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Abstrakt

Cilem této prace je implementace a porovnani modeld raznych architektur podminénych
generativnich neuronovych siti. Jejich icelem je podminéné generovani realisticky vypada-
jicich lidskych obli¢eji s vybranymi rysy. Byly porovnany vysledky z modela architektur
DCGAN, WGAN-GP a ProGAN, k jejichz implementaci bylo vyuzito knihovny Tensor-
flow. Trénovani modelt neuronovych siti probihalo na datové sadé Flickr-Faces-HQ. Napric
vSemi pouzitymi architekturami se podarilo natrénovat modely generujici realistické lidské
obliceje, s moznosti vybéru vzhledu podle pohlavi a véku.

Abstract

The main goal of this thesis is to implement and compare models based on various archi-
tectures of conditional generative adversarial networks. Their main purpose is to conditi-
onally generate realistic looking human faces with selected features. Results from models
using DCGAN, WGAN-GP and ProGAN architectures were compared. Models were imple-
mented using Tensorflow library and were trained on Flickr-Faces-HQ dataset. Across all
used architectures, I managed to train models capable of generating realistic human faces,
with an option to select age and gender.
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Kapitola 1

Uvod

Uméla inteligence patii v dnesni dobé mezi nejrychleji rostouci obory informacnich tech-
nologii. Své uplatnéni nachéazi v Siroké skéle technologickych i netechnologickych odvétvi.
Mezi vyznamné oblasti umeélé inteligence se radi strojové uceni, jehoz koncept fascinuje také
verejnost a stava se dokonce ndmétem mnohych védeckofantastickych uméleckych dél. Za-
roven se jednd o téma, které ve spolecnosti budi emoce diky svym nejriznéjsim uplatnénim,
z nichz nékteré jsou povazovany za kontroverzni zasahy do soukromi nebo do bezpec¢nosti.
Nejedn4 se ptitom o novou disciplinu, samotny pojem strojové uceni vznikl na konci 50. let
minulého stoleti. S pokracujicim vyvojem strojového uceni a objevenim principu neurono-
vych siti bylo definovano jesté jedno odvétvi - hluboké uceni. To je specifickou podskupinou
strojového uceni, zamérujici se na ucéeni pomoci fady napojenych vrstev se stale smyslupl-
néjsi reprezentaci dat [4]. Predevsim diky do neddvné doby exponencidlnimu ristu vykonu
pocitac¢u odpovidajicimu slavnému Mooreovu zakonu [22], ale také neustale pokracujicimu
badéani mnoha vyzkumnikt je v dnesni dobé hluboké uceni skvélym postupem pro feseni
velkého mnozstvi jak klasifika¢nich, tak generativnich tloh.

Jak jiz samotny nazev napovida, generativni neuronové sité (angl. generative adversarial
networks, GAN) slouzi predevsim k feSeni tloh generativnich. Na rozdil od klasifika¢nich
neuronovych siti je v generativnich neuronovych sitich pouzivana dvojice neuronovych siti,
a to za prvé diskrimindtor, plnici tradicni klasifikac¢ni funkci, a za druhé generdtor, ktery
mé za kol tvorit unikatni vzorky, v idedlnim ptipadé diskrimindtorem nerozeznatelné od
téch skuteénych. Tyto sité spolu navzajem soupefi, ¢imz se obé udi a zdokonaluji. Ackoliv
se jedna o koncept predstaveny teprve v roce 2014, tak jim bylo umoznéno velmi rychle
pokrocit ve vyvoji neuronovych siti. Z nepreberného mnozstvi aplikaci této technologie 1ze
zminit naptiklad generovani realistickych obrazku jak lidskych osob, tak predmétii, kresle-
nych postav, ¢i dokonce umeéleckych dél [16]. Kromé generovani novych vzorku je také mozné
prevadét jiz existujici obrazky na jiné (angl. image-to-image translation), jako piiklad muze
slouzit generovani barevnych obrazku z ¢ernobilych, fotografii z pouhych jednoduchych na-
kresi, tvoreni map ze satelitnich snimku [39, 36], ale také vymeéna osoby na videu za jinou
osobu (tzv. DeepFake [34]). Je také mozné provadét transformace, pii kterych jsou chy-
béjici informace predikovany. Timto 1ze napriklad nékolikanasobné zvysit rozliSeni snimku
a zaroven s tim zvysit i jeho kvalitu (tzv. supersampling [3, 37]).

Cilem této prace je implementovat modely rtznych architektur neuronovych siti a po-
moci nich generovat lidské obli¢eje. Jak bylo jiz vyse zminéno, generovani obli¢eji neni nova
disciplina, ovSsem velkd Céast jiz existujicich Teseni se zabyvala pouze generovanim nepod-
minénym. Tato prace se zabyva podminénym generovanim. Podminéné generovani v praxi
znamend to, ze mame dostupné informace (angl. label) o jednotlivych vzorcich z datové



sady, coz umoznuje klasifikaci vzorkt sitémi do trid. Pii generovani je mozné urcit, do které
tidy ma vygenerovany vzorek patiit. Pro pfedstavu, rizné t¥idy mohou reprezentovat na-
priklad vék, pohlavi, styl Gcesu, barvu vlast generované osoby, ¢i to, zdali jsou pritomny
doplnky jako tieba bryle. U nepodminéného generovani takova moznost vybéru neexistuje.

Shrnuti fundamentalnich principt hlubokého uceni a neuronovych siti, nutnych pro po-
chopeni pozdéjsich ¢asti prace, se vénuje kapitola 2. V kapitole 3 je vénovana pozornost
fungovani podminénych generativnich neuronovych siti, véetné ukazek vysledkt ruznych
generativnich tloh, kde je tato technologie pouzivana. Zaroven zde jsou porovnany nej-
modernéjsi postupy generovani lidskych obli¢eju. Kapitola 4 prozkoum&va ndvrh reseni,
jsou zde predstaveny knihovny pouzivané k vyvoji neuronovych siti a také jsou zde porov-
nany dostupné datové sady lidskych obliceji. Nasledné jsou v kapitole 5 ¢tenafi priblizeny
konkrétni implementacni detaily jednotlivych vybranych architektur generativnich neuro-
novych siti. Vysledky trénovani implementovanych modelt jsou vyhodnoceny v kapitole 6
a zavéreCnd kapitola 7 je ohlédnutim za dosazenymi vysledky a jsou zde popsany moznosti
pokracovani vyvoje projektu.



Kapitola 2

Uvod do neuronovych siti

Inspiraci pro mnoho technologii z oblasti umélé inteligence a stejné tak i pro neuronové sité
se stala samotnd priroda. V této kapitole se tedy v sekci 2.1 podivame, jak je toto ,spojeni®
pocitacu a prirody uskutecnéno. Po této biologické motivaci je v sekci 2.2 predstaveno, jak
samotné neuronové sité funguji. V sekci 2.3 je fe¢ o principu konvolu¢nich neuronovych siti,
které jsou nejmodernéjSim resenim nejen pro ucely zpracovani obrazu.

2.1 Neuron a jeho pocitacova reprezentace

Neuron je nervova bunka, ktera je zdkladnim prvkem nervové soustavy zivoéichu [38, str. 31].
Lidsky mozek téchto bunék obsahuje zhruba 100 miliard. Kazda takova bunka se sklada
z téla (soma), priblizné tisice dendriti, které jsou pro tuto buriku vstupy a jednoho vystupu,
nazvanym azon. Vzajemné spojeni téchto bunék reprezentuje pamét clovéka. Kdyz se clovék
uci, tyto spojeni vznikaji a prenastavuji se a analogicky, kdyz c¢lovék zapomind, spojeni
zanikaji. Tyto spojeni se nazyvaji synapse a jejich vlastnosti je vaha, kterda ovliviuje silu
tohoto spojeni dvou neuront.

Neuron pracuje tak, ze vstupni signaly z dendriti se v jeho téle scitaji a pokud jejich
celkova hodnota prekroci prahovou hodnotu, neuron se aktivuje a svym axonem vysle kratky
elektricky vystup. Poté se neuron na chvili deaktivuje a po aktivaci je opét schopen vysilat
impulsy pri prekroceni prahové hodnoty signélu.

Perceptron

Jelikoz s nékterymi vlastnosti prirodniho neuronu neni snadné pracovat, byl vytvoren zjed-
noduseny model umélého neuronu, nazvany perceptron [23]. Tento model vérné reprezentuje
systém vstuptl a vystupil prirozeného neuronu tak, aby ho bylo snadné implementovat. Jeho
vstupem je vektor &, pricemz kazdy vstup mé také vahu, takZze druhym vstupem je vek-
tor vah 4. Vypocet vnitinfho potencidlu je tedy vdZenym souc¢tem hodnot vstupt a jejich
vah. Vlastnosti perceptronu je také hodnota prahu ©. Ta je implementovana jako jeden ze
vstupnich prvki, nazyvajici se bias, se stdlou hodnotou 1 a vdhou —©. Aktivace neuronu
je dand skokovou aktivaéni funkei g podle velikosti vnitfniho potencidlu u, viz rovnice 2.1.

1 prou>0

9(u) = sign(u) = { (2.1)

0 prou<O



2.2 Neuronové sité

Samotny perceptron mé pouze omezenou schopnost - dokaze byt pouze bindrnim klasifikd-
torem, tedy rozdélovat vstupy do dvou tiid. Stejné jako neurony v lidském mozku, i umélé
neurony své uplatnéni nachézi jako soucasti sité. Takto tedy vznikl vicevrstvy perceptron,
ktery je zdkladnim typem neuronovych siti [23]. Jak je zfejmé, tato sit se sklada z per-
ceptrond, dohromady tvorici vrstvy, které jsou mezi sebou spojené. Vstupem prvni vrstvy
jsou trénovaci data a jejich vystupy jsou vstupy nasledujicich vrstev. Timto ziskal tento typ
neuronové sité alternativni ndzev feedforward neural network (Cesky doprednd neuronovd
sit).

2.2.1 Aktivaéni funkce

O aktivacnich funkcich padla zminka jiz v minulé sekci, kde se jednalo o skokovou aktivacni
funkci. Tato funkce se v praxi u neuronovych siti nevyuziva, jelikoz jeji vyuziti dava smysl
pouze pro osamocené neurony. Neuronové sité jsou totiz trénovany pomoci algoritmu gradi-
ent descent (Cesky gradientni sestup), a jiz zminénd skokova funkce mé skoro po celém svém
defini¢nim oboru gradient nulovy. Tim tedy neni vhodnou aktivac¢ni funkci pro neuronové
sité, a proto jsou pouzivany ruzné jiné funkce, které jsou pro trénovani vhodnéjsi [31].

Sigmoidni funkce

Sigmoidni funkce, viz rovnice 2.2, je nelinedrni funkce s oborem hodnot v intervalu (0, 1),
kterd je definovand na celém oboru redlnych ¢isel. Své vyuziti kvili prihodnému oboru
hodnot nachézi casto v sitich, jejichz vystupem je pravdépodobnost urc¢itého jevu. Jednim
takovym jevem muze byt pravé rozpoznavani, jestli je vygenerovany vzorek skutecny.

1

flz)= = (2.2)

Hyperbolicky tangens

Hyperbolicky tangens (angl. zkr. tanh) je funkei velmi podobnou sigmoidni funkei. Je to také
casto pouzivana nelinearni funkce, definovana po celém oboru realnych ¢isel, ale s rozdilnym
oborem hodnot, ktery je v intervalu (—1, 1). Tento obor hodnot ji ¢ini vhodnéjsi pro pouziti
ve vrstvach neuronovych siti, kde neni vystupem pravdépodobnost, protoze se pri pouziti
na rozdil od predchozi funkce zde nestava, ze by se trénovani téchto vrstev zaseklo. V této
praci se s touto funkci Ize setkat ve vystupni vrstvé neuronové sité generujici falesné vzorky.

1— 672:1:

f(z) = [np=—n (2.3)

ReLU

Tato aktivacni funkce je v dnesni dobé pravdépodobné nejpouzivanéjsi funkei v oblasti kon-
volu¢nich neuronovych siti. ReL U, neboli rectified linear unit, je linearni funkci definovanou
v rozsahu <0, 00). Jeji velkou vyhodou je velkd hodnota gradientu, jelikoz derivace této
funkce je po celém rozsahu rovna 1, coz ji déla efektivni béhem trénovani sité. Problémem
je, ze neumoznuje praci se zapornymi ¢isly, které hned ziskaji hodnotu 0, coz muze omezit
¢i uplné zastavit trénovani.



f(z) = max(0,x) (2.4)

Leaky ReLU

K adresovani problému funkce ReLLU se zapornymi ¢isly byla vytvorena funkce Leaky ReL U,
viz rovnice 2.5, kde lze vidét, ze tato funkce je jiz definovana po celém oboru realnych cisel.
Prace s zapornymi cisly je tedy podporovana, ale neni velmi efektivni, vzhledem k tomu,
ze zde neni prilis velka hodnota derivace, jelikoz parametr a je vétsinou malym cislem.
Pouziti této aktivacni funkce pro konvoluéni vrstvy je doporucovano u mnoha modernich
architektur [24, 10, 14, 16].

f(z) = (2.5)

ar prox <0
xr prox >0

2.2.2 Chybové funkce

Chybové funkce (angl. loss nebo objective functions), jsou béhem trénovani dulezitymi met-
rikami. Udévaji, jak moc se vystupy neuronovych siti lisi od pozadovanych vysledk. Smys-
lem trénovani je tedy minimalizovani hodnoty vybrané chybové funkce. Podivejme se na
dva typy chybovych funkci, které byly v implementovanych modelech pouzity.

Binarni krizova entropie
Krizova entropie [33] jako chybova funkce hodnoti klasifikacni model, jehoz vystupem je
hodnota pravdépodobnosti z intervalu <0, 1>. Jeji hodnota se odviji od toho, jak moc se lisi
pravdépodobnost predpovézend modelem od skutecné hodnoty. Perfektni model klasifikac¢ni
neuronové sité by tedy mél hodnotu chybové funkce rovnou 0.

Binarni kiizova entropie [6] (angl. binary crossentropy) se specificka tim, ze jsou klasi-
fikovany pouze dvé riazné tridy. Vzorec pro vypocet binarni kiizové entropie je:

N

L(0,9) =~ 3w *log(ii) + (1~ ) * Tog(1 — ). (26)
=0

kde y je pozadovanou hodnotou a ¢ je N ruznych hodnot, které byly predpovézené modelem.

Wasserstein vzdalenost

Tato chybova funkce vychazi z Wasserstein vzddlenosti [2], kterd je matematickou metrikou
reprezentujici minimalni cenu prevedeni distribuce dat p na distribuci dat ¢. V oblasti neu-
ronovych siti se tedy jedna o distribuce redlnych a syntetickych dat. Jinym nézvem pro tuto
funkci, pouzivanym zejména v oblasti informacnich technologii, je Earth mover’s distance,
tedy do cCestiny volné prelozeno jako wvzddlenost prendseni zemé. Wasserstein vzdalenost
byva casto zjednodusené vysvétlovana jako cena, respektive usili, nutné k presunuti jedné
hromady zemé na druhé misto, z ¢ehoz toto alternativni jméno vzniklo.

2.2.3 Optimalizacni algoritmy

Doposud zde v této praci nebyla fe¢ o tom, jak se vlastné neuronova sit uci, pouze o tom,
jakd je jeji struktura a jaké metriky k jejimu hodnoceni mame. Minimalizovani chybové



funkce je hledanim jejiho globalniho minima. Takova funkce nemé konvexni charakter, proto
obsahuje mnoho lokalnich minim a feseni tedy neni piimocaré. Pokud by minimalizovani
funkce skoncilo v takovém lokalnim minimu, které neni velmi blizké globdlnimu minimu,
odrazilo by se to na vysledcich, které by také nejspise nebyly zadouci. Dalsim problémovym
nalezenym vysledkem muze byt takzvany sedlovy bod, ktery je zaroven lokdlnim minimem
i lokdlnim maximem [32]. K efektivnimu feSeni tohoto problému bylo vytvofeny mnohé
optimalizac¢ni algoritmy, a my se zde kratce na dva z nich podivame.

Gradientni sestup

Jedné se o nejzékladnéjsi, ale pravdépodobné nejpouzivanéjsi algoritmus v oblasti neuro-
novych siti [1]. Jeho vyhodami je lehké pochopeni, implementace a velka rychlost vypoctu.
Prubéh gradientniho sestupu je néasledujici:

1. Pomoci parcidlnich derivaci jednotlivych parametr vah je vypocitan gradient, repre-
zentujici zmény nutné k maximalizovani hodnoty chybové funkce. Jelikoz hodnotu
minimalizujeme, pracujeme se zdpornou hodnotou tohoto gradientu.

2. Upravit jednotlivé hodnoty vah na zdkladé vypocétené hodnoty zaporného gradientu.

3. Opakovat kroky 1 a 2, dokud nedosahneme minima.

Vyznamnym parametrem pii provadéni téchto kroku, je learning rate (Cesky mira ucent).
Urcuje, jak moc jsou zménény hodnoty vah pti provadéni kroki gradientniho sestupu. Je
dilezité tuto hodnotu této proménné spravné zvolit. Pii pouziti moc velké hodnoty je
pravdépodobné, ze provadéné kroky nebudou spolehlivé vést k urc¢itému minimu. Ovsem
pouziti hodnoty prilis malé by zase mohlo vést k tomu, Ze by se algoritmus snadnéji zastavil
v lokdlnim minimu.

Nevyhodami tohoto algoritmu je kromé zminéného problému lokdlnich minim také sku-
tec¢nost, ze vahy jsou ménény az po iteraci celou datovou sadou. Toto miize zpiisobit opravdu
pomalé trénovani na velkych datovych sadach a také to prinasi problém s pamétovou na-

ro¢nosti tohoto procesu [5].

Adam

Optimaliza¢ni algoritmus Adaptive moment estimation, nejcastéji znamy pod zkratkou
Adam, byl vytvoren za t¢elem vyteseni téchto problému [18]. V oblasti generativnich neuro-
novych siti se jedna o nejpouzivanéjsi optimalizac¢ni algoritmus, pouzivany v nejmodernéj-
Sich feSenich [16]. Radf se mezi algoritmy vyuZivajici stochasticky gradientni sestup. Tyto
algoritmy tesi pamétovy problém gradientniho sestupu tim, ze kroky nejsou provadény po
prichodu celou datovou sadou, nybrz po jednotlivych vzorcich, nebo idealné po minidavkach
vzorku. Dalsi vyhodou algoritmu Adam je pouzivani adaptivni miry uceni. To znamena, ze
velikost kroku neni vzdy stejnd, ale dynamicky se méni. Docileno je toho pomoci hybnosti
(angl. momentum), kde je vyuzito hodnot predchozich dvou gradientu k vypoc¢tu hodnoty,
kterda bude ptidana ke stavajicimu gradientu. Toto kromé vyrazného zrychleni také snizuje

sanci, ze se trénovani kvuli velkému kroku vyhne minimu [5].



2.3 Konvoluéni neuronové sité

Princip neuronovych siti lze pouzit i na obrazovi data. Problémem ale je, ze obrizky by
na vstupu neuronové sité byly prevedeny z matice, respektive tii matic, pokud se bavime
o barevnych obréazcich, na pouhy vektor, ¢imz by ztratily své prostorové zavislosti. Jedno-
duseji feceno, konvolu¢ni neuronové sité se snazi presnéji napodobovat lidsky mozek v tom,
ze v obrazovych datech jsou hleddny urc¢ité vzory a jejich souvislosti [27]. V této sekci je
strucné predstaveno, jakym zptsobem bylo tohoto docileno.

2.3.1 Konvoluce

Tato operace je pro zpracovani obrazu naprosto klicova. Na nejnizsi irovni mame 2D pole
vstupnich dat a konvolucni jadro, které je také 2D polem a obsahuje rizné hodnoty, které se
v prubéhu trénovani mohou ménit. Toto konvolucni jadro je postupné ,,posunovano“ po poli
vstupnich dat a sousedici hodnoty obou struktur jsou vynasobeny a vsechny tyto vysledky
jsou secteny, ¢imz dostaneme jedinou skalarni hodnotu. Po zpracovani celého vstupniho
vzorku je vysledkem nové 2D pole konvoluci vypocitanych hodnot. Tento proces je naznacen
na obrazku 2.1. Dvé Casto pouzivané techniky u konvoluce jsou padding a stride. Padding je
proces, kdy jsou na okraje konvoluovaného vzorku pfiddny prazdné pixely s hodnotami 0.
Toto je délano, aby vysledné 2D pole mélo stejnou velikost, jako konvoluovany vzorek.
Stride neboli krok konvoluce znaci, o kolik obrazovych bodu se vzdy posouva konvoluéni
jadro. Konvoluce s kroky velikosti 2 se pouzivaji napiiklad pri snizovani rozliseni vzorku na
polovinu.
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Obréazek 2.1: Ukazka jednoho kroku konvoluce. Hodnoty vstupnich dat v levé matici jsou
nasobeny hodnotami konvolu¢niho jadra, zobrazenymi vedle hodnot vstupnich dat. Vysle-
dek je ulozen do pravého 2D pole.

2.3.2 Vrstvy sité

V konvolu¢nich neuronovych sitich je k dispozici cela fada typa vrstev, urcenych pro riazné
operace s daty. Kratce zde budou popsany nékteré takové, které byly pouzity v implemen-
tacni casti této prace.

Konvoluéni vrstva

Neni zddnym prekvapenim, ze tato vrstva je hlavni soucasti konvolu¢nich neuronovych siti.
Ucelem této sité je samoziejmé provadét konvoluce, tak jak byly popsané v sekci 2.3.1,
ovsem dulezité je také jesté zminit, jaka je struktura této vrstvy.



Vstupni data nejsou vzdy jen jednou vrstvou hodnot pixeli. Pokud pracujeme s barev-
nymi obrazky, mame éasto vrstvy tii, pro kazdy barevny kandl jednu, a v hlubsich vrstvach
sité maji vystupy casto kandli desitky az stovky. Pri ndvrhu neuronovych siti je u kon-
voluc¢nich vrstev zvolen pocet filtri. Kazdy filtr obsahuje stejny pocet konvolu¢nich jader,
jako je pocet kanal vstupnich dat této vrstvy sité. Kazdé konvoluéni jadro tohoto filtru
zpracovava pravé jeden vstupni kanal a ma nastavenou urcitou vahu. Vystup vsech kon-
volucnich jader je poté secten do jednoho vysledného kandlu, ktery je findlnim vystupem
filtru [30].

Za konvoluénimi vrstvami se nachazi aktivacni vrstvy, kde je vystup transformovin
podle zvolené aktivacni funkce, viz sekce 2.2.1.

Dalsim typem konvoluénich vrstev jsou transponované konvolucni vrstvy (tzv. dekonvo-
lucni vrstvy), které jsou pouzivany ke zvyseni rozliseni dat. Vstupni data jsou zde prokladany
prazdnymi pixely, coz zvétsuje prostor, kde se mize pohybovat konvoluéni jadro.

Normalizaéni vrstvy

Distribuce vystupnich hodnot konvolu¢ni vrstvy se béhem trénovani muze prudce ménit,
coz vyrazné zpomaluje trénovani nasledujicich konvolucnich vrstev, které se musi adaptovat.
Timto problémem se zabyvaji normalizacni vrstvy, které hodnoty transformuji tak, aby
byla jejich stfedni hodnota rovna 0 a rozptyl roven 1. Pridani normaliza¢ni vrstvy vede ke
znacnému zrychleni procesu trénovani, a umoznuje zvysit velikost learning rate.

Nejpouzivanéjsi je vrstva batch normalization (Cesky ddvkovd normalizace), kterd hod-
noty normalizuje napri¢ celym kandlem mezi vSemi vzorky z dévky [13]. Dalsimi moznymi
typy normalizaci jsou vrstvovd normalizace, kde jsou spole¢né normalizovany hodnoty jed-
noho vzorku napri¢ vsemi kanaly a instancni normalizace, kde se normalizuji zvlast jednot-
livé kandly vzorkda.

Sdruzovaci vrstvy

Tento typ vrstvy predstavuje alternativu pro konvoluce s krokem pii snizovani prostoro-
vého rozliseni vzorku [27]. Nejpouzivanéjsimi typy sdruzovacich vrstev jsou average pooling
(sdruzovani podle priméru) a max pooling (sdruzovani podle mazima). Jedna se o velmi
jednoduchy typ vrstvy. Kazdy obrazek je prochazen jadrem o zvolené velikosti, a ukladana
je bud primérna, v pripadé prvniho jmenovaného typu, nebo maximalni hodnota z jadrem
pokryté oblasti.

Upsampling vrstva

Jedné se vrstvu s opacnou funkei oproti predchozim sdruzovacim vrstvam, jelikoz jejim
cilem je prostorové rozliseni obrazku zvysit. Je toho docileno tak, ze zvétsovana data jsou
pouze opakovana. Tradi¢né se tato vrstva pouziva pro zdvojnasobeni rozliSeni, ovsem pocet
opakovani radkt i sloupct lze zvolit libovolné. Porovnani upsampling vrstvy a average
pooling vrstvy je vidét na obrazku 2.2.
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Obrézek 2.2: Ukéazka pouziti vrstev average pooling (vlevo) a upsampling (vpravo)
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Kapitola 3

(Generativni neuronové site

Od samotného pocatku vyvoje neuronovych siti byly aplikace nachazeny prevazné v oblasti
klasifikace. Ackoliv probihaly i vyzkumy zabyvajici se myslenkou generovani syntetickych
dat, stale se nedarilo prekonat prekazky, které generovani ptrinasi, vzhledem k tomu, jak
naro¢né je takové neuronové sité trénovat. Toto vSe se zménilo v roce 2014, kdy americky
védec Tan Goodfellow predstavil revoluéni koncept generativnich neuronovych siti [8], ktery
otevtel cestu do svéta generativnich tloh.

Fungovani této technologie je nastinéno uz v nazvu generative adversarial networks,
ktery by se dal do ¢estiny prelozit jako generativni souperici sité. Proti sobé jsou postaveny
dva modely neuronovych siti, které maji odlisné cile. Na jedné strané je generator, ktery ma
za ukol tvorit vzorky nerozeznatelné od skuteé¢nych a na druhé strané je diskriminator, ktery
rozpoznava, které vzorky jsou skutecné a které jsou falesné. Jesté jednodussi vysvétlend,
které je prevzaté piimo z ¢lanku [8] predstavujici tuto technologii je takové, ze generdtor
je analogicky tymu zloc¢inctli, vyrabéjici padélky bankovek a snazici je se pouzivat bez toho,
aby byli odhaleni. Diskriminator je analogicky tymu policistii, ktefi hledaji padélky. Toto
soupereni vede k tomu, ze oba tymy zdokonaluji své metody do té doby, nez bankovky
vytvarené zlocinci jsou nerozpoznatelné od téch skutecnych.

V oblasti hlubokého uceni predstaveni této technologie vyvolalo velky ohlas a jejiho
vyvoje se chopilo mnoho vyzkumnikta. Na ukazky nékterych vzniklych technologii a také
nejmodernéjsich aplikaci generativnich neuronovych siti se podivime v sekci 3.1.

Jelikoz cilem této prace je natrénovat vice modelti podminénych generativnich neuro-
novych siti, byly proto vybrany architektury, které byly ve své dobé vzdy néé¢im prevratné
a staly se state-of-the-art resenim generativnich tloh. Kazdé z trojice implementovanych
architektur je v sekci 3.3 vénovan prostor, ve kterém je predstaveno, ¢im se dana architek-
tura lisila od predchozich a jaké jsou jeji vysledky v oblasti generovani lidskych obliceji.
Pozornost zde bude vénovana také fungovani architektury StyleGAN [15, 16], jejiz imple-
mentaci jsem se ve své praci nevénoval, ale stoji za to ji zminit, nebot je v dnesni dobé
povazovana za nejmodernéjsi reseni.

V neposledni fadé, protoze analogie generativnich neuronovych siti jakozto policisti
hledajici padélky kriminalniki je sice vhodna na pochopeni principu technologie, je ale nic-
nefikajici co se tyce skutecného fungovani této technologie, a proto je na tuto problematiku
zamétena sekce 3.2.
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3.1 Generativni dlohy

Za relativné kratkou dobu, po kterou technologie generativnich neuronovych siti existuje,
se objevilo nepreberné nejriznéjsich aplikaci primarné v riznych podoborech pocitacového
vidéni a zpracovani obrazu, ale také v oblastech, kde se nepracuje primo s obrazovymi daty,
jakymi jsou napiiklad zpracovani prirozeného jazyka a generovani hudby [9]. Objevuji se
dokonce pokusy vyuzivat generativni neuronové sité v oblasti 1ékarstvi, naptriklad k rekon-
strukei zubt [12], ¢ dokonce k identifikaci osob nakazenych nemoci COVID-19 z rentgeno-
vych snimku plic [17]. V této sekci se podivame na nékteré zajimavé ukdzky moznosti této
technologie.

Generovani novych vzorki

Jednd se o tkol, ktery je pro generativni neuronové sité typicky. Jiz od pocatka vyvoje
se pouziva pro porovnavani kvality vytvorenych architektur neuronovych siti pomoci nej-
ruznéjsich metrik pro evaluaci vzorku a subjektivni kvality vzorka. Aktudlné nejmodernéjsi
implementaci generativnich neuronovych siti v tomto ohledu je technologie StyleGAN2 [16],
kterd je podrobnéji popsana v sekci 3.3. Béhem pouhych nékolika let se v tomto podoboru
podarilo pokroc¢it od generovani rozmazanych vzorkt v malém rozliseni k vzorkiim prak-
ticky nerozeznatelnych od skutecnych. Vygenerované vzorky z neuronovych siti s technologit
StyleGAN2 natrénovanych na datovych saddch aut, konf a kostelu lze vidét na obrazku 3.1.

Obrazek 3.1: Vygenerované vzorky technologii StyleGAN2 (prevzato z [16])
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Prevod obrazku

Vyznamnym rozdilem odlisujici prevadéni obrazku (angl. image-to-image translation) od
predeslého generovani syntetickych vzorka je pouziti podminéngch generativnich neurono-
vych siti namisto nepodminénych. Na rozdil od této prace, kde jsou generované lidské
obliceje podminéné pouze diskrétnimi hodnotami oznacujici vék a pohlavi, v téchto imple-
mentacich se na vstupu neuronovych siti nachézi obrazek, jedna se tedy o takzvané image-
conditioned modely. Mezi zajimavé tlohy se fadi napiiklad prevod sémantickych znaceni
ulic na fotorealistické snimky s pouzitim architektury piz2picHD [36] (viz obrézek 3.2),
a nebo ruzné prevody s pouzitim architektury CycleGAN [39] (viz obréazek 3.3).

Obrazek 3.2: Prevod sémantického znaceni ulice na fotorealisticky snimek (prevzato z [36])

Obrazek 3.3: Prevod koni na zebry, jablek na pomerance a nécrtti obuvi na realisticky
snimek (prevzato z [39])
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Skalovani

Dalsim praktickym vyuzitim je superresolution (¢esky skdlovdini) obrazovych dat. Je to
technika umoznujici rekonstrukci obrazkid s vySsim rozlisenim ze vstupnich dat s nizsim
rozliSenim. I s neustale zvysujici se kvalitou snimkt, které lze zachytit i pomoci béznych
zalizeni se najdou oblasti, kde je stale problém s kvalitou dat z divodt naroc¢nosti procesu
zachycovani nebo kvuli omezené kapacité tlozisté. Takovymi problémy tedy trpi naptiklad
kontinualné zaznamenavajici bezpecnostni kamery ¢i treba lékaiské snimky. Zde mohou
prijit vhod technologie jako napiiklad ESRGAN (Enhanced Super-Resolution Generative
Adversarial Networks) [37]. Na obrazku 3.4 je vidét, jak realisticky rekonstruuje neuronova
sit ptivodni snimek v rozliseni 496x480 pixeld ze snimku, ktery byl 4x zmensen na rozliSeni
124x120 pixeld, coz je 16x méné pixeld, nez bylo ve snimku ptivodnim.

Obrazek 3.4: Porovnani kvality ¢tyrnasobného zvétseni rozliSeni technologii ESRGAN
(prava Cast obou obrazki) s ptivodnim zmensenim obrazkem (leva ¢ast obrazku vlevo)
a origindlnim obréazkem ve velkém rozliseni (leva ¢ést obrdzku vpravo) (prevzato a upra-
veno z [37])

3.2 Podminéné generativni neuronové sité

Jak bylo jiz zminéno v tvodu této kapitoly, generativni neuronové sité rozsitil v roce 2014
Tan Goodfellow. Ovsem jejich objev mtze sahat mnohem vice do minulosti. Dokézat se to
snazi jeden z prednich vyzkumniki v oblasti umélé inteligence a neuronovych siti, Jiirgen
Schmidhuber, prezdivany dokonce jako ,otec AT Ve svém ¢lanku jiz v roce 1990 vyslovil
myslenku pouziti dvou navzdjem si konkurujicich siti, a cely proces nazval artificial curiosity
(Cesky umeld zvédavost) [29]. At uz je skuteénym autorem této technologie kdokoliv, dilezité
je predevsim to, ze existuje a lze ji vyuzit k mnoha zajimavym projektiim. V této ¢asti bude
priblizeno, jak vlastné tyto generativni neuronové sité funguji.
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3.2.1 Zakladni princip

Aplika¢ni rdmec generativnich neuronovych siti je nejjednodussi aplikovat, jsou-li oba mo-
dely neuronovymi sitémi [8, 9]. Ke zjisténi distribuce generdtoru py nad daty z je defino-
vana distribuce vstupnich proménnych Sumu p,(z), kde z je proménnd Sumu. Generativni
neuronové sité tedy reprezentuji mapovani prostoru sumu na datovy prostor jakozto funkci
G(z,0y), kde G je diferen¢ni funkei reprezentovanou neuronovou siti s parametry ©4. Druhd
neuronova sit je diskriminator, popsany funkci D(z,04), kde x jsou vstupnimi daty a G4
jsou vstupnimi parametry. Vystupni hodnotou této funkce je jedina skaldrni hodnota D(x).
D(zx) reprezentuje pravdépodobnost, ze x pochézi z datové sady, a tedy neni vystupem
generatoru. Obé neuronové sité jsou trénovany, st¥idavé jedna po druhé, a kazda se snazi
docilit opacnych cili oproti druhé, co déla z procesu trénovani minimaz hru. Diskriminator
je trénovan k maximalizovani pravdépodobnosti spravného urceni puvodu vstupnich dat,
tim padem rozpoznava syntetickd data od skutecnych. Na druhou stranu, generator je tré-
novan ke snizeni této pravdépodobnosti s funkci log(1 — D(G(z))). Minimax hra pro ziskéni
hodnoty chybové funkce je vidét v nasledujicim vzorci:

minmaz V (D, G) = Eyp, 0109 D(a)] + Eevpllog (1= DG (3.1)

V praxi se ale tento pristup neosvédcil, jelikoz pokud jsou vzorky vytvorené generatorem
velmi nekvalitni a diskriminator je rozpoznava s jistotou, chceme aby diskriminator daval
generatoru vétsi zpétnou vazbu. Ovsem v této funkci je blizko hodnoty D(z) = 0 kiivka chy-
bové funkce plochd (neboli saturuje) a gradient je blizky nule. Misto trénovani generatoru
k minimalizovani log(1 — D(G(z))) tedy v praxi trénujeme k maximalizovani log(D(G(z))),
coz lze prelozit jako trénovani generatoru k maximalizovani pravdépodobnosti, ze diskrimi-
nator rozpoznd vzorek spatné. Jelikoz tato funkce Tesi problém saturace chybové funkce,
ziskala ndzev non-saturating loss (Cesky nesaturujici chybovd funkce). Vysledkem je tedy
stale stejny cil, ovsem na pocatku trénovani s mnohem vétsim gradientem, jak lze vidét
na obrazku 3.5, a tim tedy vede s vétsi zpétné vazbé diskriminatoru pro generédtor, coz
urychluje proces trénovani.

dl ——log(1 - D(G(2)))
— —log(D(G(2)))

[\

Hodnota chybové funkce
b o

|
N

0 02 04 06 08 1

Obréazek 3.5: Vliv cile generdtoru na gradient v pribéhu trénovani
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Uspé&iné natrénovani generativnich neuronovych siti neni jednoduché zalezitost. Kon-
vergence nastava teprve kdyz oba modely jsou v rovnovize a minimax hra je tim padem
u konce. Prakticky se ale stava, ze modely navzdjem neguji svoje postupy a nikam se ne-
posunuji [7].

Mode collapse

Castym problémem objevujicim se u vygenerovanych vzorki a znemoziiujici konvergenci,
je mode collapse (Cesky kolaps rezimu). Tento fenomén nastavd, kdyz se generdtor nauci
mapovat vice vstupnich hodnot Sumu na stejny vystup. Presnéji, tento kolaps se déli na
¢asteény a uplny. Jak se tyto druhy kolapsu rozpoznaji, je z ndzvu evidentni. Aby nastal
uplny kolaps a generator produkoval pouze jediny vzorek, je spiSe vzacné, vétsinou se tedy
na nékterych vzorcich opakuji stejné barvy, textury nebo v pripadé obliceju jejich nékteré
rysy. Jadro tohoto problému tkvi v pouzivané chybové funkci. Pokud se dostane generator
do situace, kdy jeho vzorky diskriminator netuspésné klasifikuje jako realné, co je cilem non-
saturating loss, nema potrebu se déle zlepsovat a pouze se uci charakteristiky téchto vzorka
opakovat pro ruzné vstupy. Tento problém byl pfedmétem mnoha vyzkumi a jeho reseni
mélo velkou prioritu. Nasly se ale i aplikace generativnich neuronovych siti, kde existence
tohoto problému neméla velky vliv, vzhledem k tomu, Ze jejim disledkem bylo pouze snizeni
rozmanitosti vystupt, nikoliv jejich vizudlni kvality.

3.2.2 Podminénost siti

Kratce po predstaveni generativnich neuronovych siti bylo predstaveno jejich rozsiteni na
podminéné generativni neuronové sité, diky pouziti znacek (angl. label) [21]. Toto rozsifeni
spociva v tom, Ze jsou generatoru kromé Sumu a diskrimindtoru kromé vzorku predlozeny
na vstupni vrstvé také dalsi informace, viz obrazek 3.6. Témito daty muze byt cokoliv, jak
jednoduché ¢iselnd hodnota znacici tiidu, do které vzorek patri, tak napriklad cely dalsi
obrazek, ktery bude siti zpracovan, jako bylo vidét napiiklad na obrazku 3.2. V této praci
jsou znacky reprezentovany dvéma cislicemi, jednou pro urceni tfidy pohlavi a druhou pro
urceni tiidy vékové skupiny vzorku. Znacky t¥id jsou na vstup neuronovych siti pridavany
pouzitim embedding (Cesky vklddacich) vrstev. Tato vrstva prevadi znacky na vektor fixni
velikosti, ktery je posléze spojen se Sumem v pripadé generatoru nebo vzorkem v pripadé
diskriminatoru a je s nim déle regulérné pracovano ve zbytku neuronové sité.

Jak je zrejmé, tato podminénost pridava urcitou moznost vybéru findlniho vzhledu
vzorki, na rozdil od nepodminénych model, kde pii generovani takova moznost neexistuje
a vse je ddno pouze hodnotami sumu. Dalsi vyhodou pouziti podminénych modelu je, ze
podminéné generovani poskytuje subjektivné kvalitnéjsi vzorky. Spekuluje se, ze hlavnim
davodem je to, ze sité se takto méné uci nepodstatné detaily a vice se zaméruji na to, co
lidé na generovanych vzorcich skuteéné hledaji [28].

3.3 Architektury generativnich neuronovych siti

Vyraznym aspektem navrhu generativnich neuronovych siti, ktery se v prubéhu let vyviji,
je prave struktura siti jednotlivych modelt. V této ¢asti se podivame, ¢im se kazda vybrana
a v této praci implementovand architektura liSila od predchozich a také na to, ¢im se od
nich lisi stavajici nejmodernéjsi reseni.
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Obréazek 3.6: Schéma fungovani podminénych generativnich neuronovych siti pro generovani
lidskych tvari

DCGAN

Originalni predstavend architektura neuronovych siti méla neuronové sité diskrimindtoru
i generdtoru definované jako vicevrstvé perceptrony [8]. Vzhledem k tomu, Ze tyto plné
propojené vrstvy nejsou nejlepSim fesenim pro zpracovavani obrazku, coz je nejbéznéjsi
aplikaci této technologie, netrvalo dlouho a vznikla architektura generativnich neuronovych
siti, kterd pouziva konvolu¢ni neuronové sité pro generator i diskrimindtor [24].

Deep Convolutional Generative Adversarial Networks (¢esky hluboké konvolucni genera-
tivni neuronové sité), zkracené DCGAN, je v dnesni dobé sice jiz zastaralou architekturou,
ovsem vsechny moderni architektury z ni alespon castecné vychazi, pravé kviali pouziti
konvoluénich vrstev [7]. Konvolu¢ni vrstvy rovnéz nahradily pooling a unpooling vrstvy,
které zvysovaly, resp. snizovaly rozliseni dat. Misto téchto vrstev jsou zde vyuzivany kroky
u konvoluci s velikosti alespon 2. Generator ke zvySovani rozliseni pouziva transponovanou
konvoluct, tzv. dekonvoluci. Standardizovano bylo také pouziti ddvkové normalizace. Nor-
malizovany jsou vystupy vsSech vrstev obou neuronovych siti, kromé prvni vrstvy diskrimi-
natoru a posledni vrstvy generatoru. Tyto vrstvy nemaji své vystupy normalizované, aby se
obé sité mohly spravné naucit stfedni hodnotu a rozptyl hodnot distribuce dat. Poslednim
vyraznym rozdilem oproti pavodni architekture je prechod k optimalizatoru Adam. Vliv
vSech téchto zmén je vidét na obrazku 3.7, kde jsou porovnany lidské obli¢eje generované
na puvodni architekture a na architekture DCGAN.

WGAN-GP

Rozdilnou cestou se vydali vyzkumnici stojici za architekturou Wasserstein GAN s Gradi-
ent penalty (Cesky penalizace gradientu) [2, 10]. Vice nez struktufe samotnych siti je totiz
vénovana pozornost chybové funkci.

Prestoze vyrazny nedostatek chybové funkce negativné ovlivnujici prubéh trénovani ge-
neratoru byl odhalen a adresovan jiz béhem vyvoje zdkladni architektury generativnich
neuronovych siti, alternativni feseni stale obnaselo rtizn4 tskali. Pouzivani predstavené ne-
saturujici chybové funkce prinasi problém s velkym rozptylem gradientu, ktery vede k ne-
stabilité celého modelu. Tento problém jde fesit pridanim Sumu ke vzorkim na vstupu
diskriminatoru. Dalsim fesenim je pouziti jiné chybové funkce, a tim se tedy dostdvame
k Wasserstein vzdélenosti [10], o které byla fe¢ v sekei 2.2.2.
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Obrazek 3.7: Porovnani oblicejii generovanych sitémi podle zakladni architektury gene-
rativnich neuronovych siti (vlevo) a architektury DCGAN (vpravo) (pfevzato a upra-
veno z [8, 24])

Pouziti této chybové funkce fesi nejen tento problém u nesaturujici funkce, ale také
zjednodusuje proces trénovani tim, ze ma rovnéjsi krivku gradientu po celém svém prubéhu,
¢imz je zajisténo, ze bude trénovani probihat, at se generdatoru dari jakkoliv dobfe ¢i Spatné.
Rovneéz se v této architektufe neobjevuje problém mode collapse. Dalsi vyhodou je, Ze nejsou
vyzadovany zadné vétsi zasahy do konstrukce neuronovych siti pii zméné chybové funkce
na Wasserstein vzdalenost. Jedinym rozdilem je zména vystupu u diskriminatoru, ktery
uz na svém vystupu nemé pravdépodobnost danou sigmoidni funkci, nybrz vystupem je
skalarni hodnota. JelikoZ vystup je nyni z oboru realnych cisel, jeho hodnota znaci, jak
realné vzorky na vstupu diskriminatoru jsou. Vzhledem k tomu, Ze diskriminator s touto
chybovou funkci nerozpoznava, jestli vzorky jsou nebo nejsou skute¢né, ale hodnoti jejich
kvalitu, byl v tomto ¢lanku diskrimindtor prejmenovan na kritika, aby to lépe reprezentovalo
tuto novou tulohu.

Posledni zbyvajici podminkou pro fungovani této architektury je splnéni podminky
Lipschitz kontinuity, jak je dukladné popséno v ¢lanku [2]. Prakticky toto omezeni znamena,
ze vahy diskrimindtoru musi byt omezeny v ur¢itém intervalu. V prvni architektute [2] toto
bylo provedeno orezanim vyssich a nizsich hodnot vah na maximalni, respektive minimalni
hodnotu intervalu. Toto se projevilo jako mozné reseni, ovSsem obnéaselo urcité problémy,
jelikoz sit byla velmi citlivd na spravné nastaveni tohoto hyperparametru a jeho Spatné zvo-
lend hodnota zpusobovala nekonvergenci trénovani. Kvuli témto problémtm byla pomérné
rychle predstavena alternativa [10], kde je model penalizovan, pokud se normy gradientt
prilis zvétsi nebo zmensi od hodnoty 1, u které se musi drzet pro splnéni Lipschitz konti-
nuity.

Predstaveni této technologie znamenalo dalsi vyrazny skok ve vyvoji generativnich neu-
ronovych siti, trénovani siti bylo snadnéjsi nez predtim, vzhledem ke snadnéjsi konvergenci
modell, a mensi nachylnosti ke zkolabovani procesu trénovani i pri mnohem vétsich rozlise-
nich vstupnich i vystupnich vzorki. Vygenerované lidské obli¢eje z neuronovych siti pouzi-
vajicich tuto architekturu lze vidét na obrazku 3.8, kde jsou natrénovany sité na obrazcich
s rozliSenim 1024x1024 pixela.
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Obrazek 3.8: Lidské tvare vygenerované neuronovymi sitémi s architekturou WGAN-GP
(prevzato a upraveno z [20])

ProGAN

Jak jiz bylo Teceno, trénovat generativni neuronové sité neni lehky kol a s rostoucim roz-
liSenim vstupnich a vystupnich vzorkt také rychle stoupa komplexita trénovani siti k tomu
urc¢enych. Proto se zjednodusenim tohoto ikolu zabyvali Tero Karras a spol., ktefi prisli
s novou metodologii trénovani Progressive Growing Generative Adversarial Networks, zkréa-
cené ProGAN nebo PGGAN. Zjistili, Ze tento proces jde vyrazné zrychlit a stabilizovat,
kdyz jsou pouzity progresivné rostouci modely neuronovych siti [14]. Timto zptusobem se
nejdiive trénuji vrstvy zpracovavajici data s nizkym rozliSenim a postupné se pridavaji k jiz
trénovanym modeltim dalsi vrstvy. Takto se sité uci nejdrive vyrazné charakteristiky a az
poté stile jemnéjsi detaily, jak je lze vidét na obrazku 3.9. Kromé kvality generovanych
dat se zde byla vénovana pozornost jejich variabilité, a byla zde poprvé navrzena a pouzita
nova vrstva zachycujici vlastnosti vzorkti napii¢ minidavkou, ktera variabilitu vyznamné
zvétsuje.

4x4 8x8 16x16 32x32 64x64 128x128

Obrazek 3.9: Ukéazka vygenerovanych vzorkt v pribéhu trénovani

Pridavani novych vrstev do trénované sité je rozdéleno do dvou ¢asti. Konvoluéni bloky
jsou do sité pridavany pozvolna, pri zdvojnasobovani rozliSeni je novy vystup sité tvoren
sou¢tem vystupu predchoziho bloku, zvétsenym na nové rozliseni a vynasobenym hodnotou
1 — alpha, a vystupu nového pridavaného bloku, vynasobenym hodnotou alpha, kde alpha
je hodnota linearné rostouci od 0 do 1 v priubéhu fize pridédvani nového bloku. Takto se
novy blok natrénuje bez toho, aby bylo jeho pridani velkym Sokem pro celou sit. Tuto fazi
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strida dalsi, kdy je vystupem sité pouze jiz novy blok a tato faze trva stejné dlouhou dobu.
Béhem tohoto se sit déle ,vyrovndvd“ s vyssim rozlisenim. Tyto st¥idani probihaji do doby,
nez je dosazeno maximalniho rozliseni, poté prestavaji a sit se trénuje dal pouze na tomto
rozliseni. Jednotlivé faze se stiidaji vzdy, kdyz je sitémi zpracovan urcity zvoleny pocet
vzorki.

StyleGAN

7 vyhod progresivniho rtstu tézi i dvojice novéjsich architektur od stejného tymu vy-
zkumnikt, jako pfedchozi zminénd ProGAN. Architektury StyleGAN [15] a nésledné Sty-
leGAN2 [16] jsou v dobé psani této prace state-of-the-art FeSenimi problému generovani
vzork.

Vyraznymi zménami zde prosla struktura sité generatoru. Byl zahozen tradi¢ni design se
vstupni vrstvou zpracovavajici Sum, misto tohoto je prvnim vstupem sité pouze konstantni
vrstva hodnot. Na vystup kazdé z konvolu¢nich vrstev je pridavan sum podle Gaussova roz-
déleni. Specialni vrstvou, ktera se zde pouziva, je Adaptive Instance Normalization, zkracené
AdalIN [11]. Tato adaptivni normalizaéni vrstva pracuje se dvéma vstupy, za prvé s hlavnim
obsahem, kterym je vystup predeslé konvoluéni vrstvy, a za druhé se vstupem obsahujici
pozadovany styl pro tento obsah. Stfedni hodnota a rozptyl tohoto obsahu jsou poté upravo-
vany, aby odpovidaly hodnotdm u pridédvaného stylu. V praxi je tento styl podobny pouziti
znacek u podminénych neuronovych siti.

Styl je podobné jako zminény Sum bodem v latentnim prostoru. O ném nebyla dosud
v této praci zminka, nebot v oblasti generativnich neuronovych siti neni tak dulezity, jako
u jinych typu neuronovych siti, kde v zavislosti na ném probihéa trénovani, a vétsinou je
v generativnich neuronovych sitich pouze Gaussovou distribuci, ze které jsou generovany
body v prostoru. Hodnota zvoleného stylu miize tedy byt bud opét nahodné, nebo lze vybrat
stejnou, kterd jiz byl pouzita jako Sum pro vygenerovani jiného vzorku, aby slo sledovat
vliv tohoto vzorku jako styl pro novy vzorek, jak lze vidét na obrazku 3.10. Tento vstup je

Obrézek 3.10: Ukazka pouziti vzorku jako stylu pri generovani jiného vzorku (pfrevzato
a upraveno z [15])
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zpracovan plné propojenou mapovaci neuronovou siti a nasledné je pridavan k jiz zminénym
adaptivnim normaliza¢nim vrstvam.

Ve ¢lanku predstavujicim novéjsi architekturu StyleGAN2, navazujici na ptuvodni ar-
chitekturu, byly provedeny uz pouze malé zmény tykajici se predevsim vrstvy adaptivni
normalizace [16]. Cilem préace bylo zanalyzovéni pfedchozi architektury a predstaveni fe-
seni nékolika specifickych opakujicich se artefakt na vygenerovanych vzorcich. Ukézka
vygenerovanych vzorku z této state-of-the-art architektury je vidét na obrazku 3.11.

L N

Obrazek 3.11: Ukazka vygenerovanych vzorkt v rozliseni 1024x1024 pixelt technologii Sty-
leGAN2 (pfevzato z [35])
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Kapitola 4
Navrh reseni

Tato kapitola se podrobné zabyva procesem navrhu feseni, presnéji jeho ¢astmi, které jsou
spole¢né pro vsechny vybrané architektury neuronovych siti. Konkrétnimi strukturami jed-
notlivych modeli neuronovych siti se posléze zabyva nasledujici kapitola 5. Rostouci popu-
larita hlubokého uceni zapricinila zvyseny zdjem o rizné knihovny a nastroje pro usnadnéni
vyvoje, proto je v sekci 4.1 zdtivodnén vybér pouzitého software k sestavovani modeli a je-
jich trénovani. S novymi aplikacemi neuronovych siti casto pribyvaji také nejriznéjsi datové
sady, které jsou vyzkumniky vytvareny. Proto se v této kapitole v sekci 4.2 podivame na
nékolik zajimavych volné dostupnych datovych sad lidskych obli¢eju. Jsou zde zdavodnény
jejich vyhody a nevyhody a také faktory, které vedly k vybéru a naslednému pouziti kon-
krétni datové sady. Jelikoz se pohybujeme v oblasti podminéného generovani, v sekci 4.3 je
feC také o informacich, které mame k dispozici o jednotlivych vzorcich z datové sady. Zpi-
sob, jakym probihd prace se vstupy a vystupy vSech modelt neuronovych siti, je rozebran
v sekci 4.4.

4.1 Pouzité knihovny

Jelikoz vyvoj konvoluénich neuronovych siti bez knihoven pro hluboké uceni je nesmirné
narocnd zalezitost, mame k dispozici siroky vybér nejriznéjsich moznosti, predevsim podle
platformy, kde ma byt vyvijeny model zakomponovan. Existuji minimalistické knihovny
urcené napriklad pro vestavénd nebo mobilni zafizeni, ale také komplexni knihovny urcené
pro snadny vyvoj modeld pro zarizeni s velkym vypocetnim vykonem.

TensorFlow

TensorFlow' je nejpouzivanéjsi knihovna pro hluboké uéeni. Vyvoj této knihovny ma na
starosti spolecnost Google. Cely kod je open-source a je volné pouzitelny i modifikovatelny
pod licenci Apache License 2.0%. Piednosti TensorFlow je vyuziti vysokotroviiového API
umoznujici snadnou praci s modely. Mezi dalsi vyhody této knihovny patii prenositelnost
kédu diky Sirokému vybéru podporovanych programovacich jazyku. TensorFlow umoznuje
praci primarné v jazyce Python, ktery ma plnou podporu, ale umoznuje také praci v jazycich
C++, Java, Javascript, Go a Swift. Samozrejmosti je moznost trénovat modely jak na
procesoru, tak jednoduse i na grafickych kartach, coz je v pripadé zpracovani obrazu jiz

"https://www.tensorflow.org/
’https://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0
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nutnosti. Knihovna ziskala své jméno po tenzorech, které jsou matematickymi objekty v m-
dimenzionalnim prostoru s n indexy. Jsou zobecnénimi vektort a matic s potencialné vétsim
poc¢tem dimenzi. V pocitacovém svété se daji tenzory reprezentovat multidimenziondlnimi
poli obsahujici hodnoty stejného datového typu. Slovo flow ve svém nazvu knihovna ziskala
diky vyuziti grafi datového toku (angl. data flow graph). Neuronové sité jsou témito grafy
konstruovany, ve svych uzlech obsahuji jednotlivé operace vrstev a hrany grafu znaci tok
dat, ktery je uskutecnovan pomoci jiz zminénych tenzoru.

Keras

Keras® je vysokotiroviiové Python API pro Tensorflow, primarné vytvorené k zjednoduseni
prace s touto knihovnou, umoznujici rychlejsi experimentovani s modely neuronovych siti.
Uspéch tohoto API vedl k jeho oficidlnimu pfidéni do knihovny Tensorflow jako modul
tensorflow.keras.

NumPy

Pro pripravu multidimenzionalnich poli obsahujici vstupni data pro trénované modely je
nejvhodnéjsi pouzit knihovnu NumPy®’. Je to uZite¢nd knihovna programovaciho jazyka
Python pridavajici objekt ndarray, ktery je n-dimenziondlnim polem, a také mnoho ma-
tematickych funkci pro zjednoduseni price s touto datovou strukturou. Hlavni vyhodou
této knihovny je velmi rychla rychlost vypocta, jelikoz velka ¢ast této knihovny je napsana
v jazyce C, ktery je pri vypoctech ¢asto az mnohonasobné rychlejsi nez Python. Samotny
Tensorflow vyuzivda NumPy pro své vypocty, proto také zajistuje kompatibilitu objektt
ndarray pro praci se svymi modely.

4.2 Dostupné datové sady

7 nepreberného mnozstvi riznych datovych sad lidskych obliceja vytvorenych vyzkumniky
z celého svéta bylo potfeba vybrat jedinou, kterd bude udavat, jakd bude struktura findlnich
neuronovych siti. Datové sady se totiz lisi technickymi parametry, vzorky napfi¢ riznymi
datovymi sadami nemaji jednotné rozliseni a ani pomér stran, aby sly transformovat bez
deformaci na vstup neuronové sité. Kvalitu jednotlivych datovych sad lze soudit podle
vice faktoru, hlavnim je samoziejmé dostate¢né rozliseni a obrazova kvalita vzorkt. Dalsim
dilezitym ukazatelem, jelikoz se pohybujeme v oblasti podminéného generovani, je také
variabilita. V idedlnim piipadé tedy hledame datovou sadu, kde vzorky budou dostatecné
pokryvat vsechny vékové skupiny a obé pohlavi.

CelebA

Datova sada Large-scale CelebFaces Attributes’, zkracené CelebA, obsahuje pies 200 tisic
obrazku lidskych tvari, z nichz ke kazdému jsou k dispozici informace o 40 vybranych
atributech tvare. Datovéa sada byla vytvofena v roce 2015 vyzkumniky z Cinské univerzity
v Hongkongu, za tcelem vytvoreni neuronové sité k rozpoznavani rysu lidskych tvari [19].
Vzorky jsou v rozliSeni 178x218 pixel a jejich obrazova kvalita je velmi vysoka. Ovsem

3https://keras.io/
“https://numpy.org/
"http://mmlab.ie.cuhk.edu.hk/projects/CelebA.html
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pokud se podivame na obrazek 4.1, muzeme spattit jednu z nevyhod této datové sady, a to
sice, ze vzorky Casto nejsou ofezané tak, aby tvar zabirala maximalni plochu a zbytecné se
tim ztraci detaily vzorki. Dalsi problém je ziejmy az z analyzy celé sady, tim problémem
je velka nevyvazenost co se tyce véku osob. Vysoce zde prevazuji lidé ze skupiny mladych
dospélych, déti a seniori jsou v této datové sadé zastoupeni velmi ziidka.

-

\
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1

Obréazek 4.1: Ukazka vzorku z datové sady CelebA

IMDB-WIKI

Jak nézev této datové sady napovida, jeji vzorky jsou shromézdéné ze dvojice znamych
internetovych stranek. Z internetové filmové databaze IMDb bylo ziskdno pres 460 tisic
obrazkt oblicejii a z Wikipedie dalsich vice nez 62 tisic. Celkové tedy datova sada IMDB-
WIKI® obsahuje 523 051 vzorkii, spoleéné s informacemi o véku a pohlavi kazdé z osob,
¢imz se stala nejvétsi datovou sadou lidskych obliceji. Za jejim vznikem v roce 2015 stal
tym vyzkumnikt ze Spolkové vysoké technické skoly ve $vycarském Curychu, ktefi ji vyuzili
k trénovani neuronovych siti odhadujici stafi osob [25, 26]. Ovsem obrovska velikost této
datové sady obnasi jedno velké tskali, a tim je kvalita vzorkt, viz obrazek 4.2. Jsou zde
snimky vibec neobsahujici lidské obliceje a kdyz tyto snimky pomineme, mnoho snimku
je velmi nizké kvality, a ¢asto jsou provadény transformace k dosazeni ¢tvercového tvaru
snimku. Dohromady se tedy jednd o nevhodnou datovou sadu pro generovani, coz bylo
i kratkym experimentovinim potvrzeno.

FFHQ

Jako nejvhodnéjsi byla nakonec zvolena datova sada Flickr-Faces-HQ", znadmé spise pod
zkratkou FFHQ). Tvori ji 70 000 vzorkia ve velmi vysoké kvalité, dostupnych v rozlisenich
128x128 a 1024x1024 pixelt. Jednotlivé vzorky jsou kvalitné ofezané tak, aby zde byly

Shttps://data.vision.ee.ethz.ch/cvl/rrothe/imdb-wiki/
"https://github.com/NVlabs/ffhq-dataset
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Obrazek 4.2: Ukazka vzorki z datové sady IMDB-WIKI

zachyceny predevsim obliceje a vlasy osob na nich zobrazenych. Stejné jako za ostatnimi
popsanymi datovymi sadami, i za vznikem této stal tym vyzkumniki. V tomto pripadé slo
o tym ze spole¢nosti NVIDIA, kterd je prednim celosvétovym vyrobcem grafickych proce-
sort. Uéelem bylo vytvofeni datové sady lidskych obli¢eju dostatené riiznorodé a vizualné
kvalitni, aby mohla slouzit jako méritko kvality natrénovanych generativnich neuronovych
siti. Z tohoto divodu nebyly pouzity fotky zndmych osobnosti, jako ve drive zminénych
datovych sadéch, ale jednotlivé vzorky byly ziskdny ze sité pro sdileni fotografii Flickr.
Jelikoz jsou fotografie na této siti dostupné s riznymi licencemi, byly do ukazky vzorku
v obrazku 4.3 proto vybrany pouze ty s licenci Public Domain, které 1ze svobodné uzivat.
Datova sada byla predstavena spoleéné s architekturou StyleGAN [15]. Kromé nepopira-
telné nejvyssi kvality vzorka je dalsi prednosti také jejich velka variabilita tykajici se véku,
etnicity, pozadi a v neposledni fadé také doplnki, jako jsou napiiklad bryle a cepice. Jedi-
nou nevyhodou je absence informaci o véku a pohlavi jednotlivych osob ze vzorki, proto
byla k jejich klasifikaci vyuzita neuronova sit, viz sekce 4.3. Distribuce zjisténych dat je
prezentovana v obrazku 4.4.

4.3 Anotace vzorku datové sady

K prekonani problému chybéjicich informaci u jednotlivych vzorku u datové sady FFHQ
bylo potreba pouzit neuronovou sit, ktera se o automatickou anotaci postara. Zde bylo po-
tfeba dbat na to, aby ziskané informace byly dostateéné presné. Spatné anotované vzorky
by mohly negativné poznamenat proces trénovani, a hlavné kvalitu vysledki. Zde se jako
feseni nabizi produkt Azure Cognitive Services spolecnosti Microsoft, ktery poskytuje za-
kaznikim jednoduchy pristup k Siroké skale sluzeb z ruznych odvétvi umélé inteligence.
Mezi nabizené sluzby zabyvajici se poéitacovym vidénim se fadi Face®. Z touto sluzbou po-
skytovanych funkci nas bude zajimat pravé ta slouzici k detekci lidskych oblic¢ejia. Hlavnim

8https:/ /azure.microsoft.com/en-gb/services/cognitive-services/face/
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Obrazek 4.3: Ukazka vzorkl z datové sady FFHQ
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Obréazek 4.4: Distribuce vzorkt datové sady FFHQ podle véku a pohlavi

ucelem je zde urceni pozic jednotlivych tvari, ovsem toto neni potieba, vzhledem k tomu,
ze vzorky pochéazi jiz z vytvorené datové sady, a vime tedy, ze kazdy vzorek obsahuje jednu
tval zarovnanou na stfed. Mimo jiné je ale moznost detekovat také atributy tvare, jako jsou
napiiklad vék, pohlavi, barva vlast, vousy, ismév, emoce a také seznam nosenych dopliki,
jako jsou treba bryle nebo c¢epice. Tyto informace jsou ze serveri Microsoftu ziskavany vo-
lanim API, které je zasild ve formatu JSON. Pfi anotaci vzorkt datové sady FFHQ se této
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sluzbé nepodafilo detekovat obliceje u vSech vzorki, ale jelikoz se jedna pouze o 529 vzorki
z celkovych 70 000, byla tato chyba zanedbéna a tyto vzorky nebyly pouzivany k trénovani.

4.4 Prace s daty

V posledni sekci této kapitoly, nez bude vénovana pozornost konkrétnim strukturam jed-
notlivych architektur, se podivime na névrh vstupnich a vystupnich ¢asti programu pro
trénovani neuronovych siti. Procesy zpracovani vstupnich dat i prace s vystupnimi daty
jsou prakticky totozné pro vsechny uzité architektury.

Vstupni data

Pred zacatkem trénovani probihé kontrola vstupnich dat. Nalezené vzorky s validnimi ano-
tacemi jsou spocitdny a rovnéz, k jejich snazsimu ndhodnému vybéru béhem trénovani,
jsou ulozZeny néazvy jejich zdrojovych souborti do seznamu. Do dalsich seznamt jsou také
ukladany ziskané informace z anotaci, opét k umoznéni nadhodného vybéru, ktery v pripadé
anotaci slouzi pro zachovani stejné distribuce rysi u generovanych vzorki, aby trénovani
bylo vyvazené. U informaci ohledné véku osob ze vzorku je vyrazné zmensen finalni pocet
vzniklych tiid rozdélenim na vékové skupiny po 10 letech.

Kazda iterace trénovani zac¢ind ndhodnym vybérem skutecnych vzorktd. Soubory PNG
obsahujici vzorky jsou nacteny, v pripadé nutnosti jsou zmenseny na pozadovanou veli-
kost a poté jsou prevedeny do datového formatu ndarray. Taktéz je nutné jejich hodnoty
preskalovat z intervalu <0; 255> reprezentujici jednotlivé hodnoty barevnych slozek v RGB
formétu na hodnoty z intervalu <—1;1>, protoze hodnot z tohoto intervalu dosahuji také
vygenerované vzorky, kvili tomu, Ze je ve vystupni vrstvé generatoru pouzivana aktivacéni
funkce tanh. Na kazdou iteraci trénovani jsou ndhodné vybrany vzorky, jejich pocet je dany
zvolenou velikosti minidéavky (angl. minibatch). Kvuli snizeni paméfové narocnosti jsou
v pameéti uchovavany pouze aktudlné zpracovavané vzorky, nikoliv celd datova sada. Mé-
fenimi bylo zjisténo, ze tento krok sice prodluzuje dobu trvani epochy zhruba o 3 minuty,
ovSsem u vétsich modelt se tato doba stava zanedbatelnou. Kromé ziskavani skutecnych
vzorku a jejich odpovidajicim anotacim pro diskriminator je generovan Sum podle normal-
niho (Gaussova) rozdéleni a z jiz dfive vytvorenych seznami nahodné vybranych anotaci je
generatorem vytvoren falesny vzorek. Tyto falesné vzorky a Sum jsou vstupy potrebné pri
trénovani jak diskriminédtoru, tak generatoru.

Vystupni data

Hlavnim vystupem generativni neuronové sité je samoziejmé vygenerovany vzorek, ovsem
v zajmu pozdéjsiho mozného zkvalitnéni modeli a tim i vysledku je vhodné sledovat i dalsi
podrobnosti trénovani.

Ke generovani vzorku urcenych k ulozeni do souboru je jednordzové vygenerovan Sum,
ktery zustava staticky po celou dobu trénovani. Toto se déla proto, aby bylo mozné 1épe vidét
stav sité na stale stejnych bodech v latentnim prostoru béhem celého procesu trénovani.
Stejné jako pii generovani vzork béhem trénovani, i zde je samoziejmé mozné vybirat, do
jakych t¥id budou generované vzorky spadat. Na rizné zajimavé experimenty, které jsou
timto podminénym generovanim umoznéné se podivame v kapitole 6.

K monitorovani pribéhu trénovani jsou sledovany hodnoty chybovych funkci diskrimina-
toru i generatoru. U architektury DCGAN je mozné navic sledovat presnost rozpoznavaci
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funkce diskriminatoru, u ostatnich architektur o tuto moznost prichazime, jelikoz se zde
meéni cil diskrimindtoru z rozpoznavani faleSnych vzorka na posuzovani kvality vzorkl. Vy-
voj téchto hodnot v Case je ukladan ve formé prehledného grafu a tyto data jsou pri ladéni
modeltl neuronovych siti velmi uzitecn4.

Poslednim typem vystupnich dat jsou natrénované vahy neuronovych siti, které se pravi-
delné ukladaji. Tyto data je vhodné mit zadlohovand, pokud by napriklad trénovani necekané
skoncilo. Takto lze pokracovat od tohoto ulozeného bodu, misto toho, aby byl cely proces
zbytecné ztracen. I pokud se sit dotrénovala tspésné, je vhodné tyto vahy mit, protoze lze
sité po ukonceni trénovani znovu jednoduse nacist a ihned vygenerovat dalsi stejné kvalitni
vysledky. Vahy natrénovanych neuronovych siti vSech implementovanych modelt riznych
architektur jsou k dispozici na ptilozeném pamétovém médiu.
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Kapitola 5

Implementace

V této kapitole je vénovana pozornost zptsobu implementace konkrétnich t¥i vybranych
architektur neuronovych siti. Detailné popsany jsou zde struktury siti véetné vSech typu
pouzitych vrstev a pridanych tenzorovych operaci, rovnéz popsana jsou veskera nastaveni
procesu trénovani a zpusob implementace v API Keras. Nejdiive zde bude v sekci 5.1 vé-
novana pozornost nejjednodussi architektuie DCGAN. V sekci 5.2 je na fadé novéjsi archi-
tektura WGAN-GP. Na konci kapitoly v sekci 5.3 nasleduje pravdépodobné nejzajimaveéjsi
architektura z této trojice, ProGAN. Jednotlivé vysledky jsou vyhodnoceny v kapitole 6.

5.1 Hluboké konvoluéni GAN

Jak bylo feceno v sekci 3.2, natrénovat generativni neuronové sité neni jednoduché zalezi-
tost. A potvrdilo se to i architektury DCGAN, jelikoz se jednd o architekturu z dob, kdy
byl vyzkum teprve ve svych zacatcich a nebyly jesté predstaveny mnohé techniky, které
tento proces zjednodusuji. V této sekci se podivame, jakym zpusobem jsem se dopracoval
k podminénému generovani barevnych lidskych tvari modelem této architektury od poca-
tec¢nich experimentti, kde byly generovany pouze ¢ernobild ru¢né psana cisla z datové sady
MNIST".

5.1.1 Skalovani sité

Vzhledem k tomu, zZe obtiznost trénovani rychle stoupéa s pribyvajici komplexitou vstupnich
dat, a také s prihlédnutim ke skutecnosti, ze tato architektura byla prvni, kterou jsem
implementoval, probihala jeji implementace po castech.

Prvnim milnikem bylo generovani jiz zminénych rucné psanych cernobilych ¢islic z da-
tové sady MNIST s rozlisSenim 28x28 pixelt. Zde nebylo velmi tézké implementovat ta-
kovou sit, kterd by tento problém uspésné reSila. K feseni tohoto problému bylo vyuzito
konvoluénich neuronovych siti, s vyjimkou dvou vrstev, kde je zvykem pouzivat vrstvy per-
ceptront [24]. Jednim takovym piipadem je plné propojend vstupni vrstva generatoru, na
kterou navazuji dvé dekonvoluéni vrstvy s aktivacnimi funkcemi LeakyReL.U a s vyuzitim
davkové normalizace. Vystupni vrstvou generatoru je konvolu¢ni vrstva s hyperbolickym
tangentem jako aktivac¢ni funkci, produkujici jednokandlovy obréazek, ktery je sledovanym
vysledkem. Diskriminator je tvoren ¢tyrmi konvoluc¢nimi bloky se stejnou konfiguraci jako
u vrstev generdtoru, a plné propojenou vystupni vrstvou se sigmoidni aktiva¢ni funkei, aby

Thttp://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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byla vystupem diskrimindtoru hodnota pravdépodobnosti. U obou siti jsou vyuzity kroky
u konvoluénich operaci ke snizovani nebo zvysovani rozliSeni dat. Vygenerované ¢isla jsou

lelaly] il
BEnEnn
oli]els]sla

Obrézek 5.1: Ukazka vygenerovanych vzorkt z datové sady MNIST technologii DCGAN

Dalsi pokrok byl podminén zvysenim rozliSeni vstupnich dat. Prvnim krokem tedy byl
prechod ze vstupniho rozliSeni 28x28 pixeltl na rozliSeni 128x128 pixelil, prozatim opét
pouze s jednim kandlem dat. Z tohoto divodu jsem jiz byl nucen prejit k datovym sa-
dam FFHQ a IMDB-Wiki, které maji své vzorky v dostate¢ném rozliseni. Druhéd zminéna
datova sada se neosvédcila z diavodu popsanych v sekci 4.2 a proto od této chvile byla
k veskerému experimentovani vyuzivana pouze datova sada FFHQ. Zvyseni rozliSeni od
puvodniho k novému nepotiebovalo zadné dalsi zasahy do celkové struktury, kromé pridani
dalsich konvolu¢nich a dekonvoluc¢nich blokli a imérnému zvétseni celkové kapacity sité. Na
nasledujicim obrazku 5.2 je vidét, jaké vzorky se podarilo vygenerovat. Trénovani probihalo
na tomto rozliseni stabilné, objevuji se ale priznaky mode collapse.

Obréazek 5.2: Ukazka vygenerovanych cernobilych vzorkt z datové sady FFHQ technologii
DCGAN

Prvnim vyraznéjsim problémem byl prechod z Cernobilych na barevna data v rozliseni
128x128 pixelt. Zde se zacalo ukazovat, zZe architektura DCGAN neni vhodna na prilis
velka rozliseni vstupnich dat, a béhem pokust trénovat neuronové sité na barevnych snim-
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cich dochazelo rychle k destabilizaci sité a zkolabovani trénovani. Byl jsem nucen peclivé
ladit nastaveni jednotlivych hyperparametri neuronovych siti a vyvazovat kapacity gene-
ratoru a diskriminatoru tak, aby trénovani probihalo stabilné alespon po dobu, nez bude
generator schopen poskytnout dostateéné kvalitni vysledky. Kromé tohoto ladéni se jako
napomocné ukazalo oslabeni diskrimindtoru pouzitim vrstvy pridavajici Sum na jeho vstup
a také pouziti techniky zvané label smoothing [7], kde je snizena troven jistoty pri klasifi-
kaci redlnych snimkti z pravdépodobnosti 1.0 na 0.9. Toto vedlo k tomu, ze diskriminator se
pomaleji ucil rozpoznat distribuci redlnych dat a podaftilo se vygenerovat vzorky, které jsou
k vidéni na nésledujicim obrazku 5.3. Spole¢né se stabilizaci trénovani se zde také podarilo
zmirnit problém mode collapse.

Obrazek 5.3: Ukazka vygenerovanych barevnych vzorki z datové sady FFHQ technologii
DCGAN

Poslednim mezikrokem byl prechod z nepodminéného generovani na podminéné genero-
vani, dodavanim tfidnich informaci o vstupnich datech obou sitim. Jednalo se o prvni fazi
pridavani t¥id vstupnich dat, konkrétné slo prozatim pouze o informace tykajici se pohlavi
osob ze vzorkt datové sady. Rychle se ale projevilo, ze ne vzdy plati to, Zze pouhym pridanim
tfidnich informaci se zvysi kvalita generovanych vzorki, jak bylo zminéno v ¢lanku [28].
Ackoliv mi toto poskytlo nastroj k ovlivnéni vzhledu vygenerovanych vzorku, bylo to za
cenu snizené stability trénovani. Spekuluji, Ze toto bylo zptisobené prohloubenim rozdili
mezi vykonem generatoru a diskriminatoru, a tato vyhoda pro diskriminator opét zpusobila
potiebu peclivé ladit kapacity siti.

5.1.2 Struktury siti

Findlni struktury siti se od ostatnich implementovanych v pribéhu praci velmi lisi. Pfidanim
informaci o véku (pfesnéji vékovych skupinédch) k jiz zpracovdvanym informacim o pohlavi
se celkovy pocet moznych trid vzork zvysil ze 2 na 14, a opét se zvysila narocnost trénovani
takovych neuronovych siti.

Diskriminator

Céstecné vyrovnani ,sil“ generatoru a diskriminatoru se podarilo zajistit az kompletni
zménou struktury generatoru, kterou si zde popiseme a ukazeme. Zacnéme ale popisem
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diskriminatoru, ktery ztstava porad skoro stejny. Jadrem diskriminatoru jsou stéle kon-
voluéni bloky implementované vrstvami Conv2D s aktivacni funkei LeakyReLU. Pocet filtrt
konvoluénich vrstev blokd se s kazdou vrstvou zdvojnasobuje, zac¢ind na 32 a konc¢i na
512. Rovnéz je zde utilizovana ddvkova normalizace pridanim vrstvy BatchNormalization
do vsech blokli kromé prvniho. Snizovani rozliseni dat je zajiSténo nastavenim parametru
stride u konvoluci, ktery reprezentuje velikost kroku konvolu¢niho jadra. Vstupem sité
jsou realné a falesné vzorky, ke kterym je pridavany sum vrstvou GaussianNoise. Tento
vstup je vrstvou Concatenate spojeny s tfidnimi labely, které byly pfedem zpracovany
vrstvou Embedding a pomoci vrstvy Reshape transformoviny do pozadovaného tvaru. Vy-
stup konvoluc¢nich blokt v rozliSeni 4x4 je zplostén na vektor vrstvou Flatten a posléze
zpracovan plné propojenou vrstvou Dense s aktivacni funkei sigmoid k ziskani hodnoty
pravdépodobnosti.

Generator

U generatoru se osvédcil prechod z dekonvoluc¢nich vrstev na konvoluéni vrstvy. Bylo prove-
deno mnoho experimentl s riznymi nastavenimi obou typu vrstev a trénovani generatoru
zalozenych na konvolucnich vrstvach se ukéazalo jako celkové stabilnéjsi. Generator je tedy ve
findlni implementaci tvoren Sesti konvolu¢nimi bloky, které jsou prakticky identické blokum
pouzitym u diskriminatoru pouze s tim rozdilem, ze misto kroku konvoluci ke snizovani roz-
liseni jsou u prvnich ¢ty blokt pridany UpSampling2D vrstvy ke zdvojnasobovani rozliseni.
Pocet filtri za¢ind na 1024 v prvnim bloku a v kazdém nésledujicim bloku je filtry produ-
kovany pocet kandl snizen na polovinu. Vstupni Sum je nejdfive zpracovan vrstvou Dense
s 8096 neurony, kterd je aktivovana funkci LeakyReLU, poté je tento Sum spojen ve vrstvé
Concatenate se zpracovanymi labely, vysledek je usporddan vrstvou Reshape do rozliseni
4x4, nasledné pomoci vrstvy UpSampling2D zvétSen do rozliSeni 8x8 a poté jiz prochézi
zminénymi konvolu¢nimi bloky. Vystupni vrstva ziistavd neménnd, jedna se o 1x1 konvo-
lu¢ni vrstvu Conv2D aktivovanou funkci tanh, jejiz vystupem je barevny obrazek v rozliseni
128x128 pixeli.

Nastaveni hyperparametru

Pro trénovani byl vybran optimalizacni algoritmus Adam, jiz dfive popsany v sekci 2.2.3.
Hodnoty parametru pro velikost learning rate a hybnosti prvniho faddu (zndméjsi pod na-
zvem [31) byly prevzaty z ¢lanku predstavujici technologii DCGAN [24], ostatni hodnoty
jsou ponechany na vychozich hodnotach nastavenych v Keras. Volba téchto hodnot byla ové-
fena kratkymi experimenty, kdy jsem vyzkousSel rizné jiné hodnoty za stejnych podminek.
Nastavené hodnoty jsou vidét v tabulce 5.1.

Vzhledem ke skutecnosti, ze diskriminédtor klasifikuje vzorky do dvou tfid (redlné/fa-
lesné), byla pouzita chybova funkce BinaryCrossentropy. Tato funkce v API Keras nativné
podporuje label smoothing, proto byl zde nastaven na velikost 0.1.

Posledni nastavovanou hodnotou je velikost smérodatné odchylky priddévaného sumu
u vrstvy GaussianNoise na vstupu diskriminatoru k regularizaci chybové funkce, jejiz hod-
nota zacina na poc¢atku trénovani na 0.5 a poté se jeji hodnota podle exponencialni funkce ve
vzorci 5.1 snizuje. Trvani epochy je dané velikosti datové sady. Jedna epocha uplyne, kdyz
je zpracovano diskrimindtorem mnozstvi vzorku odpovidajici celkovému mnozstvi vzorku
v datové sadé.

stddev = 27 4 0.5 (5.1)

33



H lik
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funkce algoritmus uceni pw minidavky
radu prostoru
_ Bindmf Adam 0.0002 0.5 64 100
kiizova entropie

Tabulka 5.1: Nastavené hodnoty hyperparametru u architektury DCGAN

5.1.3 Setrvavajici problémy s implementovanou architekturou

Vysledny model sice tispésné produkuje lidské obliceje podminéné na zdkladé vybranych
tTid, ale nejednd se o idedlni model. S pokracujicim skdlovanim sité a zvysovanim komplexity
vstupnich dat se snizovala celkova stabilita sité a tento problém se nepodafrilo tiplné vytesit.
Trénovani nemiri ke konvergenci a vzdy skondéi tim, Ze se obé sité prestavaji ucit, protoze
diskriminator dokonale rozpoznava falesné vzorky od skuteénych a neposkytuje generatoru
dostatecné efektivni zpétnou vazbu. Dalsim problémem, ktery se zde hojné objevuje, je
casteCny mode collapse. Po nejriznéjsich netaspésnych experimentech se strukturami obou
siti a s procesem trénovani, napiiklad pokus generdtor trénovat vice nez diskriminator,
pokud byla presnost diskriminatoru prilis vysoké, byl vysledny model nechan v podobé,
kterd se nejvice osvédcila a tato ¢ast prace zluistava otevienou. Nastésti se jedna o problém,
na ktery bylo narazeno pouze v pripadé této dnes jiz zastaralé architektury.

5.2 Wasserstein GAN s penalizaci gradientu

Vybér této architektury byl dobrym krokem, protoze se jednd o skutecné idedlni pre-
chod mezi architekturou DCGAN a nejmodernéjsimi architekturami, kterymi jsou ProGAN
a StyleGAN. V této sekci je vysvétleno, jakym zptisobem lze pridat Wasserstein vzdalenost
jako chybovou funkci, a jak je implementoviana penalizace gradientu. Co se tyce struk-
tury siti, tak zde jsem vyzkousel dvé rtizné - jedna je identickd té z architektury DCGAN
a druhd té z architektury ProGAN. Tyto sité byly implementovany pro trénovani na barev-
nych obrazcich z datové sady FFHQ v rozliseni 128x128 a pro jejich podminéné generovani.
Predtim, nez budou popsany struktury jednotlivych siti, bude vhodné se nejdiive podivat
na dvojici novych chybovych funkei.

5.2.1 Wasserstein vzdalenost a penalizace gradientu

Ptidani vypoctu Wasserstein vzdélenosti je velmi jednoduché. Celd implementace je pouze
pridani nové funkce provadéjici nasledujici vypocet:

loss = avg(y__true x y_pred), (5.2)

kde y_ true je tenzorem s ocekdvanymi hodnotami, i pred je tenzorem s modelem predpo-
vézenymi hodnotami a funkce avg znaci operaci aritmetického prameéru.

Penalizace gradientu k zajisténi podminky Lipschitz kontinuity je implementovana jako
dalsi chybova funkce. Zac¢néme tedy poporadku - nejdiive je nutné si urcit, co vlastné tato
chybova funkce bude hodnotit. Cilem splnéni podminky je drzet hodnoty gradienti pod
urc¢itou hranici. Je ovSem nemozné toto zajistit pro vsechny body ve vstupnim prostoru,
proto bylo jako feSeni predstaveno ziskani ndhodnych bodd mezi redlnymi a generovanymi
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vzorky a zjistovani hodnot gradientt zde [10]. Prakticky to znamen4, Ze vezmeme minidavku
falesnych a realnych vzorku, vygenerujeme sadu ndhodnych hodnot « v rozsahu 0-1 a tvaru
odpovidajicimu dat@im. Jednu sadu vzorkt nasobime hodnotou « a druhou hodnotou 1— a.
Nésledné je secteme a na téchto novych vzorcich kontroluje chybova funkce gradienty. Aby
bylo v API Keras umoznéno tuto chybovou funkci pouzit, je vytvorena pomoci funkce
partial z knihovny functools jazyka Python, kterd k tenzorim y_pred a y_true dovoli
pridat jako dalsi argument pravé tyto nové vypocitané obrazky.

Nyni, kdyz jsou vsechny chybové funkce pripraveny, staci je pridat k modelu diskri-
minatoru a nastavit jim véhy. Zde je pouzita doporucend hodnota z ¢lanku [10]. Chybova
funkce pro penalizaci gradientu mé nastavenou desetindsobné vyssi vahu, nez Wasserstein
chybova funkce pro zpracovavani redlnych a falesnych vzork.

5.2.2 Struktury siti

Implementované neuronové sité maji velmi velkou kapacitu a potencialné by mohly stacit
i ke generovani obrazku v rozliseni 1024x1024 pixelil, ovSem z kapacitnich davodu trénova-
citho prostredi probihalo trénovani pouze na rozliseni 128x128 pixelti. Byl proveden pokus
pouzit tuto dvojici novych chybovych funkci pro sité architektury DCGAN predstavené
v minulé podsekci, Slo ovSem pouze o Casteény uspéch. Podrobnosti tohoto experimentu
jsou popsany v ¢asti 5.2.3. Nakonec byla jako vhodnéjsi alternativa pouzita dvojice vysoko-
kapacitnich neuronovych siti s konvolu¢nimi bloky obsahujicimi dvé konvoluéni vrstvy [14].

Diskriminator

Prace se vstupnimi labely je identickd napfi¢ vSsemi implementovanymi architekturami.
Dvojice celoc¢iselnych hodnot reprezentujici tiidy vzorki je vrstvou Embedding zpracovana
do vektoru a pomoci operace Reshape je jeji tvar zménén na takovy, aby ho bylo mozné
pomoci vrstvy Concatenate spojit dohromady se vstupnim obrazkem. Tento vstup se 3 ba-
revnymi kanaly obrazku a 2 kanaly pro vstupni labely je poté pomoci Conv2D vrstvy s 1x1
konvoluénim jadrem projektovan do 128 kanali.

Tato projekce poté prochézi 6 konvoluénimi bloky, z nichz kazdy je tvoren sadou dvou
Conv2D vrstev s 3x3 jadry, aktivovanymi funkci LeakyReLU. Néasledné je jeji rozliSeni snizeno
na polovinu sdruzovaci vrstvou AveragePooling2D. Posledni blok je rozdilny od ostatnich,
jelikoz je vystupnim blokem. Na jeho vstupu je pridana vrstva MinibatchStdev, ktera
je implementaci vrstvy zminéné v sekci 5.3. Zaroven druhd z konvoluci vystupniho bloku
neobsahuje padding hodnoty a mé zvysenou velikost svého jadra na 4x4, aby jejim vystupem
byl vektor. Tento vystupni vektor je zpracovan Dense vrstvou s linearni aktivaci. Vystupem
je tedy realna hodnota, nikoliv pravdépodobnost, jako v pripadé architektury DCGAN, jak
bylo popsano v sekci 3.3. Pocet filtrti jednotlivych konvoluci je priibézné rostouci a jejich
mnozstvi je zminéno v ¢asti zabyvajici se nastavenymi hyperparametry.

Generator

Vstupni ndhodny Sum zde neni zpracovavan plné propojenou vrstvou, nybrz je pomoci ope-
race Reshape nejdiive transformovan na tenzor kompatibilni jako vstup Conv2DTranspose
vrstvy s LeakyReLU aktivaci, kterou je zvétsen na rozliSeni 4x4, a posléze pomoci vrstvy
Concatenate spojen s podminénymi informacemi o vzorcich. Toto vSe je zpracovano klasic-
kou Conv2D vrstvou s LeakyReLU aktivaci. Na tento vstupni blok dale navazuji dalsi konvo-
luéni bloky, které zvysuji prostorové rozliseni. V této siti je na vSechny Conv2D vrstvy kromé
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posledni aplikovana specidlni normalizace kazdého pixelu, nazvand PixelNormalization,
viz ¢lanek [14].

Konvoluéni bloky jsou v generdtoru rovnéz tvoreny dvojicemi vrstev Conv2D s 3x3 konvo-
luénimi jadry a aktivaci LeakyReLU. Na pocatku kazdého bloku je vrstvou UpSampling2D
nejdiive zdvojnasobeno rozliseni. Pocet filtrii je u obou konvoluci v daném bloku stejny
a snizuje se s rostouci hloubkou sité.

Vystupni vrstvou sité je opét konvoluéni vrstva s 1x1 jadrem, ktera projektuje vsechny
kanaly do vyslednych tii barevnych kanali. Zde neni pouzita aktivace hyperbolickym tan-
gentem, ale jednd se o linearni aktivaci, takze spravnou distribuci hodnot dat se sit uci
sama.

Nastaveni hyperparametru

Pouzit je pro konvolucni sité nejpouzivanéjsi optimalizacni algoritmus, tedy Adam. Nasta-
vovany jsou u néj kromé learning rate také hybnosti prvniho i druhého fadu, kde jejich
hodnoty odpovidaji tém v ¢lanku [14] a jsou vidét prehledné v tabulce 5.2 spole¢né s ostat-
nimi hyperparametry. Sit diskriminatoru je zde trénovana vicekrat béhem jedné iterace
trénovani, jak bylo doporuceno v ¢lanku [10].

Pocet filtri konvoluci, ktery udava, kolik kanali dat budeme konvoluovat, je pro obé
sité stejny a je dany polem [512, 512,512,512, 256, 128]. Kazdy index v tomto poli odpovida
dvéma konvolu¢nim vrstvam. Generator timto polem postupuje od zacatku a diskriminator
od konce.

Jak jiz bylo feceno, kapacita siti je velmi vysoka, a tomu odpovidaji i celkové pocty
trénovatelnych parametra jednotlivych siti. Jde o 23,194,497 parametri pro diskriminator
a 22,935,939 pro generator.

Optimalizacni Mira Hybn'ost Hybn’ost
. S prvniho druhého
algoritmus uceni v .
radu radu
Adam 0.0001 0 0.99
Chybové Velikost | ¥ clikost Pocet
e latentniho aktualizaci
funkce minidavky c e .,
prostoru | diskriminatoru
Wasser'steln vzda.lenost, 16 519 5
penalizace gradientu

Tabulka 5.2: Nastavené hodnoty hyperparametri u architektury WGAN-GP

5.2.3 Experiment se strukturou siti z DCGAN

Nez byla pro tuto architekturu implementovana struktura predstavend v minulé podsekci,
byla vyzkousena struktura odpovidajici sitim z predchozi architektury, aby bylo pozorovano,
jaky ma na ni vliv pouhd zména chybové funkce.

Vysledek byl ovsem castecnym zklamanim. Pii pouziti struktury siti totozné té, ktera
fungovala pro DCGAN se nepodarilo natrénovat sité s Wasserstein chybovou funkci, coz
je opacny vysledek, nez jaky byl prezentovan v ¢lanku predstavujici tuto technologii [10].
Trénovani bylo po urcitou dobu stabilni, nebyly zjevné zadné problémy jako mode collapse,
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kvalita vzorki se postupné zlepsovala, ale v urcitém bodé vzdy trénovani nakonec zkolabo-
valo. Vysledky, které jsou k vidéni na obrazku 5.4, nejsou tedy nakonec vizualné kvalitni
jako vysledky, kterych bylo dosazeno s DCGAN. Kvalitnéjsich vysledku se podafilo docilit
az po zménach struktur siti, které se spise podobaly finaln{ struktufe a navic nefungovaly
pri pouziti zpét v architekture DCGAN.

Obrazek 5.4: Ukazka vygenerovanych vzorkd technologii WGAN-GP s pouzitim struktur
siti z architektury DCGAN

5.3 Progresivné rostouci GAN

Nyni se dostavame k pravdépodobné nejzajimavejsi architekture z této trojice. Princip pro-
gresivné rostoucich siti se stal klicovou soucasti modernich architektur a my se zde podi-
vame, jak lze takové sité ve frameworku Keras implementovat.

5.3.1 Implementace ruastu siti

Jelikoz struktura generatoru i diskriminatoru je totozna té, ktera byla jiz predstavena v mi-
nulé sekci o architekture WGAN-GP, zamérime se na to, jakym zptisobem je umoznéno
v prubé¢hu trénovani pridavat nové vrstvy a jak je zajisténo jejich hladké pridani do sité.

Vzhledem k tomu, zZe mame dva typy siti - jeden, kde je v pribéhu zvySovani rozliSeni
a druhy, kde jsou sité stabilizovany, neni mozné mit jeden model, kde by byly vsechny
vrstvy a pouze by se v pribéhu trénovani povolovaly aktualizace jejich vah. Nejlepsim rese-
nim je tedy pro kazdou fazi trénovani riiznych rozliSeni vytvorit samostatné modely, které
budou spolecné sdilet vrstvy, jejichz natrénovani je cilem. Tyto modely jsou vytvoreny,
zkompilovany a béhem tréninku se tedy v zavislosti na aktualni fazi méni momentalné tré-
novany model. Pti trénovani sité na rozlisenich 4x4 pixeld az 128x128 pixell tedy vytvorime
12 riznych modelta. Podivejme se, jakym zplisobem se tyto modely tvori.
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Diskriminatory

Pri vytvareni modeli diskriminatort se zac¢ind vytvorenim modelu pro rozliseni 4x4 pixely.
Nejsou zde zpocatku zadné konvolucni bloky, pouze vystupni vrstvy a vstupni vrstvy, které
byly upraveny na praci s mensim rozliSenim. Pti vytvareni modelu pro stabilizaci rozliseni
8x8 je vytvoren novy vstup pro sit, ke kterému je pridan jeden konvolu¢ni blok. Model pro
zvySovani rozliseni tento novy vstup sité zmensi na predchozi rozliSeni, tedy 4x4, pomoci
vrstvy AveragePooling2D a zpracuje ho pomoci projekéni Conv2D vrstvy z modelu pro
toto nizsi rozliseni. Nyni, kdyz jsou vstupy novych modelu pripraveny, musi dojit k jejich
napojeni na model zpracovavajici 4x4 rozliseni. Vystupem modelu pro zvysovani rozliSeni je
seCteny vystup modelu pro stabilizaci rozliSeni vynasobeny proménnou « a vlastni vystup
vynéasobeny hodnotou 1 — «, na ktery je napojen cely zbytek sité z rozliSeni 4x4. Model
pro stabilizaci rozliSeni 8x8 je rovnéz napojen na predchozi model zpracovavajici rozliseni
4x4. Tento proces se stejnym zptisobem opakuje pro kazdé zvyseni rozliseni. Tento princip
je prehlednéji vizualizovan na obrazku 5.5.

Generatory

Proces vytvareni novych dvojic generatort je jednodussi. Opét se zacind vytvorenim modelu
blok generatoru, jaky byl pouzit u implementace architektury WGAN-GP. Kdyz vytvarime
modely pro stabilizaci vyssiho rozliseni, sta¢i na predposledni vrstvu predchoziho modelu
(vystupni vrstvu tedy zahazujeme) napojit novy konvoluéni blok a novou vystupni vrstvu.
Model pro zvysovani rozliseni s vrstvami tohoto modelu také pracuje. Vystupem modelu
pro hladké zvyseni rozliseni je vazeny soucet predchoziho vystupu sité, ktery ma zdvojna-
sobené rozliseni vrstvou UpSampling2D s vystupem nového modelu pro stabilizaci tohoto
vyssiho rozliseni. Opét jsou vyuzity hodnoty «, kde zvétseny pivodni vystup mé vahu 1 —«
a novy vystup méa vahu a. Timto je zajisténo, ze novy konvoluc¢ni blok a vystupni vrstva se
mohou trénovat, jejich vystup ale bude mit zpocatku nizky vliv na celkovy vysledek a tim
padem na chybovou funkci, jelikoz hodnota « se linearné zvétsuje od 0 do 1 v pribéhu faze
zvétsovani rozliseni. K ujasnéni tohoto procesu je i vytvareni modeli generdtoru ukazéano
na obrazku 5.5.

Nastaveni hyperparametra

Hodnoty hyperparametra jsou prakticky totozné s hodnotami ze sekce 5.2.2, které byly
pouzity pro architekturu WGAN-GP. Jedinym rozdilem oproti referovanym nastavenim je
zde to, ze obé sité se trénuji stejné casto, neprobihd zde tedy vice aktualizaci diskriminatoru
béhem jedné iterace trénovani.
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Obrazek 5.5: Ukazka obecného priibéhu zvysovani rozliseni na ptikladu zvétSovani sité z roz-
lisen{ 4x4 pixelf na 8x8 pixelt. Cést oznacena (1) reprezentuje model pro stabilizaci rozligeni
4x4, ¢ast (2) reprezentuje model pro hladké zvysSovani rozliseni na 8x8 pixelu a ¢ast (3) re-
prezentuje model pro stabilizaci trénovani na rozliSeni 8x8 pixelu (inspirovdno obrazkem

z ¢lanku [14])
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Kapitola 6

Vyhodnoceni vysledki

V této kapitole se podivame na vzorky vygenerované neuronovymi sitémi architektur im-
plementovanych tak, jak bylo popsano v kapitole 5. Nejdrive je sekci 6.1 popséno, za jakych
podminek trénovani modelu probihalo a poté jsou v nasledujici sekci 6.2 jiz ukdzany kon-
krétni dosazené vysledky. Vysledky experimenti, kterymi byla ovéfena spravné funkénost
modelu ProGAN, prezentuji v sekci 6.3. Zavérecnd sekce 6.4 je poté ohlédnutim za dosaze-
nymi vysledky, kde prezentuji, jakym zpusobem by bylo mozné déle zlepsit jejich kvalitu.

6.1 Pruabéh trénovani

Vzhledem k vysoké narocnosti na graficky vypocetni vykon nebylo mozné trénovani modeli
neuronovych siti ani experimenty s nimi uskute¢nit v doméacich podminkach. Na pocatecni
experimenty byla vyuzita platforma Google Colaboratory', ktera je cloudovou sluzbou spo-
le¢nosti Google. Kazdému je zde k dispozici graficka karta NVIDIA Tesla K80, kterou lze
zdarma vyuzivat na libovolné experimenty az 12 hodin v kuse. OvSem pfi priliSném pouzi-
vani grafické karty je pristup k ni na den odebran a puvodni limit je zkracen na 6-8 hodin
denné. Vzhledem k tomu, ze trénovani modeli generativnich neuronovych siti je dlouhy
proces, ktery na samostatné grafické karté mize trvat nékolik tydnu az mésice, bylo tfeba
najit alternativni prostredi, kde mi bude umoznéno modely trénovat libovolné dlouho.
Pozdéjsi ¢ast prace a jeji dokonceni bylo tedy mozné diky fakultnimu Centru vypocetni
techniky, kde mi byl poskytnut piistup k vypocetnimu clusteru’. Zde jsem mél k dispozici
velky graficky vypocetni vykon, a zejména dulezité pro mé bylo to, ze jsem své modely mohl
nechat trénovat libovolné dlouhou dobu bez omezeni pristupu. Zpracovani tloh v tomto clus-
teru ridi systém Sun Grid Engine, zkrdcené SGE, ktery poté tlohu spousti na nékterém ze
svych uzla. Ve skriptu, ktery je tedy systému SGE predlozen, bylo nutné spravné zarezer-
vovat potiebné zdroje pro béh programu, zajistit, aby byla na uzlu pro program spriavné
vybrana volna grafickd karta a rovnéz vybrana spravna verze platformy CUDA. CUDA
je architekturou grafickych karet NVIDIA, umoznujici spoustét na grafickych kartach pro-
gramy napsané napiiklad v jazycich C/C++. Pfesun vypoétu na grafické karty poskytuje
znacné zrychleni oproti pocitani na procesoru. Béh vsech experimentii probihal v tomto
prostredi, s vyuzitim knihovny Tensorflow verze 1.15.0 a technologie CUDA verze 10.0.

Thttps://colab.research.google.com/
2https://www.fit.vut.cz/units/cvt/cluster/
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Datova sada

Vsechny implementované modely byly trénovany na vzorcich z datové sady FFHQ spolec¢né
se ziskanymi anotacemi jednotlivych vzorki, tak jak bylo popsano v kapitole 4. Bohuzel
verze této datové sady se vzorky ve vyssim rozliseni 1024x1024 pixelt byla prilis velkd
a jeji nahrani na skolni servery nebylo mozné. Z tohoto divodu probihalo trénovani pouze
na vzorcich ve velikosti 128x128 pixelti, kde byla celkova velikost datové sady necelé 2GB.
Nicméné tento problém se tykd predevsim architektury ProGAN, trénovani modelu ostat-
nich architektur by totiz bylo na vysSim rozliSeni nejspiSe naroc¢né, zejména v pripadé
modelu architektury DCGAN.

Modely DCGAN

Trénovani modeld neuronovych siti architektury DCGAN bylo nejjednodussi, jelikoz se
jedna o pomérné nizkokapacitni modely, diky ¢emuz jsou jejich nidroky na pamét malé. Ke
spusténi a trénovani tohoto modelu je potreba alespon 4GB grafické paméti a 4GB paméti
RAM. Doba potfebna k natrénovani se pohybovala v rozmezi 7-14 dni, ackoliv jak jiz bylo
zminéno v predchozi kapitole, trénovani nekonverguje, toto casové rozmezi tedy pouze znaci
dobu, nez prakticky vymizi gradienty a trénovani se nikam dale neposunuje.

Modely WGAN-GP a ProGAN

Pamétové naroky téchto modelu jsou velmi vysoké, jelikoz celkova kapacita jednotlivych
modeli je az 4x vyssi, nez u modelit DCGAN. Z tohoto divodu se pro stabilitu trénovani
bez problému s alokaci paméti ukazalo jako potrebné zvysit pozadavky uvedené ve skriptu
pro SGE na miniméalné 12GB grafické paméti. Nastésti skolni vypocetni cluster disponuje
vice takovymi grafickymi kartami, které toto minimum splnuji, a ani u téchto modelt nebyl
problém s pridélenim zdroju na dobu potifebnou k natrénovani modeli, kterd se v tomto
piipadé pohybovala v rozmezi 3-4 tydna.

6.2 Porovnani vysledkti jednotlivych architektur

Posledni fazi prace s generativnimi neuronovymi sitémi, je po fazich implementace a tréno-
vani faze evaluace. Na zdkladé téchto vysledku lze zhodnotit, jak dobie modely pracuji a da
se odvodit, jakym smérem by se mél dalsi vyvoj za tcelem jejich zkvalitnéni dale ubirat.
Podivejme se tedy na dosazené vysledky jednotlivych modelu siti implementovanych podle
popist v kapitole 5, a na dalsi zajimavé experimenty, které byly s natrénovanymi modely
provedeny, pomoci kterych lze také sité ohodnotit.

Kvalita generovanych vzorku

Hlavnim hodnocenym faktorem u vygenerovanych vzorku lidskych tvari, jejichz generovani
bylo cilem této préace, je samoziejmé vizualni kvalita. Ke spravné evaluaci vykonu neuro-
novych siti bylo také ale vhodné sledovat dalsi vlastnosti generovanych dat, kterymi jsou
napriklad jejich variabilita, a také, coz bylo dalsim cilem této bakalarské prace, spravné
podminéné generovani. Splnit tyto zakladni cile se podafilo napti¢ vSemi tfemi implemen-
tovanymi architekturami.
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DCGAN

Jak jiz bylo zminéno diive, pfidanim t¥idnich informaci na vstupy siti zde doslo ke sni-
zeni variability generovanych vzorkd, vzhledem k tomu, ze vysledny natrénovany model
trpi priznaky problému mode collapse. Vzorky jsou spravné generované na zakladé zvole-
nych podminek, a to jak pohlavi, tak véku. Projevy mode collapse Ize sledovat predevsim
mezi vzorky stejného pohlavi riznych vékovych kategorii, kde se ¢asto opakuji rizné rysy
obliceje, nebo se jednd primo o tuplné totozné vzorky. Kromé tohoto jsou nékteré vzorky
naprosto nerealistické, a lze na nich rozpoznat pouze nékolik dominantnich ¢asti obliceje,
zatimco zbytek vzorku je nerozeznatelny. Tato skutecnost je odivodnéna tim, Ze se nejedna
o natrénovany model sité, ktery by tspésné konvergoval k dostatecné kvalitnimu lokalnimu
minimu, nybrz o model, jehoz trénovani skoncilo predcasné kviili nerovnovéaze jednotlivych
siti. Vygenerované vzorky, které jsou k vidéni na obrazku 6.1, jsou vystupem sité po 14 dnech
trénovani.

Obrazek 6.1: Ukazka rucné vybranych vzork podminéné vygenerovanych modelem sité
architektury DCGAN, kde se na jednotlivych radcich stridaji pohlavi a ve sloupcich vékové
skupiny. Prvni sloupec reprezentuje vékovou skupinu 0-9 let, druhy 10-19 let, atd.

WGAN-GP

Vyrazné kvalitnéjsich vysledku bylo dosazeno pouzitim architektury vyuzivajici Wasserstein
vzdalenost a penalizaci gradientu jako chybové funkce. U vétsiny vygenerovanych vzorkt
jsou k vidéni realistické rysy lidskych oblicejti, spolecné se spolehlivym podminénym gene-
rovanim na zékladé kombinace véku a pohlavi. Trénovani tohoto modelu do stavu, kdy byly
generovany vzorky jako jsou k vidéni na obrazku 6.2, trvalo 20 dni.
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Obrazek 6.2: Ukazka ruéné vybranych vzorka podminéné vygenerovanych modelem sité
architektury WGAN-GP, kde se na jednotlivych fadcich stfidaji pohlavi a ve sloupcich
vékové skupiny. Prvni sloupec reprezentuje vékovou skupinu 0-9 let, druhy 10-19 let, atd.

ProGAN

Subjektivni kvalita vzorkt vygenerovanych architekturou WGAN-GP byla jesté zvysena
pouzitim progresivniho ristu, kterym bylo umoznéno natrénovat neuronové sité ke genero-
vani realistickych tvari mnohem rychleji. Pfi podrobnéjsim pohledu je mozné si vSimnout,
ze vzorky architektury ProGAN jsou detailngjsi nez predchozi vzorky. Diuvodem je pravé
progresivni rust, ktery umoznil neuronovym sitim nejdrive se ucit celkovou strukturu tvari
a az poté stale drobnéjsi detaily, coz je efektivnéjsi postup, nez kdyz se sité uci od pocatku
na vzorcich s vysokym rozlisenim, jak tomu bylo u pfedchozich architektur. Jelikoz se tyto
vysledky daji povazovat za nejkvalitnéjsi, byl stejny natrénovany model pouzit také pro ex-
perimenty, které byly provedeny a kterymi se zabyvam v nasledujici sekci. Trénovani tohoto
modelu bylo spusténo na nejdelsi dobu v porovnani s ostatnimi dvéma modely, probihalo
po 30 dni a vygenerované obli¢eje jsou k vidéni na obrazku 6.3.

6.3 Experimenty s progresivnim modelem

Vzhledem ke skutec¢nosti, ze cilem generatoru je naucit se distribuci vstupnich dat, na které
jsou mapovany hodnoty Sumu, a také k tomu, ze tento prostor je rozdélen do tiid podle
sledovanych rysi, je mozné provést celou fadu experimentti. Kazdy experiment, ktery bude
v této casti predveden, se tedy tyka nékteré z téchto vlastnosti, nebo jejich kombinaci.
Vzhledem k tomu, Ze se ale pohybujeme v kontextu generovani lidskych tvari, nadzvy téchto
experimenti odpovidaji vysledktim, které diky nim muzeme pozorovat.
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Obrazek 6.3: Ukazka ruéné vybranych vzorka podminéné vygenerovanych modelem sité
architektury ProGAN, kde se na jednotlivych radcich stiidaji pohlavi a ve sloupcich vékové
skupiny. Prvni sloupec reprezentuje vékovou skupinu 0-9 let, druhy 10-19 let, atd.

Proces starnuti

Prvnim z fady experimentt je generovani vzorku ze stejného vstupniho Sumu, ovSem s lisi-
cimi se vstupnimi labely. Manipulovano je zde s hodnotami labelt reprezentujici konkrétni
vékovou skupinu, do které ma generovany vzorek spadat. V praxi tedy mutzeme pozorovat,
jakym zptisobem se generdtor naudil vnimat zdvislost véku osoby na jejim vzhledu. Aby
experiment mél vypovidaci hodnotu, vSechny generované vzorky na kazdém radku, které
jsou k vidéni na obrazku 6.4, pochazi ze stejné vstupni hodnoty sumu. Mizeme zde tedy
sledovat, jak tataz osoba mize vypadat v mladi, v dospélosti a ve stari.

Transformace do opa¢ného pohlavi

Principidlné stejny je i nasledujici experiment, kde jsem rovnéz ménil hodnoty vstupnich
labeld, ale tentokrat se jednalo druhy vstupni label, ktery odpovida pohlavi. Na obrézku 6.5
tedy mtzeme pozorovat, jakym zplisobem se neuronova sit naucila odlisit vzorky na zakladé
pozadovaného pohlavi. Pro zajimavost tedy opét pouzivim stejny vstupni Sum pro dvojice
generovanych vzorkt. Vysledné vzorky se tedy lisi v rysech, které jsou zavislé na pohlavi,
jako jsou napriklad vousy. Naopak rysy obliceja, u kterych na pohlavi nezdlezi, zistavaji
na obou vzorcich stejné.

Vektorova aritmetika s hodnotami Sumu

Dvojice predchozich experimentt byla orientovana na zmény hodnot vstupnich znacek mo-
delti. Jejich fungovani bylo tedy umoznéno tim, ze se jednd o podminéné sité. Zbylé dva
experimenty jsou ale realizovatelné i mimo oblast podminénych neuronovych siti, kvuli
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Obréazek 6.4: Experiment se vstupnimi labely modelu ProGAN - proces starnuti ruznych
osob, kde na kazdém tadku je vzorek generovan ze stejného vstupniho Sumu, s postupné
ménici se hodnotou labelu reprezentujici tfidu vékové skupiny

tomu, Ze jde pouze o praci s latentnim prostorem, respektive vstupnim sumem. Tyto ex-
perimenty byly predstaveny v ¢lanku [24], a jejich tcelem bylo primdrné ovéreni, zda se
generator opravdu naucil distribuci datové sady, ¢i jen memoroval urcité vzorky. Mimo jiné
se ale autortim c¢lanku podarilo zjistit, ze schopnost presvédcivé modelovat vlastnosti vzorku
v latentnim prostoru neni omezena pouze na podminéné sité.

Jednou takovou ukazkou této funkcionality je experiment s vektorovou aritmetikou v la-
tentnim prostoru. Myslenka tohoto experimentu spoéiva v tom, ze pokud jsou data linedrné
reprezentovana v prostoru, lze s nimi provadét operace. Zde se podivame, jak mezi sebou
lze scitat a od¢itat hodnoty sumu urcéitych vzorku, a jejich vysledek vyuzit ke generovani
nového vzorku, ktery bude sémanticky odpovidat o¢ekavanému vysledku této aritmetiky.

Vzhledem k tomu, Ze tento experiment byl provadén na podminéné neuronové siti, ktera
je jiz schopna rozpoznéavat pohlavi, dilezité je zde sledovat jiné charakteristiky, které odpo-
vidaji konkrétni aritmetice a nebyly nauceny jiz béhem trénovani. Jednou takovou ukazkou
muze byt ismév, ktery se na findlnim vzorku nenachdzi, pokud to je vysledkem konkrétni
aritmetiky se vzorky. Ukazka vysledkt ¢ty vypoctti s hodnotami Sumu je vidét na ob-
razku 6.6.

Cesta latentnim prostorem

Smyslem také tohoto experimentu je ovéfeni, zda se neuronova sif generdtoru skutecné
naucila distribuci datové sady. Docileno je toho prizkumem povrchu latentniho prostoru.
V tomto experimentu se nejednd o pohyb ndhodnym smérem, nybrz je nejdrive ze dvou
ruznych hodnot Sumu vygenerovana dvojice vzorka. Na tsecce spojujici tyto body je poté
rovnomeérné vybrano nékolik bodt, z jejichz hodnot jsou také vygenerovany vzorky, jak je
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Obréazek 6.5: Experiment se vstupnimi labely modelu ProGAN - transformace do opa¢ného
pohlavi raznych osob, kde kazdy vzorek z dvojic v jednotlivych sloupcich je generovan za
pouziti stejného vstupniho Sumu, s ménici se hodnotou labelu reprezentujiciho pohlavi

vidét na nasledujicim obrazku 6.7. To, ze se jednd o spravné natrénovanou sit schopnou
spravné generalizovat data pozname z téchto vzorkt tak, ze prechod z jednoho do druhého
vzorku je plynuly a nenachézi se v ném zadné prudké prechody. Vliv prichodu latent-
nim prostorem lze sledovat na jednotlivych rysech, doplncich i dalsich vlastnostech, jakymi
mohou byt tfeba barva pozadi a pozice hlavy.

6.4 Zhodnoceni vysledkt

Podatilo se mi tspésné natrénovat modely podminénych generativnich neuronovych siti
zalozenych na tfech riznych architekturach - DCGAN, WGAN-GP a ProGAN. Vsechny
modely byly trénovany na vzorcich z datové sady FFHQ, které jsou v rozliSeni 128x128
pixeli, a v tomto samém rozliSeni lidské obliceje také modely generuji. Model architektury
DCGAN se potyké s nedostatky, které znemoznuji tispésnou konvergenci, a do znaéné miry
omezuji variabilitu vzorkl a stejné tak i jejich kvalitu. Zbylé dva modely se podafilo natré-
novat Gspésné, a jejich vystupem jsou do jisté miry presvédcivé vzorky lidskych oblicej, kde
model architektury ProGAN vede, co se tyce celkové detailnosti vzorki. VSechny t¥i modely
ovSsem zdarné produkuji vzorky, které odpovidaji pozadavktm, které byly neuronové siti
predany na vstup prostrednictvim tiidnich znacek.

Vykonnost modelu ProGAN byla ovérena dvojici experimentt ovérujici spravné fungo-
vani podminénosti vzorku a poté dalsi dvojici experimenti zamérenou na kontrolu sprav-
ného natrénovani sité. Zde bylo zjiSténo, ze siti generatoru se podarilo naucit ispésné re-
prezentovat distribuci dat, namisto toho, aby se snazila pouze napodobit nékteré vzorky
z datové sady.

46



Obrézek 6.6: Experiment s latentnim prostorem modelu ProGAN - vektorova aritmetika
s hodnotami Sumu, kde vysledek na pravé strané odpovidéd aritmetickym operacim prove-
denymi s hodnotami Sumu vzorki zobrazenych na levé strané

Obrazek 6.7: Experiment s latentnim prostorem modelu ProGAN - priichod latentnim pro-
storem, kde je vygenerovano nékolik vzorku s hodnotami sSumu rovnomeérné ziskanych z tise-
¢ek spojujici body, které byly pouzity jako vstupni hodnoty Sumu pro nejlevéjsi a nejpravejsi
vzorky na jednotlivych radcich
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo navrzeni a natrénovani nékolika variant modelt podminénych ge-
nerativnich neuronovych siti, které budou schopny generovat lidské obliceje s vybranymi
rysy. V pocatecni ¢asti prace byly shrnuty zakladni informace z oblasti oblasti neuronovych
siti, jejichz znalost je fundamentalni pro pochopeni celé prace. V nésledujici kapitole se
preslo ke generativnim neuronovym sitim, které jsou v dnesni dobé jednim z nejmodernéj-
sich typu neuronovych siti. Po predstaveni principu, architektur a konkrétnich vyuziti této
technologie se zbytek prace jiz zabyva navrhem a implementaci trénovaciho prostredi v ja-
zyce Python s vyuzitim knihovny Keras. V zavéru prace je vénovana pozornost porovnani
vygenerovanych vzorki a evaluaci implementovanych modelt.

Podarilo se natrénovat trojici modeli, u kterych je pfi generovani osob moznost vybéru
pohlavi a vékové skupiny. Trénovani probihalo na barevnych vzorcich v rozliseni 128x128
pixeli z datové sady Flickr-Faces-HQ. Kazdy implementovany model se lisi pouzitou ar-
chitekturou. Prvni model, ktery je zalozeny na architekture DCGAN, je v dnesni dobé jiz
zastaralym modelem, kde navzdory jeho slozitému trénovani byly ziskany vysledky splnujici
stanovené cile prace. Vétsich tispéchti bylo dosazeno s modely zaloZzenymi na architekturach
WGAN-GP a ProGAN, kde findlni modely jsou schopné vygenerovat tvare, které jsou v né-
kterych pripadech na prvni pohled az nerozpoznatelné od skuteénych fotografii osob.

Nabizi se hned nékolik smért, kterymi by se mohl odvijet budouci vyvoj této prace.
Ackoliv jde o zastaraly typ siti, jednou moznou cestou by byla stabilizace trénovani modelu
architektury DCGAN, aby bylo dosazeno tispésné konvergence. Mnohem zajimavéjsim kro-
kem by bylo skalovani modelt na praci s vyssim rozlisSenim vzorku, vzhledem k tomu, ze nyni
sité pracuji se vzorky v rozliseni 128x128 pixeld, pficemz dostupné jsou vzorky v rozliseni
az 1024x1024 pixeli. Pochopitelné posledni moznou cestou by bylo tplné opusténi modeli
stavajicich architektur a s nové ziskanymi znalosti z oblasti hlubokého uceni a generativnich
neuronovych siti se vénovat implementaci modeli modernéjsich architektur.
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