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Abstrakt

Tato bakalarska praca sa zaoberd experimentami so systémami na odhad dojmovych osob-
nostnych vlastnosti z videa a porovnéva ich tspesnost. Systémy v experimentoch si vytvo-
rené pomocou linedrnych regresorov a konvoluénych neurénovych sieti. Experimenty po-
rovnavaju uspesnost linedrnych regresorov spracovavajtcich obrazovi a zvukovi modalitu.
Na vytvorenych spektrogramoch zo zvukovych modalit videa praca vyhodnocuje vysledky
konvoluénych sieti s roznym poc¢tom konvoluénych a plne prepojenych vrstiev a nasledne po-
rovnava uspesnost rieSenia pomocou regresie a pomocou klasifikacie. Pre obrazovi modalitu
praca porovnava mnozstvo informécii v pohybe pohladu ¢loveka a v pohybe orienta¢nych
bodov tvare. Najlepsie vysledky v experimentoch dosahuje systém na spracovavanie orien-
tacnych bodov tvare.

Abstract

This bachelor thesis deals with experiments with systems for apparent personality analysis
from video, and compares accuracy of these systems. Systems from the experiments are
created by linear regression and convolutional neural networks. Experiments compare ac-
curacy of linear regressors processing visual and audial modality of video. On spectograms
made from audial modality of video, thesis evaluates results of convolutional neural ne-
tworks with varying number of convolutional and fully connected layers nad subsequently
compares accuracy of regression solution and classification solution of the problem. For vi-
sual modality of video the thesis compares information values of gaze movement and face
landmarks movement. System processing face landmarks movement reaches the best results
in the experiments.
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neurénové siete, velka péatka
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Kapitola 1

Uvod

Prvy dojem je u Iudi zautomatizovand ¢innost, ktora sa deje uz pri prvom pohlade na cu-
dzieho cloveka. Pri tomto pohlade si ¢lovek spravi vnutorni predstavu o osobnostnych
vlastnostiach osoby na zaklade vyzoru, postavy, nalady osoby, alebo na ziklade vyjadrova-
nia a intondcie reci osoby. Prvy dojem ale nemusi vzniknut len zo stretnutia nazivo, ¢lovek si
ho moze vytvorit aj z pohladu na fotografiu, video alebo vypocutia zvukovej nahravky. Ak
si clovek dokéaze prezriet video a odhadntt z neho osobnostné vlastnosti nahraného cloveka,
dokaze podobnu analyzu vykonat aj pocitac?

Ak by bol pocita¢ schopny si vytvarat prvy dojem z Iudi tak ako to dokdzu aj Iudia,
mohlo by to viest k zrychleniu a zautomatizovaniu niektorych ¢innosti v spolo¢nosti. Jedna
z ¢innosti, ktord by sa dala zrychlit by boli ndborové konania a pracovné pohovory, pri
ktorych by si uchadza¢ poslal kratke video a pocita¢ by ho dokazal analyzovat a urcit
vhodnost uchddzaca na dant poziciu.

Pretoze osobnost c¢loveka sa skladd z velkého mnozstva osobnostnych vlastnosti, mu-
sime si zvolit vhodny model na efektivny popis osobnosti ¢loveka, aby sme mohli v pocitaci
tito osobnost interpretovat. Vhodny model na popis osobnostnych vlastnosti je takzvana
Velka piatka [12]. Velka patka modeluje osobnost za pomoci piatich vlastnosti: extraver-
zia, privetivost, svedomitost, neuroticizmus a otvorenost k novym veciam. Kazda z tychto
vlastnosti je modelovand jednou hodnotou, ktora znaci prislusnost k danej vlastnosti, alebo
vzdialenost od nej. Aj napriek vhodnému modelu, jednotna analyza osobnostnych vlastnosti
z videa nemusi byt efektivna najmé pre réznorodost etnicit a individudlne odchylky v reci
Tudi.

V mojej praci som modeloval a porovnaval systémy pre odhad dojmovych osobnostnych
vlastnosti pomocou konvolu¢nych neurénovych sieti. Pri modelovani jednotlivych systémov
som pouzival vizudlnu a audidlnu modalitu videi z datovej sady First Impression vytvorenej
pre sutaz Apparent Personality Analysis and First Impressions Challenge [13]. Pri modelo-
vani som porovnaval ako funguji rozne hibky siet, rieSenie pomocou regresie a klasifikicie,
alebo aké priznaky funguju najlepsie pre vizualnu modalitu.

Pri mojom experimentovani s datovou sadou som zistil mnoho zaujimavych skutoc-
nosti. Napriklad ze pri malej datovej sade je vhodné modelovat systémy s mensim poc¢tom
parametrov, alebo ze klasifika¢né riesenie moze fungovat lepsie ako regresné riesenie. Vyhod-
notenia jednotlivych experimentov som porovnéval s vysledkami timov v satazi Apparent
Personality Analysis and First Impressions Challenge [13], a ak by boli tieto vysledky po-
rovnatelné, tak by mdj najlepsi systém obsadil v sttazi 8. miesto.



Kapitola 2

Konvoluéné neurdénové siete

V dnesnej dobre najrozsirenejsie metdédy strojového ucenia na spracovanie videa su kon-
voluéné neurénové siete. Konvolucéné neurénové siete sa rozsirili do vSemoznych odvetvi
spracovavania a generovania zvuku, obrazkov, ale aj inych dat. Ich popularita stéle rastie a
to najmé preto, ze dosahuju velmi dobré vysledky vo vSetkom co robia, vo vela pripadoch
dosahuju lepsSie vysledky ako ludsky naprotivok. Konvolucéné siete pri spracovavani udajov
postupuji po krokoch, po vrstvach. Tato kapitola zhina vsSetky vrstvy pouzité v tejto préci
a pridavné funkcie, ktoré boli pri konvoluénych neurénovych sietach pouzité.

2.1 Konvoluc¢éna vrstva

Konvolu¢né vrstva je zdkladnym prvkom konvolué¢nych neurénovych sieti. Svoj nézov do-
stala podla matematickej operacie, ktori vykonava, konvolicie. Konvolicia je operacia
dvoch funkcii, ktord je definovand ako vahovany sicet cez podcast prvej funkcie (vstup)
urc¢enej druhou funkciou (jadro). V pripade konvolu¢énych neurénovych sieti sa pouziva
diskrétna konvolicia 2.1, v ktorej f a g su funkcie, M je velkost konvolu¢ného jadra.

(f*9)lal= > flz—mlglm] (2.1)

Nézorny priklad konvoltcie je vidiet na obrazku 2.1'. Pri konvoluénych neurénovych sie-
tach si konvolu¢né vrstvy definované po¢tom konvoluénych jadier, velkostou konvoluénych
jadier a velkostou kroku jadra medzi konvoltuciami. Pocet konvolu¢nych jadier urcéuje pocet
kanalov vystupnych dat. Velkost kroku jadra medzi konvoliciami urcuje velkost vystupnych
dat, ak je nastavend na 1, vystupné data maju rovnakua velkost, ale ¢im je krok vacsi, tolko
krat st vystupné data zmensené.

2.2 Aktivacné funkcie

V konvolu¢nych neurénovych siefach ¢asto za konvoluénymi vrstvami najdeme nelinedrne
aktivacné funkcie. Aktivacné funkcie vdaka svojej nelinearite zabranuju zdegradovaniu siete
na linedrne riesitelny problém, ale niektoré aktivacné funkcie slizia aj na normalizaciu
vystupu. Pri konvolu¢nych neurénovych sietach sa najcastejsie pouzivaju aktivacné funkcie

1Zdroj: http://colah.github.io/posts/2014-07-Understanding-Convolutions/img/RiverTrain-
ImageConvDiagram.png
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Obr. 2.2: Aktiva¢né funkcie ReLU (vlavo) a sigmoida (vpravo)

ReLU a sigmoida na odlinearizovanie a softmax na normalizaciu vystupov. ReLLU je funkcia,
ktora vsetky zadporné hodnoty zobrazuje do nuly, tym sa daji deaktivovat niektoré cesty
v neurénovej sieti, ¢o umozni sieti zamerat sa iba na ur¢ité casti vstupov. Sigmoida je
funkcia, ktord zobrazuje vstupy do intervalu (0, 1), tato funkcia sa vyuziva menej, pretoze
v okoli nuly sa funkcia sprava linedrne a vo velkych vzdialenostiach od nuly sa m6zu hodnoty
saturovat. Porovnanie ReLLU a sigmoidy je mozné vidiet na obrazku 2.2. Aktiva¢na funkcia
softmax sa pouziva pri klasifika¢nych siefach a to vyhradne na konci siete, pretoze tato
funkcia normalizuje vstupy do kvézi pravdepodobnosti, ¢o pri klasifikdcii umoznuje vyber
vyslednej triedy.

2.3 Podvzorkovacia vrstva

Podvzorkovacia vrstva je dalSia ¢asto pouzivana vrstva v konvoluénych neurénovych sie-
tach. Podvzorkovanie slizi najmé na zrychlenie vypoctov siete a znizenie poctu parametrov
siete. V konvolu¢nych neurénovych sietach sa najcastejsie pouzivaji podvzorkovania podla
maxima a priemeru. Podvzorkovanie je urcené velkostou podvzorkovacej matice a kroku.
Pri podvzorkovani sa z ¢asti ur¢enej podvzorkovacou maticou bud vyberie maximum, alebo
vypocita priemer. Tieto hodnoty st vysledkom jednej podvzorkovacej casti, nasledne sa
podvzorkovacia matica posunie o velkost kroku a proces sa opakuje, az kym matica ne-
dojde do konca vstupnych dat. Tento proces je mozné vidiet na obrazku 2.3. Od velkosti
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Obr. 2.3: Princip fungovania podvzorkovania podla maxima s podvzorkovacou maticou 2x2
a krokom 2

kroku zavisi velkost vystupnych dat, rovnako ako pri konvolu¢nej vrstve, ak je hodnota
kroku 2, vysledné data budu 2 krat mensie ako vstupné.

2.4 Plne prepojena vrstva

Castym zakon¢enim konvoluénej neurénovej siete st plne prepojené vrstvy. Tieto vrstvy
st zakladnym stavebnym blokom aj ¢isto neurénovych sieti, pretoze modeluji spravanie
neurénov zo zivocisnej rise. Podstatou plne prepojenej vrstvy je to, ze vsetky vstupy sa
podielaji na hodnote kazdého vystupu. V konvoluénych neurénovych sietach sa plne pre-
pojené vrstvy pouzivaji na spracovavanie aktiva¢nych priznakov z konvoluénych vrstiev
a odhadovanie nelinearnej funkcie popisujicej vstupné data. Pri konvoluénych neuréno-
vych sietach st plne prepojené vrstvy urcené iba poétom vystupov. Nézornu ukazku plne
prepojenej vrstvy je mozné vidiet na obrazku 2.4

2.5 Davkova normalizacia

Dévkova normalizicia [3] je dalsia vrstva, ktord sa pouziva v konvoluénych neurénovych
sietach. Jej tlohou je normalizovat kazdy priznak tak, aby cez ddvku (mini-batch) mal
strednt hodnotu blizku 0 a priemerni odchylku rovnt 1. Davkova normalizécia je tymto
schopna stabilizovat rozlozZenie aktivaénych hodndét, ¢o zabranuje saturacii aktivacii pri-
znakov a zrychluje trénovanie. Pri trénovani sa normalizacia uskutocéniuje nad hodnotami
z jednej davky, ale pri testovani siete sa bertu statistické hodnoty ziskané pocas trénovania.

2.6 Chybové funkcie

Pri trénovani konvoluénych neurénovych sieti je nutné po vyhodnoteni trénovacich dat ur-
¢it chybu od pozadovaného vyhodnotenia. Na zistenie chyby sa pouzivaju chybové funkcie.
Zéakladnou ulohou chybovych funkcii je urcit chybu tak, aby z nej bolo mozné vypocitat
gradient, ktory sa pouziva na tpravu parametrov siete. To znamena, Ze chybova funkcia je

2Zdroj: https://i.stack.imgur.com/gITHAN.jpg
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Obr. 2.4: Ukazka plne prepojenej vrstvy s jednou skrytou vrstvou

nevyhnutnou stcastou trénovania. Rozlicné typy problémov vyzaduju rézne chybové fun-
kcie. Napriklad pre regresné problémy sa pouziva euklidovské vzdialenost 2.2 ako chybova
funkcia, ktorad urcuje odchylku predpokladanej hodnoty od hodnoty ocakavanej. Pri tréno-
vani sa snazime ¢o najviac zmensit chybovt funkciu.

lall = /22 + a3+ - + a3 (2.2)

Dalsou chybovou funkciou, ktord sa pouziva najmé pri klasifikacnych problémoch je kri-
zova entropia. Tato chybova funkcia vyhodnocuje ako velmi sa lisi odhadované pravdepo-
dobnostné rozlozenie tried od skuto¢ného pravdepodobnostného rozlozenia. Pri trénovani
s touto chybovou funkciou sa snazime ¢o najviac zvacsit pravdepodobnost spravnej triedy
spolu so znizovanim pravdepodobnosti nespravnej klasifikacie.



Kapitola 3

Odhad osobnostnych vlastnosti

Aj ked v dnesnej dobe je strojové ucenie siroko rozvinuté v oblastiach zameranych na ¢lo-

veka, ¢i uz ide o odhad pézy [2], emécii z textu [3, 18] alebo videa [10, 4], na odhad
osobnostnych vlastnosti sa pouzivalo velmi malo. Najcastejsie pouzitia na zistenie osob-
nosti s z textovych prispevkov na socidlnych sietach [17]. Najviac sa analyza osobnostnych

vlastnosti z videa zacala vyuzivat po vypisani sttaze organizaciou Chalearn', v ktorej si
stroje mali vytvorit prvy dojem o ¢loveku z videa.

3.1 Looking at People Workshop

Téma strojového ucenia na odhad osobnostnych vlastnosti sa rozsirila v roku 2016, ked
organizacia ChalLearn usporiadala sutaz Looking at People Workshop on Apparent Perso-
nality Analysis and First Impressions Challenge’, ktorej cielom bolo odhadnif dojmové
osobnostné vlastnosti Tudi z kratkeho videa.

Pre tito sutaz bola vytvorend datova sada First Impression [13] pozostavajica z 10000
kratkych videi. Tieto vided boli rozdelené do troch tried: 6000 trénovacich videi so zverej-
nenymi ohodnoteniami, 2000 testovacich videl a 2000 evaluac¢nych videi bez zverejneného
ohodnotenia. Vetky videa boli stiahnuté z YouTube?® a rozdelené do 15 sekundovych sekven-
cii. Jednotlivé videa boli pracovnikmi Amazon Mechanical Turk po dvojiciach porovndvané
v piatich kategériach podla osobnostnych vlastnosti modelu ,,Velkej Patky*: extraverzia, pri-
vetivost, svedomitost, neuroticizmus a otvorenost novym zazitkom. Néasledne boli v kazdej
kategorii vided zoradené a ich poradie prevedené na hodnoty v intervale (0,1) podla nor-
malneho rozlozenia. Tento spdsob ohodnocovania je vhodny, pretoze vierohodne zachytava
prvé dojmy z Iudi. Pri vyhodnocovani tspesnosti systémov ztucastnenych timov organizatori
nésledujici vzorec

1 Qe
A=1 - — ti— i 3.1
v 2 I 3.1)

V tomto vzorci N; znaci celkovy pocet vyhodnocovacich dat, t; je skutoéné ohodnotenie
videa a p; je odhadované ohodnotenie videa. Kedze sa defini¢ny obor ohodnoteni pohybuje
v intervale (0, 1), tak je tento vzorec prepocet priemernej odchylky ohodnoteni na presnost
odhadu.

"http://chalearnlap.cvc.uab.es/
Zhttp: //gesture.chalearn.org/2016-looking-at-people-eccv-workshop-challenge
3https://www.youtube.com/
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Obr. 3.1: Ukazka datovej sady First Impression s hrani¢cnymi hodnotami jednotlivych vlast-
nosti

Aj napriek vhodnému vytvoreniu datovej sady je praca s nou narocna kvoli réznorodosti
kvality videa a audia, diverzite narodnosti a etnicit, ale aj moznou nepresnostou v anota-
cidch videi, ktord méze byt zapri¢inena rasovymi alebo inymi predsudkami vo¢i osobam na
videu. Ukazku datovej sady je mozné vidiet na obrazku 3.1.

V sitazi je na vyobrazenie dojmovych osobnostnych vlastnosti pouzity model velkej
patky, ktory pozostava z piatich vlastnosti: extraverzia, privetivost, svedomitost, neuroti-
cizmus a otvorenost novym zazitkom. V tomto modele vysoka hodnota extraverzie znadi,
ze je Clovek vyrecny a zhovorcivy. Naopak nizka hodnota extraverzie naznacuje, ze clo-
vek posobi utiahnuto a ticho. Ak c¢lovek posobi priatelsky a mysli na druhych, tak ma
vysokil hodnotu privetivosti, ale na druhej strane ak pdsobi namyslene a narcisticky, tak
ma privetivost nizku. Hodnoty pre svedomitost sa zvysuja, ak ¢lovek vyzerd zodpovedne
a organizovane, a znizuju, ak sa javi lahkomyselne a roztrzito. Naladovy a nervozny clovek
sa v modely prejavi vysokou hodnotou pri neuroticizme, ale uvolneny a pokojny bude mat
tuto hodnotu nizku. NajzlozitejSou osobnostnou vlastnostou je otvorenost novym zazitkom,
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Obr. 3.2: Architektira konvlou¢néh neurénovej siete DAN (vlavo) a DAN+ (vpravo) [21]

pretoze vysokt hodnotu tejto vlastnosti maja ludia, ktory si umelecky zalozeny, ale aj Tu-
dia, ktory oblubuju intelektudlne aktivity. Nizku hodnotu otvorenosti maji konzervativny
ludia, ktory neradi menia seba alebo svoje okolie.

3.2 Spracovavanie obrazu

Spracovanie videa mé dve zakladné modality. Prvou z nich je obraz a druhou zvuk. Obraz
sa da spracovavat roznymi sposobmi, ale takmer vsetky popredné timy zo sitaze si na
spracovanie obrazu zvolili konvoluéné neurénové siete.

Tim NJU-LAMBDA [21], ktory dosiahol na sttazi najlepsie vysledky, si najprv z videa
extrahuje priblizne 100 snimkov, ktoré st nasledne zmensené na rozlisenie 224x224, bez dal-
sich dprav. Tieto snimky spracovaval architektiirou siete, ktord nazval Descriptor aggrega-
tion network (DAN)[19] a jej rozsirenou verziou DAN+. Tieto architektury sa od klasickych
konvoluénych neurénovych sieti liSia tym, ze namiesto koncovych plne prepojenych vrstiev
si zo vstupu ziskavaja deskriptor. Deskriptor sa zo vstupu ziskava spojenim dvoch pri archi-
tektire DAN, alebo styroch pri architektiire DAN+ nezavislych podvzorkovacich vrstiev.
Kazda podvzorkovacia vrstva produkuje 512-prvkovy vektor. Vektory z kazdej podvzorko-
vacej vrstvy sa nakoniec spoja a tym vznikne 1024 prvkovy deskriptor pre architektdru
DAN alebo 2048 prvkovy deskriptor pre architektiru DAN+. Vysledné deskriptory si pri-
vedené na jednu plne prepojent vrstvu zakoncéent sigmoidou. Pouzitie takychto architektar
mé za nasledok rychlejsie trénovanie a mensi pocet parametrov siete pri zachovani az zlep-
seni vysledkov siete. Na trénovanie architektary je pouzitd pred-trénovant siet VGG Face
Descriptor [11]. Pri vyhodnocovani videa st ziskané vysledky vSetkych snimkov a nésledne
je z nich vypocitana priemerna hodnotu pre kazda vlastnost.

Tim evolgen [10] si na spracovanie obrazu zvolil rekurentni LSTM siet. Riesenie tohto
timu sa sustredilo na predspracovanie obrazu a to tak, ze z kazdého snimku videa si skon-
struovali 3D model tvére, tieto modely sa zoradia podla ¢asu a rozélenia do Siestich po sebe
idicich sekvencii. Jednotlivé sekvencie st privedené na vstup 3D konvoluc¢nej sieti, ktora



skiima casové vztahy. Vysledky z 3D konvolu¢nej siete st spolu so zvukom pripojené na
vstup vyssie spominanej rekurentnej siete. Vystupom rekurentnej siete je sest odhadov pre
kazdu vlastnost, ktoré st nakoniec spriemerované aby vznikla jedna hodnota pre kazdu
osobnostni vlastnost.

Treti tim, DCC, [5] pouzil rieSenie pomocou rezidudlnej siete. Ich architektira ma na
vstupe snimok z videa a ten sa spracovava jednou konvolu¢nou vrstvou a dalej 6smimi rezi-
dudlnymi blokmi. Kazdy rezidualny blok pozostava z dvoch konvoluénych vrstiev, davkovej
normalizacie a ReLLU aktivacnej funkcie. Posledny rezidualny blok je zakonc¢eny podvzorko-
vanim podla priemeru. Vysledok je po podvzorkovani spolu so zvukom napojeny na jednu
plne prepojentd vrstvu, ktora priamo pocita hodnoty vlastnosti.

Ostatné timy pouzivali metédy podobné vyssie spomenutym. Napriklad tim BU-NKU [(]
pouzival pred-trénované VGG siete |11, 15] na ziskanie priznakov tvare a prostredia, ktoré
nésledne spojili a vyhodnotili pomocou neurénovej siete. Rovnaky pristup zvolil aj tim
pandora [11], ktory ale na ziskanie priznakov pouziva este jednu konvolu¢ni neurénovi
siet, ktorda by mala extrahovat priznaky, ktoré nepokryvaji prvé dve siete.

3.3 Spracovavanie audia

Doélezitou sucastou automatického odhadu dojmovych osobnostnych vlastnosti je taktiez
spracovanie zvuku, pretoze prvy dojem nevznikd len z vyzoru ¢loveka, ale aj z jeho reci.
Na spracovanie audia boli v sitazi pouzité réznorodejsie metédy ako pri spracovavani ob-
razovej modality.

Tim NJU-LAMBDA [21] pouzil na extrakciu priznakov zo zvukového signilu loga-
ritmované hodnoty energii filtrovych bénk (logfbank). Tieto priznaky boli nésledne pri-
vedené na vstup plne prepojenej vrstvy zakoncenej aktiva¢nou funkciou sigmoida. NJU-
LAMBDA testovali aj pouzitie Mel-frekvenénych cepstralnych koeficientov (MFCC) pre
ich jednoduchid neurénovi siet, ale tie vSak nedosiahli az tak dobré vysledky.

Tim evolgen [16] pri spracovavani zvuku pouziva metédu, pri ktorej sa najprv rozdeli
nahravka do siestich neprekryvajicich sa ¢asti a nad kazdou ¢astou je vykonana spektrilna
analyza. Vysledkom spektralne analyzy je pre kazdu cast 68-prvkovy vektor, ktory obsahuje
priznaky ako energiu, MFCC, entropiu energie a rézne spektralne vlastnosti. Tento vektor
je spracovany plne prepojenou vrstvou a zmenseny na 32-prvkovy vektor, ktory je spolo¢ne
so spracovanymi 3D modelmi tvare vstupom do LSTM rekurentnej konvoluénej neurénove;j
siete.

Na ziskanie priznakov zo zvuku pomocou si tim pandora [11] zvolil nizko-troviiové des-
kriptory (LLD), ktoré produkuji 1428 priznakov. Tieto priznaky si spracovavané pomocou
regresnych rozhodovacich stromov. Tim skuasal trénovat regresné rozhodovacie stromy na
priznakoch z celych 15 sektund zvuku, ale neprodukovalo to prijatelné vysledky, preto si
audio rozdelili na priblizne 2,5 sekundové tseky, ktoré boli pouzité na trénovanie.

Riesenie timu DCC [5] na spracovanie zvuku je rovnaké, ako ich rieSenie na spracovanie
obrazu, a to pomocou 17-vrstvovej rezidudlnej siete. Podla informacii od autorov stutaze [13]
ostatné timy na odhad osobnostnych vlastnosti pouzili bud metédy ako regresia cez pod-
porné vektory (SVR) a regresia pomocou ndhodného lesa, alebo zvukovi modalitu videa
vobec nespracovavali.
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3.4 Fuzia

Po ziskani prvotnych odhadov dojmovych osobnostnych vlastnosti zo systémov na spracova-
nie obrazovej a zvukovej modality videa, je vhodné, tieto odhady zjednotit, aby celkovym
vysledkom bola iba jedna hodnota pre kazdu vlastnost modelu velkej patky. Najjedno-
duchsi sposob zjednotenia vysledkov je pre kazdua vlastnost vypocitat aritmeticky priemer
zo vsetkych vysledkov. Tento sposob si zvolil aj tim NJU-LAMBA [21], ktory aj napriek
jednoduchosti tohto riesenia dosiahol najlepsie vysledky v stufazi.

Riesenia timov DCC [5] a BU-NKU [(] st mierne zlozitejsie, pretoze nespajaji vy-
sledné odhady, ale ziskané aktivacné priznaky zo zvuku a obrazu posielaji do doprednych
neurénovych sieti, ktoré priamo produkuju pozadovany vysledok.

Tim evolgen [10] tiez pouziva spajanie na urovni aktivaénych priznakov, ktoré si po
spojeni poslané do LSTM rekurentnej konvolu¢nej neurénovej siete. Kedze je vstupné video
rozdelené do Siestich casti, rekurentnd siet produkuje sest vysledkov. Z tychto vysledkov
je nakoniec vypocitany aritmeticky priemer, ktorého vysledok je jedna hodnota pre kazda
osobnostni vlastnost.

Tim pandora [l4] pri praci s ich modelom najviac experimentoval so spdjanim vy-
sledkov, pretoze ich model obsahoval az Styri podsystémy na ziskavanie predikcii. VSetky
podsystémy si vyhodnocovali predikcie iba na zéklade jedného rdmca videa (1 sekundy).
Kedze vietky vided v détovej sade nemaji presne stanovent dizku a ich metéda vyzaduje
vektor pevnej diiky, tak je nutné upravit predikcie, aby mali vzdy pevnu dizku. Tim si
strani predikcie z ndhodne zvolenych rdmcov. Na druhej strane, pri videach, ktoré nemaju
pozadovany pocet ramcov, si predikcie ndhodne zvolenych ramcov zduplikované. Po zis-
kani pozadovaného poctu predikcii st vSetky predikcie zjednotené a pre kazdy podsystém
je ziskana jedna predikcia. Vo findlnej faze modelu tim skisal spajanie pomocou aritmetic-
kého priemeru, ¢o viedlo k lepsim vysledkom ako dosahovali samostatne fungujiice systémy.
K este lepsim vysledkom viedlo, ked namiesto aritmetického priemeru pouzili vahovany
priemer, pre ktory si optimalizovali vahy. Najlepsie vysledky mal ale sposob, ktory riesil
spajanie predikcii jednotlivych modelov ako dalsi regresny problém.
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Kapitola 4
Moje rieSenie

Pri vytvarani vlastného riesenia som sa mierne inspiroval timami zo sitaze, ale chcel som
vyskusat sposoby predspracovania, ako obrazu, tak aj zvuku, ktoré timy v sitazi nepouzili.
Takyto postup som si zvolil, aby som vyskusal ako jednotlivé spdsoby predspracovania
ovplyvnia vysledky a porovnal ich medzi sebou.

4.1 Linearne regresory

Ako prvia metédu som pouzil linedrne regresory, pretoze si jednoduché a v niektorych pri-
padoch produkuju vysledky porovnatelné s neurénovymi siefami. Kedze linedrny regresor
dokéze vyprodukovat iba jednu hodnotu, musel som na spracovanie jedného vstupu natré-
novat az pat regresorov, jeden pre kazdi odhadovanu vlastnost. Pre trénovanie regresorov
som si rozdelil datova sadu na trénovaciu a testovaciu cast. Trénovacia cast pozostavala
zo 4000 videi a testovacia zo zvysnych 2000 videi.

Vo svojej praci som si zvolil, Ze natrénujem dve sady regresorov, jedny na priznaky
z obrazu a druhé na priznaky zo zvuku. Pri spracovani obrazu som si na ziskanie prizna-
kov zvolil konvolu¢nii neurénovu sief. Najprv som si ale predspracoval vsetky videa tak,
ze som si z nich extrahoval desat snimkov s frekvenciou jeden snimok za sekundu. Tieto
snimky som néasledne orezal tak, aby vznikol stvorcovy snimok, ktory som nasledne zmen-
sil na rozliSenie 227x227. Spracované snimky som posielal do konvolu¢nej neurénovej siete
Places205-AlexNet [22], ktord sltzi na klasifikdciu prostredia na obrazku. Tito siet som si
zvolil preto, lebo som si myslel, ze prostredie, v ktorom sa ludia nachadzaji méze ovplyvnit
prvy dojem. Po spracovani snimkov konvolu¢nou neurénovou siefou som si zo siete ziskal
aktivacné priznaky, a to z Uplne poslednej plne prepojenej vrstvy, v ktorej su zastiipené
hodnoty rozhodnuti pre jednotlivé umiestnenia. Po ziskani priznakov zo vSetkych videi som
pre kazdi odhadovant osobnostnt vlastnost natrénoval jeden linedrny regresor.

Pri spracovavani zvukovej modulacie videa som najprv z videa extrahoval audio. Z ex-
trahovaného audia som ziskal priznaky a ako priznaky som si zvolil logaritmované hodnoty
energif filtrovych bank. Tieto priznaky som ziskaval z ramcov dlzky 25 milisektind a za sebou
idice rdmce mali prekryv 10 milisekind. Na spracovanie rdmca bolo pouzitych 26 filtrov.
Priznaky som ziskaval vzdy z celych nahravok, ¢o viedlo na velky pocet parametrov, az
40000 pre kazdi nahravku. Aj napriek velkému poctu vstupnych parametrov som zo ziska-
nych priznakov namodeloval linedrne regresory pre jednotlivé vlastnosti.
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Obr. 4.1: Ukazka vytvoreného spektrogramu zo zvukovej modality videl z datovej sady First
Impression

4.2 Spracovanie zvuku konvoluénymi neurénovymi sietami

Po natrénovani linedrnych regresorov som sa rozhodol experimentovat s konvoluénymi ne-
urénovymi sietami a to najma so siefami na spracovavanie zvuku. Pri experimentovani som
sa inspiroval autorom Harutyunyan-om [7], ktory v sitazi na identifikdciu jazyka z nahravky
pouzil na reprezentaciu audia spektrogramy. Chcel som tento pristup vyskisat a preto som
si z nahravok, ktoré som extrahoval z videa pri modelovani linearnych regresorov, vytvoril
sivo ténované spektrogramy pomocou skriptu, ktory autor Harutyunyan vytvoril pri jeho
praci'. Ziskané spektrogramy som pouzil ako trénovacie data pre mnou navrhnutt hlboki
konvoluént neurénovia siet 4.2. Ako vstup do siete som nepouzival spektrogram z celej
sekvencie, ale vyberal som v ¢ase nahodny vysek 256x256. Pouzivanim nahodnych vysekov
v Case dostavam viac trénovacich dat, ¢o je prospesné pri tak malej datovej sade ako je First
Impression. Pouzita sief sa skladd zo siestich konvoluénych vrstiev a troch plne prepojenych
vrstiev. Kazda konvolucna vrstva je bezprostredne nasledovand aktiva¢nou funkciou ReLLU
a podvzorkovanim podla maxima. Plne prepojené vrstvy sui taktiez nasledované aktiva¢nou
funkciu ReL U, iba posledna plne prepojena vrstva je nasledovana aktivac¢nou funkciou sig-
moida, ktorej vystup je vektor piatich vlastnosti v tomto poradi: extraverzia, privetivost,
svedomitost, neuroticizmus a otvorenost novym zazitkom. Pri experimentovani som skusal

Obr. 4.2: Architektura hlbokej konvolu¢nej neurénovej siete na spracovanie spektrogramov

"https://github.com/YerevaNN /Spoken-language-identification /blob/master /create_spectrograms.py
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Obr. 4.3: Architektira konvolu¢nej neurénovej siete s priemerovanim na spracovanie spek-
trogramov

aj variantu malej siete. Navrhol som sief, ktord mala dve konvolu¢né vrstvy so 64-mi kon-
voluénymi jadrami rozmeru 5x5 a jednu plne prepojent vrstvu, ktorej vystup este presiel
cez aktivacnu funkciu sigmoida.

Ked7Ze sa pri spracovavani spektrogramov jedna o sekvenciu, navrhol som dalsiu siet,
ktora nepouzivala stvorcové konvolucné jadra filtrov, aby sa siet spravala rozdielne k hodno-
tam energii a ich ¢asovému priebehu. Tuto siet som oproti sieti 4.2 zmensil tak, ze ma iba tri
konvolu¢éné vrstvy a dve plne prepojené vrstvy. Za prvymi dvoma konvolu¢nymi vrstvami
sa nachddza davkova normalizdcia nasledovana aktiva¢nou funkciou ReLU. Za poslednou
konvolu¢nou vrstvou sa nachiddza podvzorkovanie podla priemeru. Podvzorkovanie na konci
konvoluénych vrstiev sliizi na zabezpecenie invariancie siete voci ¢asovému posunutiu pri-
znakov.

Predchadzajice siete priamo odhadovali dojmové osobnostné vlastnosti, pouzivali regre-
siu. Chcel som vyskusat, ako by sa zmenila tspesnost vysledkov, ak by som sa na problém
pozeral ako na klasifikaciu. Na to, aby som mohol problém riesit ako klasifika¢ni lohu,
som si najprv rozdelil interval (0, 1) do jedendstich tried. Pri rozdelovani hodnét do tried
som dodrziaval normalne rozdelenie. Findlne rozdelenie je mozné vidiet v rovnici 4.1.

;
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Pri tomto rozdeleni majt krajné triedy priblizne po 700 prvkov a stredné triedy priblizne
3600 prvkov. Po rozdeleni hodnot do tried som musel upravit architektiry sieti tak, aby
riesili klasifika¢ny problém a nie regresny. To som dosiahol vymenou tplne poslednej vrstvy
s aktivacnou funkciou. Pri regresnych problémoch som ako poslednd vrstvu pouzival akti-
vacnu funkciu sigmoida, ale pre klasifika¢ny problém som ju nahradil aktivacnou funkciou
softmaz. Aktivacnd funkcia softmax prevedie vSetky svoje vstupy do kvazi pravdepodob-
nosti, ktoré sa pouzivaji na zvolenie vyslednej triedy. Pre vyhodnocovacie ticely som si musel
urcit vysledné hodnoty, ktoré budua produkované systémom v pripade klasifikacie vlastnosti
do danej triedy. Jednotlivé vysledné hodnoty pre triedy som pocital ako aritmeticky priemer
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Obr. 4.4: Ukazka ziskavania priznakov pohladu pomocou nastroja OpenFace
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Obr. 4.5: Architektiira konvolu¢nej neurénovej siete na spracovavanie pohladu

hodnét prvkov, ktoré patria do danej triedy. Pri ziskavani koncovych hodnot z klasifikacie
som vyskusal dve metdédy. Prva metéda urcovala vysledni hodnotu iba ako vyssie spo-
menuty aritmeticky priemer hodno6t najpravdepodobnejsej triedy. Druhd metéda pouzivala
na vypocet odhadovanej hodnoty osobnostnej vlastnosti nasledujtci vzorec Zgo Ti * pi,
kde i je trieda, x; je aritmeticky priemer hodnét v triede a p; je pravdepodobnost prislus-
nosti k danej triede ziskana z konvolu¢nej neurénovej siete. Tento vzorec s¢ita prendsobia
pravdepodobnosti danéj triedy s aritmetickym priemerom jej hodnot.

4.3 Spracovanie obrazu konvolu¢nymi neurénovymi sietami

Po dokonceni experimentov na odhad dojmovych osobnostnych vlastnosti zo zvukovej na-
hravky, som zacal experimentovat s obrazovou modalitou videa. Rozhodol som sa pouzivat
predspracované data. Najprv som si zvolil, Zze pouzijem na odhad dojmovych osobnostnych
vlastnosti iba pohlad ¢loveka 4.4° a jeho zmeny na videu. Priznaky ziskané z tohto néstroja
zahrnuji: natocenie tvare, smer pohladu lavého oka a smer pohladu pravého oka. Ziskané
priznaky som bez pouzitia normalizacie posielal do mnou navrhnutej siete 4.5. Tato siet
sa skladd z troch konvoluénych vrstiev, ktoré rozdielne spracovavaju hodnoty v jednom

27droj: https://github.com/TadasBaltrusaitis/OpenFace/blob/master/imgs/gaze_ex.png
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Obr. 4.6: Ukazka zistovania orientacnych bodov tvare pomocou nastroja OpenFace

case a casovy priebeh danych hodnét. Za prvou konvolu¢nou vrstvou sa nachadza davkova
normalizicia a za kazdou konvolu¢nou vrstvou nasleduje aktivacnd funkcia ReLU. Kedze
tato sief spracovava sekvenciu v Case, za posledni konvolu¢nt vrstvu som umiestnil pod-
vzorkovanie podla priemeru, po ktorom bude vystup jedného konvolu¢ného jadra jedna
hodnota, ¢o zabezpecuje invarianciu priznakov voci ¢asovému posunutiu. Na spracovanie
aktivacnych priznakov pouzivam dve plne prepojené vrstvy, pricom druhd plne prepojena
vrstva mé patdesiatpat vystupov. Poslednd vrstva mé taky pocet vystupov preto, lebo riesi
problém pomocou klasifikacie, podobne ako v podkapitole 4.2.

Pre porovnanie so sietou z obrazka 4.5 som navrhol este jeden sp6sob predspracova-
nia obrazovej modality. Tento sposob zahinal zistovanie polohy orienta¢nych bodov tvare
4.6% pre kazdy snimok z videa. Z kazdého snimku som ziskal stiradnice pre 68 orientac-
nych bodov tvare. VSetky stiradnice som napokon zarovnal na stred pomocou odc¢itania
priemernej hodnoty sturadnice zo vsetkych snimkov daného videa. Po zarovnani sturadnic
orienta¢nych bodov tvare som nad nimi skisal dva typy normalizacie. Pri prvom type nor-
malizacie som najprv nasiel maximélnu absolitnu odchylku siradnice orienta¢ného bodu
zo vSetkych snimkov videa. Nasledne som vsSetky hodnoty siradnic orienta¢ného bodu vy-
delil najdenym maximom. Tento pristup sice nelinearne deformuje priestor obrazka, ale
zachovava informéacie o pohybe jednotlivych orienta¢nych bodov tvare. Druhy typ norma-
lizacie delil zarovnané hodnoty orientacnych bodov tvare podla velkosti detekéného okna
tvare v snimku, ktoré bolo ndjdene ako medziprodukt pri ziskavani orienta¢nych bodov
tvare. Tento sp6sob normalizacie zachovava ako informécie o pohybe jednotlivych orientac-
nych bodov, tak aj proporcéné velkosti jednotlivych pohybov.

37droj: https://github.com/TadasBaltrusaitis/OpenFace/blob/master /imgs/multi_face_img.png
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Obr. 4.7: Architektira konvoluénej neurénovej siete na spracovavanie orientacnych bodov
tvare



Kapitola 5

Experimenty a vysledky

Pre moznost experimentovania na navrhnutych metédach je nutné si zvolit nastroje, ktoré s
schopné namodelovat navrhnuté systémy a natrénovat ich. V tejto kapitole je popisané, aké
nastroje som si zvolil pre svoje experimenty. Po popise nastrojov je popisané, ako som jed-
notlivé experimenty vykonéval. Pre vyhodnocovanie mojich systémov som pouzil vzorec 3.1,
ktory bol oficidlnym vyhodnocovacim vzorcom sutaze Apparent Personality Analysis and
First Impressions Challenge [13]. Tento vzorec pocita tspesnost ako priemernd odchylku
odhadovanych vlastnosti od anotacie vide od¢itant od 1.

5.1 Nastroje a trénovanie

Pri predspracovavani videa som pouzival nastroj ffmpeg', ktory dokaze extrahovat snimky
z videa, ale dokaze taktiez extrahovat zvukovi stopu videa. Na ziskavanie priznakov zo zvuku
som pouzival ndstroj python speech features’ na spracovivanie zvukovych nahrévok pre
programovaci jazyk Python®. Na extrakciu priznakov pohladu ¢loveka a orientaénych bo-
dov tvare som si zvolil nastroj OpenFace* [20, 1], ktory ziskava tieto priznaky s velkou
uspesnostou. Existuje mnoho kniznic, ktoré modeluji metédy strojového ucenia, Na pracu
s linedrnymi klasifikdtormi a regresormi som si zvolil liblinear®. Tito kniZznicu som si zvolil
najma pre jej rychlost ucenia, par sekind pre miliény vstupnych parametrov, v mojom
pripade priblizne styri sekundy pre vstupny stibor s dvanéstimi milionmi parametrov. Na
trénovanie konvoluénych neurénovych sieti existuje taktiez mnoho réznych nastrojov, ale
ja som si pre svoju pracu zvolil néstroj Caffe [9], ktory vznikol na univerzite v Berkeley
a v sti¢asnosti je vyvijany vyvojovou skupinou BAIR®. Pri svojej préci som vyuzival najmé
rozhranie tohto nastroja na programovaci jazyk Python. Tento nastroj som si zvolil pre jeho
rychlost, rozsiahlu komunitu a kvalitu rozhrania pre programovaci jazyk Python. Vsetky tré-
novacie procesy konvolu¢nych neurénovych sieti boli vykonavané na strojoch MetaCentra”.

Na trénovanie konvoluénych neurénovych sieti som zo zaciatku pouzival optimaliza¢nt
metédu stochasticky gradientny zostup (SGD) s rychlostou ucenia 0,0005 a rovnako velkym
tpadkom vah (weight decay). Neskor som zacal pouzivat optimalizaéni metédu AdaDelta

"https://ffmpeg.org/
Zhttps://github.com/jameslyons/python_ speech_ features
3https://www.python.org/
“https://github.com/TadasBaltrusaitis/OpenFace
Shttps://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/liblinear/
Shttp://bair.berkeley.edu/
"https://metavo.metacentrum.cz/
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Extraverzia Privetivost Svedomitost Neuroticizmus Otvorenost | Priemernd tispesnost
LR pre zvuk 0,8825 0,8871 0,8751 0,8852 0,8886 0,8837
LR pre obraz 0,8789 0,8924 0,8797 0,8786 0,8858 0,8831
Konstantny prediktor 0,8738 0,8888 0,8715 0,8736 0,8826 0,8781

Tabulka 5.1: Vysledky linedrnych regresorov na odhad dojmovych osobnostnych vlastnosti

Extraverzia Privetivost Svedomitost Neuroticizmus Otvorenost | Priemernd tspesnost
6-vrstvova siet 0,8751 0,8862 0,8683 0,8692 0,8751 0,8748
3-vrstvova siet 0,8840 0,8970 0,8734 0,8802 0,8840 0,8837
Najlepsi LR 0,8825 0,8871 0,8751 0,8852 0,8886 0,8837
Konstantny prediktor 0,8738 0,8888 0,8715 0,8736 0,8826 0,8781

Tabulka 5.2: Vysledky regresnych sieti na odhad dojmovych osobnostnych vlastnosti a ich
porovnanie s LR

s hodnotou delta nastavenou na le-6. Tito metédu som si zvolil pre jej adaptivnost, ktora
umoziiuje podobni rychlost trénovania vietkych vrstiev. Dalsou vyhodou tejto optimalizad-
nej metddy je jej stabilita, to znamend, Ze jej vysledok CastejSie konverguje. Ako chybovi
funkciu som pouzival Euklidovsku vzdialenost pri regresnych rieseniach a SoftmaxWithLoss,
ktora pouziva krizovi entropiu, pri klasifika¢nych rieseniach.

Aby som bol schopny trénovat a nasledne testovat moje systémy musel som si rozdelit
poskytnuti datovi sadu na trénovaciu a testovaciu cast. Kedze datova sada obsahovala 6000
ohodnotenych videi, rozdelil som ju v pomere 4000 videi pre trénovaciu ¢ast a zvysnych
2000 pre testovaciu cast. Pri rozdelovani som vzal do dvahy identity jednotlivych oséb
a videa od jednej osoby sa vyskytuju vzdy bud iba v trénovacej ¢asti, alebo iba v testovacej
casti. Takéto rozdelenie zabezpecuje validitu ziskanych vysledkov a pri testovani overuje
generalizaciu testovaného systému.

5.2 Linearne regresory

Ako prvi metédu som si zvolil trénovanie linedrnych regresorov (LR), aby som vyskusal
najjednoduchsiu metédu na riesenie regresného problému. Zaroven s vyskusanim metédy
som si urcil zdkladnt hranicu, ktori som sa snazil v nasledujicich pokusoch prekonat. Ako
je mozné vidiet v tabulke 5.1, uz aj najjednoduchsie riesenie funguje presnejsie ako kon-
stantny prediktor, ktorého odhad je vzdy priemerna hodnota ohodnoteni danej vlastnosti.
Tieto vysledky dokazuji, ze mnou zvolené priznaky pre zvuk aj obraz obsahuju informacie
o dojmovych osobnostnych vlastnostiach Tudi. Ako je mozné vidiet linedrny regresor spra-
covavajuci zvuk dosahuje lepsie vysledky, z toho vyplyva, ze logaritmované hodnoty energii
filtrovych bank obsahuju viac informécie ako prostredie, v ktorom sa ¢lovek nachadza

5.3 Regresné konvoluc¢né neurénové siete

Po experimentoch s linedrnymi regresormi som zacal experimentovat s konvolué¢nymi neuroé-
novymi siefami a sktisal som ako velkost siete ovplyviiuje vysledky. Z tabulky 5.2 je vidno,
ze prilis velka siet, 6-vrstvova, sa pri tak malej datovej sade poriadne nenatrénuje, preto
je vidiet, ze nakoniec nedosiahla ani droven konstantného prediktoru. Mensia siet funguje
lepsie ako ta velkd, ale vo vysledku mé porovnatelné vysledky s linedrnym regresorom.
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Extraverzia Privetivost Svedomitost Neuroticizmus Otvorenost | Priemernd tspesnost
4-vrstvova klasifikdcia, maximum 0,8630 0,8823 0,8294 0,8653 0,8720 0,8624
3-vrstvova klasifikdcia, maximum 0,8783 0,8782 0,8678 0,8730 0,8806 0,8756
4-vrstvova klasifikdcia, roznasobenie 0,8836 0,8985 0,8719 0,8824 0,8849 0,8843
3-vrstvova klasifikdcia, roznasobenie 0,8904 0,8994 0,8800 0,8852 0,8890 0,8888
Regresné vyhodnocovanie 0,8840 0,8970 0,8734 0,8802 0,8840 0,8837
Konstantny prediktor 0,8738 0,8888 0,8715 0,8736 0,8826 0,8781

Tabulka 5.3: Porovnanie vysledkov riesenia odhadu dojmovych osobnostnych vlastnosti
pomocou klasifika¢ného rieSenia

5.4 Klasifikacéné konvoluéné neurénové siete

Nésledne som porovnéval ako funguje riesenie odhadu dojmovych osobnostnych vlastnosti
ako klasifika¢ny problém oproti rieseniu problému ako regresiu. Pretoze natrénované konvo-
lu¢né neurénové siete mali presnost klasifikdcie 15-18% pri klasifikdcii do 11 tried, rozhodol
som sa, ze pre rozhodnutie hodnoty vlastnosti pouzijem stredni hodnotu klasifikovanej
triedy. Ako je mozné vidiet v tabulke 5.3, tento sposob nedosahuje ani uspesnost konstant-
ného prediktoru. Z tohto dévodu som sa rozhodol generovat hodnotu sii¢tom roznasobenia
pravdepodobnosti tried s ich strednymi hodnotami. Z tabulky 5.3 vyplyva, Ze tento sposob
odhaduje vlastnosti s vyrazne viacsou presnostou ako vyber triedy s najvicsou pravdepo-
dobnostou a zaroven dosiahol lepsie vysledky ako konstantny prediktor a riesenie problému
pomocou regresie.

5.5 Konvolu¢né neurénové siete na spracovanie obrazovej mo-
dality videa

Pri spracovavani obrazu som najprv trénoval sief, ktora odhadovala vlastnosti z pohladu
a jeho pohybu. KedZe sa da pohlad charakterizovat troma hodnotami v kazdom snimku,
trénovand sief nesmie mat vela vrstiev, pretoze by mohlo déjst k pretrénovaniu. Ja som
trénoval 3-vrstvovu konvoluénu siet. Vysledky tejto siete som porovnaval so siefou, ktord
odhadovala vlastnosti z orientacnych bodov tvare a ich pohybu. Pri orienta¢nych bodoch
tvare som taktiez vyskusal dva typy normalizacie, ktoré som medzi sebou porovnaval. Prvy
typ normalizacie orientacného bodu je podla maximalneho pohybu tohto bodu a druhy typ
je podla velkosti detekovaného okna tvare. Z tabulky 5.4 je vidno, ze najlepsie vysledky
zo sieti vyuzivajucich obrazovi modalitu videa funguje siet, ktora spracoviva orientacné
body tvare normalizované podla ich maximalneho pohybu. Taktiez je vidno, ze pri norma-
lizacii podla velkosti detekovaného okna sief dosahuje vysledky velmi blizke konstantnému
prediktoru. Toto mdze byt sposobené meniacou sa velkostou detekovaného okna medzi jed-
notlivymi snimkami, a tym sa mo6zu mensie pohyby orienta¢nych bodov stratit. Vysledky
poukazuju, zZe siet spracovavajica pohlad funguje lep3ie ako konstantny prediktor aj napriek
malému mnozstvu vstupnych parametrov, ¢o dokazuje, ze aj v troch hodnotach pohladu
sa vyskytuje dostatoéné mnozstvo informécii na odhad dojmovych osobnostnych vlastnosti
¢loveka.

5.6 Vyhodnotenie a mozné zlepsenie

Ako je mozné vidiet z predchadzajucich vysledkov moje najlepsie systémy pracuju s aspes-
nostou 88,88% pri spracovavani zvuku a 88,93% pri spracovavani obrazu. Ak tieto vysledky
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Extraverzia Privetivost Svedomitost Neuroticizmus Otvorenost | Priemernd uspesnost
Pohlad 0,8812 0,8932 0,8796 0,8835 0,8892 0,8853
Orientacné body, normalizicia pohybu 0,8894 0,8948 0,8834 0,8865 0,8924 0,8893
Orienta¢né body, normalizicia velkostou okna 0,8785 0,8906 0,8733 0,8777 0,8858 0,8812
Najlepsi model zvuku 0,8904 0,8994 0,8800 0,8852 0,8890 0,8888
Konstantny prediktor 0,8738 0,8888 0,8715 0,8736 0,8826 0,8781

Tabulka 5.4: Vysledky modelov spracujicich obrazovi modalitu videa na odhad dojmovych
osobnostnych vlastnosti

Umiestnenie Tim Uspesnost
1. NJU-LAMBDA 0,9130
2. evolgen 0,9121
3. DCC 0,9109
4. ucas 0,9098
5. BU-NKU 0,9094
6. pandora 0,9063
7. Pilab 0,8936

(8.) Moj systém 0,8893
8. Kaizoku 0,8826
9. ITU_SiMiT 0,8815
10. sp 0,8759

Tabulka 5.5: Vysledky sufaze s pridanim mo6jho hodnotenia, ktoré ale nie je plne porovna-
telné s vysledkami ostatnych timov

porovnam s vysledkami ostatnych timov, obsadili by moje systémy 8. miesto. Vsetky moje
vysledky boli vyhodnocované na rozdielnych videach, ako boli trénované, ale aj napriek
tomu moje vysledky nie st porovnatelné s vysledkami zo stitaze. Celkovo moje systémy
funguji s podobnou tspesnostou ako systémy ostatnych timov, ale mozno by sa dali zlepsit
pouzitim celych snimkov videa, pretoze obsahuju viac informécii ako mnou pouzité pri-
znaky, takymto sposobom dosiahol tim NJU-LAMBDA [21] najlepsie vysledky v sutazi.
Dalej by sa moje vysledky dali vylepsit spojenim systémov na spracovanie zvuku a obrazu,
pretoze by sa vzajomne regulovali.
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Kapitola 6

Zaver

Cielom tejto bakalarskej prace bolo navrhnit systémy na odhad dojmovych osobnostnych
vlastnosti z videa. Rovnaky ciel mala aj sitaz Apparent Personality Analysis and First Im-
pressions Challenge [13], z ktorej bola pouzitd datova sada na trénovanie vsetkych modelov.

V prvej casti tejto prace som experimentoval s linedrnymi regresormi. Pri préci s li-
nedrnymi regresormi som spracovaval obrazovi aj zvukova modalitu videi z datovej sady.
Pri obrazovej modalite som si z desiatich snimkov videa extrahoval priznaky pomocou kon-
volucnej neurénovej siete. Pri zvukovej modalite som si zo zvukovej nahravky extrahoval
logaritmované hodnoty energii filtrovych bank, ktoré som pouzival ako priznaky. Nad zis-
kanymi priznakmi som namodeloval linearne regresory, ktoré aj napriek tomu, ze si najjed-
noduchsim moznym rieSenim problému, dosahujua lepsie vysledky ako konstantny prediktor.
Linedrny regresor, ktory spracovaval zvuk dosahoval lepsie hodnoty ako ten, ktory spraco-
vaval obraz.

V dalsej casti som experimentoval s konvoluénymi neurénovymi sietami, ktoré spracova-
vali zvukové idaje vo forme spektrogramov. Prvé experimentovanie pozostavalo zo skiiSania
réznych poctov konvoluénych a plne prepojenych vrstiev. Pri tychto experimentoch najlep-
sie vysledky dosahovala siet, ktord mala dve konvoluc¢né vrstvy a jednu plne prepojent
vrstvu. MensSie siete dosahovali lepsie vysledky, pretoze sa trénovali na malej datovej sade.
Nasledovné experimentovanie bolo tvorené porovnavanim dvoch spodsobov riesenia prob-
lému: regresného sposobu a klasifika¢ného spésobu. Pre riesenie problému klasifikdciou som
si defini¢ny obor vlastnosti rozdelil do jedenastich tried. Klasifikacné riesenia dosahovalo
lepsie vysledky v pripade, Ze sa na kone¢nom vysledku podielali pravdepodobnosti vSetkych
tried. Ak sa na vysledku podielala iba trieda s najvysSou pravdepodobnostou, systémy ne-
dosahovali ani ispesnost konstantného prediktoru.

Pri spracovavani obrazovej modality som porovnaval vysledky priznakov ziskanych z po-
hladu ¢loveka na videu a priznakov ziskanych z orientacnych bodov tvare ¢loveka. Vsetky po-
rovnavané siete riesili problém ako klasifikdciu, pretoze v predchadzajicich experimentoch
dosahovala lepsSie vysledky. Pri experimentovani so systémami na spracovanie orientacnych
bodov tvare som skisal dva typy normalizacie, prvy typ podla pohybu jednotlivych orien-
tacnych bodov a druhy podla velkosti detekovaného okna tvare. Z experimentov vyplynulo,
Ze prvy typ normalizdcie nad touto datovou sadu funguje lepsie. Systém na spracovava-
nie orientacnych bodov tvare produkoval lepsSie ohodnotenia ako systém na spracovivanie
pohladu, to méze byt spdsobené tym, ze orientacné body uchovavaju viac informacie ako
samotny pohlad.

Systém s najlepsimi vysledkami dokaze odhadovat osobnostné vlastnosti s priemernou
odchylkou 0,1107, ¢o je podobné odchylka, akit dosahuji timy na sutazi Apparent Persona-
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lity Analysis and First Impressions Challenge [13]. Natrénované systémy pracujui s dobrou
uspesnostou, ale pretoze pouzivana datova sada je mald, tispesnost by sa mohla dat zlepsit
pouzitim vstupnych dat, ktoré sa daji upravovat a daju sa pouzif na generovanie dalSich
dat. Takéto generovanie méze byt sposobené pridanim sumu do audia, ndhodnym otac¢anim
obrazkov, alebo pouzivanim nahodnych vyrezov snimkov. Zaujimavé vysledky by mohli
produkovat aj iné metddy spracovania priznakov, ako napriklad regresiou cez podporné
vektory, alebo regresnymi rozhodovacimi stromami.
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Prilohy

26



Priloha A

Obsah prilozeného CD

Prilozené cd obsahuje tieto subory:
e Dokumentacia — Zdrojové texty k dokumentéacii a prelozena dokumentéacia
e Video — Anglicka a slovenskd verzia prezenta¢ného vieda
e ZdrojoveKody — Zdrojové kdédy vsetkych experimentov

— Bash — Skripty na extrakciu zvuku a snimkov
— LinearneRegresory — Natrénované modely linedrnych regresorov a skripty k nim

— CNN — Natrénované modely konvoluénych neurénovych sieti a skripty k nim
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