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Sité typu GAN (Generative Adversarial Networks) dokazi generovat fotorealistické fotografie tvari
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tvare?

1. Prostudujte zaklady konvolu¢nich siti a GAN pro generovani obrazu tvafi.
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6. Porovnejte dosazené vysledky a diskutujte moznosti budouciho vyvoje.

7. Vytvorte stru¢né video prezentujici vasi praci, jeji cile a vysledky.
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Abstrakt

Cilem této prace je implementace nékteré z nejmodernéjsich metod generativnich neurono-
vych siti a navrh jejiho rozsifeni o podminéné generovani. To bylo vyuzito pro generovani
fotorealistickych snimku lidskych tvari se specifikovanymi charakteristikami, jako napriklad
vék a pohlavi. K tomuto tcelu byla sloucenim a ¢isténim existujicich anotovanych datovych
sad obli¢ejii vytvorena velmi riznoroda datova sada, ¢itajici pres 230 tisic vzorkd. Hojné
jsou v ni zastoupeny vsechny vékové kategorie, pohlavi a rtizné etnické skupiny. StyleGAN2
generatorem natrénovanym na této datové sadé bylo dosazeno hodnoty FID 7,14. S po-
mérem syntetickych dat bylo nésledné experimentovano pii trénovani klasifikdtoru véku.
V pripadé testovaci podmnoziny datové sady bylo pfidanim syntetickych dat docileno sni-
zeni stiedni absolutni chyby z 3,499 roku na 3,294 roku. U nezavislé testovaci datové sady
doslo ke snizeni primérné chyby z 4,012 roku na 3,875 roku.

Abstract

The goal of this thesis is to implement one of the state-of-the-art methods of generative
adversarial networks and to propose its extension to conditional generation. This has been
used to generate photorealistic images of human faces with specified characteristics such
as age and gender. For this purpose, a highly diverse dataset of over 230,000 samples
was created by merging and cleaning existing annotated face datasets. All ages, genders
and different ethnic groups are well represented in it. StyleGAN2 generator trained on
this dataset achieved a FID of 7.14. The synthetic data ratio was then experimented with
during age classifier training. For the test subset of the dataset, the addition of synthetic
data achieved a reduction in the mean absolute error from 3.499 years to 3.294 years. For
the independent test dataset, a reduction in mean error from 4.012 years to 3.875 years was
achieved.
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Kapitola 1

Uvod

Uz od pocatkt védeckého zkoumani metod strojového uceni se objevovaly snahy napodobit
strukturu a funkce lidského mozku, ¢imz vznikla podoblast zvana , hluboké uceni®. Neuro-
nové sité se brzy staly pro ni typickym pristupem.

Nevyhodou neuronovych siti v porovnani s lidskym mozkem je vsak jejich zavislost na
velkém poctu presné anotovanych dat. Ziskani dostatku takovych dat mize byt ale Casové
i finan¢né narocnd ¢innost, kterou je casto nutné provadét manualné. Odhadovani véku je
sice charakteristickou tlohou pro tuto oblast, ale presto se existujici datové sady potykaji
s mnohymi problémy. Nékteré vékové kategorie, predevsim déti a seniofi, jsou v nich mélo
zastoupené. Dalsim limitujicim faktorem je nevyvazenost pohlavi ¢i etnik, ktera také muze
negativné ovliviiovat dosazenou presnost sité. Vzhledem ke zptisobtim, kterym jsou takové
datové sady anotovany, prichézi také problém s nejednoznac¢nosti anotaci, které mohou byt
velmi nepresné, kvili rozdilu mezi skutecnym a zjevnym vékem osob.

Generativni neuronové sité (anglicky generative adversarial networks, GAN) [11] muzou
slouzit ke zmirnéni téchto problému. Hlavnim prinosem této metody je pridani druhé neuro-
nové sité, generdtoru. Z anglického nazvu metody vyplyva, ze sité spolu navzajem souperi.
To spociva v tom, ze hlavnim cilem generatoru je vytvaret unikatni vzorky, kterymi bude
schopny zmast druhou sit tak, aby generované vzorky povazovala za skute¢né. Timto zpu-
sobem se sité svoji soutézivosti vzajemné zdokonaluji tak dlouho, nez je generator schopny
generovat data nerozeznatelna od dat z distribuce, kterd byla pouzita k trénovani.

V této diplomové préaci navazuji na moji bakalarskou praci, kde jsem porovnaval riizné
typy generativnich neuronovych siti, které jsem rozsitil o moznost podminéného generovani
na zakladé zvolenych vlastnosti, ispésné je natrénoval a vyuzil k syntéze lidskych tvari.
Ziskané poznatky zde vyuziji k rozsifeni dnesnich nejmodernéjsich pfistupu GANu [24]
o podminéné generovani. Pomoci natrénovaného generatoru bude mozné ziskavat fotorea-
listické lidské tvare, ke kterym budou diky podminénému generovani k dispozici informace
o vlastnostech, jakymi jsou napiiklad vék a pohlavi, a bude jimi mozné doplnit skutecna
data. Dalsim zkoumanym zpusobem ziskavani syntetickych dat je projekce skute¢ného ob-
razku do latentniho prostoru generatoru pomoci natrénovaného enkodéru [27].

Hlavnim problémem, ktery si poté tato prace klade za cil fesit, je to, zda lze pomoci
takovych syntetickych dat zptesnit klasifikace pti odhadovani véku osob, zejména v pri-
padé ridce zastoupenych vékovych kategorii. Dalsim cilem préace je proto implementovat
véku [9], pomoci které budu vliv pridanych dat vyhodnocovat. K tacelim trénovani obou
typu siti bude vytvorena nova datova sada, vhodné pokryvajici vSechny vékové kategorie a
rizné etnické skupiny.



Kapitola 2

Konvoluc¢ni neuronové sité pro
odhad véku

Vznik neuronovych siti byl kulminaci védeckych snah o vytvoreni zjednoduseného matema-
tického modelu zptisobu, kterym mozek zpracovava ziskané informace. Zakladnimi ¢astmi
tohoto modelu jsou umélé neurony, vypocetni jednotky, které jsou abstrakci skutec¢nych
nervovych bunék. Tyto neurony jsou poté usporadany do vrstev, které jsou navzajem pro-
pojené. Takovy pristup je vhodny pro préaci s daty ve vektorové formé, ale pti préci s vicedi-
menziondlnimi daty, jakymi jsou napriklad obrazky, je kvuli prevodu do vektorové podoby
ztracena prostorova zavislost dat. Z tohoto divodu byly vytvoreny konvolucni neuronové
sité (anglicky convolutional neural networks, CNN), které tento problém fesi nahrazenim
neuront konvolu¢nimi filtry.

7 mnoha druht tdloh, ve kterych konvoluéni neuronové sité dosahly state-of-the-art vy-
sad jako ImageNet' a soutézim na nich zaloZenych, napiiklad ILSVRC?, byl hnacim mo-
torem rozvoje architektur siti. V roce 2012 soutéz ovladla architektura AlexNet [26], se
kterou autori docilili presnosti 63 % pri klasifikaci konkrétni tiidy z 1000 moznych t¥id
v podmnoziné ImageNetu. Kdyz v roce 2017 probéhl posledni ro¢nik soutéze, architektury
jako ResNet [13] dosahovaly presnosti pres 80 %. Dnesni state-of-the-art modely jiz rutinné
dosahuji presnosti pres 90 %.

Ackoliv odhadovani véku osob na zakladé fotky tvare je prirozené spise regresni tloha,
presnéjsich vysledki bylo dosazeno jeji transformaci na vicetiidni klasifikac¢ni tilohu. Tato
myslenka byla popularizovina metodou DEX [33]. Pouziti klasifikace misto regrese vedlo
k mitigaci problému, kdy odlehla data prilis zvysovala hodnotu chyby, coz zapric¢inilo nesta-
bility v trénovani. Ovsem kviili nedostatku dat v méné zastoupenych vékovych kategoriich,
nevyvazenym triddm a nejednoznacnym pozadovanym vystuptim v datovych sadach smé-
fovala vicettidni klasifikace Castéji k preuceni (anglicky overfitting) [9]. S ndpadem rozdélit
vicetiidni klasifikaci na mnoho bindrnich klasifikaci pfisli autofi metody Ranking-CNN [5],
kde pro kazdou moznou tiidu reprezentujici konkrétni vék trénujeme jednoduchou konvo-
lucéni sit, jejimz tkolem je klasifikovat, zda je osoba na obrazku mladsi ¢i starsi, nez je
hodnota véku odpovidajici této siti. Dalsi pristup vyuzivd metoda Deep Label Distribution
Learning [10] (zkrdcené DLDL), ktera s vystupem softmax vrstvy pracuje jako s rozdélenim
pravdépodobnosti a snazi se snizovanim Kullback-Leibler divergence priblizit skute¢nému

"https://www.image-net.org/
“ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge



rozdéleni pravdépodobnosti pozadovanych vystupt. Tyto dva ve své dobé state-of-the-art
pristupy zmirnily problémy, které prindsela vicetiidni klasifikace, a jejich kombinaci bylo
metodou DLDL-v2 dosazeno opét nejlepsich vysledku v celé fadé ruznych datovych sad [9].

2.1 Odhadovani véku

Pokud tuto tdlohu pojmeme jako vicetridni klasifikaci, mtze se v porovnani s klasifikaci
objektt nebo osob, kde mutzeme mit tisice riuznych trid v jedné datové sadé, zdat jako
prilis jednoducha, jelikoz je zde pouzivan mensi pocet tiid, typicky y € 0,1,...,100, kde
y je index tridy odpovidajici véku osoby. Ve skutecnosti ale nejde o jednoduchy problém,
jelikoz je tézké ziskat takové datové sady, ve kterych budeme mit kompletné anotovana
data a vyvazené jednotlivé tfidy. Dalsim problémem miize byt to, jak moc se distribuce
jednotlivych datovych sad od sebe lisi, kde k vytvoreni dobré datové sady je nutné dbat na
vyvéazeni véku, pohlavi, ras, atd. Kromé toho mtzou byt vzorky ziskané za rtznych pod-
minek a napri¢ vzorky se muze lisit napriklad osvétleni, stiny, kvalita fotografie, orientace
obliceje fotografovaného subjektu ¢i pouziti riznych médnich dopliki.

I po vytvoreni datové sady, kterd vsechny tyto faktory bere v potaz a je vyvazend [19]
ale prichazi problém, Ze skuteény (biologicky) vék osoby se muze vyrazné lisit od zjevného
véku stejné osoby na jednotlivych vzorcich [33].

Lidsky vék je dulezity demograficky udaj, a jeho automatické odhadovani muze byt
vyuzitelné ve spojeni s dalsimi mékkymi biometrickymi idaji v riznych odvétvich, napri-
klad v oblasti zabezpeceni ¢i vytvareni personalizovaného obsahu. V této praci se zabyvam
vyhradné odhadovanim véku na zdkladé snimkt obliceje, ale s vyuzitim strojového uceni
muzeme veék odhadovat i s pouzitim jinych charakteristik, napriklad z feci [44], v oblasti
mediciny ze snimku mozku z magnetické resonance [6] ¢i rentgenovych snimku ruky [46].

Jednotlivé kroky procesu odhadovani véku pomoci konvoluénich siti jsou naznaceny na
obrazku 2.1. V této kapitole se postupné budu vénovat kazdému z téchto kroku.

0 let
1 rok

19 let

—

21 let
22 let

100 let
(a) Vstup (b) Detekce  (c) Zarovnani (d) Klasifikace (e) Odhad véku

Obrazek 2.1: Postup odhadovani véku z fotografie.

2.1.1 Zpracovani obrazovych dat

Aby byl model konvolu¢ni neuronové sité schopen odhadovat vék, je vhodné vstupni data
nejdiive predzpracovavat pred jejich vlozenim na vstup. Vzhledem k tomu, Ze na snimcich se
miize vyskytovat vice oblic¢ejli, které mohou byt v rtiznych pozicich, neni prilis jednoduché
natrénovat model, ktery by s takto nekonzistentnimi daty dokazal pracovat. Pro presnost
klasifikace je dulezité, aby stejny proces byl aplikovin na vstupni vzorky z trénovaci datové



sady, pri validaci a provozu modelu a tim bylo garantovano, ze na vstupu budou vzdy stejné
zarovnané snimky.

Detekce obliceja. Prvnim krokem zpracovani dat je detekce jednotlivych obli¢eji na
vstupnim snimku. Pro kazdy oblic¢ej ze vstupniho obrazu ziskdme ohranic¢ujici ramecek (an-
glicky bounding bozx), a s témito oblastmi pivodniho snimku mizeme déle pracovat.

Vzhledem k tomu, zZe detekce oblicejii je v oblasti pocitacového vidéni klasickym té-
matem, mame na vybér z mnoha metod. Nabizi se pouzit Teseni, ktera jsou jiz dostupna
v riiznych knihovnach orientovanych na pocitacové vidéni, jako jsou OpenCV? a dlib*, je-
jichz implementace pracuji jako kaskddovy klasifikdtor Haarovych priznaku a klasifikator
na zakladé histogramu orientovanich gradienti. Tyto metody jsou sice dnes jiz zastaralé,
ale jsou dostatecné presné a umoznuji real-time detekci obli¢ejii. Dalsim vyvojem v oblasti
pocitacového vidéni byla detekce dale zefektivnéna a s nartstem vypocetniho vykonu je
mozné vyuzivat i metod zalozenych na hlubokém uceni.

Jednou takovou metodou je Multi-task Cascaded Convolutional Network [45], zkracené
MTCNN, ktera spojuje detekci oblicejit s detekei vyznacnych bodil v obliceji, které jsou
vyuzivany v dalsi ¢asti predzpracovani obliceje. Jak je z ndzvu metody patrné, sklada se
z nékolika konvolucnich siti, konkrétné tii, které nejdrive detekuji vétsi mnozstvi kandidat-
nich bounding boxt, které odpovidaji mistim, kde mohou byt obliceje. Dalsi sif zamita
falesné detekované bounding boxy a spojuje je k vytvoreni finalni detekce, ktera je vstupem
posledni sité, provadéjici detekci vyznacnych bodu v obliceji. Na ukazku detekce obliceju
a vyznacnych bodu se mizeme podivat na obrazku 2.2.

Obrazek 2.2: Detekce obli¢eju a jejich vyznaénych bodia pomoci MTCNN (pfevzato z [45],
upraveno).

Vyznaéné body a zarovnani obliceje. Casto se miZzeme setkat s detekcemi sestéva-
jicich se z 68 vyznacnych bodi, ale pro ucely zarovnani obliceje jich staci pouze 5. Témi
jsou soufadnice stiedu levého a pravého oka (vypocitany na zdkladé ostatnich soufadnic
o¢i), $picky nosu a levého a pravého koutku tst. Tyto vyznacéné body jsou také vystupem
zminéné metody MTCNN (viz obrézek 2.2), ¢imz je pfi zpracovani vzorku usetfena prace,
v jiném pripadé by bylo nutné k detekci vyznacnych bodl pouzit opét zminéné knihovny
pro pocitacové vidéni, nebo jiné ptistupy vyuzivajici hluboké uceni.

S pouzitim téchto bodu je poté provadéna transformace k zarovnani obli¢eje podle re-
ferencnich soufadnic vyznaénych bodu. Jde o ddstecnou 2D afinni transformaci (neboli
podobnostni transformact), tim paddem provadime pouze skalovani, rotaci a posun obliceje.
Kvili tomu je zachovan tvar obliceje, ale neni vzdy mozné transformovat oblicej tak, aby
pozice jeho vyznacnych bodi odpovidaly tém referenénim, proto je feseni pouze aproximo-

3https://opencv.org/
“http://dlib.net/



vano metodou nejmensich ¢tvercli. V pripadé, ze oblic¢ej se nachézi na okraji obrazku a po
jeho zarovnani nam chybi ¢ast dat, ziskdme zbytek pomoci replikovani okraje, jak je vidno
na obrazku 2.3.

Obrazek 2.3: Zarovnéani obliceje na zdkladé pétice vyznac¢nych bodu.

2.2 Architektury siti

Se zlepsovanim presnosti odhadovani véku neni spojen pouze vyvoj novych metod k tréno-
vani konvoluénich neuronovych siti, ale také vyvoj jejich architektur. V prubéhu let byly
postupné predstavovany architektury, které byly rychlejsi, efektivnéjsi a vétsi, nez predeslé,
¢imz dosahovaly i lepsich vysledki na stejnych tlohéch s pouzitim stejnych metod uéeni [39].

Jak jiz bylo v tvodu kapitoly zminéno, nejvétsi vliv na rozvoj konvolu¢nich siti méla
celosvétova soutéz v klasifikaci, ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge. Velmi
kvalitni datova sada ImageNet svym rozdélenim na 1000 t¥id tvorila takovou vyzvu, ktera
upoutala pozornost mnohych védcu. Ackoliv se tato soutéz netykala odhadovani véku, pri-
lomové technologie, které byly vytvoreny v ramci jednotlivych ro¢nika soutéze, ovliviiovaly
vyvoj také v této oblasti. Nyni si predstavime nékteré architektury, které z této soutéze
vzesly, jelikoz na nich stavi i nékteré dnesni state-of-the-art modely.

AlexNet. Prvni architekturou, ktera zpusobila vyznamny pokrok v oblasti konvolu¢nich
siti, byla AlexNet [26]. Ta byla vytvorena tymem védctu z univerzity v Torontu, ktery vedl
Alex Krizhevsky, podle kterého je také pojmenovana. Prilomové bylo pouziti velmi hlu-
boké konvoluéni neuronové sité. Architektura AlexNet byla ve své dobé jednou z nejvétsich
s vice nez 60 miliony trénovatelnych parametrii, coz samo o sobé prinaselo vyzvy naptiklad
v oblasti hardwaru a feSeni pfeuceni. Autori tyto problémy prekonali presunutim vypoctu
na vice grafickych karet a pouzitim novych regulariza¢nich technik jako dropout [38]. Na-
trénovany model vyuzivajici architekturu AlexNet v soutézi ILSVRC 2012 obsadil prvni
misto a s top-5 chybou 15,3 % v porovnani s druhym mistem, které dosdhlo chyby 26,2 %
definitivné urcil smér, kterym se novéjsi modely budou ubirat.

VGG. Ackoliv dosdhla ,pouze* druhého mista v ILSVRC 2014, jedna se o velmi kvalitni
architekturu, kterou si volili autori state-of-the-art metod k odhadovani véku, kterym se
tato prace vénuje [9, 10, 33]. Zaroven jsou dodnes ¢asto pouzivany aktivace vrstev predtré-
novanych modelid této sité k vypoctu chyby, takzvané perception loss. Pomoci VGG bylo
demonstrovéno, ze skalovani siti do sitky (poctem filtri v konvoluénich vrstvich) a do



délky (poctem konvoluénich vrstev), umoznéné zmensenim velikosti konvolu¢nich jader na
velikost 3x3, ma prospésny efekt na dosazitelnou presnost sité, kde se autorim podafilo
docilit top-5 chyby 7,3 % [37].

ResNet. Skutecnost, ze trénovani hlubsich modeld konvolu¢nich neuronovych siti prinasi
lepsi vysledky, byla inspiraci pro vznik novych architektur. Architektury jako VGG [37] se
potykaly s problémem, kdy pii rostouci hloubce sité klesaly gradienty a tudiz se takové
sité Spatné trénovaly a rovnéz to tvorilo limit, jak hluboké takové sité mohou byt. Autori
architektury ResNet [13] tento problém vyfesili pfiddanim ,zkratek“, neboli spojenimi, které
zachovavaji gradient preskakovanim jedné nebo vice konvoluc¢nich vrstev, zvanych rezidudini
bloky. Tento pokrok umoznil trénovani siti, které mohou mit stovky trénovatelnych vrstev
bez problému mizejicich gradient a s modelem vyuzivajicim tuto architekturu autori do-
séhli na prvni misto v ILSVRC 2015 s 3,57% top-5 chybou.

EfficientNet. Trend skalovani siti, ktery lze pozorovat na modelech vytvarenych pro do-
sazeni state-of-the-art presnosti na datové sadé ImageNet, neustal ani poté, co se soutéz
ILSVRC prestala poradat. V dnesni dobé se muzeme setkat i s modely, které jsou tak ob-
rovské, ze jejich trénovani vyzaduje specializované knihovny provadéjici paralelizaci a roz-
délujici jednotlivé ¢asti sité mezi vice akceleratoru [15]. Pravé diky tomu, Ze zde nardzime
na limity moderniho hardwaru, byla vytvorena architektura EfficientNet [39]. Autori syste-
maticky analyzovali vSechny zptsoby skalovani siti (viz obrazek 2.4) a pfisli se zptusobem,
jak efektivné skalovat sité napri¢ vSemi dimenzemi (hloubka, sitka, rozliSeni).

Pocet kanala . Vice kanall . ‘?f‘ I:|
| | o ] —_—

1 NI
| ‘ T
I I

I I Vice :vrstev
I ;:Vrstva I i
+ Rozligent T ovyssi
I v 8xv I I --------- t- : i rozliseni
(a) Baseline (b) Do sitky (¢) Do hloubky (d) ZvySovani rozlisen{

Obrazek 2.4: Zpusoby skalovani konvolu¢nich neuronovych siti.

Zvysovani hloubky sité pridavanim konvoluc¢nich vrstev je nejbéznéjsim zptisobem zvét-
lépe generalizovat [39]. Ve skutecnosti je ale takové modely tézsi trénovat kvili mizejicim
gradientim [37] a i pfes to, Ze byly pfedstaveny feseni tohoto problému, jako architektura
ResNet [13], vyhoda hlubsi sité rychle klesd, coz na prikladu siti ResNet dokazuje to, ze
zvyseni poCtu trénovatelnych vrstev ze 101 na 1000 jiz neprinasi vyssi presnost.

Pri rozsitovani siti do sitky zvysSovanim poctu konvolucnich filtra je cilem zachytit vice
jemnéjsich rysu. Ve skutec¢nosti toto ale pomérné rychle vede k potizim se zachycenim



vysokouroviovych rysi a presnost ziskana takovym skalovianim opét velmi rychle klesa, na
rozdil od rostoucich naroki na vypocetni vykon [39].

Poslednim zkoumanym typem skalovani bylo zvySovani rozliseni jednotlivych vrstev, kde
autori ¢lanku také zjistili, ze také presnost ziskana rozsitovanim této dimenze sité nestoupa
primo imérné s vykonem, co vede k jednozna¢nému zavéru, ze neni prilis vyhodné skalovat
jednotlivé jednotlivé dimenze konvolu¢nich neuronovych siti. Pro vzorky s vyssim rozlisenim
je rozumné zvysit také hloubku sité, aby bylo mozné konvolu¢nimi filtry 1épe zachytit rysy,
které tvori vice pixeli vstupu. Obdobné lze argumentovat, Ze pro vyssi rozliseni je tieba
zvysit Sitku sité zvysenim poctu filtrd, aby bylo mozné zachytit vice riznych ryst. Je tedy
intuitivni skdlovat vSechny dimenze sité nardz [39].

Vysledkem prace bylo vyvinuti metody k rovnomérnému skélovani siti, na zakladé do-
stupného vypocetniho vykonu pro vétsi sit. Jako demonstraci svych poznatkl vytvorili
autori fadu rizné velkych modeld, jako primou konkurenci jiz implementovanych modeli.
Nejvétsi vytvoreny model, EfficientNetB7, byl porovnan se state-of-the-art fesenim té doby;,
siti GPipe [15], a dosahl stejné presnosti na datové sadé ImageNet, ovSem s 8,4x mensim
poctem trénovatelnych parametri a 6,1 x vétsi rychlosti inference. I v dnesni dobé sité ska-
lované na zdkladé tohoto paradigmatu dosahuji state-of-the-art vysledkli, a v této oblasti
jim tvori konkurenci pouze sité typu Transformer pro zpracovani obrazu.

2.2.1 Zakladni ¢asti konvoluénich siti

Spolecné se strukturou organizace konvoluc¢nich vrstev v jednotlivych architekturach, k ze-
fektivnéni trénovani prispival i vyzkum tykajici se pridruzenych vrstev v sitich.

Aktivaéni funkce Softmax. Ve vystupnich vrstvach klasifika¢nich modelu se typicky
setkavame s funkei softmaz, jejiz vyhodny obor hodnot v rozsahu (0;1) se hodi tam, kde
je vystupem pravdépodobnost jevi. Jde o zobecnénou verzi logistické funkce (sigmoidy),

definované nésledovné: .

14+e2
Vyhodou softmaxu oproti sigmoidni funkeci je tedy jeji vyuziti nejen na binarni klasifikaci,
ale obecné ke Kklasifikaci n t¥id (viz rovnice 2.2), kde normalizaci je zajisténo, ze soucet
vysledného vektoru bude roven 1, a muzeme tedy s vystupem pracovat jako s pravdépo-
dobnostnim rozlozenim, ¢ehoz je v pfipadé metod k odhadovani véku vyuzivano [9, 10].

(2.1)

o(x)

eri
o) =—— kdeic€0,....n—1 2.2
@)= s (22

Aktivaéni funkce ReLU. Od prichodu hlubokych konvolu¢nich siti se jejich nedilnou
soucasti stala pravé tato nesaturujici nelinedarni funkce, kterd v porovnani s drive pouzi-
vanymi saturujicimi aktivaénimi funkcemi (jejich gradienty byly tim padem blizké nule,
napiiklad funkce tanh) dosdhla stejné hodnoty chyby nékolikandsobné rychleji [26]. Je také
mozné ji rychleji vy¢islit. Ovsem kvili tomu, Ze pro zaporné vstupni hodnoty neprobiha
aktivace, se mlze objevit problém maizejicich gradientu. Z tohoto duvodu se castéji setka-
vame s funkci LeakyReL U, ktera ,,propusti* malou ¢ast a zadporného vstupu na vystup sité
(typicky napiiklad o = 0,01), viz rovnice 2.3.

fa) = {max((),m) pro xz >0 (2.3)

a-T jinak
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Timto se sice ztraci ¢ast vyhod rychlosti vypoctu ReLU, ale to je v dnesni dobé zanedba-
telné, proto se s touto prenosovou funkei mizeme setkat v mnoha nejmodernéjsich typech
konvoluc¢nich siti, kterymi se tato prace zabyva [5, 9, 10, 21, 22, 27].

Aktivacni funkce Swish. Kombinaci vyse zminéné aktiva¢ni funkce ReLLU a logistické
sigmoidy vznikla novéa aktivaéni funkce Swish [31] (viz rovnice 2.4), ptipadné Swish-1 nebo
Sigmoid Linear Unit (zkracené SiLU) [7] v pfipadé nastaveni trénovatelného parametru § na
konstantni hodnotu 1.

fx)=z-0(f x) (2.4)

Pouhym nahrazenim aktivacni funkce ReLLU touto funkei bylo dosazeno lepsich vysledkii
ve vétsiné tloh a proto je pouziviana napftiklad v sitich EfficientNet. Rozdily oproti ReLU
jsou takové, ze derivace funkce jsou spojité, coz dovoluje trénovani i se zadpornymi cisly
(podobné jako LeakyReLU) a to, Ze se nejednd o monoténni funkei [31]. Prubéh funkei
ReLU a SiLU Ize vidét na obrazku 2.5.

4 _
3 1
2 1
B
g
1 1
0 — ReLU
—— Swish-1
—1 | | | >
—4 -2 0 2 4

Obrazek 2.5: Porovnéani aktivac¢nich funkei ReLLU a SiLU.

Regularizace a normalizace. U vétsich siti nebo siti, které se u¢i na malé datové sadé,
se muzeme setkavat se preucenim (anglicky overfitting). Moderni architektury se s timto
vyporadéavaji pouzitim dropout vrstev [10, 39], kterou je v prubéhu trénovani ndhodné
deaktivovdna Cdst vstupi.

Druhou technikou, kterou pouzivaji stejné architektury a také vyznamné prispiva regu-
larizaci, ale zaroven vyrazné zrychluje a stabilizuje trénovani, je normalizace. Je pomoci ni
zabranovano vnitrnimu kovariancénimu posunu, coz znamena, ze hodnoty ruznych vstupt
maji razné distribuce. Existuje vice typt normalizace, na zakladé toho, jaké dimenze vstupu
jsou normalizovany, ale obecné se nejvice rozsitila ddvkovd normalizace, kterd normalizuje
kanaly napri¢ celou davkou tak, aby jejich prameér byl 0 a smérodatnd odchylka 1. Aby se
predeslo tomu, ze se zméni to, co dana vrstva reprezentuje, jsou pridany parametry v a f3,
znacici faktor skalovani a posunu, ktery je béhem trénovani aplikovan. Kromé toho je po-
¢itan klouzavy prameér parametrii normalniho rozdéleni reprezentujici trénovaci data, aby
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mohla byt normalizace aplikovana i v pribéhu inferenci po skonceni trénovani, kdy data
nemusi prichazet v davkach [16].

2.3 Metody trénovani klasifikatort véku

Trénovani jakychkoliv neuronovych siti je v principu hledani feseni vysokodimenzionalnich
funkci, které maji v extrémnim piipadé az miliardy parametri. Tento n-dimenzionalni pro-
stor je nekonvexniho charakteru, proto hledani globdlniho minima neni trividlni. V praxi je
vhodnym fesenim i dostatecné vhodné lokdlni minimum, jelikoz globalni minimum se miize
pridanim dalsich trénovacich dat zménit. Optimalizace se miize snadno zastavit i v neopti-
malnich lokdlnich minimech, nebo v sedlovijch bodech, v jejichz okoli jsou nizké gradienty.

Adaptive moment estimation. Pro Teseni tohoto optimaliza¢niho problému se pou-
zivaji algoritmy zaloZené na gradientnim sestupu, kde nejznaméjsi z nich je algoritmus
Adaptive moment estimation, vice znamy jako Adam. Tento algoritmus kombinuje vyhody
drivéjsich metod RMSProp a AdaGrad a je pomoci néj trénovana vétsina dnesnich mo-
delu [24, 33]. Pti pouziti optimalizdtoru Adam neni learning rate (¢esky mira uceni) pro
vSechny parametry stejnd, ale je ovlivnéna také predchozimi hodnotami gradient. Nova
hodnota parametru v trénovacim kroku ¢ kombinuje aktualni gradient g; s exponencialné
klesajicim prumérem gradientd (rovnice 2.5), jinak zvanym hybnost (anglicky momentum),
a exponencialné klesajicim pomérem druhych mocnin gradientt (rovnice 2.6), pouzivanym
ve dffve zminénych algoritmech [25]. Rychlost exponencidlniho poklesu je ddna velikosti
hodnoty hyperparametri 8 a (s.

my = P1-m—1+ (1= 51) g (2.5)

ve = B2 vt + (1 — Ba) - g7 (2.6)

Nova hodnota trénovatelného parametru 6 je poté pocitina na zakladé nasledujici rovnice:

m V1=5 (2.7)
Juité 1-pt7

kde « je mirou uceni a € je zvolend mald hodnota slouzici k zabranéni déleni nulou v pripadé
nizkych gradienti.

(9,5:0t_1—a‘

Krizova entropie. Chybovou funkci, kterd je v pripadé nékterych metod odhadovani
véku predstavenych v této préaci optimalizovana, je kiizova entropie. Jeji pouziti je lo-
gické vzhledem k tomu, Ze vystupy softmax vrstev trénovanych modeli jsou pravdépodob-
nostni distribuce, kde v idedlnim pripadé chceme, aby tyto predpovézené distribuce mély co
nejmensi miru rozdilu od skutec¢nych distribuci. Kiizova entropie mezi libovolnym vektorem
pozadovanych vystupu y a vystupem softmax vrstvy modelu § pro n klasifikovanych trid
se spocitd nasledovneé:

n—1
L(y,9) =- Z?/z -log (). (2.8)
=0

Specialnimi ptipady kiizové entropie jsou bindrni kriZovd entropie, kde jsou klasifikovany
pouze 2 t¥idy (uzivdno metodou Ranking-CNN [5]) a kategorickd kriZovd entropie, kde je
ocekavany vektor zakdédovany pomoci one-hot encoding, znamenajici, ze pravé jedna trida
bude mit pravdépodobnost 1 a ostatni 0, co v pripadé klasifikovani véku plati [33] a lze si
timto usetfit pocitani oproti obecné kiizové entropii.
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2.3.1 Deep EXpectation (DEX)

Cilem metody DEX [33] nebylo piimo odhadovat skuteény vék osob, nybrz jejich zdanlivy
veék. Jednd se o tlohu, kterd byla v té dobé v pocatcich a teprve dochazelo k vytvareni
datovych sad, které budou obsahovat i takové informace. Jedna takova datova sada byla
vytvorena pro ucely soutéze ChaLearn Looking at People 2015 [8] sestavajici se z 4699 foto-
grafii osob, kde jednotlivé odhady zdanlivého véku byly ziskany crowdsourcingem. Ukéazka
osob s porovnanim jejich skutecného a odhadovaného véku, zvyraznujici problém, ktery je-
jich vzajemny rozdil mize prinaset, je k vidéni na obrazku 2.6. Metoda DEX v této soutézi
skoncila na prvnim misté, se stredni absolutni chybou 3,1 roku, se kterou autori metody
vyrazné prekonali i hranici presnosti lidskych odhadu, kterou oznaéili autori soutéze [33].
Nutno podotknout, Ze tohoto vysledku dosahli pouzitim 20 natrénovanych modeli najed-
nou, ale i pouzitim jedné neuronové sité se podarilo dosahnout vysledné stredni chyby
3,22 roku.

Jak jiz bylo v tvodu kapitoly zminéno, tspéch této metody tkvél v tom, ze se zde autori
rozhodli tlohu odhadovani véku preformulovat z regresniho na klasifika¢ni problém. Kviuli
omezené velikosti soutézni datové sady a oblicejovych datovych sad obecné byli autori
nuceni vytvorit vlastni datovou sadu IMDB-Wiki®, obsahujici pfes ptil milionu snimkii
spolec¢né s anotacemi skutecného véku. Navic autori vyuzili ke klasifikaci sif, ktera nejdrive
byla trénovana na klasifikaci objektt datové sady ImageNet, kterou poté trénuji na vlastni
datové sadé a dotrénuji na cilové datové sadé, technikou zvanou transfer learning.

Vyuzitd predtrénovand sit pouzivala architekturu VGG-16 [37] a byla k ni pro klasifi-
kaci pridana softmax vrstva se 101 neurony odpovidajicim jednotlivym vékim v rozsahu
0-100, ktera byla dotrénovana (anglicky fine-tuning). K provedeni odhadu véku zde na-
misto pouziti neuronu s nejvyssi pravdépodobnosti autori provadéli vazeny soucet hodnot
jednotlivych vystupnich neuront. K dosazeni jesté vétsi presnosti bylo navrzeno pouziti
vice natrénovanych modelid konvolucnich siti nardz, kde kazdy byl trénovany na trochu
jiné podmnoziné cilové datové sady a findlni odhad véku je primérem odhadt véki téchto
jednotlivych siti.

|35let | 25let| 49 let | 37 let | 18 let |28 let || 53 let | 321et || 18 let | 28 let |

[20let |33 let|| 16 let| 23 let || 15 let| 21 let || 44 let | 55 let || 17 let | 27 let |

Obrazek 2.6: Porovnani skutec¢ného (zeleny) a zdanlivého (¢erveny) véku podle ~40 odhadi.

®https://data.vision.ee.cthz.ch/cvl /rrothe/imdb-wiki/
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2.3.2 Deep Label Distribution Learning (DLDL)

Vlastnosti datovych sad k odhadovani véku, které predchozi metoda nevyuzivala naplno,
bylo to, ze existuje vztah mezi sousednimi t¥idami plynouci z toho, ze ziskané anotace
nemusi byt presné a muze byt urcitd nejistota spojend s jejich ground-truth hodnotou.
Laicky Tec¢eno, tvar osoby, které je 30 let, je pravdépodobné podobnéjsi tvarim osoby o rok
starsi, nez tvarim 80letych osob a tato informace by mohla byt efektivné vyuzita béhem
trénovani klasifikatorta. Proto se ukézalo jako uzitecné nahradit klasifikaci pomoci krizové
entropie vstupnich dat a vystupu softmax vrstvy jinym zpusobem [10].

V této metodé se pracuje s celou pravdépodobnostni distribuci, ktera je vystupem
softmax vrstvy. Poté je jako chybové funkce minimalizovana Kullback-Leibler (zkracené KL)
divergence mezi modelem predpovézenym rozdélenim pravdépodobnosti a rozdélenim prav-
dépodobnosti anotaci trénovacich dat. U vétsiny trénovacich dat ovSsem disponujeme pouze
jedinou hodnotu odpovidajici véku, proto si je nutné pravdépodobnostni rozdéleni urcit
ru¢né. Vychézime z predpokladu, Ze podobné staré osoby jsou si podobné a jako jedno
mozné Teseni bylo vybrdno pouziti normélniho rozdéleni, se stfedni hodnotou u odpovi-
nam neni poskytnuta, ale autori ovérili, ze zvoleni rozumné hodnoty ruc¢né (napr. o = 2)
funguje dostatecné dobre [10].

Pomoci této trénovaci metody na siti typu VGG se podarilo docilit state-of-the-art vy-
sledkii napfi¢ riznymi datovymi sadami, v ptipadé ChaLearn 2015 byla dosazend hodnota
stfedni absolutni chyby 3,51 roku. Mtze se tedy zdat, ze tato metoda neptinesla lepsi vy-
sledky nez predchozi predstavend metoda, proto je potreba zminit, ze tohoto vysledku bylo
dosazeno bez pouziti externich datovych sad pii trénovani, 8lo pouze o fine-tuning sité,
jenz byla trénovana ke klasifikaci na jiné datové sadé. Do té doby nejlepsi sit nevyuzivajici
externi data dosdhla stfedni absolutni chyby 5,7 roku.

2.3.3 Ranking-CNN

Na to, jak efektivné vyuzivat anotace véku, se zaméfili i autofi metody Ranking-CNN.
Zptsob, kterym tesi nejasnost ocekavanych vystupi, se lisi od metody DLDL. Metodou
Ranking-CNN ohodnocujeme kazdy vstup pomoci vice jednoduchych konvoluénich siti, jed-
nou pro kazdou klasifikovanou tfidu, kde kazda provadi bindrni klasifikaci (viz obrazek 2.7).
V pripadé odhadovani véku si tuto bindrni klasifikaci lze vylozit jako rozhodnuti, zda je
osoba mladsi nebo starsi nez vék, ktery konkrétni siti odpovida. Vysledny odhad véku je
reprezentovan poc¢tem diléich siti, které vyhodnotily vék jako pravdépodobnéji starsi, nez
je jejich hranice [5].

Velkou vyhodou této metody je to, ze kazda sit se efektivné uc¢i pomoci vSech dostupnych
trénovacich dat, takze je sniZzena zavislost na velkém poctu trénovacich dat. V ptipadé
klasifikovani véku v rozmezi 0-100 let je nutné natrénovat 100 samostatnych siti. To ale
netrva prilis dlouhou dobu, vzhledem k tomu, ze jde o jednoduché konvolucni sité, které
vychézeji z predtrénované zakladni sité na datovych sadach s obliceji, jejiz vahy potom
pouzijeme pro fine-tuning téchto jednotlivych modelu provadéjici binarni klasifikaci.

Evaluace metody na datovych sadach ChaLearn Looking at People nebyla provedena,
ale byla vyhodnocena na datové sadé Morph [32], ktera se také ¢asto pouziva pro porovnani
raznych metod pro odhadovani véku. Zde dosahla metoda stiedni absolutni chyby 2,96 roku,
prekonévajici metodu DEX dosahujici chyby 3,25 roku, ale zaostavajici za metodou DLDL,
predstavenou v podobnou dobu, kterd dosdhla chyby 2,42 roku.
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CNN: vék >0

CNN: vék > 1

CNN: vék > 58 59 let

CNN: vék > 59

CNN: vék > 99

Obrazek 2.7: Schéma fungovani metody Ranking-CNN.

2.3.4 DLDL-v2

Dosud zminéné metody dosdhly v dobé svého predstaveni nejlepSich vysledki na ruznych
datovych sadach, pricemz vyuzivaly prakticky stejnou architekturu sité a lisily se ve vypo-
¢tu chyby. Pravé zlepseni pouzité architektury sité bylo jednou z hlavnich motivaci autoru
metody DLDL-v2. Kromé toho autori dokazali, Ze metoda Ranking-CNN se implicitné uci
distribuci vstupnich anotaci a tim funguje na podobné béazi jako DLDL. Dals{ problém, na
ktery bylo zaméreno, byl nesoulad cilii trénovani s ohodnocovacimi metrikami v pripadé
metody DLDL, kterému se tato nova metoda vyhyba pomoci regresniho modulu, vypoci-
tavajici vysledny odhad podobné jako v pripadé metody DEX. Ten v prabéhu trénovani
minimalizuje L1 loss mezi odhadnutym a skutec¢nym vékem osoby. Druhou chybovou funkci
je zde KL divergence mezi rozdélenimi pravdépodobnosti softmax vrstvy a ocekavaného
vystupu, stejné jako v metodé DLDL [9].

Co se tyce vylepseni architektury siti, bylo upusténo od velkych VGG siti ve prospéch
mensiho plné konvoluéniho modelu s mensimi pocty konvolu¢nich filtrii. Celkovy pocet tré-
novatelnych parametri sité je zde 36 x mensi, a vede k 3x rychlejsi inferenci. Napri¢ tomu se
ve spojeni s optimalizovanym spojenim predchozich metod jedna o velmi efektivni metodu,
kterad i v dnesni dobé dosahuje state-of-the-art vysledkt napric zebticky. Bez jakychkoliv ex-
ternich trénovacich dat je stfedni absolutni chyba na datové sadé ChaLearn 2015 3,14 roku
a na datové sadé Morph pouhych 1,97 roku [9].
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Kapitola 3

Generativni neuronové sité pro
generovani obliceju

Koncept generativnich neuronovych siti (anglicky generative adversarial networks) je v ob-
lasti strojového uceni stdle pomérné novy, nebot se do povedomi zacal dostavat teprve v roce
2014, kdy jej predstavil americky védec Ian Goodfellow, jesté v dobé svého doktorského stu-
dia na Montrealské univerzité [11]. Netrvalo dlouho, nez o tuto revolu¢ni technologii zacalo
projevovat zdjem mnoho vyzkumnika z celého svéta a ukdzal se jeji skuteény potencial.
Tim, Ze jde o generativni model, jsou jednim moznym vystupem syntetickd data ze stejné
distribuce, jako byla trénovaci mnozina. Uziti takovych dat muze asistovat pfi trénovani ji-
nych modelti, nebot je ubran lidsky faktor z procesu trénovani, jelikoz trénovani s ucitelem
(anglicky supervised training) je zévislé velkém poétu typicky oznackovanych dat.

Svlij podil na vzniku generativnich neuronovych siti se od pocatku snazi obhajit dalsi
predni vyzkumnik v této oblasti, Jiirgen Schmidhuber. ,,Otec hlubokého uceni®, jak je mu
prezdivano, ptisel s podobnou myslenkou jiz v roce 1990, kdy ji ve svém ¢lanku nazval ,arti-
ficial curiosity“ (¢esky uméld zvédavost) [35]. Teprve mnohé pokroky ve vypocetni technice
a dalsich relevantnich odvétvich umeélé inteligence vedly k tomu, Ze se tato tehdy nadcasova
technologie mohla konec¢né realizovat. Dalsi prikopnik umélé inteligence, Yann LeCun, ji
dokonce oznadil jako ,nejzajimavéjsi napad ve strojovém uceni za poslednich 10 let“ [3].
V ramci této prace se vénuji jejimu uplatnéni v ramci syntetizovani fotorealistickych lid-
skych tvari, coz je jedna z klasickych tloh slouzicich jako spolehlivé méritko rozvoje této
technologie.

Princip generativnich neuronovych siti je ztetelnéjsi, pouzijeme-li doslovny preklad an-
glického generative adversarial networks, Cili generativni souperici sité. V zakladu existuje
dvojice siti, generdtor a diskrimindtor, které se lisi svymi cili. Ulohou generatoru je tvofit
vzorky nerozeznatelné od skuteénych, jinak feceno pochéazejici ze stejné distribuce. Diskri-
minator poté klasifikuje, zda jsou na vstupu vzorky skutec¢né, nebo falesné. Obé sité poté
tvori trénovaci cyklus, kde vystup generatoru je vstupem diskriminatoru spole¢né s redl-
nymi daty, a na zakladé klasifikaci je trénovan generator, aby svymi vzorky byl schopen lépe
woklamat®“ diskriminator. Toto zdkladni paradigma se v pribéhu vyvoje novych architektur
meénilo, a v nékterych pripadech je diskriminator presnéji spise kritikem, jelikoz jeho roli je
pouze hodnotit kvalitu vzorku [12, 24].
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3.1 Vyvoj generativnich neuronovych siti

Schopnost generovat fotorealistické snimky, které jsou pro generativni neuronové sité sym-
bolické, s nimi nebyla vsak spojend od jejitho pocatku. V dobé svého predstaveni byla
technologie pouhym konceptem, schopnym generovat pouze rozmazané snimky v nizkém
rozliSeni, s mnohymi problémy v procesu trénovani. Mimoto, koncept byl ovéren pouze na
vicevrstvych perceptronech, které nejsou idedlnim fesenim pro zpracovani obrazu.

3.1.1 Hluboké konvolucni GAN

Krokem, ktery vyznamné prispél ke kvalité generovanych snimku (viz obrézek 3.1), byl pre-
chod od plné propojenych siti ke konvolu¢nim sitim, vytvorenim nové tridy siti — hlubokych
konvolucnich generativnich siti (zkracené DCGAN). Autori ukazali, ze sif se efektivné uci
cilovou distribuci dat pomoci experimentu, pti kterém prochézeli latentni prostor genera-
toru. Modifikovanim hodnoty Sumu v libovolném sméru dochéazelo k hladkym interpolacim
vysledného generovaného vzorku. Dalsim experimentem byla vektorova aritmetika, kdy sci-
tanim a odc¢itdnim Sumu generujicich rizné snimky dochéazelo k sémantickym zménam vy-
sledného snimku, ktery odpovidal predpokladim po aplikovani stejného vyrazu na puvodni
snimky [30]. Tato vlastnost generativnich neuronovych siti je dulezitd k tomu, aby bylo
mozné podminéné generovani, jak si ukazeme pozdéji v této kapitole.

S rostouci kapacitou sité pribyvaly také obtize, které ptinaselo trénovani, proto bylo
provedeno mnoho krokt k tomu, aby trénovani bylo stabilnéjsi, mnoho z nichz je stéle
standardem i u modernich siti. Kromé vypusténi vétsiny plné propojenych vrstev se zacala
pouzivat davkova normalizace, aktiva¢ni funkce ReLLU a jeji varianty, pro regularizaci se
zacaly pouzivat dropout vrstvy a v neposledni fadé bylo provadéno snizovani rozliseni dat
pomoci konvoluci s krokem, namisto sdruzovacich (anglicky pooling) vrstev. Jako efektivni
se ukazalo také trénovani pomoci optimalizatoru Adam [30].

Ackoliv tyto kroky vedly k stabilizaci trénovani, stale se nejednalo o jednoduchy proces,
a bez dukladného ladéni hyperparametri trénovani casto vedlo pouze k ¢astecnému nebo
uplnému mode collapse, kdy pro libovolny vstupni Sum byly vystupy stejné. Slozitost tré-
novani DCGAN siti rostla exponencialné se zvysujicim se rozliSeni vstupnich dat, v ptipadé
generovani obli¢eju se nepodarilo dostat nad rozliSeni 128128 se 3 barevnymi kanaly.

(a) Pavodni GAN (b) Hluboké konvoluéni GAN

Obrézek 3.1: Tvare generované sitémi zalozenymi na nejstarsich architekturach GAN (pre-
vzato z [11, 30], upraveno).
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3.1.2 Progresivné rostouci GAN

O pouhé dva roky pozdéji bylo umoznéno stabilni trénovani generativnich neuronovych siti
s rozliSenim vice nez 1024x1024 pixeld. Jelikoz vyzkumnici spolecnosti NVIDIA, ktefi za
progresivné rostoucimi generativnimi neuronovymi sitémi stoji, dali zdrojové kédy i natré-
nované vahy verejné k dispozici, netrvalo dlouho, nez se objevily demonstrace toho, jak
je pomoci této metody mozné generovat napiiklad fotorealistické tvare, Casto pouze tézce
rozeznatelné od tvaii skutecnych osob'.

Zména metodologie spoéivala v tom, ze dvojice siti je trénovana postupné, pocinaje na
malém rozliseni (naptiklad 4x4) a vrstvy s vyssim rozliSenim jsou priddvany v prubéhu tré-
novani. Timto zptsobem se sit nejdrive uci zakladni strukturu dat a poté stale jemnéjsi rysy
(viz obrazek 3.2). V predchozich pristupech probihalo trénovani vsech vrstev najednou [21].

Pri pridavani novych konvoluc¢nich bloki vyssiho rozliseni zustavaji bloky s niz$im rozli-
senim stéale trénovatelné. Navic, adaptace nového bloku do sité téz probihé postupné, jelikoz
je provadén vazeny soucet jeho vystupu se skdlovanym vystupem predchoziho bloku pred
vstupem do dalsich bloku sité. Vaha nového bloku je postupné zvysSena az na 1, kdy se stava
plné integrovanym a pred priddnim dalsiho bloku je$té probihd jeho dotrénovani. Autofi
prokézali, ze toto nejen vede k podstatnému zvyseni stability, ale také ke zvysené variabilité
generovanych vzorku a s dvojndsobnym az Sestindsobnym urychlenim trénovani [21].

4x4
8x8
1018 32432 64x64
128x128

Obréazek 3.2: Progresivni zvySovani rozliseni vzorkti béhem trénovani.

3.1.3 StyleGAN

Poslednich nékolik let plati, ze StyleGAN [22, 23, 24] je de facto synonymem pro state-of-the-
art v oblasti nepodminéného generovani syntetickych obrazkt. Jedna se o tridu architektur,
které jsou vyvijeny stejnymi autory, kteri vytvorili také predchozi architekturu.

Puvodni StyleGAN [23] stavél na progresivné rostoucich generativnich neuronovych
zpracovavaly vstupni sum, byl nasledovny. Nahodny Sum z, neboli latentni kéd z latentniho
prostoru Z, je preskladdn do maticové formy, aby mohl byt zpracovin prvni konvoluéni
vrstvou. Jakdkoliv informace o pozadovaném vystupu syntézy musi tedy prochazet celou siti,
coz z generatoru déla efektivné ¢ernou skiinku. StyleGAN prisel s alternativnim pristupem,
kde je nejdrive pridana vicevrstva plné propojend sit f : Z — W, mapujici latentni kéd
z na bod w v alternativnim latentnim prostoru V. Tato zména vede k tomu, ze vysledny
latentni prostor je snadnéji separovatelny, kvili absenci zavislosti na distribuci trénovacich
dat. Tento latentni kéd, nazyvany styl, je poté distribuovin mezi vSechny konvoluéni vrstvy
spole¢né s ndhodnym sumem, ktery zvysuje variabilitu vzorku [23].

Thttps://thispersondoesnotexist.com/
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Obrazek 3.3: Michani styld snimki dvou ruznych tvari (prevzato z [23], upraveno).

Dalsimi vyhodami pouziti styli je moznost michani riznych styli, kdy k urc¢itému po-
¢tu konvolucnich vrstev je pridavan styl wy a ke zbytku styl we, viz obrazek 3.3. Tim, ve
které casti sité zaCneme pridavat styl we mizeme ovlivnit, zda budou ménény hrubé nebo
jemnéjsi rysy vzorku, ktery by byl ziskdn generovanim pouze pomoci stylu wi. Vlastnosti
prostoru W je mozné vyuzit k tomu, aby se predeslo vzorkovani z odlehlych oblasti la-
tentniho prostoru, technikou zvanou style truncation (¢esky zkrdaceni stylu). Styl zkrétime
tak, ze nejdrive ziskdme mapovanim mnoha nahodnych bodu z styly w € W, které jsou
zpriumérovany a je proveden vazeny soucet s puvodnim stylem. Vysledny styl neni tak od-
lehly, a vede k vizudlné mnohem kvalitnéjsim vzorkium. Zkriceni je vyuzivino pouze pro
demonstra¢ni Ucely, pfi trénovani vyuzivano neni, jelikoz snizuje variabilitu vzorktd. Naopak
michéni styli vzorka béhem trénovéani slouzi jako regularizacni technika [23].

StyleGAN2 [24] vznik] jako vylepsSeni ptivodni architektury po odhaleni a opraveni nékte-
rych jejich slabych stranek, které se projevovaly ve formé artefaktt ve vyslednych snimcich.
Nejvyznamnéjsi artefakt, ktery se tykal 99,9 % generovanych vzorki, byl spojen s uzitou
normalizaci, kterd slouzila k integraci stylu do jednotlivych konvoluc¢nich vrstev. Pivodné
tato technika v ramci jednoho konvolu¢niho bloku fungovala tak, Ze namapovany styl w byl
nejdrive upraven pomoci naucené afinni transformace, a poté zastéaval roli parametri adap-
tivni instanéni normalizace (zkrdcené AdaIN), kde byl normalizovan vystup predchozi kon-
voluce s pfidanym ndhodnym Sumem [23]. Operace AdaIN byla ve StyleGAN2 nahrazena
modulaci a naslednou demodulaci vah konvolu¢ni vrstvy pomoci stylu. Béhem modulace
jsou vahy konvoluéni vrstvy skalovany pomoci stylu a poté jsou demodulovany, aby jejich
standardni odchylka byla rovna jedné [24].

Dalsi zmény se tykaly progresivniho ristu sité, jelikoz bylo zjisténo, ze ve stavajici formé
mél negativni efekt na invarianci viuci posunu. To opét vedlo k jistym artefakttim, kdy na-
priklad detaily tvare jako zuby a o¢i mély preferenci pro urcitou lokaci, a béhem tprav stylu
vedoucim k otaceni hlavy ztstavaly stale stejné orientované. Z tohoto divodu byly navrzeny
dvé varianty architektur obou siti, které je mozné pouzit k nahrazeni progresivniho rastu
sité. Prvnim bylo pouziti zkratek (anglicky skip connections), kde vystup kazdé vrstvy ge-
neratoru je konvertovan do RGB a je sec¢ten s RGB vystupem ptedchozi vrstvy, ktery byl
zvétseny na vyssi rozliseni. Takto je ziskan jediny vystup, ktery je vstupem diskriminatoru,
kde je proces opacny, barevné obrazky jsou konvertovany zpét na vysokodimenzionalni fea-
ture mapu a jsou vstupem konvolucéni vrstvy spolecné s vystupy predchozich konvoluc¢nich
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Obrazek 3.4: Porovnéani architektur vyuzivajici progresivni rist siti s variantami se zkrat-
kami a rezidualnimi spojenimi.

vrstev. Druhym zptsobem bylo pouziti rezidudinich spojent, podobné jako u diive zminéné
architektury ResNet[13]. To se od zkratek lisi tim, Ze vstupem kazdé konvoluéni vrstvy je
soucet vystupu predchozi vrstvy s jejim zvétSenym (v piipadé generdtoru) ¢i zmensenym
(v pripadé diskrimindtoru) vstupem. Porovnani téchto zpusobu je k vidéni na obrézku 3.4.
Nejlepsich vysledkt bylo docileno pouzitim generdtoru vyuzivajici zkratky a diskrimina-
torem vyuzivajici rezidualni spojeni. Takto jiz neni vynuceno samostatné trénovani vrstev
nizsiho rozliseni, jelikoz struktura sité zustava po celou dobu stejna. Bylo zjisténo, ze po-
uzitim zkratek se generdtor chovd podobné jako pii progresivnim rustu sité, kdy béhem
trénovani maji na vysledném snimku vétsi podil postupné vyssi a vyssi rozliSeni [24].

Posledni vyrazné zmény se tykaly latentniho prostoru W. Jiz diive byla predstavena
metrika perceptual path length (zkracené PPL) [23], kterd pomoci aktivaci vrstvy predtréno-
vané konvolu¢ni sité architektury VGG méii rozdil v aktivacich u dvojice snimku (perceptual
loss), které byly ziskdny jako ndhodny vzorek a jeho interpolace v latentnim prostoru W [23].
Jak uz bylo zminéno, motivaci pouziti latentniho prostoru W namisto Z byla pravé jeho
lepsi separovatelnost, kterd je pravé pomoci PPL odhadovana. Byla pozorovana korelace
mezi velikosti PPL a vizualni kvalitou generovanych obrazki. Z toho divodu byla v ramci
StyleGAN2 predstavena path length regularizace [24], jejimz cilem bylo donutit sit mode-
lovat latentni prostor W tak, aby ndhodné kroky dané velikosti kroku vedly k nenulovym
zméndm pevné velikosti v generovaném snimku. Toto v praxi funguje velmi dobfe v dato-
vych sadach, které jsou vic strukturované, jakymi jsou tfeba v ramci této prace pouzivané
datové sady lidskych tvari, ale vysledky na komplexnich datovych sadach jako ImageNet
jsou pouzitim této regularizace horsi. V neposledni fadé, mit ,,jednoduchy* latentni pro-
stor W vede k tomu, ze je snazsi ho invertovat, ¢ili natrénovat enkodér, ktery pro vstupni
vzorek uréi styl w, kterym generdtor vygeneruje co nejpodobnéjsi snimek [24].

Soucasny vyzkum tohoto typu generativnich siti se vice nez dalsim zvysovanim kva-
lity generovanych vzorkl zabyva tim, jak vyuzitelné jsou takové modely. V roce 2021 byl
predstaven StyleGAN3 [22], ktery déle nezvysil vizudlni kvalitu generovanych snimku, ale
soustredil se vyuzitelnosti na video, zajisténim ekvivariance vi¢i posunu a rotaci. Dalsi
architekturou, jiz od jinych autort, je StyleGAN-XL [34], kterd byla pfedstavena v dobé
psani této prace. Jejim hlavnim prinosem je zejména tspésné skalovani na velké rtznorodé
datové sady jako ImageNet.
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Obréazek 3.5: Snimky vygenerované celym anycost generdtorem a jeho ¢astmi vyuzivajici
mensi pocet kanalt ¢i mensi cilové rozliseni (prevzato z [27], upraveno).

3.1.4 Anycost GAN

Nevyhodu architektury StyleGAN2 [24], kterou je vypocetni ndro¢nost, se pokousi Tesit
Anycost GAN [27]. Vzhledem k tomu, Ze StyleGAN generdtory jsou trénovany tak, aby
umoznovaly jednoduché natrénovani enkodéru, je mozné je velmi dobfe pouzit pro upravy
snimku. Existuji zpusoby, pomoci kterych lze pro dany generator vypocitat tpravy stylu,
které svoji aplikaci povedou k urcitym sémantickym zméndm — v pripadé obliceji tim
muze byt napriklad priddni asmévu, zména barvy vlasi, zména pohlavi, véku, atd. Takové
pripady uziti jsou poté realizovany typicky na zarizenich s mensim vypocetnim vykonem,
nez jakym disponuji specializované zatizeni, na kterych jsou takto velké sité s desitkami
miliont parametrt trénovany. V ptipadé osobniho pocitace, vyuzivajictho k vypoctiim pouze
procesor, trvaji inference minimalné nékolik sekund.

Autori se inspirovali modernimi programy pro préaci s grafikou, nebo pro tpravu vi-
dea. Takové programy uzivatelim poskytuji v redlném case ndhled vysledku, ktery poté lze
vygenerovat v plné kvalité, kdyz je to nutné. Stejnou funkcionalitu nabizi i predstaveny any-
cost generator. Ten umoznuje generovat ndhled vysledku, ktery byl vygenerovan v mensim
rozliSeni pouhou ¢ésti generatoru a/nebo pouzitim mensi ¢asti kandla uvnitt sité, ¢imz je
docileno az dvanactindsobného zrychleni. Generator je trénovany tak, aby vysledek genero-
vany libovolnou ¢asti generatoru byl co nejvice shodny s vysledkem, ktery byl vygenerovan
celym generatorem (viz obrazek 3.5).

Schopnost generovat snimky v riznych rozliseni spoc¢iva v tom, ze kazdy blok generatoru
méa moznost produkovat barevny snimek, jak jiz bylo zminéno u StyleGAN2. Problémem je,
Ze tyto barevné snimky jsou skalovany a séitdny, a na diskriminator je pfimo napojeny jen
snimek v nejvyssim rozliseni. Snimky produkované ve vrstvach s nizsim rozliSenim diky tomu
nevypadaji realisticky, protoze to neni cilem trénovani. To by ¢astecné feseno v architekture
MSG-GAN [20], kde kazda vrstva produkujici barevny snimek v generdtoru byla pfipojena
na odpovidajici blok diskrimindtoru. Tim bylo docileno, ze byly generovany barevné snimky
ve vSech rozlisenich, ale doslo k poklesu hodnoty metriky FID. Anycost generator na tomto
principu znac¢né zaklada. Béhem kazdé iterace je trénovano pouze jediné rozliSeni, a Casti
sité s vysSsim rozliSenim jsou preskoceny. Aby bylo zajisténo, ze vzorky generované v ruz-
kvadratické chyby a perceptual loss. Anycost subgenerdtory generuji kvalitni vzorky, které
dosahuji nizstho FID, nez StyleGAN2 [24] trénovany pouze v tomto rozliseni [27].
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3.2 Syntéza lidskych oblicejt

Jak bylo v této kapitole dosud ukazano, syntetizovani lidskych obli¢eju je vhodnou pocateéni
tlohou béhem vyvoje novych typt generativnich neuronovych siti. Vzhledem k tomu, ze ci-
lovd doména nam je tolik prirozend, jelikoz lidské tvare vidame prakticky nepretrzité cely
zivot, jsme schopni velmi dobie subjektivné urcit kvalitu generovanych tvari. Tato vlastnost
poté zjednodusuje analyzu natrénovanych modeli, protoZze v dnesni dobé pouzivané metriky
jako Fréchet inception distance (FID) pouze porovnéavaji distribuce skuteénych a generova-
nych snimku na aktivacich jiné natrénované sité [14]. Ackoliv je pouziti takovych metrik
nepopiratelné dulezité, zachyceni drobnych nuanci, jakymi jsou napiiklad riuzné artefakty
v generovanych vzorcich, je pomoci nich prakticky nemozné.

Mize se tedy zdat, ze generovani obliceju je pouze demonstrativni aplikaci generativ-
nich siti, ale jiz existuji riznéa prakticka vyuziti této technologie. Prinasi vsak také rtzna
nebezpedi, kterad jsou nevyhnutelnd, a vychazi z dosud nevidané vérohodnosti generovanych
vzorkd.

Generovani novych identit

Pokud poskytneme natrénovanému generdtoru ndhodny Sum, vystupem je snimek tvare
osoby, ktera v trénovaci sadé neexistuje. Je tomu tak z toho divodu, ze generator snimky
z datové sady nikdy ,,nevidi“ a uci se distribuci datové sady pouze neprimo pomoci diskrimi-
natoru. Ze tomu tak je, se d ovérit napiiklad pomoci hledani nejbliz§ich sousedt ndhodného
vzorku v datové sadé (viz obrazek 3.6), méfenych na aktivacich néjaké predtrénované site.

Obrézek 3.6: Porovnani vygenerovaného obli¢eje s jeho nékolika nejblizsimi sousedy (podle
vpravo dole vyznacené ¢asti obli¢eje) z datové sady FFHQ (pfevzato z [21], upraveno).

Syntézy takovych smyslenych osob by se jisté daly vyuzit napiiklad k tvoreni reklam,
kterym pratelsky vypadajici tvar dodava na vérohodnosti, bez potreby platit skutecné mo-
dely [29]. Dalsim vyuzitim je samoziejmé rozsifovani existujicich datovych sad, kterym se
tato prace zabyva, ale v rdmci této podkapitoly bude pozornost vénovana pouze takovym
pripadim uziti, které vyuzivaji existujici tvare jako obrazovou predlohu.

Projekce a tiprava tvare

Pomoci enkodéru, ktery je v piipadé StyleGAN [23, 24] generdtori mozné natrénovat,
muzeme v latentnim prostoru W najit co nejlepsi reprezentaci libovolného snimku, ktery
pomoci generatoru lze poté rizné upravovat. Prvnim zptusobem je michani stylu (viz ob-
razek 3.3), pomoci kterého je mozné ménit rizné rysy, at uz hrubé, jako pohlavi, stéri,
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barva pleti ¢i natoc¢eni hlavy, tak velmi jemné, jako naptiklad pouze barva pozadi. V tomto
ohledu je ale zajimavéjsi a predvidatelnéjsi upravovani primo stylu w. Bylo zjisténo, ze pri
interpolaci mezi dvéma body wi,ws € W dochézi ke spojitym zménam vysledného snimku
a implicitné i sémantickych informaci, které snimek reprezentuje. Pro bindrni sémantickou
informaci (pohlavi, ismév, ... ) poté existuje v latentnim prostoru rozhodovaci hranice [36].
S pouzitim této hranice tedy muzeme vypocitat vektor Aw, ktery sec¢tenim s ptivodnim sty-
lem w vede k ocekavané zméné originadlniho snimku, jak je vidét na obrazku 3.7.

Obrézek 3.7: Upravy tvafe pomoci vypoéitanych vektort Aw.

Upravy bez manipulace latentniho kédu

Setkat se muzeme i s dalsimi metodami tprav obliceji, kde nejsou vyuzivany StyleGAN ge-
neratory a jejich latentni prostor. Takové sité Casto vyuzivaji naptiklad architekturu U-Net
v generatoru, aby vstupem mohl byt misto Sumu piimo snimek k upraveni. Jelikoz jsou tyto

vvvvvv

Dokresleni tvare. Cilem je umoznit generovat obliceje na zdkladé nacrtu, ¢i podle nich
dopliovat chybéjici mista v jiz existujicim snimku. Piikladem systému provadéjici takovou
tlohu miuze byt SC-FEGAN [18]. Zde je vstupem sité ptuvodni obrazek s maskou znacici
oblasti k doplnéni, a poté jako vstup uzivatele je naért a barevnd maska, které slouzi jako
,navod“ pro sit, jakym zptisobem mé puvodni obrazek dokreslit. Autori dosahli kvalitnich
vysledkt dokonce i v pripadech, kdy je treba snimek dokreslit cely, viz obrazek 3.8.

Obrazek 3.8: Dokreslovani obrazki pomoci systému SC-FEGAN (pfevzato z [18], upraveno).
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Vstup

Ground
truth

Vystup

Obréazek 3.9: Frontalizace rizné natocenych tvari pomoci metody Dual-Attention GAN
(prevzato z [42], upraveno).

Frontalizace tvare. Jedna se o tlohu, pifi které je cilem vygenerovani syntetické tvare
divajici se ptimo dopredu ze vstupniho snimku, na kterém muze byt hlava natocena libovol-
nym smérem. Klicové je samoziejmé co nejvérnéji zachovat identitu ¢lovéka na ptvodnim
snimku. Aktudlni state-of-the-art feseni v této oblasti stavi na generativnich neuronovych
sitich a vyuzivad v dnesni dobé velmi populdrni attention mechanismus, vyuzivany v sitich
typu Transformer [41]. Timto feSenim je Dual-Attention GAN [42], které spolehlivé produ-
kuje vérné frontalizace subjekt natocenych i o 90°, jak je vidét na obrazku 3.9. Praktické
vyuziti této transformace lze najit pri vytvareni datovych sad, kde mize slouzit jako aug-
mentace dat. Obzvlast vhodné se tedy miize projevit pfi trénovani s malymi datovymi
sadami, kde pouziti frontalizace muze vést ke zlepseni vysledku sité [42].

Image-to-image translation (I2I). Doslovné prelozeno jako preklad obrdzku na obrd-
zek, je dalsi ptisobivou aplikaci generativnich neuronovych siti. Zakladni ilohou takovych
siti je poté hledani mapovani z jedné do druhé domény. Vysledny obrézek je potom tvoren
na zakladé struktury vstupniho obrazku a uméleckého stylu cilové domény. GANy exceluji
jak v supervised 121 (metoda pix2piz [17]), tak v unsupervised 121 (metoda CycleGAN [47]),
které neni zavislé na ziskani velkého poctu dvojic dat z obou domén.

Problém, ktery je v této oblasti stdle nedoreseny, je trénovani s nevyvazenymi datovymi
sadami. Takové modely sice zvladaji generovat realistické snimky, ale selhavaji pri mapovani
struktury ze vstupniho snimku. Ukézalo se, ze k tomuto ucelu lze vyuzit i StyleGAN [24]
architekturu, pomoci transfer learning. Sit predtrénovana pro generovani fotorealistickych
tvati je dotrénovana pomoci datové sady reprezentujici cilovou doménu. Jelikoz struktura
cilového obrazku je generovana v pocatecnich vrstviach, dodrzovani stejné struktury vynu-
time pridanim chybové funkce, kterd porovnava RGB vystup cilové sité a zdrojové v téchto
vrstvach pomoci stfedni kvadratické chyby. Nakonec pomoci techniky zvané layer swap-
ping nahradime pocatecni vrstvy cilové sité témi ze zdrojové a inferenci ziskavame snimky;,
které uispésné napodobuji strukturu tvaii v pozadovaném stylu [2]. Ukdzka této metody pri
mapovani lidskych tvari do rtiznych cilovych domén je vidét na obrazku 3.10.
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Obrazek 3.10: Presun struktury tvare do cilové domény (pfevzato z [2], upraveno).

Potencialni negativni dopady na spolecnost

Takto rychly rozvoj technologii schopnych produkovat fotorealistické syntetické snimky
ovsem nese také své stinné stranky. S tim, jak pribyvaji nové aplikace generativnich modelu
a u jiz existujicich se zvysuje jejich divéryhodnost, zvysuje se také jejich potencidl pro po-
uziti jak v oblastech, kde mohou byt uzite¢né, tak také v oblastech, kde mohou byt pouzity
s nekalymi amysly [22]. Jakdkoliv fotografie na internetu muze byt vygenerovana a je jen
velmi mala Sance, jak na to prijit. V ptipadé falesnych profili na socidlnich sitich byvalo
k urceni jejich duvéryhodnosti uzivano reverzniho vyhledavani fotografii, a nyni jsou k dis-
pozici generativni modely, které jsou schopné vygenerovat prakticky nekoneéné mnozstvi
unikatnich identit, nedohledatelnych pomoci takového systému.

Na zékladé neddvno provedené studie bylo dospéno k zavéru, ze generované obliceje do-
sahuji takovych kvalit, Ze jsou prakticky nerozeznatelné od skuteénych. V prvni ¢asti studie
315 ucastniku dosdhlo pri klasifikaci priamérné presnosti pouze 48,2 %, i pres to, ze jim byly
slibeny penize navic, pokud ve srovnani s ostatnimi ucastniky dosdhnou nadprimérnych
vysledkt. V druhém experimentu bylo 219 tcastnikii, ktefl méli stejnou tlohu a motivaci,
ale byli informovani o tom, jak poznat synteticky oblicej, a po kazdém obliceji méli k dis-
pozici zpétnou vazbu, zda byl jejich odhad tspésny. I pres to, primérna presnost se zvysila
pouze na 59 %. Tret{ experiment se tykal duvéryhodnosti tvari, a syntetické tvare dosihly
0 7,7% lepsiho hodnoceni, nez skuteéné [29].

Zpusob, jak jednoduse lze fotorealistické oblic¢eje ziskat spojeny s tim, jak duvéryhodné
a vérohodné se zdaji, je tedy jasnym duvodem, pro¢ se na internetu zacinaji objevovat. Na
socialni siti LinkedIn bylo identifikovano nejméné 1000 profilt uzivajicich generované pro-
filové fotografie [4]. Podobny princip lze aplikovat i na videa, s image-to-image translation
modely, takzvané DeepFakes, které méni oblicej ve zdrojovém videu za jiny. V této oblasti
nebylo dosud dosazeno skutecné nerozeznatelnosti falesnych videi a generovand videa vy-
volavaji zatim spiSe efekt uncanny valley (Cesky strasidelné idoli), kde vyobrazené osoby
vypadaji jako lidé, ale typicky existuji néjaké artefakty bijici do o¢i a prozrazujici, ze jde
o padélek. I pres to se ale objevuji instance, kde byly takova videa pouzity k pokusim
o kradez, nebo o ovlivnéni strany protivnika béhem valky:.

Jde o problém, ktery muze velmi rychle prertist ve velmi vazny, jelikoz v blizké bu-
doucnosti mohou existovat nerozeznatelné video i audio DeepFakes [4]. Existuji vyzkumy
o trénovani modeli slouzicich k odhadovani syntetickych snimkiu, a v soucasné dobé dosa-
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huji i dobrych vysledkt, ale vzhledem k povaze generativnich neuronovych siti, toto povede
pouze k trénovani lepsich modelt, které tuto metodu ochrany prekonaji. Jako mnohem
robustnéjsi reseni se ukazuje napiiklad pfidani otiski piimo do trénovacich dat [43].

3.3 Zpusoby vybéru vékové kategorie

V oblasti state-of-the-art generovani existuji dva hlavni zptsoby, kterymi je mozné synte-
tizovat tvare na zakladé vybrané vékové kategorie, pricemz nejsou omezené pouze na vek
generovanych tvari, ale funguji obecné pro jakoukoliv cilovou doménu a zvolenou podminku.

Uprava latentniho kédu

Drive zminénou techniku uzivanou pro sémantické tipravy obrazu lze vyuzit i pro ovladani
vysledné vékové kategorie v piipadé generovani obli¢eji, jak bylo demonstrovano v riznych
pracich [27, 36]. Problém vsak déla to, ze vektory Aw jsou pocitdny na zdkladé rozhodovaci
hranice binarnich sémantickych informaci. Pokud se jedna konkrétné o vékové kategorie, ty
miizeme do dvou t¥id rozdélit na ,,mladi* a ,stari“. Takové rozdéleni ale neumoznuje jemnou
kontrolu nad vékem vysledného obliceje. Pri interpolacich stylu mezi obéma tiidami sice
dochézi ke spojité zméné zdanlivého véku, ale nelze presné urcit jeho hodnotu u takto
generovanych snimki.

V rdmci této prace jsem této moznosti vybéru vékové kategorie nevyuzil, ale presto zde
vyuzivam snadné invertovatelnosti StyleGAN [24] generdtoru k natrénovani enkodéru, ktery
jsem implementoval jako dalsi zpusob augmentace dat pro zlepseni regularizace. Nabizi se
ale prostor pro dalsi vyzkum, jak béhem trénovani regularizovat latentni prostor generatoru
tak, aby spolehlivé uchovaval takové informace a bylo je mozné presné inferovat.

Podminéné generativni neuronové sité

Alternativnim pristupem je rozsifeni zédkladnich nepodminénych siti o podminky, matema-
ticky Feceno, zménit generator na G(z|y) a diskriminator na D(z|y), kde y jsou znackami
(anglicky label) jednotlivych t¥id a x je klasifikovanym vzorkem. Tyto znacky byvaji typicky
reprezentovany celo¢iselnou hodnotou z kone¢ného poc¢tu moznych hodnot, ktera je potom
vstupem vklddaci (anglicky embedding) vrstvy, konvertujici ji na vektor fixni délky, ktery
je poté dalsim vstupem jednotlivych siti.

Jde o pomérné jednoduchy zptisob, jakym umoznit kontrolu nad generovanymi vzorky
a v oblasti GANu je pouzivany uz od jejich poc¢atku [28]. Rozdéleni trénovacich vzorku do
smysluplnych tiid a trénovani s nimi je také spojovano se zvysenou stabilitou trénovani,
jelikoz sité se tyto informace uc¢i implicitné.

V této praci jsem uspésné rozsifil nepodminény model StyleGAN2 [24] o podminéné
generovani na zakladé véku a pohlavi, které je snadno rozsiritelné i o dalsi tridy. Konkrétnéji
o tomto bude pojedndno pozdéji, v kapitole 5.
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Kapitola 4

Datové sady

Pomérné naroc¢nou ¢asti této prace bylo utvoreni vhodné datové sady, pomoci které budu
vSechny modely trénovat a vyhodnocovat. Jednim z cild, ktery si tato prace vytycila, bylo
pouziti syntetickych dat ke zpresnéni klasifikaci véku predevSim v méné zastoupenych vé-
kovych kategoriich, kde typicky byva presnost horsi. Ac¢koliv méné zastoupené jsou typicky
veékové kategorie déti a senioru, vice praktické z hlediska vyuzitelnosti je soustredéni se na
zpresnéni klasifikaci véku déti. Tento cil tedy vyznamné ovliviioval vybér datovych sad,
protoze pouze mald ¢ast jiz dostupnych obsahuje také anotované fotografie déti.

Vhodné datové sady presto prinasi ruzné unikatni prekazky. V ramci jedné datové sady
nebo pfi jejich kombinovani mohou vznikat vékové, pohlavni ¢i rasové nevyvazenosti. Jed-
notlivé snimky mohou dosahovat rozliénych vizualnich kvalit, nemusi vzdy obsahovat oblicej
¢i mize existovat jednoznacny bias v ramci datové sady, ktery zptsobi, ze variabilita vzorka
napri¢ datovymi sadami muze byt velmi vysoka.

Pokud se pfesuneme od snimkt k anotacim, i u téch se objevuji dalsi vyzvy. Vzhle-
dem k povaze toho, jak ¢ast datovych sad vznika — ziskdnim vefejnych nelicencovanych
snimki, mize dochézet k nekonzistencim v anotacich. Pokud se jedné o vék, pouze u ¢asti
vzorki lze ziskat skutecny vék. Casto je tedy nutné zbyld data anotovat ru¢né, s ¢imz po-
mahaji crowdsourcingové sluzby, kde je mozné najmout si pracovniky na dalku na rizné
manualni ¢innosti, kterou je pravé napriklad anotace obrazku. Timto zpltisobem muzeme
ziskat alespon zjevny vék, byt to priddva urcitou miru nejasnosti do dat. Z toho duvodu
nékteré datové sady u vzorkt neposkytuji konkrétni vék, ale rozsahy, ve kterych se s nejvétsi
pravdépodobnosti skutecny vék vyskytuje.

V této kapitole se kratce podivame na vsechny pouzité datové sady v ramci této prace,
zpusob, kterym byly filtrovany a na statistiky vytvorené findlni datové sady.

Appa-real

Jak nazev datové sady naznacuje, jejim specifikem je to, zZe byla vytvorena spolecné s ano-
tacemi skutecného i zjevného véku, kde kazdy snimek byl ohodnocen prumérné 38 lidmi [1].
Jedna se o celkem malou datovou sadu, ¢itajici pouze bezméala 7600 vzorki. Anotace sku-
tecného véku maji granularitu 1 rok. Dalsi vyhodou, kterou zde crowdsourcing ptinesl, bylo
to, ze byly vyfiltrovany nekvalitni snimky a snimky s vice obli¢eji. Zaroven je pomérné
dobte vékové vyrovnana, bohuzel kvili malému poctu vzorki tato kvalitni vlastnost mezi
ostatnimi datovymi sadami zanika.
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UTKFace

Podobné vizualné kvalitnimi snimky a rozumné vyvazenym vékem disponuje také datova
sada UTKFace'. Pocet vzorkt je zde vyssi, pies 24 tisic. Dalsi vyhodou je, ze zde byl kladen
vétsi daraz na zastoupeni co nejvice etnik. Bohuzel, vzhledem k tomu, Ze jde o data ziskand
in-the-wild (data volné dostupnd na internetu), anotace véku jsou odhadnuté pouze strojove,
pomoci jiz diive zminéné metody DEX, nicméné byly alespon ru¢né prekontrolovany béhem
¢isténi dat.

OUlI-Adience

Specifikem této datové sady”’ je to, ze zdmérné obsahuje takové snimky, které co nejlépe
reprezentuji ,,skutecné* podminky. Mnoho vzorka obsahuje vice oblicejti, komplikované své-
telné podminky a objevuji se rizné trovné kvality snimki. Velkou vyzvu pro trénovani neu-
ronovych siti prinasi i anotace véku, které maji velmi hrubou granularitu, vékové kategorie
0-60 let jsou rozdéleny celkem do 8 ruznych skupin, z nichz 4 patii détem a mladistvym.
Sklada se z vice nez 26 tisic vzorkd a vzhledem ke svym vlastnostem je vyuzivina jako
»zatézovy test k porovnani riznych metod.

FRGC-1JCB

Piivodné vytvofend pro ti¢ely soutéze porddanou vladou USA, tato datové sada® je rozdilna
zase tim, Ze neobsahuje in-the-wild fotografie. Vytvofena byla specificky pro potteby sou-
téze, a proto obsahuje 60 tisic vzorki ¢tyt tisic rtiznych osob, kde jednotlivé fotografie jsou
pouze velmi mélo odlisné. Snimky jsou ve velmi vysoké kvalité, a vyhodou jsou zde presné
anotace véku, ovsem je zde velmi silny bias vékové kategorie mladych dospélych, kteii tvori
vétsinu této datové sady.

Flickr-Faces-HQ

Spise znama pod zkratkou FFHQ?, tato vizualné velmi kvalitni datova sada se proslavila
zejména v oblasti generativnich neuronovych siti, jelikoz byla predstavena spole¢né s meto-
dou StyleGAN [23]. Z toho duvodu zde byl kladen duraz predevsim na co nejvétsi variabilitu
vzorkl v co nejvyssim rozliseni. Vzhledem k tomu, ze primérni uziti bylo v oblasti nepod-
minéného generovani, neexistuji oficidlni anotace. V ramci tohoto projektu tedy pouzivam
strojové anotace, které mi byly poskytnuty. FFHQ se radi mezi vétsi datové sady, které
jsem pouzil, tvorena je 70 000 vzorky.

FairFace

Pravdépodobné nejdikladnéji vytvorenou datovou sadou z celé Sestice je FairFace [19]. Jejim
cilem byla pravé ,férovost” vici vSem etnickym skupindm, jelikoz v poslednich letech se
zacaly Castéji objevovat piipady, kdy pravé komercni aplikace strojového uceni prokazovaly
snizenou presnost na rozdilnych rasach. I datové sady jako UTKFace, které se vliv etnik
snazily minimalizovat, byly predominantné tvoreny bilou rasou, pomérem vyssim nez 50 %.
V méné zpracovavanych datovych sadach tento podil roste az k 90 % [19]. Mensi nevyhodou

"https://susanqq.github.io/UTKFace/
https://chalearnlap.cvc.uab.cat /dataset /26 /description/
https://www.nist.gov/programs-projects/face-recognition-grand-challenge-frge
*https://github.com/NVlabs/ffhq-dataset
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je také to, ze velkd ¢ast tvari je natocend riznymi sméry ve velmi velkych thlech, ale to 1ze
pomérné snadno filtrovat.

Vysledkem préace autort bylo shromézdéni vice nez 100 tisic vzorkt, vyvazenych podle
7 etnickych skupin. Byl kladen dtraz i na vyvazeni podle véku a pohlavi, bohuzel ale jde
ale o anotace najatymi pracovniky do 9 vékovych kategorii. Osoby mladsi 20 let jsou zde
zalazené do jedné z kategorii 0-2, 3-9, 10-19, coz neni pro potfeby presné klasifikace prilis
idedlni.

4.1 Filtrovani dat

Je zfejmé, ze pri slucovani mnoha ruznych datovych sad muze dojit k datovym nekon-
zistencim. Ackoliv pro ¢lovéka jsou tyto rozdily zanedbatelné, v pripadé neuronovych siti
by mohly pfindset problém a potencialné omezit stabilitu trénovani a dosazenou presnost.
Pravdépodobné nejdtilezitéjsi je sjednoceni polohy tvare ve snimku. Cilem je mit takovou
sadu, kde budou vsechny tvare stejné velké, a budou co nejlépe zarovniany na stied. Pro
to je vyuzito metod jiz zminénych v podkapitole 2.1. Toto pomahda pfi trénovani jak kla-
sifikdtoru véku, tak generatoru, jelikoz v této praci vyuzity generdtor zalozeny na metodé
StyleGAN2 [24] neni invariantni vié¢i posunu.

Rovnéz vhodné je vyfiltrovat vzorky, které jsou odlehlé v ramci celé nové distribuce.
K uréeni, o jaké vzorky se jedné, jsem vyuzil anotace, které mi byly pro mé datové sady vy-
generovany a poskytnuty spolec¢nosti Innovatrics. Z mnoha dostupnych anotaci popisujicich
vlastnosti daného snimku jsem poté vybral jas, rotaci okolo os Y a Z (sklon a otoceni hlavy)
a skore, kterym jejich nastroj ohodnocuje vizualni kvalitu snimku. Pro kazdou z téchto vlast-
nosti jsem na zdkladé subjektivnich dojmu uréil podil nejvzdélenéjsich vzorku (2-5 %), ktery
bude smazan. Uzitim tohoto podilu p jsem nasledné u jednotlivych vlastnosti (kromé skére)
ze vsech hodnot urcil kvantily @, /2 a Q100—p/2, a veskeré vzorky, jejichz hodnoty byly mimo
rozsah (Qp,/2; Q100—p/2) jsem odstranil. Stejné tak byly procistény veskeré vzorky, kterym
chybély anotace véku a ty, na nichz detektor nedetekoval tvar. Na vybér vyfiltrovanych
snimkud podle jednotlivych vlastnosti je mozné se podivat na obrazku 4.1.

(a) Jas (b) Rotace hlavy (c) Skére

Obréazek 4.1: Nezarovnané snimky, které byly predem vyfiltrovany na zakladé anotaci po-
pisujicich jejich kvalitu.

29



4.2 Vlastnosti vytvorené datové sady

Po sjednoceni vsech zminénych datovych sad a smazani vzorkil, na kterych nebyla deteko-
vana tvar, bylo dosazeno celkového poctu 278919 vzorkt. Po filtrovani chybéjicich anotaci
a velmi vysokych ¢i nizkych hodnot sledovanych vlastnosti zbylo 233 368 vzorki, detailni
statistika filtrovanych vzork je k vidéni v tabulce 4.1.

Datova sada
Filtrovania hodnota | Appa-real UTKFace OUI FRGC FairFace FFHQ
Neplatné hodnoty 25 8 763 15893 68 0
Sklonéni tvare 109 122 375 220 3313 791
Otoceni tvare 37 14 39 0 9319 211
Jas 495 1175 1189 1612 6484 2154
Skore 28 70 69 9 959 0
Celkem ‘ 694 1389 2435 17734 20143 3156

Tabulka 4.1: Statistika filtrovani na zakladé anotaci jednotlivych datovych sad.

Filtrované a zarovnané vzorky byly poté rozdéleny do tii mnozin — trénovaci, validacni
a testovaci, v poméru zhruba 76:12:12. Vysledna datova sada je dobie vyvazena podle
pohlavi, tvori ji 117566 snimku muzi a 115802 Zen. Rozlozeni véku je k vidéni na grafu 4.2.

6,000

Podet vzorku
S
o
(@)
(@)

N
o
=)
=)
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Vék [roky]

Obrazek 4.2: Rozlozeni véku a pohlavi ve vysledné datové sadeé.

Jak je v grafu vidét, z hlediska véku datova sada neni vyrovnana tak presné, jako podle
pohlavi, ale presto vrchol, ktery je mezi 20-35 lety nezpiisobuje problém pii trénovani,
jak bude vidét pozdéji v kapitole Vyhodnoceni vysledki. S omezenim maximélniho véku
na 70 let béhem trénovani jsou vSechny vékové kategorie dostatecné zastoupené. Ke zjem-
néni granularity, kterou do datové sady prinasi datové sady, které nedisponuji presnymi
anotacemi véku, byl vyuzit klasifikdtor véku poskytnuty spole¢nosti Innovatrics.
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Kapitola 5

Implementace

S pouzitim velké datové sady lidskych obliceji, kterou jsem v ramci této prace vytvoril,
jsem nésledné trénoval t¥i riizné typy konvolu¢nich neuronovych siti. Tato kapitola se kon-
krétnéji zabyva zpusobem, kterym jednotlivé sité byly implementovany, jak byly ladény,
hledany spravné nastaveni hyperparametri a v neposledni radé tim, jak bylo trénovano
velké mnozstvi modeli béhem provadénych experiment.

5.1 Klasifikator véku

Jelikoz cilem této prace bylo zkoumat vliv pfidani syntetickych dat na pfesnost odhadovani
véku, je rozumné zacit implementaci pravé této sité, aby Slo co nejdiive stanovit baseline
na skutecnych datech, kterou bude cilem zlepsit.

Pouzité knihovny a nastroje

Tato sit, stejné jako vsechny zbylé v této praci, je implementovana v jazyce Python, ktery
je v dnesni dobé prakticky standardem v oblasti strojového uceni. Konkrétnéji, klasifikator
jsem implementoval pomoci knihovny TensorFlow' ve verzi 2.8.0. Jadro knihovny Tensor-
Flow je spiSe nizkourovinovym API, umoznujicim jemnou kontrolu nad trénovanim a struk-
turou sité. Tato funkcionalita se hodi pfi implementaci slozitéjsich modelu siti, jakymi jsou
naptiklad generativni neuronové sité, ale pro ucely klasifikatoru bylo dostacujici pouzit vy-
sokouroviiové API Keras, které je spoletné s TensorFlow distribuovano. Dalsimi vyhodami
kromé efektivniho trénovani a dobré podpory zpétnych volani Keras také snadno umoznuje
pouzit predtrénované modely znadmych architektur jako VGG [37] a EfficientNet [39, 40].
Kvili vysokému poctu experimentt, které byly v ramci vyvoje a evaluaci provadény
s timto modelem, jsem vénoval zvysené usili tomu, aby byly veskeré hyperparametry snadno
nastavitelné a také, aby bylo mozné jednotlivé experimenty co nejefektivnéji spoustét a po-
rovnavat jimi dosazené vysledky. Jako velmi uziteény se ukézal framework Hydra’, vy-
tvoteny spolecnosti Meta, jehoz hlavnim cilem je zjednoduseni konfigurace komplexnich
aplikaci, mezi které se strojové uceni radi. Vyuziti jednoduchého kombinovani nastaveni
z konfiguracnich souborti s argumenty z piikazové radky, a moznosti spustit program pro
vSechny mozné kombinace zvolenych parametri vyrazné usnadnilo hleddni spravnych hod-
not ruznych hyperparametri. Pro porovnani dosazenych trénovacich metrik se osvédcila

"https://www.tensorflow.org/
Zhttps:/ /github.com/facebookresearch /hydra
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MLOps platforma Weights € Biases®, ktera slouzi ke sledovani a porovnavani vSech uply-
nulych ¢i probihajicich trénovani neuronovych siti v readlném case.

Vybér modelu

Nejmodernéjsimi jsou v dnesni dobé modely EfficientNet, o kterych byla fe¢ v kapitole 2.
Vyhodou pouziti API Keras je mimo jiné také to, Ze nejen tyto modely, ale mnoho dal-
Sich, jsou pifmo pifstupné’ bez nutnosti cokoliv implementovat, spoleéné s natrénovanymi
vahami na datové sadé ImageNet. Puvodni EfficientNet [39] architektura byla poté jesté
vylepsena, kdyz doslo k predstaveni EfficientNet V2, pomoci které autori dosahli jesté vétsi
rychlosti inference a vyssi presnosti [40]. V tomto roce byly novéjsi modely také pridény
v nové verzi Keras. Na nasledujicim grafu 5.1 lze vidét, jakych presnosti bylo dosazeno
pouzitim riznych dostupnych modeli.

ResNet101V2 | | 3.128
ResNet50V2 | | 3.095
EfficientNetV2B3 {  ]12.994
EfficientNetB1 {  ]2.988
EfficientNetV2B1 {  ]2.984
MobileNetV2 1 2.983
EfficientNetV2B2 | 2.983
EfficientNetB2 {  ]2.979
EfficientNetV2B0 {  ]2.971
EfficientNetB3 1 2.968
EfficientNetBO 2.967

205 3 305 31 315
Stfedni absolutni chyba [roky]

Obrazek 5.1: Velikosti chyby na validac¢ni datové sadé dosazené riiznymi dostupnymi modely.

Je zde vidét, ze novéjsi modely dominuji, ale rozdil v poc¢tu jejich parametri uz nedéla
takovy rozdil v dosazené presnosti. V pripadé modeli EfficientNet plati, Ze velikost mo-
delu B3 je zhruba dvojnasobna oproti modelu BO. V grafu byly vynechany modely VGG16
a VGG19, které se mi nepodarilo tispésné natrénovat kvili nestabilnimu trénovani. Vsechny
modely byly pro tcely porovnani trénovany pouze s barevnymi snimky z datové sady v roz-
liseni 224 x224. Abych vybral model, ktery budu pouzivat, vzal jsem v potaz také rychlost
jejich trénovani, jelikoz s nimi bude provadéno velké mnozstvi experimenti. Rozhodl jsem
se pro pouziti modelu EfficientNetV2B0 a EfficientNetV2B2, pricemz primarné jsem pou-
zival vétsi z téchto dvou modeld, jelikoz dosahoval lepsich vysledkt po pridani syntetickych
dat. Na grafu 5.2 je vidét délka trénovani relativni k modelu EfficientNetV2B2 s pouzitim
grafické karty NVIDIA Tesla P100.

Augmentace dat

Mnoho experimentii se také tykalo nastaveni augmentace dat, za cilem ziskdni co nejkva-
litnéjsiho baseline vysledku, pred priddanim syntetickych dat. Vyzkousel jsem vliv mnoha

3https://wandb.ai/
“https://keras.io/api/applications/
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EfficientNetB3 1
ResNet101V2 |
EfficientNetB2
MobileNetV2 -
ResNet50V2 |
EfficientNetBO
EfficientNetB1

EfficientNetV2B3
EfficientNetV2B2
EfficientNetV2B1
EfficientNetV2B0

Obrézek 5.2: Relativni doba trénovani riznych modeld v porovnani s EfficientNetV2B2.

riznych typt transformaci dostupnych v knihovné Albumentations®, se zaméfenim piede-
v$im na zlepSeni generalizace v jevech, které se hojné vyskytuji v datovych sadach, jako
jsou ruzné svételné podminky, rozmazani, komprese snimku, atd. Na zakladé dosazenych
vysledki bylo zjisténo, ze i ,nahodné“ kombinace transformaci vedou k drastickému zlepseni
valida¢ni presnosti. Demonstrovat to lze tak, ze bez pouziti transformaci bylo na realnych
datech dosazeno stredni absolutni chyby 4,38 roku, a nejhorsi dosazeny vysledek béhem
testovani riznych kombinaci transformaci, jejich intenzit a pravdépodobnosti jeji aplikace
mél stredni absolutni chybu (MAE) 3,69 roku. Dalsim ladénim bylo postupné docileno sni-

transformaci:

| 345%

Relativni délka trénovani [%]

Vv

e Posun: 3% limit, 75 % pravdépodobnost.

o Skalovani: 5% limit, 75 % pravdépodobnost.

« Rotace: 5° limit, 75 % pravdépodobnost.

e Zména kontrastu: 20 % limit, 50 % pravdépodobnost.

e Zména jasu: 20 % limit, 50 % pravdépodobnost.

o Horizontalni pirevraceni: 50 % pravdépodobnost.

o Prevod do odstina Sedi: 5% pravdépodobnost.

Tyto transformace jsou béhem trénovani s danou pravdépodobnosti aplikovany na kazdy
skuteény i synteticky vzorek. Efekt této transformace je omezen nastavenym limitem. Na
obrazku 5.3 je vidét, jakym zpusobem tyto ndhodné transformace rizné meéni stejny vstupni

snimek.

Shttps://albumentations.ai/
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Obrazek 5.3: Opakované aplikace transformaci na stejné vstupni snimky.

Vypocet chyby a distribuci anotaci véku

Jak jiz bylo zminéno v diivejsi ¢asti prace, state-of-the-art metodou pro klasifikaci véku je
DLDL-v2 [9]. Pouhym nahrazenim ptuvodni chybové funkce, kterou byla kategoricka kiizova
entropie, se mi podafilo snizit velikost prumérné chyby o zhruba 5 %. Tato zména umoznila
upravy dalsich parametri. Kromé ladéni poméru obou chybovych funkei davajici dohro-
mady DLDL-v2 slo také upravovat, jakym zpiisobem bude pocitana smérodatnd odchylka
distribuci anotaci véku, jelikoz pouzitim této metody se s nimi pracuje jako s rozlozenimi
pravdépodobnosti.

Vzhledem k tomu, Ze anotace z datové sady jsou dostupné jako konkrétni hodnoty nebo
v horsim pripadé rozsah hodnot, bylo nutné experimentovat se zptsoby, jakym bude pro
ruzné hodnoty vytvareno rozlozeni pravdépodobnosti, na zakladé kterého bude poté poci-
tana chyba predikci. Jako zdkladni feseni jsem proto zvolil pouziti smérodatné odchylky
o = 1 pro data s presnymi anotacemi, o = 2 pro generovana a augmentovana data. Pouziti
pevné zvolenych smérodatnych odchylek bylo doporucovano v ptipadé, kdy skutecéna roz-
lozeni nejsou znama [9]. V ptipadé vzorku s rozsahy véku jsem o zvysSoval podle velikosti
daného rozsahu. Tento parametr jsem jesté poté podrobil dalsim experimenttim a podaiilo
se mi dosdhnout nékolikaprocentniho zlepseni zménou vypoctu smérodatné odchylky pro
oba typy vzorki nasledovné:

7
=1+ = 5.1
o=1+5, (5.1)

kde p je sttedni hodnota vysledného rozdéleni, které je v tomto pripadé vékem. Predpoklad
byl takovy, ze v pripadé nizsiho véku jsou vice znatelné rozdily ve vzhledu, nez v pripadé
starsich osob. Konkrétni hodnota 25 byla poté urcena na zakladé experimenti.

Eliminace rozsahu véku

Spole¢né s anotacemi popisujicimi kvalitu snimkt mi byly spole¢nosti Innovatrics poskyt-
nuty také jimi ziskané odhady véku na mych datovych saddch. Tyto predikce jsem nevyuzil
k trénovani tam, kde jiz mam presné anotace véku, ale vyuzil jsem je k pokusu o redukci
vlivu nejednoznac¢nych anotaci na presnost sité. Vypocet probihal nasledovné. Pokud pre-
dikce byla v rozsahu ground-truth anotaci, pouzil jsem na trénovani tuto konkrétni hodnotu.
Pokud se nachézela mimo dany rozsah, rozdélil jsem ho na dvé piilky a pouzil jsem k tré-
novani jeho nizsi, pripadné vyssi ¢ast, podle toho, zda predikovany vék byl nizsi nebo vyssi,
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nez jsou hranice rozsahu. Z této poloviny rozsahu jsem jako stfed rozdéleni p vybiral na-
hodnou hodnotu. Touto zménou jsem docilil pomérné vyrazného snizeni namérené chyby,

o zhruba 10 %.

5.2 Generativni neuronové sité

Po natrénovani klasifikatoru bylo dalsim cilem pridani podminéného generovani syntetic-
kych tvaii. Zde bylo vyuZito oficialni open-source implementace architektury Anycost GANY,
kterd byla posléze upravena tak, aby lépe vyhovovala trénovacim datiim a potfebnym pii-
padim uziti.

Pouzité knihovny a nastroje

Ptvodni open-source Teseni, na kterém jsem zakladal, vyuzivalo druhou velmi pouzivanou
knihovnu pro strojové uceni, PyTorch”, ve verzi 1.7.1. Pro monitorovani jednotlivych béht
a vystuptl vyuzivad nastroj TensorBoard®. Ackoliv béhem integrace tohoto modelu do jiz
existujicitho projektu byla potieba ¢ast zdrojového kédu nahrazovat, nebylo nutné sjednoco-
vat pouzité knihovny a nastroje. Reprezentace tenzorti obou knihoven sice nejsou navzajem
kompatibilni, ale spole¢nou komunikaci siti 1ze zajistit pomoci knihovny NumPy, ktera je
jejich knihovnami plné podporovana.

Upravy modelu

Vahy natrénovaného modelu sité, které byly zverejnény spolecné se zdrojovym kédem, byly
ziskany pri trénovani v rozliseni 1024 x 1024 pixeli. Takova velikost generovanych tvari neni
pri klasifikaci véku nutnd, a proto jsem vyuzival generator pouze v rozliSeni 256x256.
7 toho duvodu jsem z puvodnich vah odstranil vahy vrstev vyssiho rozliseni, a model jsem
dotrénoval na mnou vytvorené datové sadé s timto nizsim rozliSenim. Pro mnou vytvotrenou
datovou sadu jsem také ziskal aktivace na predtrénované InceptionV3 siti, které jsem poté
vyuzival pro vypocet FID béhem trénovani, jako ohodnoceni kvality generovanych vzork.

Duvod, pro¢ jsem si puvodné zvolil architekturu Anycost GAN [27] nad StyleGAN2 [24],
za které vychazi, vychéazel z predpokladu, ze bude potieba vyuzit rezim, kdy je omezen pocet
kanalt za tcelem zrychleni inference. Ten se ovSem po integraci generatoru do klasifikatoru
ukazal jako mylny, nakolik ziskani vzorkd pomoci generatoru nakonec nebylo tak pomalé,
jak jsem puvodné ocekéval. Jiz snizeni rozliSeni na 256 x256 poskytlo vyznamné zrychleni
a ve spojeni s tim, zZe se ke zvysSeni presnosti osvédcily relativné malé poméry syntetickych
dat, bylo timto trénovani zpomaleno pouze decentné. Z toho diivodu jsem nakonec z modelu
odstranil moznost generovani s flexibilnim poc¢tem kanalt a riznymi rozlisSenimi.

Podminéné generovani

Béhem podminéného generovani je zapotiebi k obéma sitim pridat vstup y, ktery je vekto-
rem zvolenych hodnot kazdé z n vlastnosti. Pro kazdou sif jsem pridal n embedding vrstev,
které konvertuji hodnoty y1,...,y, na vektory fixni délky. V pripadé generatoru toto bylo
realizovano jesté pred ziskanim stylu w. Ziskané vektory jsou pri¢teny k vstupnimu sumu z

Shttps://github.com/mit-han-lab/anycost-gan/
"https:/ /pytorch.org/
Shttps://www.tensorflow.org/tensorboard
https://numpy.org/
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a teprve poté je ziskdna jeho projekce v latentnim prostoru W. V tomto pripadé je reseni
velmi intuitivni, jelikoz stejné upravy primo stylu w by nejspise komplikovaly regularizaci,
kterd je béhem trénovani k ,zjednoduseni* W provadéna. Navic, pridanim stylu ke vstup-
nimu Sumu probih4 uceni jiz v plné propojené siti, ktera mapuje z na w.

Zde jiz bylo nékolik moznosti, kam se da vystup embedding vrstev pfidat. Nabizi se em-
bedding spojit s vystupem findlni konvolu¢ni vrstvy, pred vstupem do plné propojenych
vrstev, které tvori vyslednou predikci. Vyhodou je, Ze rozliSeni v této Casti sité je tak malé,
ze samotné embeddingy nepridaji mnoho trénovatelnych parametri. Nevyhodou je, Ze po
par experimentech s pridanim tfidnich informaci na konec sité se mi nepodarilo najit ta-
kové nastaveni, které by vedlo ke stabilnimu trénovani, béhem kterého by byl generator
nuceny diskriminatorem se naucit podminéné generovat. Zbyvajici moznosti tedy bylo pri-
dani informaci na zacatku sité. Nakonec jsem vystupy embeddingt pridal jako nové kanaly
druhé konvoluc¢ni vrstvy, na kterou se pripojuje vstupni konvoluéni vrstva s 1x1 konvolu-
cemi, kterd zvysuje dimenzionalitu vstupnich dat. Pii pfidavani novych tiid je tuto vrstvu
nutné vzdy inicializovat znovu, aby se nezménil pocet vstupnich kanalt druhé konvolucni
vrstvy. Zminénd mista, kde byly napojeny embedding vrstvy v obou sitich, jsou graficky
zndzornénd na obrazku 5.4.

Dalsimi zménami spojenymi s podminénym generovanim bylo upraveni vypoctu zkrd-
cent stylu, ktery je i s touto architekturou mozné pouzit. Béhem néj je z mnoha vzorko-
vanych Sumi ziskdvan prumérny styl a poté je provadén vazeny soucet s puvodnim stylem
k ziskdni nového, méné odlehlého, stylu. Po pridani anotaci bylo vhodné predélat vypocet
prumeérného stylu takovym zplisobem, aby bral v iivahu i anotace puvodniho stylu. Proto
jsem implementoval dva alternativni zptisoby vypoctu primérného stylu. Prvni zptisob bere
v tvahu jednu vybranou tfidu (napf. pohlavi) a pfi vypoctu pouzivd ndhodné hodnoty ano-
taci vSech ostatnich t¥id. Druhy zptisob zachovava tiidy uplné a pouziva pouze ruzny Sum.
Pouziti téchto zplsobti vede k lepsimu zachovani zvolenych t¥id ve vysledném snimku, na
rozdil od puvodniho zptisobu vypoctu.

Yy oo Ya zeZ Vg Yn 256x256x3 vzorek
|Embedding || Embedding | | Embedding || Embedding | | 1x1 Conv |
128-n kanalt
128 kanalu

8-vrstvy MLP
|Konvo|u(:n|'blok 256x256 |
oW e v
(a) Generator (b) Diskrimindtor

Obrazek 5.4: Zpusob napojeni embeddingt tiid na oba typy neuronovych siti.

5.3 Enkodér

Abych co nejlépe vyuzil snadnou invertovatelnost latentniho prostoru W ve StyleGAN2 [24]
generatoru, natrénoval jsem také enkodér. Ten jsem v prubéhu trénovani klasifikatoru véku
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vyuzival k dalsimu typu experimentti, kde jsem cast skutec¢nych dat béhem trénovani na-
hrazoval jejich syntetizovanymi projekcemi do latentniho prostoru generatoru.

Jako enkodér jsem vyuzil upraveny model ResNet50 [13], ktery na svém vstupu dostéva
libovolné obrazky v rozliseni 256 x 256 a jeho vystupem je styl w. Tento styl je poté vstupem
generatoru, pomoci kterého je syntetizovana tvar, jejimz cilem je co nejvice se podobat té
zdrojové. Za pomoci metod, které byly predstaveny v predeslé Casti této prace, by bylo
mozné provadét sémantické dpravy s uzitim tohoto stylu [36]. V této préci jsem tuto dalsi
funkcionalitu jiz neimplementoval.

Vypocet chyby pri trénovani tohoto typu sité probihd tak, ze je vypocéitana stredni
kvadratickd chyba (zkrdcené MSE) a perceptual loss (pomoci predtrénovaného VGG [37]
modelu) mezi pivodnim a generatorem syntetizovanym snimkem. Vyuziti perceptual loss
znacné prispiva zachovani detaili z ptivodniho snimku, jelikoZz porovnavané hodnoty akti-
vaci jsou vice ovliviiovany rysy ze vstupnich obrazkiu, kdezto statistické metody jako MSE
porovnavaji hodnoty jednotlivych pixel. Z toho divodu bylo nutné vybalancovat vliv jed-
notlivych funkei na velikost celkové chyby a tedy nalézt kompromis mezi zachovanim do-
state¢ného mnozstvi detailii a zachovanim celkového vzhledu snimku.

5.4 Trénovani neuronovych siti

Zejména ¢etné mnozstvi experimenti s klasifikatorem véku, ale také trénovani velkého mo-
delu generativnich neuronovych siti si zddalo pomérné velké vypocetni prostiedky. Ackoliv
se modely EfficientNetV2 osvédcily jako velmi efektivni ve srovnani s ostatnimi dostupnymi
modely, kviili velikosti datové sady trvaly experimenty v priméru 8-12 hodin, v zavislosti
na jejich nastavenich a ispésnosti. Vsechny experimenty byly ukonceny teprve poté, kdy se
prestala snizovat chyba na valida¢ni datové sadé po 10 priichodii celé datové sady. Celkovy
pocet dokoncenych experimenti s klasifikatorem piekrocil hranici t¥i set. V pripadé gene-
rativnich neuronovych siti bylo provedeno 15 experimentt, tykajicich se predevsim zmén
architektury a trénovaci datové sady. Pouzitim vah z jiz diive natrénované sité se potiebny
¢as trénovani vyrazné zkratil, na pouhych nékolik dnii. Nejmensi ¢ast ¢asu zabralo trénovani
enkodérii, které byly trénovany pouze pro nékolik poslednich verzi generatoru a jednotlivé
béhy zabraly 1-2 dny.

Natrénovani takového mnozstvi modelt, které jsou predevsim v pripadé generativnich
neuronovych siti velmi naro¢né na grafickou pamét, by nebylo mozné bez pouziti zdroju,
které fakulta nabizi prostrednictvim vlastniho vypocetniho clusteru. Zde jsem mohl pomoci
systému Sun Grid Engine (zkrdcené SGE) predavat jednotlivé tdlohy, které jsou potom
vykondny na jednom z desitek zafizeni s vykonnymi grafickymi kartami, kterymi fakulta
disponuje. Klasifikdtory bylo mozné trénovat na grafickych kartdch NVIDIA Tesla P100,
ale GAN sité bylo nutné trénovat na vykonnéjsich grafickych kartdch NVIDIA Titan RTX
a NVIDIA Quadro RTX 8000.
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Kapitola 6

Vyhodnoceni vysledku

V této kapitole jsou predstaveny dosazené vysledky jednotlivych implementovanych neuro-
novych siti. Nejdrive se zde zabyvam obéma moznostmi generovani syntetickych dat, poté
dosazenou presnosti klasifikace pouze na redlnych datech. Posléze je vyhodnocen také vliv,
které pridani syntetickych dat mélo na presnost klasifikace véku na mnou vytvorené datové
sadé.

6.1 Generovani lidskych tvari

Predtrénovany model Anycost GAN [27], ktery jsem vyuzil jako vychozi bod pro transfer
learning, byl trénovany na datové sadé FFHQ. Z davodu, ze tato datova sada je podmno-
zinou mnou vytvorené datové sady, jsem vénoval zvySenou pozornost tomu, aby nedoslo
k problému, kdy se generdtor neispésné adaptuje na zménénou distribuci trénovaci sady
a nadéle bude generovat takové vzorky, na kterych byl origindlné natrénovan. Jednou moz-
nosti k vynuceni pretrénovani sité na novou datovou sadu bylo inicializovat nékteré vrstvy
diskriminatoru na ndhodné hodnoty. Toto ale vedlo k destabilizaci dalsiho trénovani, coz
bylo mozné pozorovat na oscilujicich hodnotach FID. Alternativou by samoziejmé bylo
trénovat celou sit od pocatku, ale tuto moznost jsem nakonec kvili jeji ¢asové naroc¢nosti
zavrhl. Trénovani téchto modeli trvd v fadu tydnu az mésica [24, 27] a pouziti moji da-
tové sady, ktera disponuje vétsim poctem vzorka z riznych distribuci by tento proces jesté
pravdépodobné prodlouzilo.

Nakonec se ukazalo jako funkéni feseni sit nejdiive trénovat na cilové datové sadé bez
FFHQ), ktera byla priddna pozdéji. Po nékolika epochach trénovani bylo mozné sledovat,
Ze generator se uspésné adaptoval na rozdilné zarovnani oblic¢ejl, které bylo aplikovano na
vzorky moji datové sady v porovnani se zarovnanim, s nimz je datovd sada FFHQ distri-
buovana. Mozné bylo také v generovanych snimcich sledovat jisté biasy, které se v novych
datovych sadach objevuji. Prikladem mutzou byt khaki a bézové pozadi, které jsou sym-
bolické pro velké mnozstvi vzorkt z datové sady FRGC-IJCB. Subjektivné také doslo ke
zméné zastoupeni jednotlivych ras v generovanych snimcich, coz by odpovidalo, vzhledem
k pouziti vice vyvazenych datovych sad. Pozorovat bylo také mozné, Ze ackoliv generované
snimky zustaly stejné realistické, nejsou vsechny jiz tak ostré jako predtim, jelikoz i zdro-
jové snimky z pridanych datovych sad ¢asto postradaji vizudlni kvalitu nutnou k zachyceni
drobnych detailii tvafe. Na obrazku 6.1 je mozné vidét vzorky vzorkované z nahodného
sumu po dotrénovani nepodminéného modelu na vSech datovych sadach.
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Obréazek 6.1: Snimky generované nepodminénym generatorem trénovanym na vsech datech.
V prvnim sloupci lze vidét zptisob osvétleni fotografovanych subjekttt a pozadi, které jsou
typické pro datovou sadu FRGC-1JCB. Snimek vpravo dole je ukazkou vzorku vygenerova-
ného pravdépodobné z odlehlé hodnoty sumu.

Obréazek 6.2: Snimky generované nepodminénym generatorem s pouzitim zkraceni stylu,
kde primérny styl byl ziskavan jako primér 10000 ndhodnych Sumt a mél vahu 0,5 pii
vazeném souctu s puvodnim stylem.

Jak jiz bylo diive zminéno, pouzitim pouze jediného Sumu se muze stat, ze z normalniho
rozdéleni je vzorkovanim ziskana hodnota, kterad je odlehld a castéji vede k syntéze posko-
zenych snimku (viz obrazek 6.1). Pouziti zkrdceni stylu, které tomuto predchazi, zvysuje
celkovou vizudlni kvalitu snimku za cenu variability vzorku (viz obrazek 6.2). Tento efekt
miuze byt zddouci pro ucely vizualizace napriklad v interaktivnich ukazkach, ale pro ucely
rozsiteni datové sady vhodny spiSe neni. U zkraceni stylu existuji nastavitelné parametry
pro pocet vzorkovanych stylt, ze kterych se poc¢itd primeér a pro podil tohoto primérného
stylu ve vazeném pruméru s puvodnim stylem, takze je mozné hledat urcity kompromis
mezi kvalitou a variabilitou. S témito parametry jsem experimentoval v ramci klasifikatoru.

6.2 Podminéné generovani

U vygenerovanych oblicejli, které byly k vidéni vyse, ovSsem chybél zpiisob, kterym bude
mozné ovlivnit vysledny vzhled. Pomoci zptisobu vysvétleného v predchozi kapitole byly
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Obréazek 6.3: Snimky osob obou pohlavi ve vékovych kategoriich 0, 5, 10, 15 a 20 let gene-
rovanych podminénym generatorem bez pouziti zkraceni stylu.

Obréazek 6.4: Snimky osob obou pohlavi ve vékovych kategoriich 25, 35, 45, 55 a 70 let
generovanych podminénym generdtorem bez pouziti zkraceni stylu.

proto do siti pridiny podminky, které toto umoznuji. Pro trénovani bylo mozné vyuzit
jakychkoliv dostupnych anotaci jako podminek a moje implementace umoznuje jejich snadné
pridavani, ale u vysledného modelu jsem se rozhodl vyuzit pouze anotace véku a pohlavi,

Embedding vrstvy jednotlivych trid bylo nutné inicializovat podle poc¢tu rtznych hod-
not, které se mohou na vstupu objevit. Pro vék jsem tedy zvolil rozsah 0-70 let, ¢ili 71 t¥id,
v pripadé pohlavi jsou mozné vstupy pouze 0 (muz) nebo 1 (zena).

V porovnani s modely starsich architektur nez StyleGAN2 [24], které jsem o podminéné
generovani rozsiroval v ramci bakalarské prace, bylo trénovani tohoto podminéného mo-
delu mnohem stabilnéjsi. Velkou vyhodou je v tomto ohledu pravé pridana sit provadéjici
mapovani Z — W, v niz probiha velkd c¢ast uceni pfi rozsiteni modelu o tiidy. Béhem tré-
novani jsem vyuzil vahy z nepodminénych siti trénovanych na celé datové sadé, které jsem
dotrénoval s t¥idnimi informacemi.

Trénovani jsem vyhodnocoval nejen pozorovanim subjektivni kvality snimka, ale také
pomoci dosazené Fréchet Inception Distance. Poéitdna byla na vsSech vzorcich z tréno-

vV,

fend vzdalenost byla 7,14, coz je méné v porovnani s architekturami, na kterych jsem sviij
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Obrézek 6.5: Snimky osob obou pohlavi ve vékovych kategoriich 0, 15, 30, 50 a 70 let genero-
vanych podminénym generdtorem s pivodnim nepodminénym zkracenim stylu s vahou 0,5
z 10 000 ndhodnych sumu. Vlivem ignorovani t¥id pti vypoctu primérného stylu zde dochazi
k zméné véku generovanych osob, jak je nejvice patrné na snimcich déti a seniora.

Obrazek 6.6: Snimky osob obou pohlavi ve vékovych kategoriich 0, 15, 30, 50 a 70 let
generovanych podminénym generatorem s novym podminénym zkracenim stylu s vahou 0,5
z 10000 ndhodnych Sumt. Mnou provedenou tpravou vypoc¢tu priumérného stylu zde jiz
dochéazi k zachovani pozadovanych trid. Subjektivné tim vsak dochéazi k lehkému snizeni
kvality generovanych snimki.

model zakladal, kde v pripadé modelu Anycost GAN bylo dosazeno na datové sadé FFHQ
v rozliSeni 256x256 pixelu skére FID 3,35 [27]. Duvodem je, ze moje celd datova sada je
v porovnani s FFHQ mnohem méné uniformni. Mnou dosazeny vysledek je blize ptivodni
architekture s progresivnim rustem, kde na FFHQ bylo dosazeno FID 7,30 [21].

Vysledky dosazené pomoci podminéného generovani jsou k vidéni na obréazcich 6.3 a 6.4.
Pro generovani vizudlné kvalitnéjsich snimkt na obrézcich 6.5 a 6.6 jsem vyuzil dvé metody
zkraceni stylu, puvodni a mnou implementovanou s tpravami pro podporu podminéného
generovani, které byly popsany v predchozi kapitole. Zde byl efekt snizené variability patrny
jeste vice, zvlast u kategorii méné zastoupenych v trénovaci datové sadeé.
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(a) Vzorky z valida¢ni datové sady (b) Vzorky mimo datové sady

Obrazek 6.7: Projekce snimkt do latentniho prostoru generdtoru pomoci enkodéru.

6.3 Augmentace realnych vzorka enkodérem

Pro podminény generator pouzity pro syntézu obliceju v podkapitole 6.2 jsem rovnéz na-
trénoval enkodér. Uceni probihalo s pouzitim vytvorené trénovaci datové sady. Vysledné
projekce tispésné napodobuji vzorové snimky, ale vlivem pouzité chybové funkce MSE za-
nikd mnoho jemnych detaili. Toto muze napriklad u starsich osob zpusobovat problém,
kdy projekci dojde ke snizeni zdanlivého véku, kvuli vyhlazeni vrasek. Natrénovany model
dobre generalizuje, proto funguje i na snimcich mimo trénovaci datovou sadu jak ze stejné
distribuce dat, tak i na out-of-domain snimcich, které byly ziskany mimo datové sady, jak
je vidno na obrazku 6.7.

Béhem trénovani klasifikdtoru miuze byt ¢ast redlnych vzorkt mapovana do stylu w
a syntetizovana, a s pomeérem takto augmentovanych vzorku bylo experimentovano. Zkra-
ceni styll pri syntéze namapovanych stylt zde generatorem vyuzivano neni.

6.4 Klasifikace véku

Pted analyzou vlivu pridani syntetickych dat na presnost sité bylo nejdtive tieba stanovit
hranici, kterd bude posléze prekondvana. Pro dosazeni co nejlepsiho mozného vysledku jsem
provedl nékolik experimentti za ucelem hledani vhodného nastaveni hyperparametri pro
modely EfficientNetV2B0 a EfficientNetV2B2, jejichz vybér byl analyzovany v predchozi
kapitole.

Vybér hyperparametra

Nastavitelné hyperparametry pro trénovani na redlnych datech se pojily predevsim s opti-
malizatorem, kde bylo nejlepsich vysledkt docileno pouzitim optimalizatoru Adam, i pres
to, Ze k trénovani modela EfficientNet je doporuceno pouzit algoritmus RMSProp [39, 40].
Mira uceni za¢ind na hodnoté 0,001 a na konci kazdé epochy trénovani je jeji hodnota sni-
zena o 5 %. Pocet vzorku v jednotlivych minidavkach byl nastaven na 32, predevsim kvuli
tomu, aby trénovani neprinaselo pamétové problémy na ziddném z dostupnych vypocetnich
zafizeni. Pomér mezi obéma chybovymi funkcemi, ze kterych se skladda DLDL-v2 [9], byl
nastaven na 1, tudiz L1 loss i KL divergence maji béhem trénovani stejnou vahu.
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Meéreni presnosti

Vyhodnocovani modelu jsem provadél na dvou datovych sadach. Prvni z nich byla testovaci
cast moji datové sady, Citajici 28 tisic vzorku. Abych ovéril schopnost modeld generalizovat
na out-of-domain datech, pouzil jsem i poskytnutou testovaci datovou sadu od spole¢nosti
Innovatrics. Ta je v porovnani s moji testovaci sadou vyrazné vétsi a obsahuje data z né-
kolika riznych datovych sad, které ve své praci viibec nevyuzivam, a svymi distribucemi
se vyrazné lisi od mych. Prinik téchto dvou datovych sad neni prazdny, ale neni prilis vy-
znamny, jde zhruba o 20 % dat. Model EfficientNetV2B2, ktery byl natrénovan pouze na
skutecnych datech, dosahl stredni absolutni chyby 3,499 roku na vlastni testovaci sadé
a 4,012 roku na testovaci sadé od Innovatrics. Mensi model EfficientNetV2B0 nakonec na
obou testovacich datovych sadéch dosdhl horsich vysledk, i kdyz na validac¢ni datové sadé
dosahl ptvodné lehce vyssi presnosti.

6.5 Klasifikace véku s pridanymi syntetickymi daty

Stanovenim baseline se dostdvame do zavérecné casti této prace, kterou je ovéreni, zda je
mozné dosdhnout jesté lepsich vysledkt pouzitim generativnich neuronovych siti k genero-
vani unikatnich dat.

Metodologie

Aby bylo trénovani tak objektivni jak je mozné, tak vsechny hyperparametry, které jsou
obecné pro vSechny modely, zlistavaji stejné jako v pripadé baseline. Vybér modelu ztstava
rovnéz stejny, jelikoz EfficientNetV2B2 dosahoval i po pridani syntetickych dat konzistentné
nejlepsich vysledkd v porovnani s verzemi modell s nizsim i vysSim poctem parametri.
Vsechny pouzité trénovaci, valida¢ni i testovaci datové sady zustavaji také nezménéné.

Data jsou generovana dynamicky béhem trénovani na zakladé potieby, neexistuje tedy
zadna vytvorend databaze takovych snimki, a kazda vygenerovana tvar v prubéhu trénovani
je tedy unikatni. Béhem ziskdvani kazdé davky vzorki je nejdrive na zakladé zvolenych prav-
dépodobnosti p(g), p(e) urcen typ ddvky. S pravdépodobnosti p(g) je typ dévky nastaven
na generovanou. V tom pripadé jsou vSechny vzorky ziskdny pomoci ndhodného vzorkovani
z natrénovaného generatoru. Pokud nedoslo ke zvoleni generované davky, s pravdépodob-
nosti p(e) je poté nastaven typ davky na augmentaci pomoci enkodéru. V tom piipadé
dojde k ziskani davky vzorka z datové sady, které jsou potom vstupem enkodéru, pomoci
kterého jsou ziskany jim odpovidajici styly w, pomoci kterych jsou poté syntetizovany ge-
neratorem nové vzorky, které jsou spole¢né s ptivodnimi anotacemi z datové sady nésledné
vstupem klasifikdtoru. K transformacim, jak byly popsané v kapitole 5, dochédzi v pripadé
vSech typu vzorki stejnym zptisobem. Pri validaci a testovani modelu nedochazi k pridavani
syntetickych dat ani k jejich projekci do latentniho prostoru generdtoru.

6.5.1 Pridani pouze niahodné generovanych dat

Prvni tfidu moznych experimenti tvori pokusy, pfi nichz byla zvysena pouze pravdépo-
dobnost p(g). Pfi generovani je mozné nastavovat ruzné implementované hyperparametry,
tykajici se techniky zkraceni stylu a distribuce anotaci generovanych vzorki. V prubéhu
vyhodnocovani jsem provedl mnoho experimentii s kombinacemi téchto hyperparametri,
a v ramci této sekce se na dosazené vysledky podivame.
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Experiment 1 - Zzddné zkraceni stylu, nahodné anotace

V této zakladni konfiguraci je vyuzivano maximalni dostupné variability vzorki, kterou je
generator schopny poskytovat. Slovni spojeni ,nahodné anotace® v kontextu tohoto experi-
mentu znamend to, ze anotace véku i pohlavi jsou vzorkovany ndhodné z rozsahu moznych
hodnot, bez ohledu na jejich distribuci v trénovaci datové sadé. Dosazené vysledky jsou
k vidéni na obrizku 6.8. V obou testovacich datovych sadich se podarilo docilit néko-
likaprocentniho zlepseni oproti baseline, kde nejlepsich vysledkt bylo dosazeno pridanim
10% podilu generovanych dat v pripadé vlastni testovaci sady a 7,5% podilu v pripadé
nezavislé testovaci datové sady.
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Obrazek 6.8: Vysledky dosazené pridanim generovanych vzorkt bez zkraceni stylu a bez
zachovavani distribuce anotaci.

Experiment 2 - ZAdné zkraceni stylu, stejna distribuce anotaci

V dal$im experimentu jsem nahradil ndhodné anotace generovanych vzorki tak, aby vy-
slednéd distribuce anotaci véku odpovidala té z trénovaci datové sady. Intuice byla takova, ze
pokud ptilis velké p(g) zpusobuje sniZeni presnosti klasifikace, pravdépodobné kvuli velké
zméné distribuce trénovacich dat, tak rovnomeérnd pravdépodobnost generovani libovolnych
anotaci musi tento problém jesté vice prohlubovat v méné zastoupenych datovych sadach.

Tato zména ovSem nevedla ke zlepSeni dosazené presnosti. V pripadé vlastni testovaci
sady doslo s pouzitim p(g) = 0,1 ke zvySeni MAE z 3,294 roku na 3,324 roku, které bylo
navic minimem ze tii trénovani modelu se stejnymi nastavenimi.

Experiment 3 - rizné typy zkraceni stylu, nahodné anotace

Déle jsem se zabyval riznymi nastavenimi zkraceni stylu, které jsem v diivejsi ¢asti této
kapitoly predstavoval. Kromé volby typu vypoctu jsem ménil také pocet ndhodnych Sumi,

vvvvv

a porovnal jednotlivé typy zkraceni stylu, viz tabulka 6.1. Béhem experimentu byly pri-
mérné styly pocitany na zakladé 10 ndhodnych sumi. Nejlepsich vysledkt bylo dosazeno
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pomoci zkriceni stylu podminéného vsemi tiidami. Ale stile se jednd pouze o ¢asteény
uspéch, jelikoz vysledky jsou v porovnani horsi, nez byly pfed pouzitim zkraceni stylu.

MAE [roky]
Typ zkraceni stylu | Testovaci data Innovatrics data
Nepodminéné 3,501 4,035
Podle véku 3,469 4,046
Podle pohlavi 3,453 4,061
Podle obou 3,393 3,952

Tabulka 6.1: Porovnani jednotlivych typt zkraceni stylu.

Experiment 4 - podminéné zkraceni stylu z rizného poc¢tu ndhodnych Sumua

Podminéné kraceni stylu jsem tedy podrobil jesté podrobnéjsim experimentiim, kde jsem
ménil dalsi parametr zkraceni stylu - pocet primérovanych ndhodnych sumi. Z vysledku
na obrazku 6.9 je patrné, ze vliv snizené variability vzorkl nemd prilis razantni vliv na
presnost sité. Zajimavé si je povsimnout, ze vysledek na moji vytvorené testovaci datové
sadé se zhorsil v porovnani s modelem s p(g) = 0,1, ale chyba klasifikaci na nezavislé datové
sadé se zlepsila.

4.4 5
—— Testovaci data
4.2 + —=— Innovatrics data
— 4+ 3.95 3.95
2 3.88 733
e
= 3.8
<
~ 3.6
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i poop
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32 + + + | >
0 1 10 100 1000 10000

Pocet ndhodnych Sumiu

Obréazek 6.9: Vysledky dosazené pridanim generovanych vzorkd s podminénym zkracenim
stylu.

Experiment 5 - podminéné kraceni stylu s riznou silou zkraceni

Poslednim nastavitelnym parametrem je sila zkrdceni, urcujici pomér ve vazeném souctu
puvodniho stylu a vypocitaného primeérného stylu. Dosud byla vyuziviana v ramci vSech
predchozich experimentt velikost sily zkraceni 0,5. Na vysledcich z obrazku 6.10 lze vidét,
Ze v porovnani s generovanim bez zkriceni stylu muze dojit k malému zlepseni generalizace,
pokud takto lehce snizime pravdépodobnost, ze bude obrazek generovan pouze na zakladé
jediného stylu, ktery byl ziskany z odlehlého Sumu.
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Obrazek 6.10: Vliv sily zkraceni stylu pii podminéném generovani.

6.5.2 Pridani pouze enkodéru k augmentaci

Druhé tiida experimentt, kterou jsem pomoci natrénovanych siti mohl realizovat, se ty-
kala pouze nahrazeni ¢asti redlnych snimkt béhem trénovani jejich projekci do latentniho
prostoru generatoru, které byly vytvoreny enkodérem. Vzhledem k tomu, ze jsem jiz ne-
implementoval moznost sémantickych tprav takovych projekci, jediny mozny experiment
se tyka tprav pravdépodobnosti p(e). Vliv zmén této proménné je tedy mozné sledovat
na obrazku 6.11. Pfiddnim tohoto typu augmentace na 5-10% trénovacich dat je mozné
sledovat mirné zlepseni generalizace oproti baseline, zejména na datové sadé pochézejici ze
stejné distribuce.

4.4 5
—— Testovaci data
4.2 + 411 —=— Innovatrics data
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Obrézek 6.11: Vysledky dosazené augmentaci riznych ¢asti vzorka jejich projekci do latent-
niho prostoru generatoru pomoci enkodéru.
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6.5.3 Pridani obou typi siti najednou

Posledni zbyvajici kombinaci je tedy ta, pri které je béhem trénovani ¢ast vzorki z datové
sady nahrazena generovanymi a dalsi ¢ast je nahrazena jejich projekcemi v latentnim pro-
storu. Zde je mozny prilis velky pocet ruznych kombinaci hyperparametri obou siti, proto
jsem vyuzil pouze takové hodnoty p(g) a p(e), které se samostatné ukézaly jako nejprospés-
néjsi pri zlepsovani presnosti klasifikace véku.

Experiment 1 - bez zkraceni stylu

Vysledky bez pouziti zkréceni stylu v generdtoru na obou testovacich datovych sadach je
mozné vidét v tabulce 6.2. Zde je mozné si povSimnout, Zze v porovnani s baseline vysledkem
3,499 roku na testovacich datech doslo k pomérné vyraznému zlepseni, a v ptipadé nezavislé
datové sady vysledky kromé jednoho pripadu zistavaji prakticky na trovni baseline.

P 005 01 P 005 01
p(9) p(9)
0,05 3,326 3,311 0,05 4,025 4,001
0,1 3,365 3,332 0,1 4,068 3,996
(a) Testovaci data (b) Innovatrics data

Tabulka 6.2: Vysledné velikosti chyby po pouziti obou typu siti béhem trénovani bez zkra-
ceni stylu v generatoru.

Experiment 2 - se zkracenim stylu

Vysledek predchoziho experimentu mé inspiroval k provedeni tohoto experimentu, ktery
probihal podobné, s tim rozdilem, ze bylo v generatoru ptridani zkraceni stylu na zakladé
jediného ndhodného Sumu, se silou zkraceni 0,5. Jednd se o nastaveni, které se v experi-
mentu (viz obrézek 6.9) ukazalo jako prospésné pro zvySeni presnosti zejména na nezavislé
datové sadé s mirnym zhorsenim, coz je opak v porovnani s predchozim experimentem. Bylo
dosazeno nasledujicich vysledki, viz obrazek 6.3. Predpoklad byl ¢astecné spravny, jelikoz
skutecné doslo ke zlepseni presnosti na nezavislé datové sadé od Innovatrics a k mirnému
zhorseni relativné k predchozim vysledktim na vlastni testovaci sadé.

PO 005 01 PO 005 01
p(9) p(g)
0,05 3,389 3,352 0,05 3,899 4,028
0,1 3,387 3,485 0,1 4,011 4,036
(a) Testovaci data (b) Innovatrics data

Tabulka 6.3: Vysledné velikosti chyby po pouziti obou typi siti béhem trénovani se zkra-
cenim stylu v generatoru.
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6.5.4 Vyhodnoceni experimentii

Experimenty bylo tspésné dokazano, ze pomoci riznych zptsobt ziskani syntetickych dat
je mozné jejich pridanim k redlnym dattim docilit mensi chyby, jinymi slovy vyssi pfesnosti,
na riznych testovacich datovych sadach. Jako nejucinnéjsi se ukazalo pouziti zhruba deseti-
procentniho poméru ndhodné generovanych obliceji. Toto nastaveni dosahlo jasné nejvyssi
presnosti klasifikace na testovaci datové sadé, s prumérnou absolutni chybou 3,294 roku. Na
testovaci datové sadé, kterd mi byla poskytnuta spolecnosti Innovatrics byly vysledky méné
jednoznacné, jelikoz na rozdil od vlastnich testovacich dat je zde vice testovana schopnost
generalizovat i na snimky mimo distribuci, na kterych byly modely trénovany. Ackoliv ge-
nerovani bez zkraceni stylu i zde dosahlo velmi dobrého vysledku, spolehlivé prekonavajici
baseline, potencial v této oblasti ukazuje i generovani s velmi mirnym zkricenim stylu,
kterym bylo tésné dosazeno jesté nizsi chyby pii klasifikaci na této datové sadé, 3,875 roku.

Zlepseni nad tdroven baseline bylo docileno i pomoci enkodéru. Jeho pouziti vsak casto
vedlo k méné stabilnimu trénovani, coz bylo béhem trénovani mozné pozorovat zejména
na oscilujici hodnoté chyby na valida¢ni datové sadé. Pouziti obou siti najednou prineslo
zlepseni predevsim na vlastni datové sadé, ale pri vyssich pomérech syntetickych dat do-
chézelo opét k oscilacim presnosti. Jako slibné se ukdzalo pouziti malych poméru jako 5%
v pripadé obou siti a mirné zkraceni stylu v pripadé generatoru. Zde jiz oscilace nebyly
prilis znatelné a doslo ke zlepseni generalizace modelu na nezavislé testovaci datové sadé.
Celkové ale pridanim enkodéru nedoslo k prekonani presnosti, které byly dosazeny pouze
pomoci generdtoru.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout a natrénovat podminénou generativni neuronovou sit, po-
moci které bude mozné generovat fotorealistické lidské oblic¢eje se zvolenymi vlastnostmi,
jako napriklad vék a pohlavi. Tato synteticka data poté slouzila k regularizaci a tedy ke
zpresnéni odhadu konvoluéni neuronové sité provadéjici klasifikaci véku, kterd byla v ramci
této prace také implementovana. Trénovani téchto typt neuronovych siti probihalo s po-
moci nékolika datovych sad tvari, které jsem po ziskani profiltroval, zpracoval a sjednotil do
jedné velké datové sady, ¢itajici pres 230 tisic vzorkd. V neposledni fadé byl jako doplnék
generdtoru zalozeného na architektuie StyleGAN2 [24] navic implementovan enkodér, ktery
vyuziva snadné reverzibility jeho latentniho prostoru. Ten byl béhem trénovani vyuzivan
k augmentaci ¢asti vzorkd datové sady. V textové ¢asti této prace jsem analyzoval pod-
statu dnesnich nejmodernéjsich pristupt generativnich neuronovych siti a state-of-the-art
postupu v oblasti odhadovani véku, které jsem v obou pripadech ve své implementaci vyuzil.

Pomoci vytvorené datové sady jsem natrénoval konvoluéni neuronovou sit, na které jsem
vyhodnotil presnost odhadovani véku na vlastni testovaci podmnoziné datové sady a na ne-
zavislé testovaci sadé, kterd mi byla poskytnuta spole¢nosti Innovatrics. Dosahl jsem na
nich strednich absolutnich chyb 3,499 roku a 4,012 roku, které poté slouzily pro vyhod-
noceni vlivu pridani syntetickych dat béhem trénovani. Pouzitim natrénovanych modelu
zbylych dvou typt neuronovych siti jsem provedl velké mnozstvi experimentil s riznymi
nastavenimi hyperparametri. Na obou testovacich datovych sadach se mi podarilo zlep-
sit dosazené vysledky pomoci jednotlivych modeli i jejich kombinace. Nejlepsich vysledkt
bylo dosazeno uzitim zhruba desetiprocentniho podilu generatorem syntetizovanych tvari.
Nejnizsi dosazené stiedni absolutni chyby na datovych sadach byly 3,294 roku a 3,875 roku.

I prres velké mnozstvi vice nez ti set experimenti, které byly v pribéhu praci s klasifika-
torem provedeny, se stale nabizi dalsi mozné cesty, kterymi je mozné se pri dalsim zkoumani
vydat. V pripadé generatoru by mohlo byt prozkoumano vice nastaveni tykajicich se kra-
ceni stylu generovanych vzorki, které béhem vyhodnocovani ukézalo potencial. V piipadé
enkodéru, ktery byl v této praci vyuzit pouze okrajové, by dalsi vyvoj mohl odvijet smérem
natrénovani slozitéjstho modelu [27] ¢i vypoctu a aplikovani vektortu vedoucim k sémantic-
kym dpravdm vzorku [36]. Nejvétsi potencidl ale v této metodé vidim ale pro jeji uziti na
ulohéch s vice limitovanou velikosti datovych sad, naptiklad v jinych oblastech biometrie.
Pravé variabilita datové sady a vyrazna nejednoznacnost anotaci véku se zde ukazaly jako
znacné narocné a mozné pokracovani prace by jisté znamenalo mnohem prisnéjsi filtrovani
jak na zakladé kvality vzorki, tak anotaci véku.
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