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Abstrakt

Hlavnim cilem této diplomové prace bylo navrhnout a implementovat systém, ktery bude
schopny odhadnout oblic¢ej na zédkladé fec¢i daného clovéka. Tento problém je vyfesen pomoci
systému slozeného ze t¥i modeli konvolu¢nich neuronovych siti. Prvni z nich je zaloZen na
architekture ResNet a slouzi pro extrahovani pfiznakt z hlasovych nahravek. Druhym mo-
delem je plné konvoluéni neuronova sit, kterd prevadi tyto priznaky na styly, na zakladeé
kterych bude upravovan vysledny obrézek obliceje. Ziskané styly jsou poté predavany na
vstup generatoru StyleGAN pro vygenerovani vysledného obli¢eje. Navrzeny systém je
implementovan v programovacim jazyce Python s vyuzitim frameworku PyTorch. V posledni
kapitole prace je rozebrano a vyhodnoceno nékolik dtlezitych experimentt provadénych
v ramci ladéni a testovani vytvoreného systému.

Abstract

The main goal of this thesis is to design and implement a system that will be able to
generate a face based on the speech of a given person. This problem is solved using a system
composed of three convolutional neural network models. The first one is based on the ResNet
architecture and is used to extract features from speech recordings. The second model is
a fully convolutional neural network which converts the extracted features into the styles
which form a base for the final facial image. These styles are then passed as an input to the
StyleGAN generator, which creates the resulting face. The proposed system is implemented
in the Python programming language using the PyTorch framework. The last chapter of the
thesis discusses some of the most significant experiments performed to fine-tune and test
the developed system.
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Uvod

Cilem mé préace je prevod feCi na obrazek obliceje, ktery patii ¢lovéku mluvicimu na
zvukové nahravce. Tento prevod by mél byt uskutecnén pomoci jednoho nebo vice modelt
neuronovych siti spojenych do jednoho systému, ktery na svém vstupu vezme zvukovy signal,
nebo jeho reprezentaci, a na vystupu vrati obrazek oblic¢eje. Cilem vsak neni, aby vysledny
obrazek obsahoval stoprocentni kopii obliceje daného fecnika, spiSe by mél vyobrazovat
oblicej, ktery bude obsahovat stejné rysy ovlivnujici hlas mluvéiho — velikost tst a nosu,
tvar obliceje, struktura licnich kosti nebo napriklad plnost rtii. Do vysledného obrazku by se
méla promitnout i etnickd prislusnost daného c¢lovéka, protoze tento fakt se také projevuje
na zpusobu, jakym dany jedinec mluvi.

V ramci prvni ¢asti této prace jsem nastudoval metody zpracovani feci a obrazu, které by
mohly byt vhodné pro vyuziti na prevod zvukového signalu obsahujici fe¢ na korespondujici
obrazek obli¢eje daného cClovéka. Soustredil jsem se na neuronové sité, hlavné na typ
konvoluc¢nich neuronovych siti, které se v poslednich letech staly velmi oblibené na poli
zpracovani zvuku a obrazu. Pro zpracovani reé¢i a obrazu se daji pouzit obdobné modely,
protoze oba typy téchto dat jsou vhodné pro zpracovani pomoci filtri, ze kterych jsou
slozeny jednotlivé konvolu¢ni vrstvy v konvoluénich neuronovych sitich.

V dalsi fazi jsem se soustredil na sbér dat pro trénovani modell, které budou prevod
audio signalu na obraz obliceje vykonavat. Vybral jsem datasety VoxCeleb a AVSpeech.
VoxCeleb je hotova datova sada, kterou stacilo po ¢astech stahnout, a poté spojit dohromady.
Autori AVSpeech dali k dispozici pouze metadata, protoze jejich dataset obsahuje nékolik
terabytu dat. Pro tuto datovou sadu jsem tedy implementoval program, ktery ji postupné
stahuje a zaroven pripravuje pro trénovani. Dataset VoxCeleb vychéazi z datasetu VGGFace,
ktery obsahuje fotky obliceju lidi, jejichz nahravky hlasu jsou v datové sadé VoxCeleb.

Ve treti kapitole popisuji navrh systému, ktery se sklada z nékolika modeld neurono-
vych siti. Prvni z nich je konvoluéni enkodér hlasovych nahravek zalozeny na architekture
ResNet. Dalsim modelem je mapovaci plné konvoluéni neuronova sit prevadéjici extrahované
priznaky na tzv. styly, pomoci kterych bude tvoren vysledny obrazek. Posledni soucasti
mého systému je generativni model StyleGAN2, ktery na zdkladé diive ziskanych styla
vytvari obrazek obliceje. Ve ¢tvrté kapitole je popsdna implementace vsech potfebnych ¢asti.
Pred samotnym systémem jsem nejdrive implementoval program pro stahovini datasetu
AVSpeech a normalizaci fotek obliceju ze ziskaného datasetu. Pro implementaci modeli
neuronovych sitich jsem vyuzil programovaci jazyk Python a framework PyTorch.
pomoci kterych jsem svij systém ladil a testoval. Ke vétsiné experimentt jsou uvedeny
vysledky ve formeé obrazkd. V ramci faze experimentovani jsem nad systémem provadél zmény,
které jsou v této kapitole také popsany. Po experimentech je uvedeno kratké zhodnoceni
vysledki mé prace a navrh, jak bych ve své praci pokracoval, pokud bych mél k dispozici
vice Casu a vypocetnich prostiedkii.



Kapitola 1

Zpracovani zvukovych a obrazovych
dat

V této kapitole jsou uvedeny teoretické informace vztahujici se k metodam pouzitym k reseni
mé préace. Cela moje prace se pohybuje kolem zpracovani fe¢i a obrazu pomoci neuronovych
siti. V ramci teorie jsem se zaméril hlavné na né. V prvni ¢asti popisuji extrakei priznakt
hlavné ze zvukovych dat, které jsou posléze davany na vstup neuronovych siti. V druhé sekci
jsou popsany pravé neuronové sité — jejich zakladni princip a uceni. Diraz je zde kladen
také na konvolu¢ni neuronové sité, které jsou hlavnim nastrojem v oblasti zpracovani obrazu
ale pouzivané jsou také na zpracovani zvukovych signélu.

1.1 Extrakce priznakt z dat

V dnesni dobé je k tspésnému natrénovani hlubokych modelt neuronovych siti a zpracovani
velkého mnozstvi dat potieba vysoky vypocetni vykon, aby samotné trénovani netrvalo prilis
dlouhou dobu. Tato ¢asova naro¢nost muze byt tspésné redukovana pomoci spravné tpravy
nasich trénovacich dat pomoci jiz zminéné extrakce priznaku. Je to tedy prvni, a velmi
dilezity, krok ve zpracovani dat. Jedna se o proces, kdy je hlavnim cilem z dat o mnoho
dimenzich vytahnout pouze jejich relevantni ¢asti pro danou tlohu.

V oblasti zpracovani feci a zvukovych signali se pouzivaji techniky pro extrakei priznak,
které vyuzivaji praci se spektrem daného signalu. Toto spektrum obsahuje kombinaci
frekvenci, ze kterych se dany zvukovy signél skldda. Obecné, spektrum ukazuje magnitudu
a fazi signalu jako funkci frekvence a casu. I kdyz je dokazano, ze pouziti puvodniho audio
signdlu na vstupu, mize mit stejné [54] nebo dokonce lepsi [49] vysledky, nez pouziti spektra,
je spektrum vyuzivano stale ve vétsiné pristupi ke zpracovani zvuku.

Prvnim z uvedenych pfiznaku jsou MFCC (angl. Mel Frequency Cepstral Coeficients) [18],
které byly predstaveny uz v 80. letech minulého stoleti, ale stile jsou hojné pouzivany
i v dnesni dobé. Dalsi skupinou jsou spektrogramy, jichz existuje hodné druhti, mezi které
patii i Mel-spektrogram. Postup jeho vypoctu je o néco jednodussi nez u MFCC. Tento druh
spektrogramu neni vsak vhodny vzdy. Naptiklad v [48][23] pouzivaji autofi misto mel-
spektrogrami komplexni spektrogramy, protoze by je prevod do Mel-spektra pripravil o ¢ast
potifebnych frekvenci a fazi. Stupnice Mel-spektra je totiz zaloZena na nelinedrnim lidském
vniméani zvuku, kdy je ¢lovék schopen lépe rozlisit zménu v ténu daného signalu pri nizké
frekvenci nez pri vysoké.



V této sekci budou popsany tyto dva zpisoby extrakce priznakt ze zvukovych dat.
V ramci mé diplomové priace budu experimentovat hlavné se spektrogramy a ptvodnim
nezpracovanym audio signdlem, ale zde jsem uvedl i MFCC, jelikoz se jejich vypocet hodné
podobéa vypoctu spektrogrami.

1.1.1 MFCC

MFCC jsou tvoreny nékolika-krokovym procesem, ktery je vykreslen na obrazku 1.2. Na sa-
motném zacatku musi byt signdl rozdélen na rdmce. Cilem tohoto rozdéleni je ziskat kratké
casti signélu, které jsou v daném ramci stacionarni. Kazdy ramec ma délku asi 20-40 ms
a obsahuje n vzorkt. Dalsi rdmec zac¢ind m vzorkl po pocateénim vzorku a prekryva se
s predchozim rdmcem na (n — m) vzorcich. Je dulezité pohlidat, aby ramec nebyl piilis
kratky, pak by obsahoval mélo vzorka pro vypocet, ani moc dlouhy, protoze pak by se signal
obsazeny v tomto ramci moc ménil.

Druhym krokem je pouziti tzv. Hammingova okna. Tato funkce se vyuziva na vyhlazeni
signalu na konci a na zacatku ramce. Kdyz se tvofi novy ramec, ma na zacatku konci signal
ostie useknuty, skdkajici z 0 na néjakou jinou hodnotu a naopak. Tato diskontinuita mize
zpusobit problémy ve vysledné frekvenc¢ni analyze v podobé sumu.

Treti krok spociva v aplikaci Diskrétni Fourierovy Transformace na kazdy ramec. Ta pte-
vadi dany ramec z domény casu na frekvencéni doménu.

3000

2500

2000

(mel)
2

Mel scale
a
)

500

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Frequency (Hz)

Obrazek 1.1: Graf zobrazuje vztah mezi frekvencéni stupnici a stupnici Mel. Obrazek je
pfevzat z prace [25].

Dalsim krokem v tomto procesu je prevod frekvenc¢ni stupnice na stupnici Mel, ktera je
vyjadiena ve stejnojmenné jednotce Mel (jejich vztah muzete vidét na obrazku 1.1). Tento pre-
vod muze byt zapsan nasledovné:

Fu,
FuEeL = 295910g10(WH0) (1.1)

V poslednim kroku zbyva prevést signdl zpatky do ¢asové domény pomoci diskrétni cosi-
nové transformace, pomoci které se da udélat inverzni fourierova transformace. Tento prevod
je vyjadren nasledujicim vztahem:
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jehoz vysledkem jsou Mel-frekvenéni cepstralni koeficienty. Tuto ¢ast prace o vytvoreni
MFCC jsem cerpal ze studijni opory [64].

VvtvoFeni Pouziti Diskreétni Transformace Diskrétni
¥émcﬁ —> Hammingova —>| Fourierova [—> do Mel- —>» cosinova

okna Transformace spektra transformace

Obréazek 1.2: Diagram popisujici proces vytvareni MFCC koeficientt ze zvukového signélu.
Nejdrive se dany signal rozdéli na ramce o urcité velikosti, na které se poté aplikuje Ham-
mingovo okno. Nad témito ramci se pocita Diskrétni Fourierova Transformace. V poslednich
dvou krocich je stupnice frekvenci prevedena na stupnici Mel a nésledné je aplikovana
diskrétni kosinova transformace.

1.1.2 Spektrogram

Spektrogram je vizualni reprezentace spektra audio signalu, které se sklada z frekvenci
signalu v ¢ase. Obecné se da Tict, ze vodorovna osa spektrogramu reprezentuje ¢as, svisla osa
frekvenci, a barvy ve spektrogramu urcuji droven energie signalu.

Pro vytvoreni vyse zminéného mel-spektrogramu je vyuzit podobny postup jako pro
vytvoreni mel-frekvencénich cepstralnich koeficient. Jedinou zménou u poc¢itani spektrogramu
je ta, ze jsou vynechany posledni kroky vypoctu MFCC, kdy se pocita prevod frekvenci do
logaritmické domény a diskrétni kosinova transformace.

Mel-spektrogram, ktery je prevedeny do Mel skély, nemusi byt vzdy vhodny pro reprezen-
taci zvukového signdlu. Pokud je zapotiebi zachovat vSechny frekvence bez tprav, mize byt
spektrogram vytvoren pouze pomoci vypoctu diskrétni fourierovy transformace nad ramci,
které byly také upraveny pomoci Hammingova okna. Po provedeni této transformace se
jesté muzou hodnoty z ni ziskané umocnit pomoci urcitého koeficientu.
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Obrazek 1.3: Na tomto obrazku je vidét rozdil mezi spektrogramem (vlevo) a mel-
spektrogramem (vpravo). Obrézky jsou prevzaty z [6].



1.1.3 Extrakce priznaka z obrazu

Pro extrakci priznakti z obrazovych dat existuje nékolik zpiisobi. Vétsina téchto metod
vyuziva ruzné filtry pro modifikaci hodnot pixelt v zavislosti na jejich okoli. Nejbéznéjsi typ
filtra jsou linedrni filtry. Linedrni se jim fikd, protoze pocitaji novou hodnotu pixelu pomoci
linearni kombinace hodnot pixelt z jeho okoli. Filtrovani je zaloZeno na operaci konvoluce,
ktera je vice rozebrana v sekci o konvoluc¢nich neuronovych sitich 1.2.3. Nova hodnota daného
pixelu se pocita pomoci tzv. jddra. To je reprezentovano matici pevné nastavenych cisel.
Pomoci této matice se pak pocita linedrni kombinace ¢isel z okoli pixelu. Vystupem filtrovani
je tzv. mapa priznaku, kterd obsahuje extrahované priznaky.

Asi nejvice zndmym vyuzitim linearnich filtri je detekce hran v obraze. Pro tento tikol
vznikla celd fada filtr pouzivanych v praxi. Za vyjmenovani stoji filtr Sobeliv, Lapla-
ceuv a nebo Prewittuv [57]. Pro extrakci priznakia se ddle muze pouzit napriklad filtr
pro segmentaci obrazu, kterda mutze byt bud kontextualni nebo nekontextualni. Kontextu-
alni segmentace sdruzuje pixely s podobnymi vlastnostmi, které jsou navic blizko u sebe.
Nekontextudlni segmentace sdruzuje pixely s podobnymi vlastnostmi globalné, z celého
obrazku. Jednoduchou aplikaci segmentace mize byt prahovdni. Je to technika, ktera na-
stavuje hodnotu pixelu na jednu z bindrnich hodnot 1 nebo 0 podle predchozi hodnoty
pixelu. Pokud byla tato hodnota vétsi nez nami zvoleny prah, je nova hodnota pixelu
rovna 1, pokud mensi, je novd hodnota rovna 0. Vysledkem tohoto prahovani je bindrni
mapa priznaku [26].

Dalsimi moznostmi aplikace linearnich filtrta je rozmazani, nebo naopak zaostieni, obrazu.

Dalsimi z této kategorie filtri jsou filtry pro odstranéni sumu z obrazu. Nejedna se uz
o extrakci priznakt jako takovou, ale porad muze jit o ipravu obrazku pro jeho jednodussi
nésledné zpracovani [1].
a to jsou konvoluéni neuronové sité. Modely konvolu¢nich neuronovych siti také pouzivaji filtry
zvané konvolucni jddra, jejichz velkou vyhodou je, Ze parametry tohoto filtru nejsou nastaveny
napevno, ale jsou optimalizoviny v prubéhu trénovani neuronové sité. Neuronova sit si
tedy sama urc¢i parametry téchto filtri podle uciciho algoritmu a hodnot chybové funkce.
Princip neuronovych siti a zpuasob jejich uceni je popsan v nasledujici ¢asti této kapitoly.

1.2 Hluboké neuronové sité

Umélé neuronové sité vznikly jako napodobenina biologickych neuronovych siti, které tvori
mozek lidi a zvirat. Biologické neuronové sité se skladaji z bilioni jednotlivych vypocet-
nich jednotek, tzv. neuronu. Kazdy z téchto neuront dokaze prijimat elektricky signal,
ktery mu je predan bud jinymi neurony nebo smyslovymi receptory. Jakmile dany neu-
ron tyto signaly zpracuje, predavé je dalsim neurontim, které s nim budou opét pracovat.
Pravé diky propojeni a efektivni komunikaci téchto neuront je biologicky mozek schopen tak
velkého vypocetniho vykonu. Propojeni jednotlivych neuront je realizovano pomoci synapsi.
Upravovanim existujicich synaptickych vazeb, a vytvarenim novych, je dano, ze se lidé dokazi
ucit. Propojovani vypocetnich jednotek a uceni se snazi napodobit i umélé neuronové siteé.

V dnesni dobé maji umélé neuronové sité znac¢né uplatnéni at uz v komercénich nebo
nekomercnich aplikacich. V této kapitole se budu hodné zabyvat konvoluénimi neuronovymi
sitémi. Ty se pouzivaji jak na zpracovani feci, tak na zpracovani obrazku. D4 se Tici, ze hlavni
vyuziti modeld konvolu¢nich neuronovych siti je dvoji. Bud se extrahuji z dat priznaky,
které se posléze vyuziji (rozpoznani feci, detekce obli¢eju a jejich rozpoznani, segmentace feci



¢i obrazu nebo tfeba klasifikace obrazkiu), nebo se generuji nova data s urcitymi vlastnostmi
(generovani obrazku obliceju, které maji zadané rysy, generovani obrazku podle textového
popisu nebo napt. generovani falesné hlasové nahravky, kterou ale dany ¢lovék nenamluvil).
Oba dva zpusoby — tedy extrakce priznakt i generovani novych dat — najdou v této praci
vyuziti, a proto se jimi budu v této kapitole zabyvat.

1.2.1 Zakladni princip neuronovych siti

Nejcastéji pouzivany typ umélych neuronovych siti je oznacovan jako dopredné neuronové
sité. U doprednych siti (nékdy nazyvanych také vicevrstvé perceptrony) se informace $ii od
vstupni vrstvy postupné pres kazdou skrytou vrstvu az na vystup. Neexistuji zde zadna
zpétna spojeni, kterd by vedla informaci z vystupu skryté vrstvy zpatky na jeji vstup.
Takto koncipované neuronové sité se nazyvaji rekurentni. Ty se také vyuzivaji ve zpracovani
feci, v této praci je vsak nevyuzivam, tak je zde nebudu déle rozebirat. Kvalitni vhled
do rekurentnich neuronovych siti poskytuje kniha Deep Learning od pana Goodfellowa
a spol. [27].

Kazda dopredna neuronovié sit aproximuje urcitou matematickou funkci f. U neuronové
sité pro klasifikaci s parametry 6 tato funkce mapuje vstupni vektor hodnot x na vystupni
vektor t¥id y (y = f(x,0)). V prubéhu uceni pak optimalizuje hodnoty parametru 6,
pro které dostava nejlepsi aproximaci mapujici funkce f. Pokud mé dany model sité vice
vrstev, mize byt mapujici funkce f rozdélena na jednotlivé funkce pro kazdou vrstvu.
Ma-li model tfi vrstvy, vzniknou tii funkce fi, fo, f3. f1 pro prvni vrstvu, fo pro druhou
vrstvu a fs pro treti vrstvu. Tyto funkce nyni muazou byt zretézeny za sebe, coz dava
vyslednou funkci f(x = f3(f2(f1(x)))). Vrstva reprezentovana funkci f; se tedy nazyva
vstupni, protoze jako prvni zpracovava vektor hodnot x. Vystupni vrstvou je pak ta, ktera je
reprezentovand funkci fs, protoze jeji vysledek je vysledkem konecnym, ktery je dan na
vystup celé sité. Druhda vrstva v poradi se nazyva skryté, protoze neni vidét ani z jedné
strany neuronové sité.

Pojem hluboké uceni se zacal pouzivat, protoze se hloubka neuronovych siti — tedy pocet
jejich skrytych vrstev — neustédle zvysoval. Na pocatku existovaly pouze modely s nékolika
skrytymi vrstvami. V nynéjsich modelech jsou skrytych vrstev i tisice s obrovskym poc¢tem
optimalizovanych parametri.

Perceptron. Jako predchtudci dnesnich neuronovych siti jsou brany linedrni modely,
které abstrahovaly funkci jednoho neuronu z lidského mozku. Prvnim dobfe pouzitelnym
z nich byl Perceptron [53]. Jeho strukturu mazete vidét na obrazku 1.4. Tento model se touto
strukturou vyrazné nelisil od svych predchiadci, velmi je ale predehnal v moznostech pocitani.
Perceptron uz dokézal pracovat i se vstupnimi hodnotami, které nejsou binarni, vahy pro
jednotlivé vstupy mohly také nabyvat riznych hodnot, a nejvétsim posunem kupiedu bylo
ucici pravidlo, pomoci kterého se mohly jednotlivé hodnoty vah ménit uz v prubéhu vypoctu.
Na vstupu tedy bral vektor redlnych éisel x, ke kterému priradil vektor vah w. D4l v tomto
modelu figuruje tzv. prah (angl. bias), ktery je specidlnim vstupem do tohoto modelu
neuronu, jehoz hodnota je pordd xg = 1. U predchozich modeltt neuronu byla vaha wqy pro
tento prah vzdy nastavena na pevnou hodnotu, u perceptronu mohla byt jeji hodnota ménéna
v priubéhu vypoctu pomoci trénovaciho pravidla jako u jinych vah z vektoru w [30]. Po pfijeti
vSech vstupt se v téle neuronu pocitaji dvé funkce — bazova f(x) a aktivacni g(f(x)).



flx) = inwi (1.3)
=0
{0 pro f(x) <0 (1.4)
1 pro f(x) >0’

kde x; je jedna hodnota z vektoru x, w; je hodnota z vektoru vah w a n je celkovy pocet
hodnot ve vektoru @ [30].

Aktivaéni (také nazyvand jako prenosovd) funkce g(f(x)) pouzitd u perceptronu se
jmenuje skokovd aktivacni funkce [27]. Tato aktivacni funkce byla hojné pouzivina u modeld,
které reprezentovaly osamoceny neuron. Vybér aktivaéni funkce ma vyrazny vliv na chovani
modelu, a proto budou v dalsi sekci popsany hojné pouzivané typy aktivacnich funkeci.

Obrazek 1.4: Na tomto obrazku muzete vidét model perceptronu. x; znaci jednotlivé vstupni
hodnoty a w; jsou k nim korespondujici vihy, wg je vaha udavajici hodnotu prahu pro
aktivacni funkei g(f(x,w)) a y je vystupni hodnota.

Aktivacéni funkce

Aktivacni funkce, v rovnici 1.4 oznacend jako g, udava, jaky vystup pujde z daného neuronu.
Tato funkce ma velky vliv na chovani jednotlivych neuronu i celé neuronové sité, a proto je
tedy nutné popsat ty nejznameéjsi a nejpouzivanéjsi z nich.

Skokova funkce. Jak jiz bylo zminéno vyse, skokova aktivacni funkce byla pouzivana
hlavné u modelt, které reprezentovaly osamoceny neuron. Defini¢ni obor této funkce je
definovan na celé mnoziné realnych c¢isel. Obor hodnot je vSak definovan pouze jako mno-
zina H(f) = 0; 1. Hodnota funkce tudiz skokové prechazi z hodnoty 0 na hodnotu 1 a naopak.
To ukazuje vlastnost funkce zvanou all-or-none® [30].

Logisticka sigmoida. Jednou z pavodnich aktivacnich funkci je logisticka sigmoida.
Jednd se o esovité zahnout funkci, jejiz obor hodnot je definovén na intervalu (0;1). Jeji defi-
nic¢ni obor je opét definovan na celé mnoziné realnych ¢isel. Pro jeji obor hodnot se tato funkce
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casto pouziva jako vystupni funkce z neuronové sité, kterda ma udavat pravdépodobnost
urcitého jevu. Funkéni predpis této funkce je nasledovny:

L

= e (1.5)

f(x)

kde L je maximalni hodnota funkce, z( je stfedni hodnota defini¢niho oboru, e je Eulerovo
¢islo a k je strmost kiivky (nebo také stupen rustu) [45][44]. Nejpouzivanéjsi hodnoty jsou
vSak L =1,k = 1,29 = 0 [30]. Pro né mé pak rovnice tvar:

1
fla) = 1+e @

Prubéh této logistické sigmoidy je zobrazen na obrazku 1.5.

(1.6)

-

©
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Obrézek 1.5: Ukdzka prubéhu aktivaéni funkce logistickd sigmoida. Obrézek prevzat z [5].

Hyperbolicky tangens. Alternativou logistické sigmoidy se stala aktiva¢ni funkce
hyperbolicky tangens. Tyto funkce maji velmi podobny pribéh, hlavni rozdil je vSak ten,
ze pri pouziti hyperbolického tangentu se model rychleji uéi a konverguje k maximu [27].
Jeji pribéh mizete vidét na obrazku 1.6. Predpis této aktivac¢ni funkce je:

f(x) = tanh(x), (1.7)
kde
1—e 2
tanh(z) = Pt (1.8)

Hyperbolicky tangens se da vyjadrit i pomoci funkce logistické sigmoidy o(z) [27]:

tanh(x) = 20(2z) — 1. (1.9)

ReLU. ReLU neboli Rectified linear unit [47] je v dnesni dobé jednou z nejvyuzivanéjsich
aktivacnich funkci. Je dobrou volbou pro vrstvy neuronové sité, u kterych si ¢lovék neni
jisty, jakou aktivac¢ni funkci zvolit. Na kladné ¢asti defini¢niho oboru je tato funkce linedrni,
coz ma za nasledek, ze je dobfe optimalizovatelnd pomoci metod vyuzivajicich gradient.
V zaporné ¢asti defini¢niho oboru je pak rovna 0. Jeji predpis vypada takto:

f(z) = max(0, z). (1.10)



tanh(z)

Obrazek 1.6: Ukazka prubéhu aktivaéni funkce hyperbolicky tangens. Obrazek prevzat z [3].

Derivace této funkce nabyva bud hodnoty 0 pro zaporna ¢isla, nebo hodnoty 1 pro kladna
¢isla. V bodé x = 0 nemd definovanou derivaci. V praxi se ale uvadi, ze derivace pro hodnotu
x = 0 je také rovna hodnoté 1:

o (2) = { 0 proz <0 (L.11)

oz 1 proz>0

y=0

Obréazek 1.7: Ukéazka pribéhu aktivacni funkce ReLU. Obréazek prevzat z [42]

1.2.2 Uceni neuronovych siti

Neuronova sit se skladé z velkého mnozstvi neuront. Vlastnosti spojeni jednotlivych neuronii
jsou dany pomoci vah, kdy kazdé spojeni ma jednu vahu. Uéenim neuronové sité se mysli
uprava vah spojeni neuronil tak, aby byla minimalizovana chybova funkce — neboli, aby méla
neuronova sit co nejlepsi odezvu na trénovaci data. Chybova funkce urcuje, jak moc se
lis1 ocekavany vysledek a realny vystup neuronové sité. Jakym zpiisobem se tato odliSnost
urcuje je dano typem chybové funkce. Dalsi dulezitou soucasti je samotny ucici algoritmus,
ktery ma za tikol ménit vahy spojeni, aby byla chybova funkce minimalizovana. V pritbéhu
let bylo predstaveno mnoho chybovych funkeci i ucicich algoritmu. Nékteré z nich v této sekci
predstavim.
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Chybové funkce

Jelikoz chybova funkce (angl. cost function nebo loss function), udava, jak moc se 1isi
hodnota vystupu neuronové sité od ocekavaného vysledku, vybér typu této funkce ma velky
vliv na dspésnost samotného uceni.

Mean squared error. Je to jedna z nejpouzivanéjsich chybovych funkci a mtze byt
definovana jako

1 N M
— § :E : * 2
MSE = N £ . 1(yp’j - yp,]) s (112)
=1 j=

kde N je pocet vzorkl z trénovaci sady, M je pocet vystupnich neuront, y;; je vystup
neuronové sité a y: je ground truth (o¢ekavany vysledek). Pokud by se podafilo dosdhnout
rovnosti y;' ; = yp,;, platilo by MSE = 0 [27].

Cross entropy. Tato chybova funkce se nejcastéji pouziva pii klasifikaci 1 z K tiid.
Jeji vystup je K ¢isel z intervalu (0; 1), které se daji povazovat za normalizovanou pravdépo-
dobnost, se kterou patti dany vzorek dat do odpovidajici tridy. Cross entropy pro davku
N vzorku z trénovaci sady se poc¢ita jako priamér hodnot cross entropy pro jednotlivé vzorky:

1 N efun
E:NZ—log . : (1.13)

n=1 efj
=0

J
kde N je pocet vzorku z trénovaci sady, vy, je spravné klasifikovana tiida pro dany vstup
ulozena ve vystupnim vektoru f s pravdépodobnostmi pro vsSechny tridy, j jsou indexy
vSech pravdépodobnosti pro tfidy uloZenych ve vektoru f [27][2][50].

Optimalizacni algoritmy

Neuronové sité obvykle pouzivaji iterativni ucici algoritmy zalozené na vypoctu gradi-
entu chybové funkce a postupu proti sméru jeho rustu. Tak vznikl taky jejich nazev —
algoritmus gradientniho sestupu [10]. Cilem téchto algoritmu je najit hodnoty vah, které mi-
nimalizuji chybovou funkci. Od algoritmu gradientniho sestupu byl odvozen dalsi algoritmus
— Adam. Oba tyto algoritmy budou popsany v této sekci.

Gradientni sestup. Jak jiz bylo feceno, tento algoritmus minimalizuje chybovou
funkci f(x). Této minimalizace je dosazeno pomoci poéitani parcidlnich derivaci(%),
kde x; je vzorek trénovacich dat na vstupu do neuronové sité. Pomoci této derivace je ziskan
smér rustu dané funkce f(x) v bodé x;. Gradient je pak tvoren jednotlivymi parcidlnimi
derivacemi v bodé x; ze vstupniho vektoru dat @x. Jelikoz gradient udava smér rustu funkce
f(x), pro minimalizaci ndm staci vzit jeho zdpornou hodnotu a jit proti sméru jeho rustu.
Nové hodnoty vah dané neuronové sité se pak upravuji nasledovné:

Wiyl = WwW; — valf(wl), (1.14)

kde w;4+1 je vektor nové vypoctenych vah pro nasledujici iteraci uciciho algoritmu, w; je

vvvvvv

hyperparametru pii uceni neuronové sité) a V,,, f(w;) je gradient vypocteny ve stavajici
iteraci ¢ [27]. Pokud by bylo tikolem funkeci f(a) maximalizovat, sta¢i jit po sméru gradientu:

Wit1 = W; + €V, f(w;), (1.15)
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Adam. Celym nazvem Adaptive moment estimation [39]. Tento algoritmus funguje na
stejném principu jako algoritmus gradientniho sestupu. Velkou vyhodou tohoto algoritmu
ale je, ze pouziva pro kazdy parametr vlastni koeficient uceni, ktery se navic v pribéhu
trénovani méni. Algoritmus gradientniho sestupu pouziva pouze jeden koeficient uceni pro
vSechny vahy.

Oba dva algoritmy muzou byt spoustény tfemi riznymi zptsoby. Kazdy zptisob se lisi
velikosti ddavky vzorku dat, pro kterou se pocita chybova funkce a upravuji vihy neuronové
sité. Zakladni z nich, pocitajici nové hodnoty vah po zpracovani davky z celého datasetu,
neni moc optimalni, protoze v dnesni dobé se modely trénuji na velkém mnozstvi dat, a uceni
je pomalé. Vysledek chybové funkce pocita jako primér hodnot chybové funkce jednotlivych
vzorki dat. Tato metoda se anglicky nazyva batch gradient descent [27].

Druhou metodou je tzv. stochastic gradient descent, ktery chybovou funkci a nové hodnoty
parametri pocita pro kazdy jeden vzorek dat z datasetu [27]. Nejvétsi vyhodou tohoto
zpusobu je v rychlosti uceni a rychlé konvergenci, coz je zpusobeno tim, zZe nemusi prochéazet
cely dataset pro jednu tpravu parametrii. Dalsi vyhodou je fakt, Ze tento zptsob pridava do
uciciho algoritmu trosku Ssumu, coz zlepsuje vyslednou generalizaci modelu.

Posledni, tfeti, metoda je zlatou stfedni cestou. Tzv. mini batch gradient descent pocita
chybovou funkci a Gpravu parametri neuronové sité z davky vzorka dat o predem dané
velikosti [27]. Je rychlejsi nez gradientni sestup z ddvky dat obsahujici cely dataset, stale vSak
pridava sum do uéiciho procesu, ¢im zlepsuje generalizaci. Obcas se muze stit, Ze tento Sum
zapricini, ze bude algoritmus skakat tam a zase zpatky a nebude konvergovat do minima.
Tomu se dé predejit pomoci pomalého snizovani uciciho koeficientu.

Nové hodnoty gradient jsou poc¢itany pomoci algoritmu zpétného sifeni chyby (angl. bac-
kpropagation) [27]. Tento algoritmus je ¢asto zaménovan za kompletni ucici algoritmus,
napr. gradientni sestup. Backpropagation ma vsak za kol pouze propagovat informaci ziska-
nou vypocitanim chybové funkce zpétné do neuronové sité, aby se mohly pocitat gradienty
pro vsechny parametry ve vsSech vrstvach. Princip algoritmu backpopagation a vypocet
gradienti bude popsan v nasledujici sekci.

Globalni minimum Globalni minimum Globalni minimum

Batch Gradient Descent Stochastic Gradient Descent Mini-Batch Gradient Descent

Obrazek 1.8: Tento obrazek popisuje, jaky je rozdil v pritbéhu uceni a nalezeni globdlniho
minima pomoci jednotlivych typi gradientniho sestupu — Batch Gradient Descent, Stochas-
tic Gradient Descent a Mini-Batch Gradient Descent.
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Backpropagation

Uceni neuronové sité pomoci gradientniho sestupu a backpropagation sestava ze 4 fazi:

1. dopredné sifeni vstupnich hodnot — vypocet vystupu sité skrze propagace vstupni
hodnoty neuronovou siti,

2. vypocet chybové funkce — pomoci vystupu z neuronové sité je spoc¢itana hodnota
chybova funkce a jeji derivace,

3. zpétna propagace chyby — pomoci zpétného siteni chyby a retézového pravidla jsou
vypocitany hodnoty gradienti pro vSechny parametry sité,

4. gradientni sestup — aktualizace hodnot vah na vsech spojeni mezi neurony pomoci
vypocitanych gradienti v predeslém kroku.

Retézové pravidlo. Retézové pravidlo (angl. chain rule) je metoda, kterd slouzi pro
vypocet derivace chybové funkce v zavislosti na konkrétnim parametru neuronové sité
pomoci derivaci chybové funkce v zavislosti na parametrech, které se nachézeji blize vystupu
neuronové sité — tedy pomoci derivaci, jejichz hodnoty jsou uz znamé.

V dopfedné neuronové siti poc¢ita kazdy neuron vahovanou sumu vstupt a jejich vah:

Yi = Zwi,jzj, (1.16)
J

kde z; je vystup j-tého neuronu pfedchozi vrstvy, ktery je pouzit jako vstup do i-tého neuronu
stavajici vrstvy. w; ; je pak vdha pfifazend k danému propojeni. Retézové pravidlo pak se
poté da pro vyhodnoceni derivace chybové funkce v zdvislosti na parametru w; ; definovat
takto:

=4 1.1
5wi7j 5Z (5wi7j’ ( 7)

kde §; je chyba, kterd muze byt zapsana jako:

oF
6 = ——. 1.18
' 0y ( )
Rovnice zpétného siteni chyby pro k-tou vrstvu muize byt zapsana takto:
(k) _ ¢ ¢, (k) (k+1) ¢(k+1)
5" = f(a3")> wi e, (1.19)

7

kde wES-H) je vaha daného spojeni, (5£k+1) je gradient z vrstvy k+1 a f’ je derivace aktivacni

funkece.

1.2.3 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (znamé pod zkratkou CNN z anglického Convolutional Neural
Networks), jsou specidlnim typem dopfednych neuronovych siti, které vynikaji ve zpra-
covani dat ve tvaru n-rozmérnych vektori. Nejoblibenéjsi je jejich vyuziti ve zpracovani
obrazu, ktery se jim predava jako 3-dimenzionalni matice vétsinou se 3 kandly, kde kazdy
kanal reprezentuje jednu z RGB slozek. Hojné se ale pouzivaji také ve zpracovani zvuku.
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Konvoluc¢ni neuronové sité prijimaji zvukova data ve formé 1D vektori, které zpracovavaji
sekvencné a vzdy berou nékolik vzorku zaroven.

Konvoluéni neuronové sité predstavil ve svém c¢lanku Yann LeCun uz v roce 1989,
kdy se mu povedlo natrénovat model pro klasifikaci ruéné psanych ¢islic [41]. Za uplynulych
30 let udélal vyzkum v této oblasti velky pokrok a konvolu¢ni neuronové sité si nasly
velké vyuziti v komerc¢ni i akademické sfére. Obrovskym milnikem byl rok 2012, kdy Alex
Krizhevsky a spol. predstavili architekturu AlexNet [40], kterd porazila vSechny dosavadni
zpusoby klasifikace na rozsdhlé datové sadé ImageNet [19], kterd obsahuje na 15 miliont
obrazkt z asi 22 000 trid. Tato architektura se skladala z 8 vrstev. V dnesni dobé existuji
architektury, které obsahuji stovky az tisice skrytych vrstev. Prvni takovou architekturou
byla sit ResNet [31]. Ta opét ziskala 1. misto v soutézi klasifikace na datové sadé ImageNet.
Architektura sité ResNet bude rozebrana na konci této kapitoly.

V této kapitole popisu jednotlivé ¢asti — vrstvy — ze kterych se konvoluéni neuronové
sité typicky skladaji. Dale uvedu princip operace konvoluce, od které je odvozen nazev
konvolu¢nich neuronovych siti, a na které stoji celé jejich fungovani. Popis jednotlivych
vrstev je inspirovan z [27].

Plné propojena vrstva

Plné propojend vrstva (angl. fully connected layer) je zédkladnim stavebnim kamenem
vSech doprednych neuronovych siti. Jak uz z nazvu vyplyva, vSechny jeji neurony jsou
spojeny se vsSemi vystupy z vrstvy predchozi. To sebou nese velkou nevyhodu, a tou je
vysoky pocet trénovatelnych parametri. V architekturach konvoluénich neuronovych siti je
vétsinou umisténa na samotném konci, kde zpracovava priznaky, které byly ziskany pomoci
konvolucnich vrstev. Princip této vrstvy je uveden na obrazku 1.9.

Vstupni hodnoty Vystupni hodnoty

PIné propojena
vrstva

Obrazek 1.9: Piiklad plné propojené vrstvy, kde jsou vSechny neurony plné propojené
vrstvy napojeny na vSechny neurony vrstvy predeslé. Nevyhodou této vrstvy je velky pocet
parametru, které musi byt optimalizovany pii uceni.

Konvoluéni vrstva a operace konvoluce

Tato sekce je inspirovana knihou Deep Learning [27]. Operace konvoluce je ve své nejobecnéjsi
formé operaci nad dvéma funkcemi ¢isel x a w z redlné domény. Mapa priznaki (angl. feature
map), jak je vystup konvoluce bézné oznacovan, muze byt vypocitana jako:
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s(t) = /x(a)w(t —a)da, (1.20)

kde z je funkce nazyvand vstup, w je funkce oznac¢ovana jako konvolucni jadro a s(t) je mapa
priznaku.
Konvoluce se miize zapisovat pomoci operatoru * nasledovneé:

s(t) = (z * w)(t). (1.21)

V oboru zpracovani obrazu a redi je zapotfebi pracovat nad mnozinou diskrétnich hodnot.
Napriiklad pro c¢ernobily obrazek se d& konvoluce zapsat jako:

S(i,§) = (I K)(,5)=> > I(kDK(i —k,j—1), (1.22)
k l

kde I je cernobily obrazek, K je 2D jadro konvoluce, i a j jsou indexy bodu v I a k, [ jsou
rozmeéry jadra.

Plné propojena vrstva je pro zpracovani obrazu nevhodnd, protoze pracuje s absolutni
pozici pixelt a jejich hodnot. To mé za néasledek problémy u zpracovani obrazku, které jsou
posunuty, oto¢eny nebo néjakym zptisobem deformovany. Plné propojené vrstvy nedokazi
reagovat na tyto rozdily mezi jednotlivymi obrazky.

Konvoluéni vrstva tento problém elegantné resi tim, ze pracuje i s pixely v okoli prave
zpracovavaného pixelu. Toto okoli je tak velké jako konvoluéni jadro. Pokud je cilem
zpracovavat vetsi okoli aktudlniho pixelu, staci zvétsit konvolucéni jadro. Jelikoz konvoluéni
vrstva pracuje i s timto okolim, je imunni vi¢i mirnym transformacim obrazku. Dalsi velkou
vyhodou je nizky pocet parametrii. U plné propojenych vrstev je kazdy neuron napojen
na vSechny vystupy predchozi vrstvy. To znamenad mnoho trénovatelnych parametri pro
tato spojeni. U konvolu¢ni vrstvy jsou trénovany pouze parametry, které piislusi danému
konvoluénimu jadru.

Obrazek 1.10: Na tomto obrazku muzete vidét priklad konvoluéni vrstvy. Hodnota v nové
mapé priznaki se poc¢itd pomoci okoli daného pixelu na zakladé konvolu¢niho jadra.

Aktivaéni vrstva

Aktivacni vrstva pocita aktivace pro vystup neurond z predchozi konvoluéni vrstvy podle
zvolené aktivacni funkce. V dnesni dobé se pro konvolu¢ni vrstvy nejvice pouziva aktivaéni
funkce ReLU (popisovand v této kapitole v sekci 1.2.1) a jeji aktualizované verze Leaky
ReLU a Parametric ReLU [27].

15



SdruzZovaci vrstva

Vrstvou, kterd je zahrnuta v témeér kazdé konvoluéni neuronové siti, je vrstva sdruzovaci,
spise znama pod anglickym nazvem pooling layer. Hlavnim tkolem téchto vrstev je pod-
vzorkovani (tzv. downsampling) map priznaki, které byly ziskdny pomoci konvoluénich
vrstev. Sdruzovaci vrstva je tedy umisténa vzdy az za vrstvou konvoluc¢ni a vrstvou akti-
vacni. Podvzorkovani mapy priznaki je realizovano postupnym posunem po mapé s krokem
(angl. stride) o velikosti alespon 2. V kazdém kroku vezme vSechny hodnoty s urcitého okoli
a vypocita z nich pouze 1 hodnotu s uréitymi vlastnostmi. Sdruzovaci vrstvy maji nékolik
typ1, kde 2 hlavni z nich jsou maz-pooling a average-pooling. Prvni zminény vybird z okoli
maximalni hodnotu a druhy pocita primér ze vsech hodnot v tomto okoli. Princip max-
pooling vrstvy miizete vidét na obrazku 1.11. Sdruzovaci vrstvy zaroven pridavaji drobnou
invarianci proti posunuti ve vstupnich datech.

Obrazek 1.11: Priklad pouziti max-pooling vrstvy. Tato vrstva vybira maximalni hodnotu
z dané oblasti mapy priznaku.

Normalizace davek

Tato vrstva je nejvice zndmd pod svych anglickym nézvem batch normalization [34]. U kon-
volu¢nich neuronovych siti s velkym pocétem vrstev je obcas tézké odrazit se na zacatku
trénovani. Jednim z duvodu muze byt, Ze rozlozeni hodnot vstupu do vrstev, které jsou
hluboce zanoreny v siti, se méni s aktualizaci parametri po kazdé mini-batch davce. Tato ak-
tualizace parametriu dané vrstvy predpoklada, ze predchozi vrstva dava hodnoty porad
ze stejného rozlozeni. To ale neni pravda, protoze pri uceni neuronové sité se aktualizuji
parametry vSech vrstev zaroven, a tak se s velkou pravdépodobnosti zméni i rozlozeni hodnot
vychézejicich z vrstvy, kterd predchazi nasi pravé aktualizované vrstvé. Tento problém je
také oznacovan jako vnifni kovaria¢ni posun (angl. internal covariate shift).

Vrstva normalizace davek pomaha tento problém odstranit tim, Ze normalizuje vystup
aktivacni vrstvy tak, aby hodnoty mély stfedni hodnotu 0 a smérodatnou odchylku 1 —
tedy aby mély Gaussovské rozlozeni. Tato normalizace nam zajisti, Ze vystupy z predchozich
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vrstev budou vzdy ze stejného rozlozeni, coz muze razantné urychlit a stabilizovat trénovani
neuronové sité.

Flattening

Flattening neboli zplosténi map priznakt neni samostatna vrstva konvoluénich neurono-
vych siti, je to ale velmi dulezitd cast, ve které se prevadi mapy priznakt na 1D vektor
priznaki, ktery je poté predan na vstup plné propojené vrstvy, kterd tento vektor dale
zpracovavéa. Za zplosténim muze nasledovat celd doprednd neuronové sit sestavend z plné
propojenych vrstev, které nejdiive zpracuji vektor priznakt, a nakonec z nich vytvori vystup
sité (napf. klasifikaci vstupnich dat do t¥id).

6 7 2 _— 7
2
0 0 2
0
0
2
Mapa pfiznaku Vektor pfiznaku

Obrazek 1.12: Priklad operace flattening. Tato operace se pouziva v konvolu¢nich neurono-
vych sitich pro prevod mapy priznaka na 1D vektor, ktery mize byt vlozen na vstup plné
propojenych siti.

Predposledni vrstva

Predposledni vrstva (angl. penultimate layer) je vrstva, kterd se nachdzi pred vystupni
vrstvou. U konvolu¢nich neuronovych siti se vétsinou jedna o plné propojenou vrstvu,
ktera na svém vystupu vraci N-dimenzionalni vektor. Tento vektor reprezentuje priznaky,
které byly ze vstupnich dat vytazeny predchézejici ¢asti neuronové sité. Tato vrstva ma velké
vyuziti pri pouziti jiz preducenych modelil neuronovych siti, kdy z preduc¢eného modelu je
extrahovan tento vektor priznakt, ktery je nasledné vyuzit dle aktualni potieby.

1.3 Vybrané architektury neuronovych siti

V praxi se v poslednich nékolika letech zacaly neuronové sité vyuzivat opravdu hodné.
Konvoluéni neuronové sité nasly nejvétsi vyuziti ve zpracovani obrazu i zvuku. Na zacatku se
pouzivaly hlavné k extrakci informaci z obrazovych dat, v posledni dobé vsak nasly vyuziti
i v ukolech jako je generovani fotek obli¢eji nebo i videi. Ve zvukové doméné se konvoluc¢ni
neuronové sité pouzivaji hlavné pro extrakci priznakt z rec¢i. Tyto priznaky jsou poté dale
zpracovavany napiiklad pomoci tzv. transformerti. V této ¢asti v kratkosti popisu architektury
neuronovych siti, které mam v planu vyuzit i ve své praci. Jednd se o architekturu ResNet [31],
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ktera slouzi pro extrakci priznaki. Déle bude popsana architektura GAN, kterd naopak
slouzi ke generovani umélych dat, a ktera prinesla novy zptsob uceni.

1.3.1 ResNet

Architektura ResNet [31] byla prvni, kterd dokézala plné vyuzit silu mnoha zanorenych
konvolucnich vrstev na naroc¢né tkoly. Pfedchozi architektury nedokazaly hluboce zanorené
konvolu¢ni vrstvy efektivné trénovat. ResNet to dokdzal pomoci vytvoreni tzv. ResNet
blokti a rezidudlnich spojeni. ResNet blok je kaskada nékolika vrstev — konvolu¢ni, akti-
vacni, normaliza¢ni — v rizném poc¢tu a kombinaci. Ze vstupu kazdého ResNet bloku vede
k tém vystupnim. Autori prace toto spojeni nazvali mapovdni identity. Diky tomuto kroku
se trénovani modeli s velkym poctem vrstev stava opét stabilnim a umoznuje extrakci
detailnich informaci z obrazkt. S pouzitim této architektury dokazali autofi natrénovat az
152-vrstvou konvolucni neuronovou sit, ktera dokazala dosdhnout state-of-the-art vysledki
v soutézi ImageNet [19].

Nejlepsi vysvétleni této architektury bude pomoci obrazku. Na obrazku 1.13 muzete
vidét, jak takova sit ResNet vypadd. Na zacatku ma jako kazda jind konvolu¢ni neuronova sit
vstupni vrstvu, kterd ale hned nasleduje kaskddou rezidudlnich bloku. V sitich s architekturou
ResNet se uprostied sité moc nevyskytuji sdruzovaci vrstvy pro redukci dimenzionality dat,
protoze se tato redukce provadi automaticky diky vysokému pocétu konvolucnich vrstev.

1.3.2 GAN

Do roku 2014 mély v ramci hlubokého uceni dspéch hlavné modely diskriminativni. Tyto mo-
dely se naptiklad vyuzivaly v problematice klasifikace, ve které je hlavnim tkolem mapovani
vysoce dimenziondlnich vstupl na tiidy objekti. Diskriminativni model ma za tkol naucit
se vypocitat pravdépodobnost tFidy y, pokud dostane na vstupu vzorek x. Naopak, genera-
tivni model se uci funkci rozlozeni pravdépodobnosti, kterd riké, jak mohla byt trénovaci
data generovana. Pomoci této funkce poté muze napriklad klasifikovat data do trid. Da se
fict, ze diskriminativni model se u¢i ptimo funkci rozlozeni pravdépodobnosti p(y|z). Ge-
nerativni model se ué¢i funkei spoleéné pravdépodobnosti p(x,y), ze které poté dopocitava
podminénou pravdépodobnost p(y|x).

V roce 2014 predstavili Goodfellow a spol. [28] praci s ndzvem Generative Adversarial Nets.
Prelozit do Cestiny se tento nazev dé jako Generativni adverzni sité nebo také Generativni
kompetitivnd sité. PTi uceni téchto GAN siti se totiz netrénuje pouze jeden samostatny model
ale modely dva. Prvni z modeli, generdtor, je generativni model, jehoz tkolem je generovat
data. Druhy model je diskriminativni a také je podle toho pojmenovan — diskrimindtor.
Diskriminator obdrzi generovana data od generatoru a jeho tikolem je rozpoznat, v porovnani
s referencnimi daty, kterd data jsou falesnd, a ktera pravi. Cilem generatoru je generovat
data tak, aby je diskriminator nebyl schopny rozpoznat od originalt. Diskriminator by
naopak mél rozpoznat vSechny umeéle generované vzorky.

Nésledujici ¢ast vychazi z knihy Deep Learning [27] od stejného autora jako architektura
GAN. Cilem generativnich kompetitivnich siti je naucit se pravdépodobnostni rozlozeni pg,
ze kterého bude generator generovat nové vzorky dat. U zdkladniho konceptu trénovani
modelu s architekturou GAN musi byt zadefinovany pravdépodobnostni rozlozeni p,(z),
které bude slouzit pro generovani vstupii z do generatoru. Generator poté generuje vystupni
data na zakladé vstupu z. Jinymi slovy, mapuje vstupni z na vystupni vzorek z rozlo-
zeni py. Funkce generatoru mtze byt zapsana jako G(z,0,), kde G je model neuronové
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Obrazek 1.13: Porovnani architektury ResNet3/ s architekturou VGG11. Architektura VGG
se skladé z kaskady konvolucnich vrstev, kde data proudi vzdy pouze z vystupu predchozi
vrstvy na vstup vrstvy aktudlni. Po kazdé konvoluéni vrstvé nésleduje jesté aktivacni
vrstva ReLlU, coz v obrazku neni vyobrazeno. Resnet34 se naopak sklada z tzv. rezidudlnich
bloku. Tato architektura vypada podobné jako VGG11. Velkym rozdilem je ale aplikace
tzv. mapovdni identity, které dovadi vstup do rezidualniho bloku na jeho konec, kde jej
pric¢ita k vystupu tohoto bloku. Toto mapovani stabilizuje trénovani modelu a umoznuje
vyuziti velmi hlubokych neuronovych siti. Dalsim rozdilem jsou tfi plné propojené vrstvy
na konci architektury VGG11, kdezto ResNet34 ma pouze jednu plné propojenou vrstvu.
Tento fakt vyrazné redukuje pocet trénovatelnych parametri v modelu, protoze s po¢tem
plné propojenych vrstev roste velmi rapidné pocet parametrii, které se v nich musi trénovat.

sité s trénovatelnymi parametry 6,. Druhy model, diskriminator D(x,8,), je také model
neuronové sité, jehoz vystupem je pravdépodobnost D(x), kterd udava, jestli « je jeden
ze vzorkl z py nebo je to origindlni vzorek dat. Prévé tuto pravdépodobnost spravného
rozpoznani ma diskrimindtor maximalizovat pfi trénovani. Generator je naopak trénovan tak,
aby minimalizovat pravdépodobnost ispésného rozhodnuti diskriminatoru log(1 — D(G(z))).
Pak se da rict, ze generator a diskriminator hraji hru Mini-Max:

InGin mg‘x V(D7 G) = E:cwpdata(w) (lOgD(CC)) + EZ’sz(Z) (log(l - D(G(z)))) (1'23)

Ukézalo se vsak, ze nevyhodou predchozi rovnice je, Ze se diskrimindtor nauci rozpoznavat
falesnéd data prilis brzy, jesté nez bude generator dostatec¢né kvalitni, a tim padem bude
generator saturovat vlivem ztraty gradienti. Proto byla zavedena tzv. non-saturating loss,
kterd na misto toho, aby generator minimalizoval pravdépodobnost rozpoznani jeho vzorku
diskrimindtorem, bude maximalizovat fakt, ze dokéze diskrimindtor oklamat — log(D(G(z))).
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Tato zména zajisti, ze na zaCatku trénovani, kdy neni generator dostatecné natrénovany,
budou dostupné porad kvalitni hodnoty gradientt.

Vstupni data

|

Generator

l . Rozhodl se
Uprava o,
. diskriminator

l

—> Diskriminator

Realna
data

Obrézek 1.14: Tento obrazek v jednoduchosti popisuje princip trénovani modelid s architek-
turou GAN. Nejdrive jsou vstupni data zpracovana generatorem, ktery na jejich zakladé
generuje data uméla. Ty jsou spolu s redlnymi daty predany na vstup diskriminatoru, a ten
rozhoduje, kterd z nich jsou prava, a ktera jsou falesna. Po tomto rozhodnuti se vypocita
chybova funkce generatoru i diskriminatoru a jsou upraveny parametry obou modelu.
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Kapitola 2

Datové sady

Pro spravné nauceni modelu generovat fotku obliceje ze zvukové nahravky hlasu, je zapo-
trebi mit kvalitni trénovaci data. Potfebny dataset musi obsahovat jak hlasové nahravky,
tak fotky obliceju stejnych identit, pficemz oba druhy dat musi dosahovat urc¢ité kvality
— nezasuméné nahravky lidské reci a fotky obli¢eji, na kterych jde jasné rozeznat iden-
tita daného ¢lovéka. Dataset, ktery by obsahoval vsechna takova data bohuzel neexistuje.
Jsou k dispozici vSak datasety obsahujici bud fotky oblicejii, anebo zvukové nahravky hlasu,
a to dokonce s prekryvajicimi se mnozinami identit. Databéaze zvukovych nahravek hlasu se
nazyva VoxCeleb [46]. Dataset s fotkami obli¢eji, které koresponduji s databazi VoxCeleb
se nazyva VGGFace [50]. Poslednim z existujicich datasett, které jsem mohl pro svou praci
vyuzit, je AVSpeech, predstaveny v ¢lanku pojedndvajicim o separaci feéi [23]. Tato databéze
se sklad4 z mnoziny anotaci pro videa z platformy YouTube', ze kterych je mozné stahnout
audio nahravku hlasu a fotku obliceje ¢lovéka, ktery na nahravce mluvi.

Kazdy z téchto datasett bude rozebran nize v této kapitole. Déle bude v této kapitole
uvedeno, jaké upravy jsem s daty musel provést, abych je mohl predlozit mému modelu pro
trénovani.

2.1 VGGFace

Datova sada VGGFace je rozdélena na 2 verze — VGGFacel [50] a VGGFace2 [9]. Prvni verze
vznikla v roce 2015, protoze jeji autori potfebovali dataset pro trénovani modelu rozpoznani
obli¢eju postaveného na konvoluéni neuronové siti [50]. Druhd verze datasetu byla sesbirdna
v roce 2018. S rozmachem konvolu¢nich neuronovych siti prisla i potfeba opravdu rozsahlych
datovych sad. Jelikoz neexistovala zadna datova sada s obrazky obli¢eju takovych rozmeértu
jako VGGFace2, rozhodli se jeji autofi vytvorit vlastni dataset, ktery by byl pouzitelny pro
nejriznéjsi aplikace v ramci prace s fotkami obliceji — rozpoznani a identifikace, urceni pozy
obliceje nebo urceni véku ¢lovéka.

VGGFacel obsahuje 2,6 miliont obréazku pro 2622 identit [50]. Druhé verze tohoto
datasetu, VGGFace2, se skladd z 3,31 milionu obréazku pro 9131 identit [9].

"https://www.youtube.com/
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Sbér dat

Obrazky z obou verzi této datové sady byly sesbirdny podobnym zptisobem. Jelikoz VGG-
Face2 vznikal pozdéji, pouzivali pti jeho tvoreni autori pokrocilejsi techniky. V této sekci je
dale popsédno, jakymi fazemi musela data projit, nez se stala soucasti tohoto datasetu.

Sestaveni seznamu kandidatnich identit. Prvnim krokem muselo byt vytvoreni
seznamu identit, jejichz fotky budou stahovany. Plianem bylo soustredit se na celebrity
a verejné osoby, aby byl dostupny velky pocet jejich snimki online. Tento krok zahrnoval
i lidskou praci. Na zacatku se vytvoril pocetny seznam identit — pro VGGFacel 5000,
pro VGGFace2 dokonce 500000. Pro kazdou z téchto identit bylo vyhledano 100 obrazki,
které potom prochazi lidsti anotatori, a vybiraji identity, pro které miniméalné 90% obrazku
patii dané identité. Ve VGGFacel ztstalo po tomto filtrovani 3250 identit, které byly jeste
zredukovéany, protoze se nékteré z nich vyskytovaly i v datesetech LFW (Labeled Faces
in the Wild) [33] nebo YTF (Youtube Faces Database) [60]. Zbylo tak pouze vyslednych
2 622 identit. Pro VGGFace2 byl tento pomér jesté horsi, po stejném filtrovani zustalo
v tomto datasetu pouze vyslednych 9131 z ptil milionu identit.

Ziskani obrazku. V druhé fazi doslo k samotnému stahovani obrazku. Pro kazdou
identitu bylo stazeno 1000 obrazkit z vyhledavani obrazkt na Google?. Dale bylo pro kazdou
identitu stazeno 200 obrazku s pfiponou sideway a 200 obrazkh s pfiponou wvery young pro
zajisténi, ze v datové sadé budou oblic¢eje s odlisSnou pdzou a vékem.

Detekce obliceje a filtrovani pomoci klasifikace. Tato faze probiha pouze pri sbéru
dat do datasetu VGGFace2. Obliceje jsou detekovany pomoci konvoluéni neuronové sité
MTCNN [61]. Poté, co probéhne detekce obliceji, dochazi k jejich rozpoznani a klasifikaci.
Pokud oblicej neni klasifikovan pro spravnou identitu, je vyrazen z datasetu.

Odstranéni duplicit. Stejné jako u datasetu VoxCeleb 2.2 se i v datech pro VGGFacel
i VGGFace2 hledaji duplicity na zakladé podobnosti. Podobnost se zjistuje shlukovanim
pomoci tzv. VLAD deskriptort (Vector of LocallyAggregated Descriptors). Pokud se obrazky
lisi pouze napr. ve vyvazeni barev nebo JPEG artefakty jsou zarazeny do jednoho shluku.
7 kazdého shluku je poté vybran pouze jeden obrizek.

2.2 VoxCeleb

VoxCeleb je audio-vizualni datova sada, ktera obsahuje kratké videoklipy s lidskou redci.
Tyto klipy byly extrahovany z rozhovort slavnych osobnosti, které byly nahrdny na platformu
YouTube. Tento dataset vznikl v roce 2017 [46] a byl prvnim ve své kategorii. Ne, ze by
neexistovaly podobné datasety jiz drive, tento ale vznikl plné automatizované, bez nutnosti
lidské anotace.

Jeho autori potfebovali dostatek dat pro trénovani modelu pro identifikaci a verifikaci
mluvcéiho v redlném prostredi. Redlnym prostfedim jsou zde mysleny zvukové nahravky,
které obsahuji nejen hlas mluvciho, ale také néjaky sSum — zvuky na pozadi, lidsky smich,
hudba, nebo treba nejsou dostatecné kvalitni, kvtli hodné vzdalenému mikrofonu. Ta-
kovy tkol vyzaduje velké mnozstvi dat, ktera odpovidaji této podmince, a vétsina vyhovuji-
cich datasetti z této oblasti byla nedostupna pro akademické tcely. Jedinym volné dostupnym
datasetem byl tzv. The Speakers in the Wild (SITW) Speaker Recognition Database [43],
ktery ale obsahoval data jen od 299 mluvéich, a byl manuélné anotovany, takze jeho skéalo-
vani bylo velmi ¢asové a finanéné narocné. Autori datové sady VoxCeleb se tedy rozhodli

*https://www.google.cz/imghp
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vytvorit vlastni automatizovanou pipeline pro sbér audio-vizualnich dat, kterd bude lehce
skalovatelnd, a nebude u pofizovani potieba lidského zdsahu ve formé anotace.

VoxCeleb se déli na 2 verze. Prvni z nich je VoxCelebl [46], kterd vznikla prave v roce 2017.
Tato verze obsahuje pfes 100 000 nahravek od 1 251 identit. Jelikoz mél tento dataset velky
tspéch, rozhodli se autori v roce 2018 vytvorit druhou verzi VoxCeleb2 [13]. Ta obsahuje
pres milion nahravek od vice nez 6 000 identit. Velkou vyhodou je, ze se zddné nahravky ani
identity neptekryvaji s verzi VoxCelebl, a tak jde oba datasety spojit do jedné obrovské
datové sady. Autori vSak uvadéji, ze rozlozeni narodnosti v datové sadé neodpovida rozlozeni
v celkové lidské populaci.

Sbér dat

Jak jiz bylo zminéno, shér audio-vizualnich dat pro tuto datovou sadu byl plné automatizovan.
Toho autori docilili pomoci pipeline, ktera byla rozdélena do 5 hlavnich fazi popsanych nize.

Vybér kandidatnich identit. Nejdrive bylo potieba vybrat urcity pocet identit
(angl. Persons of Interest, POIs), které se budou v datasetu vyskytovat. Tyto identity byly
ziskany z datasetu VGGFace 2.1. Prvni verze VoxCelebl vychazi z VGGFacel a VoxCeleb2
vychéazi z datasetu VGGFace2. Tento seznam identit obsahuje asi polovinu zZen a polovinu
muzu.

Stazeni videi z YouTube. Jakmile byl hotovy seznam danych identit, bylo potreba
stahnout vsechna videa pro tyto identity z YouTube. Pro vsechny identity bylo vyhledédno
nejlepsich 50 az 100 videi pomoci YouTube vyhledavani. Jedinym filtrem v této fazi bylo
jméno dané identity s priponou interview, kterd méla zvysit pravdépodobnost, ze na videu
bude dané osoba mluvit.

Detekce a sledovani obliceju. V kazdém stazeném videu se v kazdém snimku detekuje
obli¢ej pomoci HOG (Histogram orientovanych gradientti) detektoru [38] v VoxCelebl.
Ve VoxCeleb2 se detekce provadi pomoci detektoru zalozeném na konvolu¢ni neuronové
siti natrénované na datasetu VGGFace2. Detekce obliceju z kazdého snimku videa jsou
slouceny do stop, které urcuji pohyb obliceje mezi jednotlivymi snimky. Systém pro tvoreni
stop pohybu oblic¢eju autori prevzali z ¢lanka [24][14] a optimalizovali, aby 1épe zvladal
zpracovat vetsi mnozstvi dat. Ve VoxCelebl se pomoci téchto stop verifikuje, ze na nahravce
je opravdu nami pozadovand identita. Ve VoxCeleb2 do této faze pripada jesté rozpoznani
obliceje, zda se jedna o nami hledanou identitu. Toto rozpoznani je provadéno pomoci
ResNet modelu [31] natrénovaného také na VGGFace2 datasetu.

Ovéreni mluvciho. V této fazi musi systém ovérit, zda na nahravce mluvi opravdu ta
osoba, ktera je na ni také vyobrazenda. Toto ovéfeni mé za tikol konvoluéni neuronova sit
SyncNet [15][16], kterd porovnava pohyb tst na videu se zvukovou nahravkou.

Odstranéni duplicit a pridani metadat. Jelikoz na YouTube muze nahravat videa
kdokoliv, je celkem bézné, Ze je stejné video nahrano vicekrat. Pro nalezeni duplicit je
z kazdého segmentu feci extrahovan embedding reprezentovan 1024-dimenzionalnim vek-
torem, a ze vSech dvojic téchto embeddingt je poté vypocitana euklidovska vzdéalenost.
Pokud je mezi néjakou dvojici mensi threshold, nez pfedem urcend hodnota, je povazovana
za duplicitu. Déle jsou ke kazdému videu pridana metadata, kterd obsahuji informace jako
napt. pohlavi nebo narodnosti mluvcich.

Hlavné u datasetu VoxCelebl se stavalo, ze dand nahrivka neprosla ptes pipeline i kvuli
nedostatktim jednotlivych ¢asti. Napr. HOG detektor obli¢eji nedokazal moc dobie detekovat
Spatné osvicené nebo natocené obliceje, a tak velké mnozstvi dat nebylo zpracovano [13].
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2.3 AVSpeech

AVSpeech (Large-scale Audio-Visual Speech Dataset) [23] je velka audio-vizudlni datova sada,
ktera obsahuje videoklipy mluvicich lidi bez zasahujicich zvukt z okoli. Jednotlivé segmenty
reCi jsou 3 az 10 sekund dlouhé a na kazdém mluvi pouze 1 osoba, kterd je zaroven
vyobrazend na videu. Dataset vznikl jako souédst vyvoje systému pro segmentaci reci [23].
Takovy systém dokaze separovat Te¢ vice Te¢nikii, mluvicich zaroven, na zaznamy feci,
pripadajici pouze jednomu fecnikovi. Dohromady obsahuje dataset priblizné 4 700 hodin
video segmentt pochazejicich z 290 000 YouTube videi. Zdrojova videa se skladaji hlavné
z prednések a jinych nauc¢nych videi, kde mluvi co nejcastéji pouze jedna osoba. Autori tohoto
datasetu neposkytuji data ke stazeni, ale jsou k dispozici pouze metadata. Celkové totiz
dataset obsahuje nékolik TB dat, takze by ani nebylo vhodné distribuovat ho wvcelku.
Metadata obsahuji ID daného YouTube videa, start a konec segmentu v sekundach a X,
Y souradnice oblic¢eje, kde se nachazi na zacatku segmentu.

Sbér dat

Stejné jako u datové sady VoxCeleb, i AVSpeech byl vytvoren automaticky, bez nutnosti
lidskych zasaht. V tomto piipadé se vsak pipeline pro vytvoreni datasetu sestava pouze ze
2 hlavnich kroku

Sledovani mluvéiho. Nejdiive se nad kazdym videem provede sledovani mluvéiho (angl.
speaker tracking), aby se mohly posléze detekovat segmenty videa, kde dany ¢lovék aktivné
mluvi. Metodu pro sledovani mluvcéiho autori prevzali z ¢lanku od Hoovera a spol. z roku
2017 [32]. Pokud byl obli¢ej na daném snimku Spatné osviceny, hodné natoceny nebo
rozmazany, byl tento snimek zahozen. Pokud bylo takovych snimki vice nez 15%, byl zahozen
cely segment videa.

Vybér ¢istych dat. Autori datasetu pro svij kol potfebovali pouze ¢isté data, kterd ne-
obsahuji fe¢ znecisténou néjakymi jinymi zvuky. Vybér ¢isté reci probihal pomoci vypocétu
SNR (Signal to noise ratio) daného segmentu reci s odSuménym segmentem. OdSumeéni bylo
provedeno pomoci pred-uc¢eného modelu neuronové sité, kterou vytvorili samotni autori [23].
Neuronova sit pro odSuméni signalu feci byla natrénovana na datech ze stranky LibriVox [4],
kde jsou dostupné nahravky audio knih, které predstavuji idealni data cisté reci.
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Kapitola 3

Navrh modelu pro odhad obliceje
7 Tecového signalu

Cilem této diplomové préce bylo navrhnout a hlavné implementovat model, ktery dokaze na
zakladé fecového signalu generovat obrazek obliceje, ktery bude mit stejné rysy, jako oblicej
recnika mluviciho na nahravce fec¢i. Tento model se bude skladat ze dvou hlavnich ¢asti —
enkodéru a dekodéru. Enkodér bude mit za tikol spravné extrahovat priznaky, které budou
popisovat hlavni rysy obliceje, z feci. Tento enkodér jsem zalozil na konvolu¢ni neuronové siti
ResNet. Pro druhou ¢ast, dekodér, jsem vyuzil jiz hotovy predtrénovany model neuronové
sité StyleGAN. Jednd se o neuronovou sit s architekturou GAN, ktera dosahla state-of-the-art
vysledkil na poli generovani obrazki obliceji. Stejné dulezitou ¢asti této prace je chybova
funkce, kterou jsem se snazil navrhnout na miru mym modelim. V prvni ¢asti této kapitoly
projdu také soucasné pristupy k problematice odhadu obrazku obliceje podle hlasu fecnika.

3.1 Soucasné pristupy

Problematice odhadu obli¢eje z fe¢ového signalu se do dnesniho dne moc pozornosti nevéno-
valo. Jeden z prvnich pokusi byl publikovan v roce 2019 v praci nazvané WAV2PIX [22].
Nejvétsiho tspéchu se vsak podafilo dosdhnout v préaci Speech2Text [48] také z roku 2019,
kterd byla publikovdna asi o 2 mésice pozdéji. Autori této prace dosdhli velmi dobrych
vysledkti v odhadu rysi obli¢eje podle hlasu mluvéiho. Narozdil od prvniho ¢lanku, je-
jich systém dokéazal generalizovat i na data, kterd nevidél pri trénovani, ¢ehoz se v praci
WAV2PIX nepodarilo dosdhnout. Princip fungovani téchto dvou praci popisu v prvni ¢asti
této kapitoly.

3.1.1 Wav2Pix

Autori systému WAV2PIX implementovali model zalozeny na architekture GAN, ktery na
vstupu bere zvukovy signal obsahujici fe¢ a na vystupu generuje odhadnuty obrézek obliceje
recnika. Na prvni pohled vypadaji vysledky v ¢lanku dobre. Problém ale je, Ze tento model
nedokaze generalizovat mimo trénovaci mnozinu, a vSechny vysledky, které jsou prezentovany,
byly dosazeny na identitach vidénych pri trénovani.

Ve WAV2PIX se autori vydali cestou, kde nepouzivaji ruc¢né extrahované priznaky
ze signalu fe¢i — napf. spektrogram nebo MFCC — ale pro extrakci piiznakdl navrhnuli
enkodér, ktery se uci spolecné s celou GAN architekturou. Z tohoto enkodéru jde potom
extrahovany embedding na vstup generatoru GAN architektury. Z generdtoru na vystupu
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vypadne odhadnuty obrazek obliceje, ktery je v diskrimindtoru porovnavan s referen¢nim
obrazkem daného fec¢nika.

Vice o této préci si muzete precist ve ¢lanku [22]. Zde se ji uz nebudu zabyvat, jelikoz méa
vlastni prace z ni témér necerpad a nevychazi.

S eech Encoder
: p . Generator Network Discriminator Network

T % ERB o

Obréazek 3.1: Architektura systému WAV2PIX. Na tplném zacatku se nachézi hlasovy
enkodér, ktery extrahuje vektor priznaka z nahravky rec¢i. Tento vektor je poté vlozen na
vstup generatoru, ktery ma na starosti vytvoreni obrazku podle informaci obsazenych ve
vstupnim vektoru. Vysledny obrazek poté vstupuje do diskriminatoru, ktery rozhoduje o jeho
kvalité a pravosti. Obrazek je prevzat z ¢lanku WAV2PIX [22].

3.1.2 Speech2Face

V jiz zminiované praci Speech2Face [48] chtéli jeji autori vyzkouset, jak moc ovliviiuje vzhled
osoby jeji hlas. Z jiného thlu pohledu, zda je mozné z kratké nahravky reci odhadnout oblicej
v tzv. normalizovaném tvaru — zachyceny zepredu, rovnomérné osvétleny a s neutralnim
vyrazem. V ¢lanku autofi kladou velky diraz na to, ze jejich cilem, stejné jako u mé
prace, neni vytvorit systém, ktery na vystupu da naprosto presnou kopii obrazku oblic¢eje
mluvciho, ale vytvori obrazek obliceje, ktery obsahuje stejné rysy, jako oblicej daného
mluvcétho z nahravky. Mezi tyto rysy patii napt. tvar licnich kosti, plnost rtt, velikost tst
nebo velikost nosu.

Vyse zminéného cile se autorim podatilo dosdhnout pomoci modelu neuronové siteé,
ktera prevadi komplexni spektrogram, vytvoreny z nahravky reci, na reprezentaci korespon-
dujiciho obliceje v podobé 4096-dimenzionalniho vektoru. Tento vektor je poté predan na
vstup predtrénovanému generatoru obliceji, ktery jej prevede na zminovany obrazek obliceje.

Trénovani celého systému se skladalo z nékolika kroki. Nejdrive byl natrénovan dekodér
obli¢eju z prace autoru Cole a spol. [17], ktery na svém vstupu bere 4096-dimenzionélni
vektor reprezentujici embedding obli¢eje ziskany z predtrénované neuronové sité urcené
pro rozpoznavani obli¢eju [50] — konkrétné z jeji predposledni vrstvy — a na vystupu vraci
obrazek obliceje v normalizovaném tvaru. Tato sit byla natrénovana na datasetu VGGFace2,
a v této praci jiz jeji uceni neprobihalo. Byla zde vyuzita jednak pro ziskavani vstupa pro
dekodér obliceju, ale také pro trénovani enkodéru hlasovych nahravek, ktery bude popsan
dale.
neuronova sit typu VGG s 9 konvolu¢nimi vrstvami, kterd se pti trenovanl uc¢i namapovat
extrahované embeddingy hlasu na embeddingy ziskané z enkodéra obli¢eji zminovaného
v predchozim odstavci. Divod tohoto mapovani je ten, ze jakmile dokaze enkodér z hlasu
extrahovat korespondujici embeddingy k tém obli¢ejovym, mize je vkladat do dekodéru
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obliceju a ziskdvat davéryhodné obrazky mluvciho z hlasové nahravky. Trénovani probihalo
na datasetu AVSpeech, o kterém si muzete vice precist v kapitole 2.3.

Oproti predchozimu modelu WAV2PIX se autorim podafilo vytvorit systém pro odhad
obliceje, ktery dokaze z nahravky hlasu vyextrahovat relevantni informace o vzhledu mluvciho.
Tento regresni model, ktery se pouze snazi namapovat enkodér hlasu na enkodér obrazki
obli¢eju, dosahuje velmi uspokojivych vysledk i pro mluvéi, které nevidél pri trénovani,
a dokaze tak generalizovat mimo trénovaci datovou sadu.
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Obrazek 3.2: Architektura systému Speech2Face. Obréazek je prevzat z prace [48].

3.2 Navrh vlastniho systému

Pii ndvrhu mého systému jsem se nenechal inspirovat ani jednou z praci zminénych na
zacatku této kapitoly. Na téchto pristupech se mi nelibilo, ze je v obou pripadech trénovan
jak enkodér hlasu, tak dekodér obliceju. V pripadé prace Speech2Face se sice dekodér
trénuje zvlast, i tak je to ale vypocetné narocny tkon. Pro trénovani kvalitniho generatoru
obréazku obliceju je zapotiebi obrovsky vypocetni vykon a velka datova sada, aby se model
nepretrénoval na trénovaci data. Proto si myslim, ze je v mém ptipadé lepsi, kdyz pouziji
jiz predtrénovany model, ktery je schopny generovat kvalitni snimky oblic¢eju na zakladeé
vstupnich informaci. Jak jiz bylo zminéno v Gvodu této kapitoly, pro svou praci jsem si jako
dekodér obliceju vybral StyleGAN [36], ktery bude vice popsan v nésledujicich ¢astech této
prace. Tomuto generdtoru jsou v prubéhu inference vkladany na vstup tzv. styly, které urcuji,
jak bude vysledny oblic¢ej vypadat. Styly jsou reprezentoviny pomoci 512-dimenzionalnich
vektort, které budou ziskany z mého enkodéru hlasovych nahravek. Tento enkodér bude
konvoluéni neuronova sit zalozena na architekture ResNet, ze které bude v pribéhu inference
extrahovana pyramida map priznaki. Z téchto map priznaki budou nasledné tvoreny styly
pro StyleGAN. Kazdy extrahovany vektor priznaki, nez se stane stylem, projde mapovaci
plné konvoluéni neuronovou siti, kterd ma za tikol zmensit jeho dimenzionalitu postupnou
redukei pomoci konvoluénich vrstev s krokem (stride) o velikosti 2.

bude enkodér hlasovych nahrivek, ktery jsem musel navrhnout tak, aby z néj sly béhem
inference extrahovat jednotlivé vektory styli o riznych dimenzionalitach. Po extrakci budou
tyto vektory mapovany pomoci jednoduchych konvoluc¢nich siti na vstup StyleGA Nu, ktery na
jejich zakladé vygeneruje vysledny obréazek obliceje.
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3.2.1 Enkodér

O moznosti napojeni enkodéru pfimo na vstup StyleGA Nu jsem se dozvédél z prace Encoding
in Style od Richardsona a spol. [52]. V této praci autofi ukazaly, ze pomoci jejich enkodéru
obrézku obliceju, ktery je primo napojen na StyleGAN, lze ziskat takové styly, pomoci kterych
lze dostat z generatoru témér totozny oblicej s tim vstupnim. Zameérné zde zdtraznuji,
ze enkodér je pripojen primo na generator. V prubéhu roku 2020 vzniklo nékolik praci,
které ukézali, ze StyleGAN pracuje nad latentnim prostorem W, ktery poskytuje schopnost
kontrolovat, jaky vystup se da z generdtoru dostat [35][56][29][59]. Kazd4 z téchto praci vSak
prevadi vstupni obrazek na vektor w € W, nad timto vektorem provadi dané transformace
a poté jej vklada na vstup generatoru, ktery na jeho zakladé vygeneruje obrézek. Ukazalo se
vsak, ze prevod vstupniho obrazku pouze na 1 vektor w € W neni dostacujici na kvalitni
rekonstrukci obrazu. Dalsi prace se tedy pokousely prevadét vstupni obraz na 18 ruznych
vektort w, jeden pro kazdou ze vstupnich vrstev StyleGANu [8][7][63]. Tyto vektory byly
vytvofeny v tzv. rozsifeném latentnim prostoru W. Nevyhodou vsak bylo, Ze obrazek byl
nejdifve pfeveden na vektory z W a aZ nad témito vektory byly provadény optimalizace
a upravy. Tento pristup byl velmi neefektivni pro vyuziti pii trénovani neuronovych siti,
protoze upravy pro 1 obrazek mohly vzit az nékolik minut ¢asu. Efektivniho a presného
prevodu do W se povedlo dosdhnout pravé az v praci pSp [52].

Pravé diky tomuto efektivhimu pievodu do W™ jsem se rozhodl zvolit podobny p¥istup
jako autofi prace pSp s tim rozdilem, ze oni enkoduji obrazy oblicej, a j& v mé praci
zpracovavam hlasové nahravky. Jestlize lze extrahovat z obrazku obliceje dilezité informace,
tyto informace poté konvertovat na vektory stylt a podle téchto vektora vygenerovat totozny
oblicej, urcité by mélo jit podobné informace extrahovat i z feci. Jak jiz bylo zminéno diive,
jisté rysy v obliceji ¢lovéka maji vliv na to, jaky ma dana osoba hlas. M1ij model by vsak
nemél rekonstruovat totozny obli¢ej jako v pSp, ale oblicej pravé s takovymi rysy, jaké ma
mluvél na dané nahravee.

Mym enkodérem je konvoluéni neuronova sit, kterd postupné z nahravky ziskava vektory
priznédki. Cim hloubé&ji se v siti nachdzi, tim vice maji vektory pifznakil redukovanou
dimenzionalitu kvili konvoluénim sitim s krokem (stride) vét$im nez 1. Takovémuto postupu
se obcas k4 pyramida priznaku, jelikoz na zacatku jsou vektory s nejvétsi dimenziona-
litou, kterd se postupné snizuje. Enkodér v pribéhu inference extrahuje 3 typy vektort
reprezentujici rizné urovné detailtl propsanych do vysledného obrazku:

1. Hrubé - Tyto vektory jsou ziskany z priznakt nejblize vstupni vrstvé. Zachycuji nej-

eV,

StyleGAN jsou vkladany jako posledni.

2. Stredni — Z enkodéru jsou extrahovany uprostred sité. Tyto vektory reprezentuji
stfedni uroven detaili z nahravky a do StyleGA Nu jsou také vkladany pomoci vstupnich
vrstev uprostred modelu.

3. Jemné — Posledni troven extrahovanych vektori je ziskdavana na konci inference
enkodéru. Styly vytvorené z téchto vektort jsou vkladany na vstup StyleGANu v po-
Catecnich fazi generovani obrazku.

Enkodér je postaven na architektuie ResNet [31]. Na vstupu do enkodéru je konvolu¢ni
vrstva s jadrem o velikosti 25, ktera bere 1D vektor obsahujici jednotlivé vzorky audio
nahravky, a na vystupu dava 64 kanald s ptiznaky. Po vstupni vrstvé nasleduje vrstva norma-
lizace davek a aktivacni vrstva PReLU. Po této vstupni kaskadé nasleduje série tzv. ResNet
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bloki. Kazdy blok ma na svém zacatku vrstvu normalizace davek, kterou nasleduje vrstva
konvoluéni, a hned za ni aktiva¢ni vrstva PReLLU. Déle data prochézi dalsi konvoluéni vrstvou
a vrstvou normalizace davek. Pfed vystupem z ResNet bloku dochazi jesté k sec¢teni vysledkii
z ResNet bloku s hodnotou pfivedenou pomoci rezidualniho spojeni. Strukturu mych ResNet
blokid muzete vidét na obrazku 3.3. Nalevo je ResNet blok, ktery se pouziva, pokud je
na vstupu odlisny pocet kanali nez na vystupu. Pak musi byt do rezidualniho spojeni
zakomponovana konvoluéni vrstva, kterd pravé meéni pocet kanald, a snizuje dimenzionalitu
dat, nasledovana normalizaci davek. Pokud ma byt na vstupu a vystupu stejny pocet kanali,
je v rezidudlnim spojenim zakomponovan max-pooling, ktery snizuje dimenzionalitu dat.

Vstup Vstup
BatchNorm BatchNorm
ConviD ConviD ConviD
MaxPool1D
BatchNorm
ConviD ConviD
BatchNorm BatchNorm

Vystup Vystup

Obrazek 3.3: Na tomto obrazku muzete vidét navrh rezidualnich blokt, které chci pouzit ve
svém modelu. Na levé strané je rezidualni blok, ktery se bude vyuzivat v pripadé, ze bude na
vstupu a vystupu odlisny pocet kanéli. Pro tuto potfebu je soucasti rezidualniho propojeni
konvolucni vrstva, kterd ma na starosti pravé prevod poc¢tu kandli. Zaroven tato vrstva
redukuje dimenzionalitu dat pomoci kroku (stride) s hodnotou 2. Pokud se nemusi ménit
pocet kandli, pouziva se rezidudlni blok vyobrazeny napravo. Soucasti rezidudlniho spojeni
neni vrstva konvolu¢ni ale sdruzovaci — max-pooling. Ta také redukuje dimenzionalitu dat
tak, aby se pred vystupem z bloku sc¢itala zpracovand data se vstupnimi daty o stejnych
dimenzich.

Jak jiz bylo zminovano vyse, v prubéhu inference se budou z enkodéru postupné extrahovat
vektory pro jednotlivé styly. Princip extrakce téchto vektoru je vidét na obrazku vysledného
modelu 3.4. Po extrakci musi kazdy z vektorti jesté projit tzv. mapovaci neuronovou
siti, ktera z kazdého vektoru vytvoif konkrétni styl. Ukolem této sité je jednak redukce
dimenzionality daného vektoru a tprava hodnot vysledného stylu. Architekturu mapovaci
sité muzete vidét na obrazku 3.5.
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U extrakce styld z nahravky zvuku jsem se nechal inspirovat enkodérem z jiz zminované
prace Encoding in Style [52], kde autofi Fesili obdobny problém, jako ji. Jejich vstupem
vsSak nebyly nahravky hlasu ale obrazky oblicejt.

ResNet Backbone Vektory pfiznakl  Mapovani na styly
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Obrazek 3.4: Na obrazku vyse muzete vidét navrh mého enkodéru zvukovych nahravek.
Je zalozen na extrakci tzv. pyramidy priznaki, kterd je extrahovana pomoci konvoluéni
neuronové sité s architekturou ResNet. Vektory ptiznaki jsou extrahovany ve 3 trovnich,
kde kazd4a troven nese jiné informace o nahravce a fe¢nikovi samotném. Z téchto priznaku
jsou poté pomoci mapovacich neuronovych siti generovany styly, které se budou vkladat na
vstup generatoru StyleGan, a které budou mit vliv na podobu vysledného obrazku obliceje.
Vektory priznaki jsou, pfed mapovanim na styly, navic po trovnich s¢itany, protoze nejvyssi
uroven nese detailnéjsi informace o nahravce, ale zase nemé informace o kontextu nahravky,
protoze uz je hodné zredukovana jeji dimenzionalita. Sectenim se tyto informace propaguji
i do priznaki z prvni a druhé tdrovné, které to maji naopak.

3.2.2 Dekodér

Jako dekodér jsem se tedy rozhodl zvolit StyleGAN. Pouziti jiz natrénovaného modelu je
velkou tdsporou casu, jelikoz natrénovat vlastni hodné kvalitni generator obliceju zabere
velké mnozstvi ¢asu, dat a vypocetniho vykonu. U kvalitniho natrénovaného modelu budu
mit zaruku, ze u néj v pribéhu trénovani systému nenastane néjaka neocekavana situace
a trénink na ni nezhavaruje. Pokud se mi podaii systém spravné natrénovat, StyleGAN by
nemél mit problém generovat vizudlné kvalitni obliceje s korespondujicimi rysy ve tvari.
Typicky GAN generator mél doposud pouze jednu vstupni vrstvu, do které se vkladal
latentni vektor z € Z, ktery definuje, jaky obrazek ma byt vygenerovan. Autofi modelu
StyleGAN vsak ve své préci [36] predstavili moznost, jak generatoru predévat latentni vek-
tory i v prubéhu inference a upravovat tak vysledny obrazek. Na obrazku 3.6 muzete vidét
rozdil mezi architekturou klasického GAN generatoru a generatoru StyleGAN. U StyleGAN
modelu se latentni vektor z € Z propaguje mapovaci siti, kterd z néj vytvori vicedimen-
ziondlni vektor w € W, ktery obsahuje styly pro StyleGAN. Z je oznaceni pro vstupni
latentni prostor a W zde oznacuje latentni meziprostor, ve kterém dokaze StyleGAN praco-
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Obrazek 3.5: Navrh plné konvoluéni neuronové sité pro prevod vektoru piiznaki na styl,
ktery bude slouzit pro predavani informaci o podobé fecnika. Vstupni vektor priznakt
s 512 kandly se postupné redukuje pomoci konvoluénich vrstev s riznym krokem (stride),
az zustane pouze 1 hodnota pro kazdy z 512 kanali. Tyto hodnoty jsou poté prevedeny do
jednoho vektoru s jednim kanalem o délce 512, ktery reprezentuje dany styl.

vat. V zakladni verzi je téchto stylia 18 [36]. Syntéza obrazku pomoci StyleGAN vzdycky
zacind z preducené konstanty, ke které jsou postupné pridavany jednotlivé styly a Sum.
Model sestava z nékolika bloki, kdy do kazdého bloku vedou 2 styly. Kazdy blok obsahuje
nékolik konvolu¢nich vrstev, po kterych vzdy nasleduje operace AdaIN (angl. Adaptive
instance normalization). Ta m& na starosti michéni dosavadnich map pfiznaku s pfidanym
sumem a danym stylem. Pred zpracovanim danym blokem dochézi jesté ke dvojnasobnému
zvyseni rozliSeni syntetizovaného obrazku pomoci vrstev obracené konvoluce. StyleGAN tedy
obsahuje 9 téchto bloku, kdy kazdy zvétsuje vstupni obrazek dvakrat. Ma-li tedy na zacatku
konstantu o rozmérech 4 x 4, na vystupu dostane obrazek s rozliSenim 1024 x 1024. To je
pro umeéle generovany obrazek oblic¢eje opravdu vysoké rozliseni, aby na ném nebyly vidét
ruzné nedostatky a artefakty.

Mé vyuziti generatoru StyleGAN spociva v tom, Ze misto mapovaci sité, ktera vy-
tvari z vektoru z € Z styly w € W bude miij enkodér hlasovych nahravek, ktery bude
dodévat styly na vstup misto mapovaci sité.

Vice o pouzitém dekodéru se muzete dozvédét v puvodnim ¢lanku [36] a nebo v élanku [37],
kde se autori pokusili ptiivodni model jesté vylepsit.

3.2.3 Spojeni modelid do jednoho systému

Vyse bylo vysvétleno, jak budou fungovat jednotlivé modely. V této ¢asti ve zkratce popisu na
obrazku 3.7, jak bude muj systém fungovat po spojeni vSech modelt do jedné ¢éasti. Nejdrive
bude z hlasové nahravky extrahovan urcity pocet vektoru priznaki s rtuznou trovni detailu
informace o Te¢nikovi z nahravky. Vektor posledni tirovné je pomoci interpola¢ni techniky
zvétsen na dimenzionalitu vektoru z 2. irovné a tyto vektory jsou secteny. Tim se docili toho,
ze i do druhého vektoru se dostanou informace z posledniho kroku extrakce. Ze stejného
duvodu je tento vysledny vektor opét zvétsen a dale je proveden soucet s vektorem priznaki
z 1. Grovné extrakce. Tento krok dé 3 vektory priznaki, ze kterych se budou tvotit styly
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Obrazek 3.6: Obrazek architektury generatoru StyleGAN. (a) Na levé strané je pro porovnani
tradiéni generator, ktery bere vstup pouze jednou vstupni vrstvou na zacatku sité. (b) Na
pravé strané je generator, ktery jako vstup bere vektory reprezentujici dané styly, které uda-
vaji vyslednou podobu generovaného obrazku. Tyto styly jsou ziskany tak, Ze vstup z je
prohnan mapovaci siti slozenou z plné propojenych vrstev, kterd z néj vytvori pozadovany
pocet styli. Ty jsou pak vkladany na vstup generatoru pomoci vstupnich vrstev v pribéhu
celé inference.

pro StyleGAN. Tyto vektory jsou pomoci mapovaci sité prevedeny na 14 styld, které jsou
poté predany na vstup generatoru StyleGAN. Jesté pred vstupem do generdtoru prochdazi
styly specialni afinni transformaci, kterou definovali autori generatoru. Generator poté
zacne s generovanim oblic¢eje fe¢nika ze vstupni preducené konstanty o rozmérech 4 x 4.
Postupné mu jsou na vstupni vrstvy vkladany dané styly, které pomoci operace Adaln
(adaptive instance normalization) zapracovava do vysledného obrazku. Findlni obrézek mé
rozliSeni 256 x 256 pixelil a mél by obsahovat oblicej se stejnymi rysy jako je obli¢ej fecnika.

3.3 Trénovani systému

Ani dobry névrh a sofistikovanost modelu nezabezpecuje dobry vysledek. Nejkriti¢téjsi ¢asti
mé prace bude urcité kvalitni natrénovani modelu pomoci vhodnych dat. Pro spravné uceni
modelu jsem musel vybrat vhodny ucici algoritmus a data. Jako uéici algoritmus jsem
zvolil ADAM, ktery je popsan vySe v ¢asti o uceni neuronovych siti 1.2.2. Pro trénovani
budu pouzivat data z dataseta VoxCeleb, VGGFace a AVSpeech, kterym patii kapitola 2.

v/ v

V dalsi ¢asti této kapitoly popisu chybovou funkci, kterd bude pouzita pro trénovani modelu.
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Obrazek 3.7: Na tomto obrazku je ndvrh celého systému seskladaného z jednotlivych modela
neuronovych siti. Na prvnim misté je enkodér teci, ktery z hlasové nahravky extrahuje vektory
priznaki s informacemi o daném rec¢nikovi. Tyto vektory jsou poté pomoci mapovacich siti
prevadény na styly, pomoci kterych generator StyleGAN generuje vyslednou podobiznu
obliceje recnika z nahravky.

Model budu trénovat pomoci dvojic audio nahravek fec¢i a snimki obliceji danych fecniki.
Vice o zpracovani dat bude uvedeno v kapitole o experimentech.

3.3.1 Chybova funkce

Stejné dulezitou soucasti systému, jako enkodér a dekodér, je chybova funkce, ktera bude
fidit uceni. Pokud by byly zminované 2 modely sebelepsi, bez spravného cile v podobé
chybové funkce, by se nedokazaly naucit vykonavat spravnou tlohu. Chybova funkce pouzita
pro uc¢eni mého modelu je vazenym soucinem nékolika casti, které se nasobi prislusnym
koeficientem. Chybova funkce pocita, jak kvalitné dokazal dekodér vygenerovat novy obrazek
oblic¢eje § vici ocekdvanému vysledku z datasetu y. Slozeni chybové funkce jsem prevzal
z prace pSp [52].

MSE Loss. Prvnim dilem mé chybové funkce je tzv. Mean squared error. Tato funkce
pocita sumu rozdili jednotlivych pixel mezi obrazky y a g. Rovnice pro vypocet MSE 1.12
je popsana v kapitole o uceni neuronovych siti.
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LPIPS Loss. Dalsi dulezitou souéasti je LPIPS loss [62]. LPIPS je zkratka pro Learned
Perceptual Image Patch Similarity. Tato metrika se po¢ita pomoci extrahovanych embeddingt
z konvolu¢nich neuronovych siti natrénovanych na velké datové sadé ImageNet [19]. Ukazalo
se totiz, ze klasické percepc¢ni chybové funkce — PSNR nebo SSIM — Uplné nesouhlasi
s percepcénim rozpoznanim podobnosti okem ¢lovéka. Pokud bychom zprimérovali hodnoty
pixelu v obrazku pomoci prumeérovaciho filtru, klasické percepéni metriky nebudou hlésit
velkou odchylku od puvodniho obréazku. Pokud ale dojde k mensi zméné objektu na obrazku,
napriklad vlivem otoceni nebo jiné deformace, pro oko ¢lovéka to neni prilis velka zména,
kdezto klasické metriky zahlasi velkou odchylku. Autofi prace LPIPS prisli na to, ze metriky
pocitané pomoci konvolué¢nich neuronovych siti maji podobné hodnoceni podobnosti jako
lidské oko a daji se tak vyuzit pfi ohodnocovani chybové funkce.

Vypocet LPIPS loss se tidi rovnici:

Lrprps(y,9) = | F(y) — F(@)ll2» (3.1)

kde F je extraktor priznakl z obrazkl a y a ¢ jsou ground-truth obrazek a vystup generdtoru.

ID Loss. V tomto specifickém pripadé odhadu obli¢eji neni zapotiebi generovat 100%
kopie obrazki. Diilezité je, aby byla zachovana identita mluvéiho a dtlezité rysy v jeho
obliceji. K tomu slouzi takzvana ID Loss. K jejimu vypoctu se pouziva predtrénovany model
ArcFace [20] s architekturou ResNet. Pomoci modelu se z obrazku extrahuji embeddingy
obsahujici reprezentaci oblicejii s dirazem na rysy, podle kterych lze urcit identitu osoby.
ID Loss se potom pocita podle nasledujici rovnice:

Lip(y, ) = 1 — cs(R(y), R(9)), (3.2)

kde R znaci predtrénovany model ArcFace, cs reprezentuje cosinovu podobnost 2 vektort,
y je tzv. ground-truth obrazek a ¥ je generovany obrazek pomoci mého modelu.

Regularizace. V ramci stabilizace trénovani enkodéru doporucuji autori prace pSp
pouzit tzv. regularizacni loss. Ta mé za tkol donutit enkodér, aby extrahoval styly podobné
prumérnému stylu, ktery je spocitan ze styli, na kterych byl trénovan generator StyleGAN.
Rovnice pro tuto loss vypadé nasledovné:

Lyeg(z) = |[E(2) — @, (3-3)

Celkova chybova funkce po slozeni jednotlivych soucasti pak vypadéd nasledovné:

L =X Lyse +XLrprps +A3Lip + AgLreg, (3.4)

kde Lyrsg je mean squared error a A1 je jeji koeficient, Ly prpg je percepéni loss a g jeji
koeficient, L;p je ID loss a A3 jeji koeficient a nakonec L,¢4 je regularizacni loss pro vytvareni
spravnych styli a A4 je jeji koeficient.
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Kapitola 4

Implementace

Stejné dilezitym ikolem jako navrh modelu a trénovaciho algoritmu je i jejich implementace.
Nez jsem se ale mohl pustit do implementace samotného systému, musel jsem nejdrive
implementovat nékolik modulti, pomoci kterych jsem pripravil data pro trénovani. Prv-
nim z téchto modult byl skript pro stahovani dat z datasetu AVS. Dalsim z nich bylo
prevadéni fotek obli¢eju do normalizovaného stavu. V posledni fadé jsem pak v rdmci priprav
musel implementovat nac¢itani dat ve spravném formatu, ktery dokédze vzit na vstupu vy-
sledny model. Pro veskerou implementaci jsem zvolil programovaci jazyk Python 3' spole¢né
s hlavnim frameworkem PyTorch?, ktery poskytuje API pro vytvaieni a trénovani modelil
neuronovych siti a vSech potfebnych véci kolem. PyTorch umoznuje optimalizaci vypoctia
na grafickych kartach znacky NVIDIA diky podpoie specidlni platformy NVIDIA CUDA?.
Konkrétné u mé prace bych se bez této optimalizace neobesel, jelikoz muj vysledny model
je velmi vypocetné naroény. Vse o implementaci mého systému je popsdno v této kapitole.
Nésledné experimenty s implementovanym modelem jsou popsany v kapitole Experimenty 5.

4.1 Predzpracovani dat

Pred samotnou implementaci modelu a trénovani bylo nejdiive potieba ziskat a spravné
predzpracovat data. Prvni z implementovanych c¢asti mé prace byl skript, ktery mél za tikol
stahovat data z datasetu AVS. Podrobnéjsi popis tohoto datasetu muzete najit v kapitole 2.3.
Sklada se z anotaci YouTube videi, kde kazdé4 anotace obsahuje:

e ID konkrétniho YouTube videa,
e start a konec casového segmentu, kde mluvéi mluvi, v sekundach,

e soufadnice obliceje, kde se nachazi na zacatku segmentu reci.

Soubor s anotacemi obsahujici tyto 3 idaje je naprosto dostacujici jako vstup programu,
ktery dokéze dataset postupné stahovat.

Stahovani audio nahravek je implementovdno pomoci volani nastroji ffmpeg* a youtube-
dl°. Youtube-dl je nastroj pro stahovani multimedialnich soubori z riiznych internetovych

"https://www.python.org/
*https://pytorch.org/
3https://developer.nvidia.com/cuda-zone
‘https://ffmpeg.org/
Shttp://ytdl-org.github.io/youtube-dl/
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platforem, ne jenom z YouTube. Je implementovan v Pythonu a ja jsem vyuzil jeho rozhrani
pro ptikazovou raddku v linuxové distribuci Ubuntu. Youtube-dl staéi na vstupu parametry
definujici format vysledného souboru a URL adresu videa, které chce uzivatel stahnout.
Po stazeni vraci na vystupu konec¢ny soubor. Tento soubor je nasledné zpracovan pomoci
nastroje ffmpeg. Jedna se o open-source nastroj, ktery sestava ze sady knihoven a programi
pro praci se zvukem, videem a dalsimi multimedialnimi soubory a datovymi proudy. Opét vy-
uzivam rozhrani nastroje pro prikazovou radku. Programu ffmpeg preddavam na vstupu
parametry s informacemi, Ze chci z videa extrahovat pouze audio, jaky ¢asovy ramec chci
z nahravky vytiznout, a nakonec v jakém formétu chci nahravku ulozit.

Obréazky oblicejii, také potfebné k trénovani, jsou stahovany pomoci knihovny OpenCV°.
Ta poskytuje ve svém Python API tiidu VideoCapture, pomoci které lze stdhnout video
z platformy YouTube. Jakmile je dané video stazeno, jej z néj extrahovin ramec, ktery
se vyskytuje v case zacatku segmentu feci. Z toho rdmce je poté vyrezdna cast podle
anotovanych souradnic obliceje. K ujisténi se o poloze obliceje na extrahovaném snimku
z videa slouzi i model slozeny ze t¥i konvolu¢nich neuronovych siti pro detekci obliceju
MTCNN [61]. Jeho implementaci jsem ziskal z Python balicku facenet-pytorch’, ktery si
lze jednodusse nainstalovat pomoci balickovaciho systému pip. Detekovand a vyiiznuta fotka
obliceje je poté ulozena k diive stahnuté audio nahravce reci.

Snimky obli¢eji musely byt pred nacitinim do mych modeli jesté normalizovany.
Tento proces bude popsan v nasledujici ¢asti této kapitoly. Pokud bych pfi trénovani
pouzil nenormalizované snimky obliceji, extrémné bych tim ztizil mému systému trénovani.
Normalizace musela probéhnout u vSech snimki, i u téch z datasetit VGGFace, ne jenom
u stahovanych snimkt z datasetu AVS.

4.1.1 Normalizace fotek

Snimky obliceji jsem musel normalizovat do tvaru, kdy kazdy obliCej je sniméan ze predu bez
vyrazného vyrazu ve tvari. Pokud by pri tréninku byly obliceje rizné natocené s riznymi
vyrazy, musel by se model uéit tyto variace ignorovat, coz by vyrazné zvysilo ndro¢nost uz
tak obtizného tkolu.

Na zacatku jsem vybiral ze dvou modelti. Prvni z nich vznikl v rdmci prace Synthesizing
Normalized Faces from Facial Identity Features [17]. Tento model vyuzili i autofi modelu
Speech2Face. Hlavni myslenkou tohoto modelu je vyuzit kvalitnich piiznaki reprezentuji-
cich identitu ¢lovéka z obrazku extrahovanych modelem FaceNet [55]. Tyto piiznaky jsou
invariantni vuci péze, osvétleni a vyrazu ve tvari, takze se jednd o mapovaci tkol 1 x 1,
kdy se mapuji konkrétni piiznaky na korespondujici oblicej. Pro toto mapovani autori
prace natrénovali dekodér priznaki na obrazek oblic¢eje, ktery je zalozen na konvolu¢nich
neuronovych sitich. Jesté pred vstupem priznaka do konvoluéniho modelu jsou priznaky
propagovany vicevrstvym perceptronem pro vygenerovani tzv. orienta¢nich bodt a textur.
Textury a orientac¢ni body, anglicky nazyvané landmarks, jsou poté predény na vstup hluboké
konvoluéni neuronové siti, na jejimz vystupu je ocekavany obrazek obliceje v normalizovaném
stavu. Nevyhodou tohoto modelu ale je, ze se musi trénovat pomoci datové sady obsahujici
dvojice priznaki identity a normalizovaného obrazku obliceje. Datova sada, na které autori
svij ¢lanek trénovali, obsahovala 12 000 normalizovanych fotek oblicejli, coz pro uceni
generatoru obli¢eju neni prilis mnoho. Model tedy pro ruzné vstupni priznaky generuje

Shttps://opencv.org/
"https://github.com/timesler/facenet-pytorch
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snimky obliceju s riznymi artefakty nebo s tzv. problémem cernych bryli, kdy ma oblicej
misto oc¢i cerné fleky, jakoby mél nasazeny sluneéni bryle.

Druhym modelem je jiz v minulé kapitole zminovany model pSp [52]. Vyuziti tohoto mo-
delu bylo prvotné pro zakédovani obrazku obli¢eje na vstupni styly pro model StyleGAN [36],
ktery by podle nich mél vygenerovat totozny oblicej. Tohoto se jim podarilo velmi tspésné
dosdhnout. Dal§im experimentem s vyuzitim sily generitoru StyleGAN bylo generovani
obrazku oblic¢eju, které jsou snimany zepredu s konstantnim osvétlenim. Tento cil se jim
taky podafrilo splnit velmi dobie, a to pouze s minimalnimi zménami v trénovacim procesu.
Prvni zménou bylo ndhodné horizontalni otoc¢eni obrazku v prubéhu trénovani. To nutilo
model generovat obrazky, které byly co nejblize obéma variantam otoceni — tedy v pozici
zepredu. Jedinou nevyhodou je, ze takto generované obliceje nemaji vétsinou neutralni vyraz
ale jsou generovany s mirnym usmévem. Dalsi zménou v trénovacim procesu byla tiprava loss
funkce, kdy se tato funkce zamérovala na generovani obliceju, které maji totozné rysy podle
modelu ArcFace [20], a nezajimalo ji tolik porovnavéni obrazkia pomoci chybové funkce MSE
a LPIPS [62]. Velkou vyhodou tohoto modelu je, Ze se umi trénovat metodou uceni bez
ucitele (angl. unsupervised learning). To mé za nasledek to, Ze nepotrebuje datovou sadu
vstupnich obrazku a ocekavanych obrazku na vystupu, ale pro spravné natrénovani mu staci
pouze obrazky vstupni. Tento model byl trénovéan na datasetu FFHQ [36], ktery obsahuje
70 000 snimkt obli¢eji stazenych z webové stranky Flickr®.

Pro normalizaci mych fotek obli¢eju jsem si tedy vybral druhy model. Normalizace
byla implementoviana jako jedna z prvnich véci, protoze jsem védeél, ze zpracovat vSechny
fotky z datasett1, které jsem chtél pouzit, bude velmi vypocetné naroéné. To se nakonec
ukézalo jako pravda a celkovid doba normalizace vSech fotek zabrala asi 1 500 hodin na
grafické karté NVIDIA Tesla T4 s 16 GB paméti. Prostiedi, na kterém jsem normalizaci
fotek provadél, je stejné jako prostredi experimentti s implementovanym modelem, a bude
popséano v kapitole Experimenty 5.

Implemenace modelu pSp je dostupnd na GitHubu’, kde se autoii odkazuji i na misto,
odkud lze stdhnout natrénovany model pro normalizaci fotek obli¢eji. Autori poskytuji
také skript inference.py pro inferenci modelem. Ten bere jako parametry cestu k datim,
které ma zpracovat, dale pak cestu k tzv. checkpointu s natrénovanymi parametry modelu,
a velikost jedné davky dat (batch size). Pomoci tohoto skriptu jsem dokézal jednoduse
zpracovat fotky obliceji, které jsem potreboval k naslednému trénovani.

4.1.2 Naditani datasetu

Jiz pred implementaci samotného modelu bylo jasné, v jaké podobé mu budu muset predkla-
dat data. Modely neuronovych siti implementované pomoci frameworku PyTorch berou na
vstupu data v podobé vice dimenzionalnich poli. Pro mé audio nahrédvky to byl konkrétné
format [s, ¢, w], kde s je velikost jedné davky, c je pocet vstupnich kanala a w je pocet
vzorkt dané audio nahravky. Pro obrazova data je tento format trosku odlisny, protoze dany
model pracuje ve vice dimenzich. Jedna se o format [s, c, w, h], kde s je opét velikost
jedné davky, c je pocet kanalu (pro RGB obrazek je roven 3) a w a h jsou sitka a vyska
obrazku.

PyTorch poskytuje pro nacitani dat jednoduché API obsahujici nékolik stézejnich trid.
Stézejni z nich jsou tridy Dataset a Dataloader. Pomoci tidy Dataset mize kazdy vytvorit
vlastni tridu reprezentujici dataset potfebny k trénovani, a to tak, ze vlastni trida deédi

8https://www.f1lickr.com/
“https://github.com/eladrich/pixel2style2pixel
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z Dataset tfidy. Dulezité je pak implementovat metody __getitem__ a __len__ nové
vytvorené tfidy. Metoda __getitem__ se pouziva pro indexovani vzorki dat z datasetu.
Naprtiklad pomoci dataset [1] 1ze dostat i-ty vzorek dat z datasetu. J& jsem pro sviij dataset
vytvoril tfidu FaceSpeechDataset, ktera si nacita cesty k audio nahravkam a obrazktum
obliceji budto z predpripraveného CSV souboru, nebo, pokud jesté tento CSV seznam
neexistuje, z adresarové struktury definované v konfiguraci systému. Nactené cesty audio
nahravek a fotek obli¢eju se paruji podle ID daného fe¢nika. Pri tréninku totiz potrebuji
vzdycky audio nahravku i referen¢ni obrazek obliceje. Metodu __getitem__ ma tiida
FaceSpeechDataset implementovanou tak, Zze podle parametru index vraci nactenou dvojici
dat (audio_nahravka, fotka_oblicdeje) na daném indexu. Nacitani audio nahravek je
implementovano pomoci bali¢ku torchaudio'’, ktery v zdkladu obsahuje sadu jednoduchych
funkci pro nacitani a praci se zvukovymi daty. Pomoci metody funkce torchaudio.load
nac¢itdm audio nahravku ve formatu wav jako 1D tensor. Déle je nahravka prevzorkovana
pomoci funkce torchaudio.transforms.resample na pozadovanou vzorkovaci frekvenci.
V ramci experimentii poté upravuji nahravce rizné délku, to je implementovano pouze
vybranim urcitého poc¢tu vzorka z nacteného a upraveného tensoru. Obrazova data nacitam
pomoci tiidy Image z balicku Pillow''. Pro nacteni obrazovych dat pouzivim konkrétnd
metodu Image.open, ktery nacte obrazek jako strukturu z balicku Numpy'’ ndarray.
Jedinou upravou této struktury je prevod na tfidu torch.Tensor a naslednd normalizace
hodnot pixeli. Metoda __len__ pak vraci pocet dvojic v nacteném datasetu. Pokud se
cesty nacitaji primo z adresatrové struktury, jsou poté dvojice cest ulozeny do CSV souboru,
aby bylo jejich nac¢teni jednodussi a hlavné rychlejsi. Cely dataset obsahuje pres milion dvojic
a nacitani dvojndsobného poctu cest z adresarové struktury je zbytecné casové narocné.

Jakmile médm cesty k soubortim ulozené ve tiidé FaceSpeechDataset a implementované
nacitani dat v rdmci metody __getitem__, mlizu celou tfidu FaceSpeechDataset piedat do
tTidy DataLoader, kterd ma na starosti vytvareni davek dat o predem definované velikosti.
Toto vytvareni davek dat probiha az za béhu, pri samotném trénovani modelu.

4.2 Implementace modelu

Stejné jako navrh modelu, i jeho implementace je rozdélena do podobnych ¢asti. Sam jsem
vsak vSechny neimplementoval. Implementaci generatoru StyleGan jsem pievzal z verejného
repozitaie na GitHubu. Vlastni implementaci jsem realizoval pro enkodér fe¢i a mapovaci
sit, ktera prevadi extrahované vektory priznakl na styly, které jsou poté predavany na vstup
StyleGANu. V této sekci bude popsdna implementace téchto tii ¢asti a jejich propojeni.
Mému celkovému modelu jsem dal pracovni nazev Voice Styled Face. Do cestiny bych to
prelozil jako Hlasem stylizovaniy oblicej.

4.2.1 Enkodér

Implementace enkodéru a mapovacich siti je k nalezeni v souboru vsf_encoder.py. Tento sou-
bor obsahuje dvé tiidy. Prvni z nich je VoiceEncoder, kterd reprezentuje jiz zminovany
enkodér reci. Tato trida dédi z tiidy nn.Module, kterou poskytuje balicek nn z frameworku
PyTorch, a ze které by méla dédit kazda trida, kterd reprezentuje bud komponentu neuronové
sité nebo sit samotnou. V konstruktoru této tiidy se nejdiive dle parametri prevzatych

Ohttps://pytorch.org/audio/stable/index.html
"https://python-pillow.org/
2https://numpy.org/
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pri inicializaci rozhodne, kolik a jaké rezidualni bloky ma enkodér obsahovat. Jakmile je
to rozhodnuto, jsou postupné do téla enkodéru pridavany rezidudlni bloky reprezentované
tfidou ResNetBlock1D, kterd je implementovana v souboru utils.py ve stejném modulu
jako vsf_encoder.py. Jak jiz bylo zminéno v kapitole o navrhu enkodéru 3.2.1, rezidu-
alni bloky obsahuji konvolu¢ni, aktivacni a normalizacni vrstvy. Ty jsou implementovany
pomoci PyTorch tiid Convid, PReLU a BatchNormld opét importovanych z balicku nn z Py-
Torch. Pokud se jedné o rezidualni blok, ktery neméni pocet kandla zpracovavanych dat,
je v jeho rezidualnim spojeni umisténa jedna max-pooling vrstva implementovand pomoci
tiidy MaxPoolld ze stejného balicku. Kazda trida, kterd dédi z tridy Module, musi mit
implementovanou metodu forward, ktera definuje, jak se maji zpracovat data pri prichodu
danym modulem neuronové sité. V pripadé rezidudlnich bloku to je zpracovani dat pomoci
téla bloku a poté secteni se vstupnimi daty privedenymi na vystup sité pomoci rezidualniho
spojeni.

Jakmile mam vytvoreno télo enkodéru, musim realizovat extrakci vektord pfiznakt a na-
sledné mapovani priznaki na styly. Vektory jsou extrahovany ve tfech irovnich. Kazda aroven
extrakce je umisténa po sérii nékolika rezidudlnich blokt. Implementace je realizovana po-
moci for cyklu, kdy v kazdé iteraci projde davka dat jednim rezidudlnim blokem. Jakmile se
cyklus dostane za rezidualni blok, kdy mé byt extrahovana dana droven, ulozi se aktualni
vektory priznakt do proménné. VsSechny vektory pro danou troven jsou stejné hodnoty.
Kdyz skonéi inference enkodérem, mam ulozeny tii vektory priznaku ze tii urovni extrakce.
Tyto vektory jsou poté propagovany mapovacimi sitémi a uz jako styly ulozeny do seznamu
styli. Tento seznam je poté preveden na jeden tenzor pomoci metody stack, kterd vezme
seznam tenzord, v mém pripadé 512-dimenzionalnich styl, a podle definované dimenze je
spoji do jednoho tenzoru. Tim kondi prace enkodéru a tento tenzor styll je preddn na vstup
generatoru StyleGAN.

4.2.2 Zména v navrhu mapovaci sité a jeji implementace

Mapovaci sit je implementovana jako druha tfida v souboru vsf_encoder.py, a to konkrétne
Vec2Style. Podle inspirace z prace pSp [52] jsem v kazdé z téchto siti mél v planu mit urcity
pocet konvoluénich vrstev, které budou postupné redukovat dimenze vstupnich vektort
s 512 kanaly, az zbude kazdy kanal s pouze 1 hodnotou. Pro audio nahravky o délce nékolika
sekund s vzorkovaci frekvenci 16 000, které maji na vstupu celkové desitky tisic vzorku, by
to vSak byl prilis velky pocet konvoluénich vrstev. Proto jsem byl nuceny zménit mapovaci
sit tak, aby dokazala redukovat dimenze i bez tolika konvoluc¢nich vrstev. Na zacatek této
mapovaci sité jsem vlozil tii konvoluéni vrstvy, které nejdrive zpracuji vstupni data. Za tuto
sekvenci konvolu¢nich vrstev jsem dale vlozil vrstvu adaptivniho max-poolingu, ze které
vystoupi data s 512 kandly a dimenzi o hodnoté 1. Konvoluc¢ni vrstvy jsou stejné jako
u enkodéru implementovany pomoci t¥id Convid z modulu nn. Adaptivni max-pooling je
implementovan pomoci tiidy AdaptiveMaxPoolld. Rozdil mezi normalnim a adaptivnim
poolingem je ten, ze adaptivni pooling si sém urci, jaké ma pouzit velikosti konvolu¢niho jadra
a kroku pri posunu konvolu¢niho jadra po datech, aby dosahl pozadované dimenzionality
dat na vystupu. Metoda forward této tridy tedy vezme vstupni data a propaguje je tremi
konvolu¢nimi vrstvami, ndsledné je posle do adaptivniho poolingu, ktery je redukuje na
velikost 1. Jakmile m4a data s 512 kandly o velikosti 1, zméni rozlozeni téchto dat a vytvori
z nich tenzor s jednim kanalem o velikosti 512. Tato zména na tenzor je implementovana
pomoci metody view ze t¥idy Tensor, kterd reprezentuje data pro vypoéet v PyTorch. Uplné
poslednim krokem je aplikace afinni transformace nad daty, kterou je zapotrebi provést pred
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vstupem styli do StyleGAN. Implementaci této transformace jsem prevzal z implementace
StyleGA Nu, kterd bude popsana v dalsi ¢asti této kapitoly.

4.2.3 Dekodér

Implementaci dekodéru, tedy generdtoru StyleGAN, jsem pievzal z vefejného repozitéie'?

z GitHubu od autora rosinality'*. V ramci mého projektu je umisténa v modulu stylegan2
v souboru model . py. Generator samotny je implementovan tiidou Generator. V tomto zdro-
jovém souboru je ale implementovano daleko vice trid, které jsou vyuzity tifidou Generator.
Stejné tak jako mnou implementované t¥idy pro neuronové sité, i tato dédi z PyTorch tiidy
Module. Nékteré potiebné vypocetni operace jsou implementovany v jazyce C++ pro jejich
optimalizaci. Pro né je poté pritomny vzdy jeden zdrojovy soubor v Pythonu, ktery slouzi
jako tzv. wrapper nad C++ implementaci, abychom ji mohli vyuzivat v ostatnich Python
zdrojovych souborech. Vice o této implementaci se muzete dozvédét ze souboru README . md
ze zmitiovaného GitHub repozitare'”.

4.2.4 Propojeni modelt

Propojeni vsech doposud implementovanych modeli jsem realizoval v t¥idé VoiceStyledFace.
V konstruktoru této tiidy probiha instanciace objektt enkodéru a dekodéru spoleéné s pii-
padnou vrstvou average-poolingu, pokud by chtél uzivatel generovat mensi fotku nez v ptivod-
nim rozliseni StyleGANu. Pokud je tfidé VoiceStyleFace predana cesta k tzv. checkpointu,
tedy souboru, ktery obsahuje ulozenou konfiguraci jiz trénovanych parametri modelu, jsou en-
kodér a dekodér inicializovany s témito parametry. Propojeni téchto modeli je realizovano
az v metodé forward. Nejdriive jsou vstupni data zpracovana enkodérem, ktery je prevede
na tenzor styll, tento tenzor je poté predan na vstup dekodéru. Ten vraci seznam obrazkl
generovanych pro predané styly. Jakmile jsou vygenerovany obrazky, metoda forward je
vraci o uroven vyse, kde pomoci nich bude pocitana chybova funkce systému pro danou
davku dat.

4.3 'Trénovaci algoritmus

Poslednimi kroky implementace byly trénovaci algoritmus a chybova funkce. Tato funkciona-
lita je implementovana v modulu train. Implementace trénovaciho algoritmu v PyTorch
neni vubec slozitd. PyTorch poskytuje nékolik trid, které resi velkou vétSinu problému za
uzivatele. Trénovaci algoritmus je implementovan ve tiidé Trainer v souboru trainer.py.
V konstruktoru této tfidy je nejdiive vytvoren objekt tiidy VoiceStyleFace, ktery re-
prezentuje muj systém pro prevod hlasu na fotku obli¢eje. Dale probiha instanciace trid,
které reprezentuji jednotlivé ¢asti chybové funkce. Tyto tfidy a jejich implementace bude
popsana v nasledujici ¢asti této kapitoly. Jakmile ma tfida Trainer hotovou inicializace
chybové funkce, mize prejit na vytvoreni optimalizatoru trénovatelnych parametria. Parame-
try generdtoru StyleGAN jsou zamraZeny na jiz natrénovanych hodnotach a déle se netrénuji.
Optimalizator bude tedy pracovat pouze s parametry enkodéru a mapovacich siti. Jako tréno-
vaci algoritmus jsem zvolil Adam, ktery je implementovan v PyTorch frameworku v balicku
optim t¥idou Adam. Na vstupu bere jako parametr uéici koeficient (angl. learning rate).

Bhttps://github.com/rosinality/stylegan2-pytorch
Yhttps://github.com/rosinality
https://github.com/rosinality/stylegan2-pytorch/blob/master/README.md

40


https://github.com/rosinality/stylegan2-pytorch
https://github.com/rosinality
https://github.com/rosinality/stylegan2-pytorch/blob/master/README.md

Déle je pomoci optimalizatoru iniciovan tzv. scheduler, ktery s kazdym krokem snizuje ucici
koeficient, aby optimalizator nezustal zaseknuty v jednom misté kvili prilis vysokému uci-
cimu koeficientu. Tento scheduler je implementovan pomoci PyTorch t¥idy ExponentiallLR,
ktera je implementovana také v balicku optim v submodulu scheduler. Tento scheduler
s kazdym jeho krokem vynasobi ucici koeficient podle zadaného parametru. Po inicializaci
optimaliza¢niho algoritmu a scheduleru zbyva vytvorit 2 objekty tiidy FaceSpeechDataset.
Prvni pro trénovaci mnozinu dat a druhy pro testovaci mnozinu. Tyto objekty datasett
jsou poté predany jako parametr pri instanciaci tfid DataLoader, které slouzi pro vytvareni
a nacitani davek dat.

Trénovaci cyklus je implementovan v metodé train, obsahuje jeden velky for cyklus,
ktery reprezentuje trénovani systému po predem urceny pocet epoch. V tomto cyklu je
vnoreny dalsi for cyklus, ktery reprezentuje trénovani systému na jednom prichodu trénovaci
sadou. Jakmile je hotovy prichod trénovaci sadou, prejde se na prichod sadou testovaci,
ktery vyhodnocuje aktualni kvalitu modelu.

4.3.1 Chybova funkce

Pro kazdou ¢ast chybové funkce jsem vytvoril jednu tridu, kterda méa na starosti vypocet
chyby. Nejjednodussi na implementaci byly chybové funkce MSE a L1. Pro vypocet MSE
chybové funkce jsem vyuzil jiz hotové implementace v PyTorch, kde je tato funkce implemen-
tovana funkci mse_loss uvnitl balicku nn v submodulu functional. Tato funkce bere na
vstupu generovany obrazek z mého systému a referencni obrazek z datasetu a pocitd chybu
podle rovnice 1.12. Taktéz chybova funkce L1 je implementovana ve stejném submodulu,
a to konkrétné funkci 11_loss. Tato funkce bere stejné parametry jako funkce mse_loss,
akorat ze pocita chybu podle pomoci sumy kvadratu rozdilu jednotlivych pixela ale pomoci
sumy rozdilu danych pixelt.

Dalsi ¢asti je v kapitole 3.3 zminovana LPIPS chybova funkce. Jeji implementaci jsem
prevzal z prace pSp [52]. Zakladem této implementace je tiida LPIPS, ktera si v konstruk-
toru instanciuje tiidu reprezentujici konvoluéni neuronovou sit pro extrakci embeddingu
reprezentujiciho informace o obrazku. Na vybér ma ze tii architektur — AlexNet, SqueezeNet,
VGG16 — a vybird podle parametru, ktery dostane na vstupu konstruktoru. V metodé
forward této tridy se nejdiive extrahuji embeddingy z generovaného a referencéniho obrazku,
ze kterych se pocita kvadrat rozdilu, ktery se poté jesté propaguje nékolika konvoluc¢nima
vrstvama, nad jejichz vystupem se provadi normalizace a sumarizace do jedné hodnoty.

Nasledujici sou¢édst chybové funkce jsem také prevzal z prace pSp. Jednd se o regularizacni
komponentu, kterd méa zarucovat, aby se styly extrahované z reci prilis moc nelisily od pru-
mérného stylu, pocitaného ze styli, na kterych byl trénovan generator StyleGAN. Tato ¢ast
chybové funkce je implementovana tiidou WNormalizationLoss. Jeji jediny vypocet spociva
v tom, ze vezme prumeérny styl, ktery vzesel z trénovani generdtoru, a odecte jej od stylu,
které vzesli z enkodéru feci. Tento rozdil je poté sumarizovan do jedné hodnoty a navracen
jako vysledek.

Posledni ¢asti chybové funkce je takzvana ID loss. Implementaci této chybové funkce
jsem také prevzal z prace pSp. K vypoctu chybové funkce je potreba model FaceNet, ktery je
postaveny na konvoluéni neuronové siti s architekturou ResNet. FaceNet je natrénovany
k extrakci priznaki z obliceje, které reprezentuji identitu daného ¢lovéka na fotce. Na vstupu
tento model bere obrazky obli¢eju s rozlisenim 112 x 112 a na vystupu dava vektor priznaka.

https://github.com/eladrich/pixel2style2pixel
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Pro zmenseni obrazkt z mého generdtoru na pozadované rozliSeni pouzivam adaptivni
average-pooling. Implementace modelu je umisténa ve tiidé BackboneLoss. V metodé
forward tridy IDLoss se nejdrive extrahuji priznaky pomoci modelu FaceNet z vygenerova-
ného obrazku a z obrazku referencniho, které jsou mezi sebou porovnany pomoci skalarniho
soucinu danych vektorti priznaki. Vysledek skalarniho soucinu je poté odecten od hodnoty
1 a vracen jako vysledek chybové funkce.
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Kapitola 5

Experimenty

V posledni kapitole této prace budu popisovat nejzajimavéjsi experimenty, které jsem se
svym systém provadeél, a jakych se mi podarilo dosdhnout vysledkt. Pro experimentovani
jsem mél na zacatku pripravenou velkou datovou sadu, pomoci které jsem chtél trénovat
svilj systém. Jiz pii prvnich experimentech se vsak ukézalo, ze pro trénovani na takto velké
datové sadé nebudu mit k dispozici dostatecnou vypocetni kapacitu. V nasledujici kapitole
budou tedy popsany experimenty na riazné velkych datovych saddch s riznym nastavenim.
Dale popisu, jak jsem v prubéhu experimentovani zménil samotny enkodér pro extrahovani
priznaka z TeCi a mapovaci sité pro prevod priznaka na styly. Jesté pred samotnymi
experimenty je ve zkratce popsano prostredi, na kterém jsem experimenty provadél a své
neuronové sité trénoval. Za popis prostiedi je vlozena ukézka dat, se kterymi jsem pracoval.
Pro vyhodnoceni vysledkli provedenych experimentii jsem nepouzival zadnou standardni
metriku pouzivanou pro posuzovani podobnosti obrazu. Metriky jako SSIM, PSNR nebo
MSE mezi sebou porovnavaji obrazky pomoci rozdilt jednotlivych pixeli. Mym tmyslem
vsak nebylo generovat naprosto stejné obrazky obli¢eji jako jsou ty referenc¢ni. Cilem mé
prace je generovat obliceje se stejnymi rysy jako ma obli¢ej mluvéiho z dané nahravky redi.
To ale neznamen4, ze se musi jednat o totozny obrazek.

5.1 Prostredi experimentu

Veskeré experimenty byly provadény na vypocetni strojich, které jsou soucasti ¢eské Narodni
Gridové Infrastrukury Metacentrum'. Viechny vypocetni zdroje byly poskytnuty z projektu
e-Infrastruktura CZ (e-INFRA CZ LM2018140) podporovanych Ministerstvem skolstvi,
mlédeze a télovychovy Ceské republiky.

Metacentrum poskytuje nékolik moznosti, jak experimenty spoustét. Prvni varianta je
pomoci tzv. ddvkovych skriptu (batch jobs). V tomto skriptu uzivatel definuje, jaké chce
vyuzivat zdroje, jaké chce vyuzivat balicky, pripravi si prostiedi a spusti danou tlohu.
Do béhu této tlohy vsak jiz nejde zasahovat, a pokud obsahuje davkovy skript chybu nebo
je potreba udélat jind zména, musi se aktudlni béh zrusit, ddvkovy skript zménit a poslat
znova do fronty na spusténi. Tomuto predchazi druhd varianta spusténi — interaktivni tloha.
V ramci interaktivni dlohy je uzivateli pfitazen stroj s definovanymi vypocetnimi zdroji,
a ten je pak schopny s témito zdroji pracovat pomoci piikazové radky dle potieby. Ja osobné
jsem vyuzival hlavné interaktivni tlohy, protoze jsem v priitbéhu experimentovani potteboval

"https://metavo.metacentrum.cz/
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rizné ménit nastaveni spousténych programil a predavat jim rizné parametry. Dané zdroje
jsou uzivateli pritazeny maximalné na 24 hodin, po této dobé si o né musi zddat znova.

Prostredi Metacentra poskytuje nepreberné mnozstvi hotovych moduli, které muze
uzivatel libovolné vyuzivat. Mezi né patii i modul s pripravenym Python prostfedim,
které obsahuje i balicky, které potiebuji pro trénovani mého modelu. Ja jsem se vydal vsak
cestou pripravy vlastniho Python virtualniho prostiedi pomoci Python distribuce Anaconda”.
Predpripraveny modul totiz obsahoval staré verze potfebnych balickt. J& jsem pro vSechny
experimenty pouzival PyTorch verze 1.10.2 a CUDA verzi 10.2.

Veskeré experimenty v ramci Metacentra byly spoustény na grafické karté NVIDIA A100
s 40 GB paméti. Graficka karta s takto velkou paméti byla zapotfebi kvili vyssimu poctu
jednotlivych modeld neuronovych siti, které v praci vyuzivim. Na prvnim misté je to miij
enkodér hlasovych nahridvek a minimalné 14 malych mapovacich siti pro prevod priznakt
na styly. Poté prichdzi na radu StyleGAN, coz je obrovsky model pro generovani obliceju.
Timto vsak vyuziti neuronovych siti nekon¢i. Pro vypocet chybové funkce vyuzivam dalsi
dva modely. Prvnim z nich je FaceNet pro extrakci priznakt z fotek obliceji a druhym je
konvoluéni neuronova sit pro extrakci priznakt pro vypocet chybové funkce LPIPS.

V dobé dokoncovani experimentt k této praci jsem podle statistik Metacentra provedl
pres 500 ruznych spusténi trénovani mého systému nad riznymi daty, s riznym nastave-
nim hyperparametri a s riaznymi architekturami jednotlivych modeli neuronovych siti.
Nejdtlezitéjsi z nich budou popsany v této kapitole.

5.2 Data

Pro experimentovani a vyhodnoceni systému jsem potfeboval prislusny dataset. Jesté pred
zacatkem experimentovani s modelem jsem si vytvoril velky dataset nahravek reci a kore-
spondujicich obriazku oblic¢eje fe¢nika z dané nahravky. Vysledny dataset ma pres milion
nahravek rec¢i a obrazku obliceji. Je poskladan z datasetit VoxCeleb2 a ¢asti datasetu
AVSpeech. Obrazky maji rozliSeni 256 x 256 pixelt a nahravky feé¢i jsou od cca od 3 do
10 sekund dlouhé. Pro trénovani jsou nahravky hlasu normalizovany na predem danou délku.
V prvotnich experimentech to bylo 6 vtefin, pozdéji jsem délku upravoval.

Jak jiz bylo v této praci zminéno, vsechna data jsou sbirdna in-the-wild. Tato data
nebyla porizovana za specidlnich podminek, aby byla co nejcistsi, ale jsou sbirana z realného
prostredi, a obsahuji nejriznéjsi Sum. U hlasovych nahravek je to ruch z okoli nebo tieba
nekvalitné zachycend fe¢ mluvéiho. U obrazkl to mize byt riizné natoceni a osvétleni oblicejt,
cizi predméty v obraze nebo ruzné pozadi za oblicejem. U nahravek feci tento Sum neni velky
problém, u obrazki obliceji jsem musel provadét tzv. normalizaci. Nenormalizovana data
muzou byt vyhodou pri trénovani modelu a jeho robustnosti, v mém pripadé by bylo ale
nesmirné slozité s takovymi daty systém trénovat. Na obrazku 5.2 je ukazka ptvodnich
obrazkl a také k nim korespondujicim normalizovanym obrazktm.

*https://www.anaconda.com/
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Obrézek 5.1: Ukéazka snimku z datasetu VGGFace. Ve sloupich (a) jsou origindlni obrazky
a ve sloupcich (b) muzete vidét obrézky normalizované.

5.3 Prvotni experimenty na malém datasetu

Jesté pred trénovanim systému na velkém datasetu jsem se chtél ujistit, ze bude schopen
naucit se dany tikol pfevodu hlasu na obli¢ej na malém vzorku dat. Systém by se sice extrémné
pretrénoval na tento maly vzorek dat, mél bych ale jistotu, Ze jsem se nevydal iplné slepou
ulickou, a ze systém dokéaze generovat oblicej na zakladé hlasu. Tato zmensena datova sada
obsahovala hlasové nahravky a obrazky obliceji pro 20 identit, coz dalo dohromady asi
néjakych 2000 hlasovych nahravek.
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5.3.1 Nastaveni parametri uceni

Pred spusténim trénovani jsem musel urc¢it hodnoty nékolika parametrii, které maji vliv
na ucici proces — tzv. hyperparametru. Prvotni nastaveni téchto parametru nebylo tplné
uspokojivé. Po nékolika zkouskach trénovani systému jsem se vSak dopracoval k nasledujicim
hodnotam parametru:

e pocet epoch = 12,

o uéici koeficient = 1073,

o velikost davky pro trénovaci data = 16,
o velikost davky pro testovaci data = 16,

e a koeficienty ¢asti chybové funkce 3.4:

koeficient MSE loss — Ay = 1,
— koeficient LPIPS loss — Ay = 1,
koeficient ID loss — A3 = 0, 1,

koeficient regularizacni loss — Ay = 0, 0005.

Jako optimaliza¢ni algoritmus byl pouzit Adam a pro ucici koeficient jsem pouzil techniku
postupného snizovani — Ezponential learning rate decay — kdy jsem kazdou epochu vyndasobil
ucici koeficient hodnotou 0, 95.

5.3.2 Vysledky

Jak jsem predpokladal na zac¢atku tohoto experimentu, systém se pretrénoval na malé
datové sadé a generoval obrazky obli¢eji, které si zapamatoval pii trénovani. Ucel tohoto
experimentu byl tedy splnén. Zjistil jsem, Ze se systém dokaze naucit feSit dany kol
alespon na malé datové sadé. Na obrazku 5.3.2 mizete vidét par prikladid vysledki tohoto
experimentu.
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(a) (b)

Obréazek 5.2: Ukazka vysledki trénovani na malém datasetu. Ve sloupcich (a) jsou referenéni
snimky a ve sloupci (b) jsou obli¢eje odhadnuté podle nahréavky rec¢i. Odhadnuté obrazky
jsou generovany systémem, ktery se pretrénoval na malé trénovaci sadé.

5.4 Experimenty s VoxCeleb2

Na experimentu s minimalnim datasetem jsem si ovéril, ze muj systém by mél byt schopen
naucit se odhadovat obli¢ej podle hlasové nahravky mluvcéiho. Nejtézsi ukol ale byl porad
pfede mnou, a to naudit systém generalizovat i mimo trénovaci mnozinu dat. Nejdrive jsem
chtél tyto experimenty provadét nad celym svym datasetem, po nékolika spusténich se vSak
ukazalo, ze pro trénovani nad celym datasetem nebudu mit dostateény vypocetni vykon.
Jednotlivé experimenty by trvaly ptilis dlouho. Rozhodl jsem se tedy dataset ofiznout pouze
na ¢ast z datové sady VoxCeleb2, i ta sama o sobé ale obsahovala néco malo pres pul
milionu nahravek fe¢i pro vice 3 000 identit. Jedna epocha nad timto datasetem trvala
kolem 15 hodin. V ramci téchto experimentti jsem na vstup mého systému vkladal primo
audio nahravky a ne vytvorené spektrogramy. Pouziti spektrogrami témér vibec neurychlilo
trénovani systému a primo z nahravky ma enkodér Sanci vytahovat priznaky, které se sam
nauci béhem trénovani.

Prvotni nastaveni hyperparametrii jsem ponechal stejné, jako u experimentii s malym
datasetem. Uplné prvni experiment nad velkym datasetem jsem nechal bézet 24 hodin,
tzn. asi jeden a pil epochy. Uz po této relativné kratké dobé trénovani bylo jasné, ze toto
nastaveni neni nejstastnéjsi, protoze se systém zasekl na jednom misté a pro vSechny hlasové
nahravky generoval témeér totozny oblicej, ktery se lisil pouze v minimalnich detailech.
Bylo jasné, ze se systém zasekl v lokalnim minimu chybové funkce a nedokazal se z néj
dostat. Pro par dalsich experimentt jsem zkusil rtizné ménit nastaveni koeficient prislusnych
chybovych funkci. Dokonce jsem pridal dalsi upravené moznosti chybovych funkci MSFE
a LPIPS popsanych v kapitole o ndvrhu systému (3.3.1). Tyto modifikované verze pocitaji
danou chybovou funkci pouze nad vyrezanou ¢asti obrazku, kde se nachéazi oblicej. Mély by
tedy ignorovat pozadi obrizku, které je v nasem pripadé nerelevantni pro vypocet chybové
funkce. Po zavedeni téchto novych casti chybové funkce jsem vyrazné snizil koeficienty pro
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staré verze MSE a LPIPS chybovych funkci a nastavil koeficienty vyssi pro nové verze.
Vysledné nastaveni jednotlivych koeficientt chybové funkce bylo nédsledovné (upravené
chybové funkce jsou oznaceny piiponou cropped):

e koeficient MSFE loss — A1 = 0,01;

e koeficient LPIPS loss — Ao = 0,01;

e koeficient ID loss — A3 = 0, 1;

e koeficient REGULARIZATION loss — A4 = 0,0005;
o koeficient MSE;,oppeq l0ss — A5 = 1;

o koeficient LPIPS ,oppeq l0ss — Ag = 1.

Ani tato zména chybové funkce vsak nepomohla k uniknuti z lokdlniho minima. Systém po
urcitém poctu kroki zacal generovat stejné obliceje pro nahravky rtznych identit a ani po
delsi dobé trénovani (nékolik epoch), nebyl schopny z tohoto lokélniho minima vysko¢it.
Dalsim postupem tedy bylo zvySeni uciciho koeficientu, aby optimaliza¢ni algoritmus délal
vétsi kroky pomoci vypocitanych gradientti a dokazal se dostat z mist, kde jsou lokalni
minima.

(a)  (a)

Obrézek 5.3: Ukdzka vysledki trénovani na datasetu VoxCeleb2. Ve sloupcich (a) jsou
referencni snimky a ve sloupci (b) jsou snimky generované ze systému, ktery se béhem
uceni zaseknul v lokalnim minimu chybové funkce, a generuje tak pro vSechny vstupy stejny
oblice;j.

Postupnym zkousenim a zvétSovanim uciciho koeficientu jsem pomalu prisel do bodu,
kdy systém zacal byt schopny vyskocit z lokdlniho minima chybové funkce. Systém zacal
konec¢né generovat pro nahravky odlisnych identit rozdilné obrazky. Po nékolika desitkach
az stovkach kroku optimaliza¢niho algoritmu bylo jiz na prvni pohled jasné, Ze obliceje
z generovanych obrazkl nepatii korespondujicim identitdm. Tento fakt vSak byl pozorovatelny
po kratké dobé trénovani, takze jsem mél davéru, ze po nékolika epochach se zacne odhad
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obliceji zlepsovat. Na jednu epochu s takto velkym datasetem pripadalo asi 65 000 krokt
optimaliza¢niho algoritmu. Systém se vsak diky velkému ucicimu koeficientu dostal po
nékolika tisicich kroki do bodu, kdy zacal generovat nesmyslné obrazky (pripominajici
pouze Sum), pro které byla chybova funkce rovna hodnoté NaN — Not a Number. Z tohoto
bodu se systém zase nedokédzal dostat do mista chybové funkce, ve kterém by vracel
rozumné vysledky. Tento problém je znamy pod nazvem problém explodujicich gradienta.
Vyskytuje se hlavné u hodné hlubokych neuronovych siti, kdy se pomoci zpétného Sifeni
chyby akumuluji gradienty az do velmi vysokych hodnot, které maji za nasledek obrovské
kroky optimaliza¢niho algoritmu a nestabilni trénovani sité. V extrémnich pripadech, jako byl
ten mtj, mizou hodnoty vah neuronové sité pretéct az do hodnoty NaN. Snizeni uciciho
koeficientu vsak neptipadalo v iivahu, protoze by se systém zase zacCal zasekavat v lokalnim
minimu.

5.4.1 Upravy systému

Jako prvni opatfeni, které muze pomahat proti problému explodujicich gradienti (nebo
i problému mizejicich gradienti, coz je opak explodujicich gradientii), jsem implementoval
tzv. rezidudlni skdlovdani [58]. Jednd se o skdlovani vystupu jednotlivych rezidualnich bloku
pomoci koeficientu z intervalu (0;1). Skélovani je umisténo pred séitani vystupu posledni
vrstvy rezidudlniho bloku se vstupni hodnotou do rezidualniho bloku pfivedené na vystup
pomoci rezidudlniho (nebo také dopredného) spojeni. Na obrazku 5.4 muzete vidét ResNet
blok bez rezidualniho skalovani a s nim.

Vstup
|

Vstup

(T 1)

Koeficient

Vystup Vystup

Obréazek 5.4: Rezidualni skilovani.

Implementace rezidualniho skdlovani sama o sobé vSak moc nepomohla. Po nékolika
tisicich iteraci se problém zacal stejné opakovat. Musel jsem se tedy uchylit k implementaci
tzv. L2 reqularizace. Jedna se o praktiku, kdy se k hodnoté chybové funkce pri¢ita suma
kvadrat hodnot vah naseho modelu:
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L:L’—i—wd*Zw%, (5.1)
i

kde L je celkova chybova funkce, L’ je ptivodni chybova funkce bez regularizace, wd je kon-
stanta nasi regularizace (tzv. weight decay) a w; je i-ty parametr naseho modelu. Zavedeni této
metody zvysuje chybovou funkci a tim automaticky snizuje hodnoty vah, pomoci kterych se
potom pocitaji mensi kroky optimalizacniho algoritmu.

Samotnd regularizace chybové funkce nebyla dostatecna pro stabilizaci uceni systému.
Posledni moznosti, kterd mi zbyvala bylo pouziti techniky zvané gradient clipping. Jedna se
o metodu, kdy se vyslednd hodnota gradientu pro vypocet kroku chybové funkce ofizne
na urcitou prahovou hodnotu, pokud ji prekroc¢i. To ndm umozni zmensit velikost kroku
optimaliza¢niho algoritmu, ktery bude ale porad moci postupovat spravnym smérem.

Aplikace vSech vyse zminénych metod mi konecné umoznila trénovat systém, ktery se
dokéazal ucit generovat odlisné obrazky obliceju pro nahravky feci odlisnych identit. Identity
z generovanych obrazki vsak neodpovidaji identitdm mluvcich z nahravek. Dle obrazku 5.4.1,
ktery ukazuje vysledky z tohoto modelu, muzete usoudit, ze ani tento model nebyl porad
uspésny v nauceni se odhadovat oblic¢ej podle hlasové nahravky. Jednim z problému bylo,
ze byl mij model prilis velky, a k jeho natrénovani by bylo potieba opravdu velkého mnozstvi
epoch. S mym omezenym vypocetnim vykonem jsem se chtél vydat jinou cestu. Rozhodl jsem
se pro zmenseni modelu enkodéru nahravek reci a ipravu samotného trénovani mého systému.
Prvnim krokem bylo pouziti dvou optimalizatorti — prvni pro uceni enkodéru a druhy pro
uceni mapovacich siti, které prevadéji vektory priznaki na styly. Dva optimalizatory jsem se
rozhodl pouzit, protoze enkodér nahravek reci je velka konvolu¢ni neuronova sit, a mapovaci
sité priznaki na styly jsou o poznani mensi. Priradil jsem tedy optimalizatorim pro tyto sité
odlisené ucici koeficienty, aby se tyto modely trénovaly s odlisnou rychlosti a dirazem na
chybovou funkci. Po zmenseni enkodéru se tento model sklddal z pouze 4 rezidudlnich bloku
a jedné vstupni vrstvy. Diky tomuto zmenseni se snizil i pocet trénovatelnych parametri,
takze by mélo byt jednodussi tento model natrénovat. Dalsi zménou v trénovani bylo
zavedeni tzv. warm-up fdze, kdy se systém nejdiive trénuje s malym ucicim koeficientem
po dobu nékolika desitek tisic krokt optimaliza¢niho algoritmu. Po této warm-up fazi se
ucici koeficient za¢ne pomalu zvySovat az po urc¢itou hodnotu, kterou jsem volil empiricky.
Po dosazeni této hodnoty se ucici koeficient opét pomalu snizuje.

5.4.2 Predtrénovani enkodéru

Samotné zmenseni modelu vsak moc nepomohlo. Uceni trvalo porad prilis dlouho a vy-
sledky stale zustavaly neuspokojivé. Napadlo mé tedy zkusit muij model predtrénovat na
jednodussim tkolu, pomoci kterého by se enkodér naucil z nahravek reci extrahovat dulezité
informace specifické pro fe¢nika. Jako tento tkol jsem zvolil rozpoznavéani feénika (angl. spe-
aker recognition). Pokud by se model naucit extrahovat informace o fe¢nikovi pro jeho
rozpoznani, mélo by to pomoci i s extrahovianim informaci potfebnych pro odhad obliceje.
Implementovany princip uéeni rozpoznavani fe¢nika neni prilis slozity. Enkodér extrahuje
z nahravky reci priznaky, které jsou poté preddany plné propojenym vrstvam, které maji na
vystupu stejny pocet neurond, jaky je pocet identit vSech fe¢nikt v datasetu. Pro kazdou
identitu je spocitana pravdépodobnost, ze se jedna zrovna o ni, a poté je pomoci chybové
funkce Cross Entropy spocitana aktualni hodnota chyby. Cross Entropy je popsana v kapitole
o trénovani neuronovych siti 1.2.2. Cést pro extrakei piiznaki ziistava samoziejmé stejna,

50



(a) (b)

Obrazek 5.5: Ukazka vysledkd trénovani na poloviné datasetu VoxCeleb2. Ve sloupcich
(a) jsou referen¢ni snimky a ve sloupci (b) jsou snimky generované systémem, ktery se
dokazal naucit odhadnout oblicej pro identity obsazené v trénovaci datové sadé recovych
nahravek. Systém dokazal dobie odhadovat tvar tvare, velikost nosu a tst, ale moc si neumél
poradit s barvou pleti nebo starim mluvciho.

jedind zména v enkodéru pro rozpoznani recnika je v tom, Ze za extraktor priznaku je
napojena ¢ast s dvéma plné propojenymi vrstvami pro samotné rozpoznani.

Model pro rozpoznani fecniktl jsem trénoval po dobu 16 epoch na celém datasetu
VoxCeleb2. Uspé&snost na konci trénovéni byla 89 %. Po konci tohoto predtrénovani jsem
natrénované parametry enkodéru nacetl do modelu, ktery mél byt trénovan na odhad
obliceji. Predtrénovani na rozpoznéani recnika vSak nepfineslo kyzeny tspéch. S néjveétsi
pravdépodobnosti je to tim, Ze u rozpoznavani fec¢nika jde z enkodéru pouze jeden vektor
priznaku z posledni vrstvy, ktery se poté zpracovava pomoci plné propojenych siti. U odhadu
obliceju jsou z enkodéru extrahovany priznaky na trech trovnich v pribéhu inference, ne az
na konci. Ptiznaky z t¥{ irovni enkodéru, ktery je natrénovan vracet relevantni priznaky az
na vystupu sité, tedy tplné nefungovaly pro generovani spravnych stylt pro StyleGAN.

5.4.3 Finalni systém

Vsechny predeslé zmény nemély na vysledky mého systému prilis velky vliv. Rozhodl jsem
se proto pro razantnéjsi zmény v celém systému, ne jenom v ramci enkodéru. Jako prvni
jsem zvysil pocet styli, které vkladam na vstup StyleGANu. Do ted jsem vyuzival 14 styld,
podle kterych generator upravuje vysledny obrazek. Tento pocet styla jsem vyuzival z davodu
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Prehled parametri
Enkodér 37 511 616
Mapovaci sité 33 057 792
Dekodér 30 370 060

Tabulka 5.1: Prehled poctu trénovatelnych parametra jednotlivych modeli posledni verze
systému.

rozliseni, ve kterém jsem chtél dostavat vysledné obrazky z generatoru. StyleGAN vsak
nabizi moznost generovat snimky az v rozliseni 1024 x 1024, pro které potiebuje celkovych
18 styli. Generovat obrazky v tak vysokém rozliseni je pro muj kol zbytecné. Ziskal jsem
tak ale moznost predavat generdtoru o 4 styly navic, pomoci kterych mtize upravovat
vysledny obrazek, a tim vyuzit jeho plnou silu. Cenou za toto zvyseni rozliSeni vyslednych
obrazku bylo malé zvyseni vypocetniho vykonu potrebného pro uceni systému. Pro vypocet
chybové funkce snizuji vyslednym obrazktm rozliseni pomoci adaptivniho average-poolingu
na predpokladanych 256 x 256 pixela.

Dalsi zménou v poradi bylo zavedeni mé vlastni Style Loss. P¥i vypoctu této chybové
funkce vyuzivam prace pSp [52]. Jak jiz bylo popséno diive v této textové zpravé, pSp dokaze
ze vstupniho obrdzku vytvorit takové styly pro StyleGAN, ze StyleGAN velmi kvalitné
duplikuje dany obrazek. Style Loss tedy nejdiive propaguje referenc¢ni obrazek obliceje
systémem pSp pro ziskani referencnich styli. Jako druhy krok jsou extrahovany styly pomoci
mého enkodéru hlasovych nahravek. Hodnotou chybové funkce je pak rozdil mezi referen¢nimi
styly z pSp a mymi styly z enkodéru hlasovych nahravek. Style Loss zkusim pouzit jako
jednu z ¢asti chybové funkce, kterd by méla priblizit extrahované styly z hlasovych nahravek
blize referenénim styltim, jejichz hodnoty spravné reprezentuji referencni obrazek obliceje.

Po par experimentech se Style Loss bylo vidét, ze se systém dokéazal v odhadovani obliceji
posunout zase o kousek dal. Rozhodl jsem se znovu vyzkouset razantné vétsi model enkodéru.
Nakonec jsem skoncil s modelem obsahujicim 32‘ResNet blokti — to tedy dava 1 vstupni
konvoluc¢ni vrstvu a 64 konvolu¢nich vrstev pro extrakci piiznakt. Pro trénovani tohoto
modelu jsem vyuzival chybovou funkci jako v predchozich experimentech, ke které jsem
navic pridal Style Loss. Tato verze systému méla dohromady obrovsky pocet trénovatelnych
parametri — konkrétné jich dohromady bylo 101 138 892 (pocty jednotlivych modelu jsou
uvedeny v tabulce 5.1) — a na grafické karté pfi zpétném propagovani chyby zabira asi
34,6 GB pfi zpétném propagovani chyby pro davku dat o velikosti 16. Vysledky tohoto
enkodéru byly ze vsech dosavadnich modelt nejlepsi, ani tak nebyly dokonalé. Model se
naucil odhadovat obli¢ej pro identity Tec¢niku, jejichz nahravky obsahovala i trénovaci
sada. Pro identity, které systém nevidél pii trénovani, generoval hodné podobné obliceje.
Pro nahrévky, které jako takové soucasti trénovaci sady nebyly, ale nahrdvky od stejné
identity ano, dokéazal systém odhadovat obliceje celkem slusné. Pro natrénovani vsak bylo
potfeba vyuziti warm-up faze trénovani. Ukdzka uspésné odhadnutych obliceji muzete
vidét na obrazku 5.4.3. Déle na obrazku 5.4.3 je ukazano nékolik Spatnych odhadt obliceje.
Dalsi vysledky na obrazcich v ptiloze A.

5.4.4 Vyuziti ciziho enkodéru

Uplné poslednim experimentem bylo vyuziti jiz hotového a pfedtrénovaného enkodéru hlaso-
vych nahravek pro ziskani embeddingti nesouci informace o fec¢nikovi. Timto enkodérem je
model z toolkitu SpeechBrain [51], ktery je natrénovan pro tikol rozpoznévani fecnika a diari-
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Obrazek 5.6: Ukazka vysledkt dosazenych pomoci finalniho systému trénovaného na poloviné
datasetu VoxCeleb2. Ve sloupcich (a) jsou referenéni snimky a ve sloupci (b) jsou snimky
generované timto systémem. Tato verze systému dosdhla v odhadu oblicejui nejlepsich
vysledku pro identity obsazené v trénovaci datové sadé.

zaci feCi — tedy rozpoznéani, ktery mluvci v dany okamzik na nahravce mluvi. Tento model je
zalozen na tzv. ECAPA-TDNN modelu, ktery dokaze zpracovavat rtizné dlouhé nahravky po-
stupné po jednotlivych rdmcich, a generovat pro né embedding vektory o konstantni velikosti.
Vice o tomto modelu se muzete dozvédét v ¢lanku z roku 2020 [21]. Implementaci tohoto
modelu i natrénované parametry jsem ziskal z Python bali¢ku speechbrain®. Nebylo tedy
slozité jej zakomponovat do mého systému. Jedinou slabou strankou tohoto predtrénovaného
modelu je fakt, ze vraci pro nahravku pouze 1 embedding vektor, takze vSech 18 stylt
pro StyleGAN jsou vytvareny z jediného vektoru. Generator tedy nemé tolik informaci
o Tec¢nikovi jako pri vytvareni styli ze tfi vektora priznaki. Na druhou stranu, jeden vektor
z tohoto predtrénovaného modelu by mél obsahovat kvalitnéjsi a relevantnéjsi informace
o Te¢nikovi, nez ptuvodni enkodér, ktery byl trénovan pouze v ramci tlohy odhadu oblic¢eji
z Tecové nahravky. PTi trénovani mého systému bude pfi tomto experimentu enkodér zmra-
zen a jeho parametry se uz v ramci uceni nebudou ménit. Ucit se budou pouze parametry
mapovacich siti, které prevadi dany vektor priznakt na styly. Pro kazdy z 18 stylt se trénuje
jedna mala konvoluéni neuronovéa sif. Tato neuronova sit se sklada z kaskady konvoluénich
vrstev, které postupné snizuji dimenzionalitu vstupniho vektoru priznaki o délce 192 pouze

3https://pypi.org/project/speechbrain/
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(a) | (b)

Obrazek 5.7: Ukazka vysledkt dosazenych pomoci findlniho systému trénovaného na poloviné
datasetu VoxCeleb2. Ve sloupcich (a) jsou referenéni snimky a ve sloupci (b) jsou snimky
generované timto systémem. Systém si moc nedokazal poradit s nékterymi identitami,
které nebyly soucasti trénovaci sady. Problém mu délalo odhadnuti jak staii mluvciho tak
nékterych zakladnich rysu obliceje.

s jednim kandlem na vektor o délce 1 s 512 kandly. Tento vektor po par naslednych tpravach
reprezentuje dany styl.

Pfi trénovani tohoto systému jsem dal nejvétsi diraz na chybovou funkci ID Loss, ktera by
méla zpusobit, zZe bude systém generovat obli¢eje, které budou mit zakladni rysy stejné,
jako obli¢ej fe¢nika. ID Loss vsak nezajisti odhad napriklad spravné barvy pleti nebo stari
mluvciho. Vystupem tedy urcité nebudou velmi podobné oblic¢eje, jako jsou ty referencni,
méla by mezi nimi vSak byt jista korelace, co se zakladnich rysi tyce — velikost nosu, tvar tst,
sitka obli¢eje nebo tvar licnich kosti.

Kvili omezenému vypocetnimu ¢asu na konci faze experimentovani jsem omezil dataset
VoxCeleb2 pouze na 2000 identit, aby experimenty probihaly rychleji.

Bohuzel, pouze z jednoho extrahovaného 1D embeddingu o délce 192 se mapovaci sité
nedokézaly naudit vytvorit potfebné styly pro StyleGAN, v pribéhu trénovani se systém
vzdycky dostal velmi rychle do mista, kdy zacal generovat pro vsechny nahravky stejny oblicej.
Jelikoz nemély mapovaci sité dostatecné detailni informace, bylo pro systém nejjednodussi
generovat pro vSechny vstupy stejny vystup, pro ktery byla chybova funkce v nizkém bodé.
Nepomohly ani zmény uciciho koeficientu nebo koeficienttd jednotlivych ¢asti chybové funkce.
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5.5 Zhodnoceni a navrh na pokracovani

Ve fazi experimentii se mi podarilo natrénovat systém slozeny z nékolika modelti neuronovych
siti, ktery byl schopen naucit se odhadovat oblicej pro identity, které vidél béhem trénovani,
avsak i na nahravkach, které soucasti trénovaci sady nebyly. Pro natrénovani modelu tak,
aby se naucil generalizovat i na identity mimo trénovaci sadu, bych potfeboval daleko
vétsi vypocetni vykon, protoZze i na zmensené datové sadé se systém trénoval nékolik dni.
Vyse v této kapitole jsou popsiany vybrané experimenty, které jsem provadél s cilem co
nejlepsiho natrénovani modelu. Od prvotnich, ne prilis dobrych, vysledkii se mi postupnymi
upravami jednotlivych modeli a procesu uceni podarilo posunout do findlni faze, kdy je
systém schopen odhadovat obliceje identit obsazenych v trénovaci sadé velice hezky. U identit
mimo trénovaci sadu mu délaji problémy naptiklad déti nebo starsi lidé, kteri nebyli
v trénovaci sadé tolik zastoupeni. Na obrazku 5.4.3 miizete vidét priklady téchto nepfesnych
odhadii. Na druhou stranu, na obrazku 5.4.3 jsou k vidéni obrazky s celkem presnymi odhady
obliceju, které obsahuji stejné rysy, jako obli¢eje danych mluvéich z nahravek.

Pokud bych mél pro experimentovani s mym systémem k dispozici vétsi vypocetni
kapacitu, urc¢ité bych vyzkousel trénovani s celou datovou sadou, kterou jsem si sehnal,
protoze s omezenymi daty, nad kterymi jsem trénoval, se systém moc dobie nenaucil
generalizovat mimo trénovaci sadu. Trénovani se vSemi daty by vsak zabral o dost vétsi cas
potfebny pro trénovani. Zkusil bych tedy provést abla¢ni studii, kdy bych zkousel snizovat
velikost a komplexnost jednotlivych ¢asti systému, abych zjistil, jak lze redukovat vypocetni
naroc¢nost bez zhorseni Gspésnosti systému.

Pro zajimavost jsem na konci faze experimentovani vyzkousel spustit trénovani mého
systému na celé dostupné datové sadé. Systém se od prvnich iteraci dokazal ucit a postupné
malymi kroky snizoval chybovou funkci. Jeji pritbéh je zobrazen na obrazku 5.8. Pro trénovaci
i testovaci cast datové sady je vidét postupny pokles hodnoty chybové funkce. Bohuzel,
jak jiz bylo zminéno diive, pro dotrénovani systému do podoby, kdy by byl schopen efektivné
odhadovat obli¢ej na zakladé feci, jsem nemél pro takové mnozstvi dat dostateény vypocetni
vykon.
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g 047
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st 2
> 043 @ 0.37
o >
§041 g
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037 0.35
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Obrazek 5.8: Pribéh chybové funkce pti trénovani na vSech dostupnych datech. Horizontélni
osa udava pocet iteraci trénovaciho algoritmu a osa vertikalni hodnotu chybové funkce.

V dalsi fazi prace bych urcité vyzkousel pouzit jiz predtrénovany model pro extrakci
embeddingu z Teci, ktery dokaze extrahovat relevantni informace o fe¢nikovi. Sdm jsem
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jeden z téchto modelt vyzkousel. U mého experimentu byl problém, ze dany model extrahoval
pouze jeden vektor pfiznaki, ze kterého byly vytvafeny styly. V. mnou navrzeném systému
jsou z enkodéru nahravek extrahovany priznaky z vice trovni, které obsahuji rtizné detailni
informace o daném tec¢nikovi. Ke stejnému teseni by se dal pouzit model UniSpeech-SAT ze
¢lanku z roku 2021 [11], ktery na svém vstupu pfijima audio nahrévky, které zpracovava
ramec po ramci. Jednotlivé ramce nejdrive vstupuji do konvolu¢niho enkodéru, jehoz vystup
je propagovan do Transformer enkodéru, které pro kazdy ramec davaji na vystupu informaci
o vstupni nahravce. Podobné jako v praci [12], by Sel tento model upravit tak, aby extrahoval
informace z nahravky feci na rtiznych trovnich inference. Z téchto informaci by poté sly tvorit
styly pro generator StyleGAN pomoci mapovacich siti. V tomto pripadé by se nejednalo
o konvoluéni neuronové sité ale o sité s architekturou FCAPA-TDNN, které by z vystupnich
hodnot jednotlivych ramct vytvorily za pomoci statistického poolingu jeden embedding
vektor reprezentujici informace o nahravce. UniSpeech-SAT model je predtrénovan na
obrovském mnozstvi dat, takze bych mél jistotu, ze extraktor informaci z nahravky pracuje
spravné a mohl bych se soustfedit pouze na jeho ladéni a na dalsi ¢asti systému pro splnéni
mého cile.

Diuvoded pro¢ jsem tento pristup s modelem UniSpeech-SAT nevyzkousel, je jeho
vypocetni naro¢nost. Tento model mé kolem sto milionti trénovatelnych parametru a ladéni
jeho napojeni na muj systém by s mymi HW prostredky zabralo opravdu velké mnozstvi
casu.
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Z.aver

Hlavnim cilem této diplomové prace byl ndvrh a natrénovani systému, ktery bude schopen
generovat oblicej na zakladé vstupni nahravky reci. Mym cilem vsak nebylo odhadovat
naprostou kopii obliceje, ale spise zjistit, jaké by mluvéi z nahravky mél mit rysy obliceje,
které maji vliv na to, jak clovék mluvi.

V ramci préce jsou tedy navrzeny dva modely konvolu¢nich neuronovych siti. Prvnim
z nich je enkodér hlasovych nahravek, ze kterého jsou béhem inference extrahovany priznaky
s ruzné detailnimi informacemi o vstupni nahravce. Tyto priznaky jsou poté prevedeny
na takzvané styly pomoci druhého modelu konvoluéni neuronové sité. Vytvofené styly
jsou predavany na vstup generatoru StyleGAN, ktery jsem prevzal jiz predtrénovany, pro-
toze natrénovat vlastni dekodér obliceju v takové kvalité by zabralo obrovské mmnozstvi
casu a vypocetniho vykonu. Findlni podoba jednotlivych modelt se od ndvrhu mirné lisi,
protoze je bylo potfeba upravovat pro co nejlepsi odladéni systému.

Navrzeny systém a jeho trénovani bylo implementovano v jazyce Python za pomoci
frameworku PyTorch, ktery poskytuje funkcionalitu pro implementaci vlastnich modela
riznych typl neuronovych siti. V rdmci prace byla déle implementovana funkcionalita pro
normalizaci fotek obli¢eji a skript pro stahovani dat z datasetu AVSpeech.

Pro trénovani systému jsem vytvoril dataset slozeny z datovych sad VoxCeleb, VGGFace
a AVSpeech obsahujici dvojice fotek obliceju s korespondujicimi nahravkami reci. Kvili ne-
dostatku vypocetni kapacity jsem vsak nebyl schopny vSechna data vyuzit a systém jsem
trénoval na zredukované datové sadeé.

Na zacatku faze experimentovani nebyly vysledky ptivodniho modelu moc kvalitni. Systém
se sice dokazal naucit odhadovat oblicej na malé datové sadé, na velkém vzorku dat mél vSak
systém problém a pro jakdkoliv vstupni data generoval stejny oblicej. Po zménach popsanych
v posledni kapitole této prace se mi s problémy vsak podarilo vyporadat a model se naucil
odhadovat obli¢ej pro identity, které vidél v ramci trénovani. Pro nahravky identit mimo
testovaci sadu mél problém napriklad pro déti nebo starsi lidi. Déale se moc nedokézal naucit
odhadovat barvu pleti a etnickou piislusnost mluvéiho z nahravky. V jedné z poslednich ¢asti
experimentl jsem zkusil vyuzit jiz predtrénovany enkodér nahravek z toolkitu SpeechBrain,
pomoci kterého se mi vsak nepodarilo dosahnout dobrych vysledki, jelikoz moznosti jeho
napojeni na zbytek mého systému nebyly idealni. Po dalsich experimentech a dalsich ipravach
mych modeli jsem se dostal k findlni podobé systému, ktery se v kvalité generovanych
obrazkti opét posunul dale. Systém se naucil odhadovat zdkladni rysy obliceje identit,
které byly soucésti trénovaci sady. Zaroven se zlepsila jeho generalizace mimo trénovaci sadu.
Pro dalsi zlepseni v generalizaci bych musel vyuzit vétsi datovou sadu, pro kterou jsem vsak
nemél dostatecnou vypocetni kapacitu.

Névrh na pokracovani v této praci je popsan na konci kapitoly Experimenty. Zamétuje se
na vyuziti jiz predtrénovaného enkodéru na obrovském mnozstvi dat a zpisob jeho napojeni
na zbytek mnou navrzeného systému.
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Priloha A

Vysledky systému

(a) (b)

Obrazek A.1: Ukazka vysledkt dosazenych pomoci findlniho systému trénovaného na poloviné
datasetu VoxCeleb2. Ve sloupcich (a) jsou referenéni snimky a ve sloupci (b) jsou snimky
generované mym systémem.
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(a) (b)

Obrazek A.2: Ukdzka vysledkt dosazenych pomoci findlniho systému trénovaného na poloviné
datasetu VoxCeleb2. Ve sloupcich (a) jsou referenéni snimky a ve sloupci (b) jsou snimky
generované mym systémem.
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Priloha B

Obsah datového média

Ptilozené datové médium obsahuje nasledujici adresarovou strukturu:

o src/ —zde jsou obsazeny veskere zdrojové kddy implementovanych modeli a trénovaciho
algoritmu.

pretrained__models/ — v tomto adresafi jsou ulozeny predtrénované modely
neuronovych siti, které jsem prevzal jiz hotové,

checkpoints/ — v tomto adresari jsou ulozeny natrénované modely mych neuro-
novych siti,

data__preprocessing/ — zde jsou k nalezeni skripty, které jsem implementoval
pro predzpracovani dat,
datasets/ — v tomto modulu je implementovana t¥ida pro nacitani datasetu,
models/ — v tomto modulu je k nalezeni implementace vSech modelti neuronovych
siti, které v praci vyuzivam:

* encoders/ — implementace vSech pouzitych enkodér,

x stylegan2/ — implementace generatoru StyleGAN,

x voice__styled__ face — implementace mého systému nazvaného Voice Styled
Face.

train/ — v tomtu modulu je k nalezeni implementace trénovani systému:
x loss/ — implementace veskeré funkcionality pro pocitani chybové funkce.

utils/ — implementace funkcionality, kterd byla potfeba napfi¢ celym projektem —
logovani, tvorba graf, ukladani obrazki.

o src__doc/ — tento adresar obsahuje zdrojové kédy textové ¢asti prace.

o doc/ — zde je uloZena textova ¢dst prace ve formatu pdf.

« README.md — popis vSech ¢asti a ndvod na spusténi systému.
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