg.
Skupiny byli vybrany tak, aby zhruba reprezentovali polovinu jedincii s nizkou
hodnotou dané vlastnosti a transformovaly se do skupiny s vy$s§i hodnotou stejné
vlastnosti. K testu byly pouzity vSechny PCA komponenty. Z vysledkii vyplyva, ze
vek je nejlepsi modelovat pomoci polynomu stupné tii a na§ zpiisob vazeni nedava
lepsi vysledky nez samostatna kubicka kiivka. Toto plati u vS§ech modeli. U vysky
pro zménu vychazi nejlépe linearni regrese s vazicim koeficientem 1. A u véhy je to
rozdilné: pro muze nejlépe vysla kubickd regrese s parametrem 1, u Zen kvadraticka
regrese s parametrem 2 a globalni model ma nejlepsi vysledek s kvadratickou
kiivkou s parametrem 1. (Celé zdznamy lze vygenerovat pomoci programu v piiloze
a vysledky jsou v milimetrech).

Celkové mizZeme fici, Ze ndmi zvoleny postup tvofeni predikce se ptiblizuje
k primérné tvati cilové skupiny, at’ pouzijeme jakoukoliv ze zminénych metod. I
kdyz by se mohlo zdat, Ze predikovat u Zen vySku pomoci kubické kiivky je nesmysl
(primérna chyba je pfes 4 mm), vysledek v tabulce je ovlivnén skutecnosti, ze data
pro aproximaci neobsahuji moc Zen s tak velkou vyskou (171-196) a polynomy
vysSich stupiii maji tendenci pak strmé stoupat ¢i klesat. Aktudlni verze programu

tento fakt zatim nijak neoSetiuje.
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vlastnost predikce skutecny rozdil

informace vk £ 15-40 do 51-76 1,2216
stupen regrese 1 2 3
bez vah 0,303 0,3632 0.1754
1 0,3758 0,4594 0,2931
2 0,3175 0,3588 0,1999
3 0,3109 03779 0,1386
4 0.3084 0.3735 0.1544
5 0,3071 0,371 0,1822
6 0,3063 0,3696 0,1509
7 00,3058 0,3686 0,18
8 0.3054 0.3679 0.1794
9 0,3051 0,3673 0,1739
max 0,3758 00,4594 0,2931
min 0,303 0,3632 0.1754
primér 0,31453 0,38073 0,19423
vlastnost predikce skutecny rozdil
informace vyska Z 150-175 do 171-196 0.8966
stupen regrese 1 2 3
bez vah 0,8915 1,2097 4,206
1 0.4869 1,3267 4. 4757
2 0,7628 1,1981 4,3356
3 0,8162 1,1997 4,3183
4 0.8384 1,2018 43115
5 0.8504 1,2032 43079
6 0,858 1,2042 4,3056
7 0,8633 1,205 4,3041
8 0.,8671 1,2056 4,303
9 0.87 1,206 4.3021
max 0,8915 1,3267 4,4757
min 0.4869 1,1981 4,206
pramér 0.81046 1.216 4.325938
vlastnost predikce skutecny rozdil
informace vaha Z 45-80 do 81-116 1,358
stupefi regrese 1 2 3
bez vah 0,6187 0,4557 0,4666
1 0,3587 00,4551 04714
2 0,5517 0,4207 0,4455
3 0,5809 0,4336 0,4532
4 0.,5824 0,4397 0,4569
5 0.5986 0.4432 0.459
6 0,6024 00,4454 0.4603
7 0,605 0,447 0,4613
8 0.6069 0.4431 0,462
9 0.6083 0,449 0.4625
max 0,6187 0,4557 0,4714
min 0,3587 0,4207 0.4455
pramér 0.57236 0.44375 0.45987

Tabulka 2: Model Zeny — porovnani riiznych typii regresi v ruznych skupinach.
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informace

stupef regrese
max

min

prameér

informace
stupen regrese
max

min

prameér

informace

stupen regrese
max

min

prameér

vlastnost
vék

1
0,5633
0,5255

0,53566

vlastnost
vyska
1
07733
05962
0,73336

vlastnost
vaha

1
0,7595
0,4835

0,71195

predikce
Z 15-40 do 51-76

2
0,596
0,5746
0,58738

predikce
Z 150-175 do 175-200
2
0,7733
0,659
0,74412

predikce
Z 45-30 do 81-116

2
0,5827
0,4228

0,54931

skutecny rozdil
1,9528

3
0,4121
0,2143

0,23847

skutecny rozdil
2,4896
3
0,8758
0,7128
0,8401

skutecny rozdil
1,9134

3
0,5375
0,4318

0,50893

Tabulka 3: Model muzi — porovnani ruznych typu regresi v ruznych skupinach.

“informace

stupen regrese
max

min

pramér

informace

stupen regrese
max

min

pramér

informace

stupen regrese
max

min

pramér

vlastnost
vk

1
0.4106
0,332
0,3466

vlastnost
vyska

1
1.1342
0,5056

1,01581

vlastnost
vaha

1
0.8101
0.4016

0,73966

predikce
Z 15-40 do 51-76

2
04433
0,391
0,4001

predikce
Z 150-175 do 175-200

2
1217
0.681
1.11706

predikce
£ 45-80 do 81-116

2
0,5866
0,3032

0,52255

skutecny rozdil
1,4038

3
0,243
0,1592
0,17212

skutecny rozdil
3,0647

3
1,1957
0,59
1,08586

skutecny rozdil
2,3338

3
0,6066
0,3065

0,53749

Tabulka 4: Globdlni model — porovnani ruznych typu regresi v ruznych skupindch.
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Na obrazcich 8.2.3 a 8.2.4 jsou zobrazené né&jaké predikce podle nejlepsiho

nastaveni z tabulek 2 a 3.

Obrdazek 8.2.3: Predikce Zeny (pocatecni vék 44, vaha7l, vyska 175) pro vysku +-20
cm a vahu +- 20kg. Predikce je nastavena podle tabulky pro model Zeny (nastavena
podle tabulek)
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Obrazek 8.2.4: Predikce muze (pocatecni vek 50, vaha 80, vyska 180 ) pro vek +-30
let a pro vahou +- 30 kilogramii
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Pro vyraznéj$i viditelny efekt jsou na obrazcich 8.2.5 a 8.2.6 zobrazeny vysledky

extrémn¢ dlouhé predikce, taktéz na zakladé tabulek 2 a 3.

Obrazek 8.2.5: Predikce zeny z veku 19 na 90 let (kubicka regrese)

Obrazek 8.2.6: Predikce muze z vahy 66 na 110 kg (kubicka regrese s
parametrem 1)

8.3 Shrnuti

Celkové shrnuto - vysledky nalezené PCA jsou velmi zajimavé. Jsou zde vidét
znatelné tendence, jez se daji pojmenovat (jako naptiklad celkova velikost obliceje,
velikost nosu). Navic tvat se dd celkem vérohodn& aproximovat 45 ¢i menSim
poctem hodnot. Celkem uspokojivé jsou i1 nalezené predikce. Tvare vypadaji

veérohodné (lidsky) a zaroven predikce zachovava z velké cCasti charakteristiku
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oblic¢eje. U zvySeného véku dochézi k vyraznéjSim zdhybtim ve tvafi. S piibyvajici

vahou se tvar zakulacuje zejména v oblasti tvari. A pti vétsi vySce se tvar protahuje.
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9 Zajimavé implementacéni detaily

Jako zéklad programu poslouzil projekt 101MeshEditor poskytnuty vedoucim.
Tento projekt umoziuje uzivateli nacist tvare typu .obj a .ply., a pomoci knihovny
OpenTK, kterd implementuje OpenGL standard pro jazyk C#, umoziiuje nactenou
tvar uzivateli zobrazit v 3D podobé. Projekt navic umoziuje uzivatelsky priveétivé
prohlizeni tvare ze vSech stran a rizné reZimy nastaveni zobrazeni popsané
v podkapitole 7.1.2 Tento projekt byl nasledn¢ upraven a rozsifen do podoby popsané

v kapitole Software pro modelovani a vizualizaci tvaru obliceje 7.

9.1 Vykon PCA

Prvni pokus vypoctu PCA byl zprostiedkovan pomoci knihovny R.NET, ktera
implementuje pouziti jazyka R (jazyk vhodny pro statistické¢ vypocty) v ramci .NET.
Bohuzel vypocet pro data obsazend v naSem datasetu nebylo mozné dokoncit. Proto
doSlo na vlastni implementaci PCA podle kapitoly Vypocet PCA pro data s velkou
dimenzi 4.4, kde R.NET pocitalo jen vlastni ¢isla a vlastni vektory malé matice T
zminované v kapitole 4.4. Vypocet sice zdarn¢ probéhl, ale doba vypoctu byla
nepiipustna. Métenim se ukdzalo, Ze nejdelsi ¢ast vypoctu spoc¢iva v nasobeni matic.
Konkrétné vypocet matice T , kterd vznikla nasobenim matic velikosti 298x45009
s 45009x298, byl ¢asoveé naro¢ny. I po vhodné vicevlaknové implementaci nasobeni
matic pomoci Threadpoolu (fronta uloh, které jsou postupné zpracovavany pomoci
nekolika vlaken), trval vypocet samotné matice T 1 minutu, coz bylo zlepSeni, ale
ne takové, v které se doufalo. Nakonec pro nasobeni a vypocet vlastni Cisel a vektortii
byla zvolena oteviend knihovna Math.NET Numerics, kterd umoziuje po zavolani

funkce
Control.UserNativeMKL(),

vyuzivat Intel Math Kernel Library (MKL), coz je vysoce optimalizovana
matematicka knihovna pro procesory Intel. Tato knihovna dokéze matici T spocitat
béhem pil vtefiny, coz je vyrazné zlepSeni. Cely vypocet PCA trva ptiblizné jednu
sekundu. Vykon byl méfen na Intel Core 7i 1.6Ghz ¢tyi-jadrovy s hyper-threadingem

na 8 jader.
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https://numerics.mathdotnet.com/MKL.html#Intel-Math-Kernel-Library-MKL

9.2 Track bar

Uzivatelské rozhrani programu je psané pomoci knihovny Windows Forms.
Windows Forms obsahuje zakladni uzivatelské prvky jako tlacitka, zaSkrtavaci boxy
a dalsi. K nastaveni ¢iselnych hodnot je v programu hojné pouzivan prvek TrackBar.
Jedna se graficky prvek posuvného jezdce po stupnici. Nicméné implementace
tohoto prvku ve Windows Forms je dosti omezena:

* rozsah hodnot v prvku track bar je reprezentovany jen pomoci hodnoty int
* hodnota nastavend pomoci prvku track bar neni ¢iselné zobrazena
* lze nastavit jen n¢kolik grafickych médd, které nelze ménit

Pro pohodli uzivatele nezbyvalo nic jiného nez tyto nedostatky nahradit vlastni
implementaci. Jelikoz napsat si cely vlastni TrackBar s plnou funkcionalitou neni
uplné Casové zanedbatelné. Jako zakladndm ndm poslouzila implementace prvku
TrackBar, od které dédime. Jelikoz chceme uzivateli nabidnout funkcionalitu zmény
barvy jezdce pii zmén¢ hodnoty, aby bylo zfetelné, které hodnoty se rlznym
nastavenim zmeénily a které ne, tak musime v podédéné tiid¢ od tfidy TrackBaru
pfepsat metodu OnPaint, ktera slouzi k vykreslovani grafického vystupu pfi jakékoliv
zméné prvku. Nejprve ale musime zménit jedno nastaveni pro novou podédénou
tfidu, protoze pro vSechny prvky kromé prvku Control neni metoda OnPaint
defaultné dostupna, tj. bez zmény niZze zminéného piiznaku nebude metoda OnPaint

pfi prekreslovani obrazovky volana.

SetStyle(ControlStyles.UserPaint, true);

Nyni si uz mizeme zvolit libovolnou grafickou reprezentaci prvku TrackBar, ale
ma to jeden hacek - Windows Forms API neposkytuje ani informace o poloze jezdce.

A tak se musime uchylit ke triku, kde volame ptivodni implementaci, protoze tfida

TrackBar zastfeSuje tento prvek Windows.

72



public rectangle slider

{
get
RECT rc = new RECT();
sendMessageRect( Handle, TBM_GETTHUMBRECT, IntPir.Zero, ref rc);
return new Rectangle(rc.left, rc.top, rc.right - rc.left, rc.bottom - rc.top);
}
1

private const Int TBM_GETTHUMBRECT = @x488 + 25;

private struct RECT { public int left, top, right, bottom; }

DllImport{"user32.dll", EmtryPolnt = "SendMessagel™}]

private static extern IntPtr SendMessageRect{IntPir hwnd, int msg, IntFtr wp, ref RECT 1p);

V tomto bodé¢ mizeme libovolné vykreslit novou grafickou reprezentaci prvku
TrackBar se zachovanim ostatni funkcionality ptivodniho TrackBaru.

Pokud chceme uzivateli poskytnout moznost sledovat nastavené hodnoty, musime
nas novy TrackBar propojit naptiklad s prvkem TextBox, ktery zobrazuje hodnotu,
kde se nachazi jezdec. Desetinné Cislo je pak reprezentované vhodnym vynasobenim
konstantou urcujici vybranou desetinnou piesnost. V programu se pak vyuzivaji
ruzné typy prvkl TrackBar s rozSitenou funkcionalitou, které jsou potomkem tohoto

naseho “chytrého* TrackBaru.

9.3 Dvé OpenGL okna

Pro zobrazeni vystupu spocitan¢ho grafickou kartou se vyuZiva knihovna
OpenTK.GLControl. Tato knihovna umoziuje piidat okno OpenGL jako prvek
formulafe. Vytvorenim dvou objekti typu OpenTK.GLControl se vytvoii dvé
na sobé nezavisla okna OpenGL. Kazdé okno ma svij vlastni OpenGL kontext, ktery
uklada veskera nastaveni tykajici se OpenGL. V podstaté¢ je to néco jako objekt
reprezentujici OpenGL. Chceme-li pfenastavit nékterou vlastnost OpenGL s danym
kontextem, musime nejprve tento kontext nastavit jako aktudlni. Pfepinani kontextu
zaruci volani funkce

glControl1.MakeCurrent();
tj. vesSkera nasledujici nastaveni OpenGL jsou platnd pro prvni okno aplikace
oznacten¢ jako glControll. Ackoliv lze OpenGL okna vykreslovat paralelné,
v pfilozeném programu jsou jednotliva uzivatelskd okna vykreslovana jedno po
druhém s ptepnutim kontextu.

Nékteré objekty OpenGL lze sdilet mezi riznymi kontexty. Objekty v OpenGL lze
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rozdé¢lit na dva typy : na bézné objekty a na objekty typu kontejner. Jakykoliv objekt,
ktery neni typu kontejner, miize byt sdilen mezi kontexty, stejn¢ tak jako Sync

Objects a GLSL Objects. Vice viz dokumentace OpenGL dokumentace
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Zaver

Béhem prace vznikl uzivatelsky ptivétivy program, ktery uzivateli umoziuje
jednoduse modifikovat trojuhelnikové sit¢ pomoci né€kolika ovladacich prvka
v redlném case. Trojuhelnikové sité¢ lze modifikovat proménnymi, které vznikly
redukci dimenze, a také lze predikovat tvar tvaie nastavenim fyzickych vlastnosti
jedinct. K pokustm poslouzil dataset 298 tvafi, které jsou reprezentované 45009
realnymi Cisly. K tvafim byly pfiloZeny fyzické tdaje o jedincich jako je pohlavi,
vaha, veék, vyska.

K redukci dimenze byla pouzita PCA. Diky vhodnému predzpracovani dat mohla
PCA najit optimalni novou reprezentaci dat, ktera funguje prekvapive intuitivngé - asi
tak, jak by pravdépodobné popsal ¢lovék tvar obliceje. Jako ptiklad si predstavime
né¢jakou situaci, kdy svédek popisuje pachatele policejnimu portrétistovi. Policejni
portrétista vétSinou poklada svédkovi otazky na tvar hlavy, je-li brada ¢i ¢elo Sirsi ¢i
uzsi, nebo jak veliké byly rty a nos. A prave takové podobné charakteristiky vykazuje
pouziti PCA na naSem datasetu.

Dalsi modifikace trojuhelnikové sité Ize provadét nastavenim fyzickych hodnot.
V tomto piipad¢ vytvatime predikce tvare, které zodpovidaji naptiklad otazku: Jak
by vypadala tvar daného ¢lovéka, kdyby pribral 20 kilo. Tyto predikce jsou pocitany
riznymi typy regrese. I tyto celkem jednoduché aproximacni piistupy dokazou
v datech nalézt zajimavé vztahy a nésledné predikce plsobi vérohodnym dojmem.
Nicméné za pokus by stalo vyzkousSet pro hledani téchto vztahli neuronové sité.

Celkem zajimavé by také bylo naSe predikce tvaii porovnat (at’ uz numericky
nebo vizudlné pomoci metod obsazenych v programu, které byly pro tucel
porovnavani tvari vytvotreny) s redlnymi daty a vyhodnotit tak uspéSnost. Ale
bohuzel takova data nejsou prozatim k dispozici. Nemame vzorky osob o 10 let starsi
¢i o 20 kilo leh¢i. A tak mizeme divéryhodnost zvolenych metod hodnotit jen
z empirické zkuSenosti a nebo jen pfiblizné porovnat G€innost riznych typli metod
na zékladé primérnych obli¢ejii riznych vékovych, vahovych ¢i vyskovych skupin.
Touto metodou porovnavani se doSlo k zavérim, Ze pro vék jsou obecné lepsi
predikce pomoci kubické regrese, pro vysku linearni a pro vadhu s polynomem stupné

2 nebo 3. Vysledné predikce vypadaly diavéryhodné. DalSim poznatkem bylo, ze
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vazend regrese miiZze zlepsit vyslednou predikci. S riznymi typy vazeni by se pak

dalo dale experimentovat.
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Priloha

Navrh programu

| MyTrackBar ¥ | | SmartVerticalTrac... ¥ | | PropertiesVertic... ¥ |
Tfidz | Abstract Tfida E] Tfidz
= TrackBar i | = SmartWerticaTrackBar

Y i

-

CartoonVertical... %

| ManageScoreVa... ¥
Trida Trida
=+ SmartVerticaTrackBar =+ SmartVerticaTrackBar

| Regression ¥ | | PCATransformat... ¥ |
Trida Trida

' " ModificationSta... ¥ |
Trida ]

| DemographicO... ¥
Trida

| DemographicDa... ¥ |
Trida
= DiataFilter<Demograp...

Zakladnim kamenem programu je ModificationStatus.cs. V ni se uchovava, odkaz
na spoctenou PCA transformaci, odkaz na nactené fyzické vlastnosti jedince, kopie
skore z PCA - changedScores, slouzici k uchovani uzivatelského nastaveni, kopie
vlastnosti jedince — changedProperties, slouZzici také k uzivatelskému nastaveni. Déle
tato tfida drzi odkazy na veskeré ovlada scrollBar. StézZejni funkce je changeObj(),
ktera zajist'uje aktualizace, kdyz jsou data zménéna.

DemographicObject — uchovava informace o tvaii nactené ze souboru

DemographicDataFilter — uchovava seznam nactenych demografickych objektt a
také seznam filtrovanych demografickych objektt

PCATransformation — uchovava, uklada, nacitd a pocita PCA transformaci

Regression — slouzi k vypoctu riznych typl regrese

MyTrackBar - je nova graficka implementace klasického TrackBaru. Tato tfida je
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obsazena v SmartVertical TrackBar, ktery roz§ifuje funkcionalitu o zobrazovaci pole,
popisek a resetovaci tlacitko. Od SmartVerticalTrackBar jsou podédéné tii typy

TrackBaru s dalsi nésledujici funkcionalitou.

Program je délany ve Windows Formech. K vykresleni 3D objekti je pouzita
knihovna Open.TK, a k numerickym vypoctim slouzi knihovna Math.NET

Numerics a grafy jsou vykreslovany pomoci R.NET.

Data

Data nelze ptidat jako piilohu. Jsou to osobni udaje a nebyl udélen souhlas
k jejich vetfejnému pouzivani. Slouzi jen pro akademické tcely. Dataset je mozné si

vyzvednout u vedouciho prace.
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