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Abstrakt

Tato préce Tesi problém mapovani fixnich reprezentaci (embeddingu) fec¢ového signilu na
embeddingy obli¢eji a nasledné generovani obli¢eje z namapovaného embeddingu pomoci
generativni adverzni sité (GAN) naucené na generovani obliceji. GAN jsou druhem neu-
ronovych siti, které umi generovat data podobnd tém, na kterych se trénovala. Architek-
tura navrzeného systému je zalozena na ¢tyrech komponentach: na extraktoru embeddingt
oblic¢eje, na extraktoru embeddingt hlasu, na algoritmu nad GAN, ktery umi generovat
oblicej z embeddingu obliceje a na mnou implementované mapovaci siti urcené k mapo-
vani embeddingu hlasu na embedding obliceje. Jako extraktory embeddingt jsou prevzaty
predtrénované neuronové sité FaceNet a SpeechBrain. Pro zpétné generovani obliceje je
prevzaty model pouzivajici predtrénovany StyleGAN2. Prinos této prace je ten, ze dovoluje
extrapolovat oblic¢ej pouze z audio signalu.

Abstract

This work addresses the problem of mapping fixed representations (embeddings) of a speech
signal to face embeddings and then generating a face from the mapped embedding using
a generative adversarial network (GAN) that was trained for face generation. GANs are a
type of neural networks that can generate data similar to the data they were trained on.
The architecture of the proposed system is based on four components: a face embedding
extractor, a voice embedding extractor, an algorithm on top of a GAN that can generate a
face from a face embedding, and my mapping network used to map a voice embedding to a
face embedding. The pre-trained neural networks FaceNet and SpeechBrain are adopted as
embedding extractors. A model that uses a pre-trained StyleGAN2 is adopted for backward
face generation. The contribution of this work is that it allows the extrapolation of a face
from audio signal only.
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Kapitola 1
Uvod

vvvvvv

programil. Velice dobfe se tento fakt d4 pozorovat v oblasti umélé inteligence, kde mtzeme
kazdodenné pozorovat stoupajici presnost nabizenych reklam, které casto nabizeji sluzby
podle nagich soucasnych potieb, kvalitu vicejazyénych prekladaci a nebo detektoru obli¢eju.
Detektory obliceji neprimo souvisi s tématem této préace, ktera se zabyva odhadem obliceje
z Fe¢ového signédlu. V soucasné dobé se této problematice vénovala fada praci napiiklad [29]
nebo predchozi bakalarska prace z minulého roku na stejné téma [23].

Hlas v sobé uchovava riazné informace o samotném vzhledu fec¢nika, podle kterych muze
clovék i stroj odhadnout vzhled fecnika, kterého nikdy nevidéli. Tato prace je unikatni
v pristupu ke vstupnim dattum (hlasu a obli¢eji). Architektura vysledného systému je zalo-
zena na tirech predtrénovanych modelech. Princip spociva v tom, ze prevzaté predtrénované
neuronové sité jsou jako nezavislé prvky systému déale obohaceny o mtj model mapovaci
neuronové sité, kterd mapuje vystup modelu natrénovaného na ziskavani hlasovych priznakt
na vystup modelu ziskavajici priznaky obli¢ejové. Z téchto ziskanych obli¢ejovych priznakt
je poté uz vytvoreny odhad obli¢eje. Tato implementace slouzi jako prvotni model.

Nésledujici kapitoly slouzi jako zasvéceni do problematiky, od teoretického tivodu pres
vlastni zhodnoceni souc¢asného stavu, az po popis vlastni implementace/prace a zévér. V na-
sledujicich kapitoldch 2 3 4 se pokusim blize popsat a celkové shrnout drivéjsi a soucasné
technologie tzce spjaty s problematikou tématu. Po teoreti¢téjsi ¢asti prace bude nésledo-
vat kapitola 5, kterd se vénuje praktické ¢asti prace, ve které popisuji postup konkrétniho
feSeni problému a zpusob trénovani modelu pro mapovani hlasu na oblicej. V kapitole 6
demonstruji vysledky, vyhodnocuji je a navrhuji mozna rozsiteni. Posledni kapitola 7 slouzi
ke koneénému celkovému shrnuti celé prace.



Kapitola 2

Zaklady strojového uceni

Nasledujicich par kapitol slouzi jako prupravna cast, ktera priblizi ¢tenari, u kterého se pred-
poklada droven vzdéldni studenta bakaldiského studia informacnich technologii, zakladni
teorii potfebnou k bezproblémovému pochopeni praktické ¢asti této prace. Mimo jiné tyto
kapitoly obsahuji vysvétlena klicova slova, kterd jsou nutnd pro vysvétleni terminologie,
prvni zminky téchto slov jsou tu¢né zvyraznény.

Strojové uceni se da definovat jako vypocetni metody, které se postupnym nabyvanim
zkusenosti samy zlepsuji nebo dovoluji presné predikce na zakladé téchto zkusenosti. Zku-
Senostmi jsou mysSleny informace, které nabyvaji vétSinou elektronické formy. Informace,
uchovavané ve formé dat, mohou byt shlukoviny jako napiiklad datové sady (datasets),
které byvaji podle patfi¢ného pripadu uziti anotovany (labeled). Hlavnim kritickym fak-
torem, ktery urcuje celkovou kvalitu kolekci dat, a tim primo uspéch samotnych predikci, je
mnozstvi dat, kdy data zustavaji stdle dostatecné kvalitni a nefunguji kontraproduktivnim
zpusobem pro proces trénovani. Kvalita dat se snizuje pomoci negativnich vlastnosti jako
je Spatna anotace dat, moc velky Sum a data nevhodnd pro dany tkol. [25]

2.1 Generativni a diskriminativni modely

Rozdil mezi generativnim a diskriminativnim modelem je ten, ze diskriminativni mo-
del se uéi hranici mezi tfidami datové sady, zatimco generativni model se soustiedi na
rozdéleni pravdépodobnosti datové sady a proto muze vracet hodnotu pravdépodobnosti
pro konkrétni vzorek. Dokaze tim padem generovat nové vzorky dat. Neuronova sit, kte-
rou implementuji v této praci a déle popisuji v kapitole 5 je diskriminativnim modelem.
Diskriminativni model se pouziva v tlohach s u¢enim s uéitelem 2.2.1. Generativni mo-
del se pouzivd v ulohdch s ucenim bez ucitele 2.2.2. Mezi priklady diskriminativniho
modelu patii Support Vector Machine —SVM a umélé neuronové sité 2.3. Mezi pii-
klady generativniho modelu patii generativni adverzni sit 2.7.3 a Gaussian Mixture
Model - GMM. [45]

Na obrazku 2.1 je vidét priklad klasifika¢niho problému, ktery je feSeny pomoci SVM
a pomoci GMM zaroven. SVM déli prostor priznakt na dva poloprostory, kde data, ktera
lezi v jinych polorovindch, patii do jinych t¥id (zndzornéno teckovanou carou) [22]. GMM
modeluje Gaussovo rozdéleni pro rtzné shluky dat, kde vsechna data maji urcitou pravdeé-
podobnost, ze spadaji do ur¢itého shluku (znazornéno elipsami) [45].



Obrazek 2.1: Priklad klasifikace pomoci SVM a GMM. SVM déli prostor na dva polo-
prostory a GMM modeluje Gaussovo rozdéleni pro oba shluky dat.
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k-means

Obrazek 2.2: Priklad shlukové analyzy

2.2 Metody strojového uceni

Strojové uceni se dale déli na zakladé toho, jakym stylem se dané stroje ucéi. Déli se na tyto
hlavni typy [8]:

2.2.1 TUceni s uditelem

Vyuziva anotovanych trénovacich dat k odvozeni funkce, kterd mapuje vstup na vystup.
Mezi nejcastéjsi ulohy uceni s ucitelem patii klasifikace a regrese [39]. Jako ptiklad klasi-
fikace muze slouzit piipad, kdy se systém ué¢i rozeznat z rady fotek druh zvitete (naptiklad
kocka). Naopak regrese muze napiiklad slouzit k odhadu hojnosti irody pole (redlné ¢islo)
na zakladé venkovni teploty, vlhkosti vzduchu, pudy a jinych faktorta. Detailnéjsi popis kla-
sifikace a regrese dale popsany v sekcich 2.9 a 2.10. Funkce pro klasifikaci rozdéluje kolekci
dat na riuzné tridy. Regrese hleda souvislosti mezi vSemi proménnymi a vytvari funkci, ktera
popisuje vztah mezi vstupnimi a vystupnimi hodnotami.

2.2.2 Uceni bez uditele

Pomoci neanotovanych dat se stroj sim uc¢i detekovat vzory a strukturu v datech bez dozoru
ucitele. Uceni bez ucitele se déli na podikoly jako:

Shlukova analyza (clustering) —rozdéleni prvku do skupin na zdkladé vlastnosti, které
maji jednotlivé prvky mezi sebou spolecné, prvky v jednotlivych skupinach si jsou mezi
sebou podobnéjsi nez prvky ve skupindch jinych. Prikladem specidlniho druhu shlukové
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Obrazek 2.3: Aktivacni funkce pouzivané v perceptronech. Upraveny obrazek, prevzaty
z internetu’

analyzy je k-means clustering. Cislo k ur¢uje pocet shlukii. Centroid je bod, ktery tvoii
stred shluku. Bod patii do nékterého shluku podle toho, ke kterému centroidu lezi nejblize.
Na zacatku se nahodné inicializuje velikost shlukt a pozice shlukt. Pozice centroidu se
optimalizuje pomoci algoritmu. Béhem kazdé iterace se prepocitaji aritmetické priméry
mezi vSemi body, ¢imz se ziskd nové pozice centroidu. Pokracuje se, dokud se nedosahne
kritéria konvergence, napfiklad predem definovaného poctu iteraci. [20]

Redukce dimenzionality —zobrazeni prvku z vysokodimenzionalniho prostoru do pro-
storu s méné dimenzemi. Piikladem vyuziti uceni bez ucitele na elektronickych trzich po-
moci shlukové analyzy je sdruzovani zakaznikti nebo trhti do segmenti pro tcely lepsi
komunikace s cilovymi skupinami [19]. Na obrézku 2.2 lze vidét priklad shlukové analyzy.
Architektury neuronovych siti se mohou skladat z vice ruznych metod, pfikladem neuro-
novych siti, které vyuzivaji uceni bez ucitele i s ucitelem jsou generativni adverzni sité
2.7.3.

2.3 Co to je neuron a neuronova sit

Jak muize nazev vypovidat, umeély neuron funguje jako abstrakce zivoc¢isné nervové bunky.
Umélé neurony se spoleéné poji do shromdazdéni, které se nazyva neuronova sit. Schopnost
sité zpracovavat informace tkvi ve vahach jednotlivych propojeni, které se optimalizuji
postupnou adaptaci a u¢enim se na kolekci trénovacich vzort.

Na obrazku 2.4 muzeme vidét jednotlivé ¢asti umélého neuronu (perceptronu). Jednot-
liva spojeni sité jsou modelovana pomoci vstupii, které jsou nasobeny vahami predtim, nez
jsou poslany do téla bunky. Vazené vstupy jsou secteny, vysledkem je vaZend suma, ¢imz
se spusti aktivace uzlu. Perceptron plni funkci bindrniho klasifikdtoru. Perceptron vétsinou
obsahuje jednu ze ti{ aktivac¢nich funkci 2.5. Mezi piiklady aktivac¢nich funkci patii kro-
kova funkce, sigmoid funkce a signum funkce. Jednotlivé aktiva¢ni funkce jsou vidét
na obrazku 2.3. [15]

Neuronovi sit slouzi jako pojem pro oznaceni systému vzajemné propojenych umélych
neuront, ktery muze nabyvat velikosti od jednoho uzlu az po mnozinu uzli. Neurony jsou
usporadany ve formé vrstev. Pokud je kazdy jeden uzel propojeny s kazdym jinym uzlem
v dalsi vrstvé, nazyva se vrstva plné propojena (fully connected) [15].

Na obrazku 2.5 lze vidét neuronova sit, kterd obsahuje tii vrstvy. Informace v ni po-
stupné prochazi neuronovou siti od vstupni vrstvy pres skrytou vrstvu az nakonec
jako posledni projdou vrstvou vystupni. Nazev skrytd vrstva odkazuje na skuteCnost,
ze skryté vrstvy nejsou primo vidét ze vstupu ani vystupu sité, tudiz nezndme z vnéjsiho
pohledu jejich pravé hodnoty. Umoznuji extrahovat ze svého vstupu statistiky vyssiho radu.

*https://www.javatpoint.com/perceptron-in-machine-learning
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Obrézek 2.4: Jednoduchy umély neuron (perceptron)

Vstupni vrstva Skiyta vrstva Vystupni vrstva
Softmax funkce
T > Y
T2 > Y2

Zyi:]-
;

Obrazek 2.5: Jednoducha doprednd, plné propojend neuronova sit, za vystupni vrstvou né-
sleduje softmax funkce 2.5.5, ktera vysledky vystupni vrstvy pfeméni na pravdépodobnosti,
kdy se suma vSech softmax vystupt rovna 1.



Obecné se sit s vice vrstvami nazyva vicevrstva neuronova sit. Neuronovou sit skladajici
se z jedné vystupni vrstvy, nazveme jednovrstvid neuronova sit. Dopredna sit (feed-
forward network) disponuje propojenimi smétrujicimi vzdy smérem k vystupni vrstvé [17].

2.4 Rozdil mezi hlubokym a nehlubokym ucenim

Velké mnozstvi technologie se inspirovalo prirodou. Je tedy prirozené, ze se clovék déle
inspiroval lidskym mozkem a jeho architekturou k vytvoreni inteligentniho stroje, ktery
nazyvame uméla neuronova sit. Umélé neuronové sité tvori jadro hlubokého uceni. Jejich
vlastnosti a schopnost se efektivné dynamicky prizptsobovat fesenym tloham z nich déla
idedln{ néstroj k feseni problémi strojového uceni. [14]

Hluboké uceni je charakteristické tim, ze pridava vice vrstev mezi vstup a vystup. Pa-
rametry modelu se uréi z vystupt predchozich vrstev, nikoliv pfimo z ptfiznakt trénovacich
dat [6]. Z tohoto divodu se hluboké neuronové sité 1épe vyrovnavaji s daty trpicimi Sumem
a nestrukturovanymi daty. V zavislosti na typu dat a vybéru architektury existuji ruzné
mechanismy pro uceni priznakt. Nehluboké uceni se da predstavit jako sit s jednou nebo
malo vrstvami mezi vstupem a vystupem neuronové sité. Prikladem hlubokého u¢eni mohou
byt autoenkodéry 2.7.4 nebo konvoluéni neuronové sité 2.7.1. Prikladem nehlubokého
uceni mize byt jiz dfive zminény SVM. Neuronova sif, kterou v této praci implementuji je
taky prikladem nehlubokého uceni.

2.5 Aktivacéni funkce

Mapovani vstupu na vystup je zdkladni funkci vSech aktivac¢nich funkci ve vsech typech
neuronovych siti. Vstupni hodnota se ur¢i vypoctem vizené sumy vstupt neuroni nasobe-
nych jejich vahami. Vystupni hodnota se urc¢i podle konkrétni vybrané aktivacni funkce.
To znamen4, ze aktivac¢ni funkce rozhoduje o tom, zda ma neuron vyslat impuls s ohledem
na ur¢ity vstup vytvorenim odpovidajictho vystupu. [3] Mezi priklady aktivac¢nich funkei
patii:

2.5.1 Sigmoid funkce

Na vstupu sigmoidni funkce jsou redlna cisla, zatimco vystup je omezeny na hodnoty

mezi jednickou a nulou [3].
1

14e*
V metodach uceni zaloZenych na gradientu se pii zpétném sifeni vahy sité aktualizuji imérné
hodnoté gradientu (parcidlni derivace objektivni funkce 2.6 vzhledem k aktudlnim va-
hdm) po kazdé trénovaci epose [5]. Sigmoid funkci 1ze pouzit v nehlubokém uceni, v uéeni
s omezenym poctem vrstev a nebo v posledni vystupni vrstvé, nelze ji pouzivat v sitich
s velkym mnozZstvim vrstev, protoze poté nastava problém s gradienty. Tento problém spo-
¢iva v tom, ze velké zmény na vstupu zpusobuji malé zmény na vystupu, jak jde vidét
podle jeji derivace na obrazku 2.6. Postupné se zac¢ne derivace snizovat, dokud nedosdhne
nuly. P¥i hodnotach blizkych nule se zabrani tomu, aby sit aktualizovala svoje vahy. Tento
problém se nazyva problém mizejiciho gradientu (vanishing gradient problem) [13].

9(x) (2.1)
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Obrazek 2.6: Aktivacni funkce sigmoid, prevzato z [13], upraveno

2.5.2 Tanh funkce

Funkce s hyperbolickym tangens se da jednoduse zadefinovat jako pomér mezi hyper-
bolickym sinem a cosinem.
sinh(x) e —e

tanh(z) = cosh(z) e +e @ (22)

Hyperbolicky tangens vraci vystup v rozsahu (-1)-1. Neuronové sité vyuzivajici tanh
oproti sigmoid funkci konverguji diive a klasifikacni tlohy dosahuji vyssich tispésnosti. Pro-
blém s mizejicim gradientem se u tanh funkce vyskytuje dale. [13]

2.5.3 ReLU funkce

ReLU funkce (Rectified Linear Unit) a jeji variace jsou jedny z nejoblibenéjsich aktivac-
nich funkei vyuzivanych v hlubokych neuronovych sitich [13]. Pfevadi celé hodnoty vstupu
na nezaporna cisla.

x, pokud x > 0.

2.3
0, jinak. (2:3)

g(z) = max(0,x) = {

Mezi vyhody ReLLU patii nizkd vypocetni nadroc¢nost, rychlejsi konvergence nez u drive

zminénych aktivac¢nich funkci a zamezeni moznosti propuknuti mizejictho gradientu. Po-

tyka se také se zavaznymi problémy, naptiklad pti predavani vysokych gradienti se mohou

v ramci ReLU zaktualizovat vahy takovym zplisobem, Ze neuron se jiz znovu nezaktivuje a
dojde k jeho ,smrti“ [13]

2.5.4 Leaky ReLU funkce

Leaky ReLU se vyhybd problému s mrtvymi neurony tim, ze zdporné hodnoty vynasobi
drobnou, nenulovou hodnotou, které se rika leak factor (volné prelozeno jako faktor tiniku).
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Obrazek 2.7: Aktivacni funkce tanh, prevzato z [13], upraveno
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Obrazek 2.8: Ruzné variace ReLU lisici se v parametru leak factor, pfevzato z [13], upraveno
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V rovnici 2.4 se leak factor znac¢i s pismenem m, na obrazku 2.8 se znaci s pismenem a.
Pro Leaky ReLLU se obvykle pouziva hodnota v fddech okolo 0.001. Tim se zbavi moznosti
nulovych gradientt v zdpornych hodnotach a zadny neuron se nemuze stat mrtvym. [3]

x, pokud = > 0.

. (2.4)
mx, jinak.

g(x) = max(0,x) = {

2.5.5 Softmax funkce

Softmax aktivacni funkce se Casto pouziva v klasifika¢nich problémech jako posledni funkce
v neuronové siti. Na vstup prijimé vSechny vystupy vrstvy pred ni a na vystup vraci ¢isla
v rozmezi 0-1. Suma vsSech ¢isel na vystupu dava hodnotu 1, to znamend, Ze softmax vraci
pravdépodobnosti pro jednotlivé hodnoty. Vétsi ¢isla maji vyssi hodnotu pravdépodobnosti
nez Cisla mensi. Tim, ze prevadi libovolné rozdéleni na pravdépodobnostni distribuci Setii
praci a dovoluje jednodussi praci s hodnotami vsech vstupu. [3]

e

. 2.5
Zfev:l e (29

bi

2.6 Objektivni funkce

Objektivni funkce (loss functions) jsou penaliza¢ni funkce, které objektivné hodnoti
spravnost vystupu neuronové sité vici spravnému vysledku pro dany vzorek, ¢ili jak dobry
model vytvari pro danou kolekci dat. Cilem muze byt bud minimalizovat nebo maximali-
zovat hodnotu funkce. Objektivni funkce se musi vybirat podle feseného problému. [3]

2.6.1 Stredni kvadraticka chyba

Stredni kvadraticka chyba (mean square error —MSE) je druh objektivni funkce, ktera se
¢asto pouziva u regresnich modeli. Stfedni kvadraticka chyba modelu, vzhledem k testovaci
mnoziné, je prumérem kvadratickych chyb predpovédi vSech instanci v testovaci mnoziné.
Chyba predpovédi je rozdil mezi skuteénou hodnotou a predpovézenou hodnotou pro danou
instanci. [11]

s = T = A@)?

(2.6)

kde y; je skuteénd cilovd hodnota pro testovaci instanci x;, A(x;) je predpovézena cilova
hodnota pro testovaci instanci x; a n je pocet testovacich instanci.

2.6.2 Objektivni funkce krizové entropie

KriZzova entropie (cross entropy function) se také nazyva logaritmickou ztratovou funkei.
Meéri vykonnost klasifika¢niho modelu, jehoz vystupem je hodnota pravdépodobnosti mezi 0
a 1. Proto se poziva Casto ve spolupraci se softmax aktivacni funkci. Ztrata kiizové entropie
roste s tim, jak se predpovézena pravdépodobnost vychyluje od skute¢né hodnoty znacky.
Pouziva se pfi tpravé vah modelu béhem trénovani. [3]

N
H(p,y) =—> yilog(p:) (2.7)
i=1

11



M b 5 . L - [} £
w&.-. a8 L \ /

i
Vstupni obrazek Konvoluéni RelU vrstva  Pooling’ F
vrstva vrstva S Vystupni

Vo—

A S/ tridy

Plné propojena vrstva

Obréazek 2.9: Priklad konvolu¢ni neuronové sité, kterd funguje jako klasifikator, prevzato
z [3], upraveno

2.7 Priklady architektur neuronovych siti

Kazdy druh architektury neuronovych siti je specificky svym typem vrstev, neurony a spo-
jenimi, které jednotlivé neurony pouzivaji. I pres teoretickou moznost vyuziti kazdé ar-
chitektury pro kazdy tkol jsou nékteré druhy architektur vhodnéjsi pro urcité specifické
tikoly, napriklad pokud se jednd o ¢asovou fadu nebo préci s obrazky [19]. V sekci 2.3 jsem
jiz zminil jednoduchy perceptron a jednoduché feedforward neuronové sité jakozto mozné
priklady. V dalsich podsekcich se vénuji dalsim prikladtm skupin architektur.

2.7.1 Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité — CNN jsou architekturou, ktera se vyuzivd predevsim pro
ulohy, které souviseji s pocitacovym vidénim a rozpoznadvanim Teci. Jsou schopny fesit
ulohy nad soubory dat u kterych nejsou sloupce ani radky zaménitelné — existuji prostorové
vztahy u téchto dat (napiiklad obrazova data). Sklddaji se z fad seskupeni, které umoznuji
hierarchické uceni se priznakii podle prislusné dlohy modelovani. Pii tiloze rozpoznavani
objektil na obraze je nékolik prvnich vrstev zodpovédnych za extrakci zdkladnich priznaku
ve formé hran a rohi. Tyto priznaky jsou v poslednich vrstvach agregovany do priznaku

vvvvvv

vvvvvv

(takzvanych jader). Vstupni obraz se konvolvuje pomoci téchto filtri a vytvaii se vystupni
mapa piiznaki. Tyto filtry jsou slozené z poli/mrizek, které obsahuji ur¢ité mnozstvi vah.
Na zacatku trénovaciho procesu jsou tyto vahy nahodné nebo pomoci nékteré inicializacni
metody inicializovany, béhem trénovani se tyto vahy upravuji, ¢imz se filtr uci extrahovat
vyznamné piiznaky.[3]

12
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Obrazek 2.10: Znazornéni operace konvoluce
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Obrazek 2.11: Jeden rezidudlni blok s ResNet spojenim, prevzato z [18]

Na obrazku 2.10 je zndzornéné konvoluce. Princip vypoctu spociva v pronasobeni vstup-
nich hodnot s hodnotami filtru na stejnych pozicich. Tyto vynasobené hodnoty se nésledné
seCtou a tim se urci vysledna hodnota pro jednu bunku vystupni mapy. Velikost vystupni
mapy zalezi na velikosti vstupu, na velikosti filtru a na délce kroku (stride). V tomto pii-
padé se krok rovna 3, krok urcuje o kolik posouvame vstupni okénko mezi vypocty. Nejdrive
se posouva horizonalné dokud to je mozné, poté se posune vertikalné. Déle je nulova vypln
(zero—padding) nastavena na nulu. Pokud by byla nastavena na 1, byla by okolo vstupu
pridana vrstva nul.

Dalsi vrstvou je pooling vrstva, kterd provadi podvzorkovani z piiznakovych map,
které byvaji vystupem konvoluénich vrstev. Béhem procesu zmensovani map priznakia za-
chovavd dominantni priznaky. Existuji rizné metody podvzorkovani. Mezi nejznaméjsi a
nejcastéji pouzivané patii max, min a global average pooling (GAP).[3]

Objektivni a aktivacni funkce jsou vybirany podle konkrétni potfeby modelu pro hledané
feseni. ReLU je nejcastéji pouzivanou aktivacni funkei v kontextu CNN.[3]
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Obrazek 2.12: Piiklad generativni adverzni sité

2.7.2 Rezidualni neuronové sité

Rezidualni sité — ResNet vznikly jako odlisny pristup k trénovani hlubokého uceni, pro-
toze trénovani hlubokého uceni obecné trva pomérné dlouho a je omezeno na urcity pocet
vrstev. ResNet mohou provést preskoceni spojeni nebo mohou vyuzit zkratek. Vyhodou mo-
delu ResNet ve srovnani s jinymi architektonickymi modely je, ze vykon této architektury
neklesd, i kdyz se architektura ,,prohlubuje”. Vyuzitim ResNet se stavaji vypocty lehéi a
schopnost trénovat sité se zlepsuje. Architektura ResNet je realizovana vynechanim spojeni
na dvou az tfech vrstvich obsahujicich ReLU a dévkovou normalizaci (batch normali-
zaci). ResNet dosahuje lepsich vysledki pri klasifikaci obrazu nez jiné modely, z ¢ehoz
vyplyva, Ze kvalitné extrahuje obrazové priznaky.[40]

Obréazek 2.11 ukazuje priklad rezidudlniho bloku s ResNet spojenim. Pfi normalnim
pruchodu jednotlivymi vrstvami ziskdme ze vstupu x vystup F(x). Pokud se vyuzije ResNet
spojeni dojde k sou¢tu vstupu x s F(x). Aby slo pficist x k F(x), je potfebné implementovat
1x1 konvoluéni vrstvu, kterd x prevede na stejnou dimenzi, jako je F(x). ResNet spojeni
pomahd s problémem mizejiciho gradientu, protoze pomoci ResNet spojeni, preskocenim
vrstev, se obnovuje gradient. [18]

2.7.3 Generativni adverzni sité

Generativni adverzni neuronové sité —GAN jsou soustavou dvou neuronovych siti,
jejichz cilem je naucit se pravdépodobnostni rozdéleni nad sadou trénovacich dat, aby sit
mohla ndhodné generovat nové vzorky dat s urcitou variabilitou. Za timto icelem se GAN
skladaji ze dvou konkurenc¢nich siti. Prvni siti je generator, ktera zachycuje pravdépo-
dobnostni rozdéleni vstupnich dat a generuje nové priklady. Druhou siti je diskriminator,
kterd se snazi rozlisit skutecné piiklady od uméle generovanych. Obé sité jsou spolec¢né
trénovany v nekooperativni hie s nulovym souctem (zero—sum game), kdy zisk pro jednu
sit znamend ztratu pro druhou, dokud diskrimindtor jiz nedokéze rozliSit oba typy vzork.
19]

Architektura GAN je zndzornéna na obrazku 2.12. Generdtor prijima na vstup nahodny
sum, pomoci kterého se snazi generovat obraz. Obraz je predan diskriminatoru, ten se
rozhodne, zda je vstup falesny nebo ne. Generator si upravi parametry vzhledem k vysledku.
Diskriminator si vytvari pravdépodobnostni funkce podle toho, jak prijima falesné a pravé
vzorky. Parametry obou siti jsou aktualizoviny pomoci zpétného Sifeni chyby. [19]

14



Underfitting overfitting

Chyba
odhadu

Ztrata na
testovacich datech

Ztrata na
trénovacich datech

Komplexnost
modelu

Idealni rozsah
komplexnosti

Obrézek 2.13: Vliv komplexnosti modelu na ztraty modelu, prevzato z [2], upraveno

2.7.4 Autoenkodéry

Autoenkodéry se obvykle skladaji z faze kédovani, v niz je vstup komprimovan do nizkodi-
menzionalni reprezentace, a faze dekédovani, v niz se sif snazi rekonstruovat ptvodni vstup
z naucenych rysi. Timto zplsobem je sif nucena zachovat smysluplné informace v latentni
reprezentaci redukovanim dimenzionality a zéroven ignorovat irelevantni sum. Autoenko-
déry se bézné pouzivaji pro uceni priznak ucenim bez ucitele. Autoenkodéry se mohou
napiiklad pouzivat pro generovani novych dat na zdkladé enkédovanych dat. [19]

2.8 Trénovani neuronovych siti

Cely proces trénovani neuronovych siti je zalozeny na experimentovani. Hyperparametry,
architektura a celkovy pristup se mohou ménit v rdmci hledani nejlepsiho feseni. Jednim
dat, nad kterou bude sit trénovana. Datova sada se dédle déli na trénovaci, na validac¢ni a na
testovaci sadu. Sit je trénovana na trénovaci sadé a testovaci sada se pouziva jako méritko
kvality trénovani, je béhem trénovaciho procesu neuronové siti skryta. Déle je dilezita volba
spravné architektury neuronové sité a objektivni funkce, ktera se vybira podle charakteristik
Feseného problému.

Jeden prichod celou trénovaci sadou, se nazyva epocha. Trénovani sité zaloZené na
gradientnim sestupu 2.11.2 se déli podle toho, jestli se gradienty pocitaji po prichodu
celou trénovaci sadou—davkovy gradientni sestup (batch gradient descent) nebo jestli
se gradienty pocitaji po prichodu ¢ésti trénovaci sady —mini-davkovy gradientni se-
stup (mini-batch gradient descent). Cili béhem batch gradientniho sestupu se gradienty
aktualizuji jenom jednou béhem epochy a pocet aktualizaci gradientil u mini-batch gradi-
entniho sestupu zavisi na velikosti trénovaci sady a velikosti davek (batch size). Efektivita
trénovaného modelu se vyhodnocuje pomoci trénovaci ztraty (training loss) a testovaci
ztraty (test loss). Trénovaci ztrata se méri nad jednotlivymi ddvkami a po kazdém vypoctu
se propaguje dale do sité a zpusobuje tpravu parametra jednotlivych neurond. Valida¢ni
sada se pouziva pro vypilovani jednotlivych hyperparametri modelu. Testovaci ztrata se
meéri na konci trénovani modelu, aby se ovérila schopnost modelu generalizovat. Mezi hy-
perparametry sité patii parametry jako jsou koeficient uceni (learning rate), velikost
davek (batch size) a mira penalizace objektivni funkce.
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Proces trénovani je slozity, priklad problému komplexnosti systému a jeho vliv na kva-
litu trénovani je vidét na obrazku 2.13. Underfitting je jev, ktery se déje, pokud model
neni dostatec¢né natrénovany a neni schopny zachytit zavislosti jednotlivych priznaki tré-
novacich ani nezavislych dat. Overfitting se déje, kdyz je model pretrénovany na trénovaci
sadé a neni schopny dobre generalizovat, ¢ili se naucil zavislosti specifické pro trénovaci
data, které u nezavislych uz neexistuji. Proti underfitting se da bojovat pfidanim na kom-
plexnosti modelu, navysenim poctu trénovacich epoch nebo odstranénim sumu z dat. Proti
overfittingu se zase da bojovat redukovanim komplexnosti modelu, navySenim poctu tré-
novacich dat, augmentaci dat (pfedstavenim Sumu, zrcadlenim obrazovych dat atd.) nebo
riuznymi metodami regularizace.

2.9 Klasifikace

Klasifikace je problém, ktery se zabyva automatickym prifazenim znacky k neanotovanym
dattm. Klasifikace je fesena klasifika¢nim algoritmem. Na pocatku ptijimé na vstup kolekce
anotovanych dat, vytvori model, ktery je schopny prijmout neanotovand data jako vstup a
jim vyhodnotit znacku.

Klasifikace se déli na binarni klasifikaci, vicetridni klasifikaci a viceznackovou
klasifikaci. Binarni klasifikace se vyznacuje tim, ze se mnozina trid sklada ze dvou trid.
Priklad pro rozeznavani nevyzadanych emailovych zprév: je spam/neni spam. Na rozdil od
binarni klasifikace se vicettidni klasifikace, podle nazvu, sklada z vice tfid. Viceznackova
klasifikace se pouziva v situacich, kdy lze rtizna slova asociovat s riznymi znackami nebo
tfidami. Spolu s vicettidni klasifikaci se od sebe lisi v tom, ze viceznackova klasifikace
predvida vice riznych vzajemné se nevylucujicich znacek nebo tiid. Tridy ve vicetiidni
klasifikaci se navzajem vylucuji, tudiz jeden prvek muze spadat pouze do jedné tiidy [39].

2.10 Regrese

Regrese je problém, ktery se zabyva predvidanim urcité realné hodnoty pro neanotovana
data predavand na vstup. Nejjednodussim druhem regrese je linearni regrese, ktera je
zéroven obecné jedna z nejoblibenéjsich modelovacich technik ve svété strojového uceni [39].
Rovnice jednoduché linearni regrese lze napsat jako

y=a+bx (2.8)

kde y je zavisla proménn4, a je posun/konstantni ¢len, b je koeficient sklonu piimky a
x je nezavisla proménna. Pokud existuje na vstupu vice nezavislych proménnych, tak se
jedna o vicenasobnou linearni regresi.

y=a+byxy + bozry + b3xs. .. (29)

Zde ma kazdéd nezavisld proménna z1, xo a x3 vlastni koeficient by, by a bs. Prikladem
vicendsobné linedrni regrese je odhadnout cenu domu podle vlastnosti/charakteristik domu
jako jsou pocet mistnosti, rozloha a lokace. Vlastnosti domu funguji jako nezavislé promeénné
a vysledné cena domu jako zavisld proménna. K predikci spravné hodnoty zévislé proménné
se musi urcit vhodné gradienty a posuv.

Na obrazku 2.14 jsou na grafu a vidét rtizné priklady regresnich funkci, kdy vSechny
dobfe fituji (vytvoreni co nejlépe odpovidajici funkce datiim) vzorky. Na grafu b je vidét,

16



Obrazek 2.14: Regrese, prevzato z [7]

jak z jednotlivych funkci jedind E7 dobre fituje vzorky. Funkce s plnou ¢arou ma zvyse-
nou hodnotu posuvu kvili odlehlému vzorku. Funkce s plnou tucnou ¢arou ma vychyleny
gradient a ve vysledku je celd vychylena z optimalni pozice.

2.11 Optimalizacni metody

Optimaliza¢ni problémy jsou bézné v mnoha oborech a riznych oblastech. U optimaliza¢nich
problému hleddme feSeni, kterd jsou optimélni nebo témér optiméalni vzhledem k urcitym
cilim. Casto takovym cilem je nalezeni hodnot, které jsou pro fesené funkce minima nebo
maxima. Tento postup se dd nazvat procesem hleddni extrému resenych realnych funkei.
Obvykle nejsme schopni fesit problémy jednim krokem, ale postupujeme podle urcitého
procesu, ktery nas pii feSeni problému vede. Casto je proces Feseni rozdélen do rtiznych
kroki, které se postupné provadéji [38].

Cilem optimaliza¢nich metod je nalézt optimalni nebo témér optimalni feseni optimali-
zacnich problému s malou vypocetni ndro¢nosti. Naroc¢nost optimaliza¢ni metody lze urcit
podle vypocetniho ¢asu a spotfebované paméti pocitace béhem feseni optimaliza¢ni me-
tody. U mnoha optimalizacnich metod, zejména u modernich heuristickych metod, musi
existovat kompromis mezi kvalitou reseni a narocnosti, protoze kvalita reseni se navysuje
s rostouci naroc¢nosti feseni [37].

2.11.1 Metoda nejmensich ctvercu

Metoda nejmensich ¢tverct minimalizuje sumu ¢tverct zbytki mezi danym modelem a
daty. Linearni metoda nejmensich ¢tvercu s linedrnimi zbytky ma feseni v uzavieném tvaru,
které lze spocitat pomoci derivace zbytku vzhledem ke kazdé neznamé. Je bézné pouzivana
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Obrazek 2.15: Algoritmus zpétného Sifeni chyby, prevzato [16]

v technickych a aplikovanych védach pro fitovani polynomickych funkci. Nelinedrni metoda
nejmensich ¢tverci obvykle vyzaduje itera¢ni upresnéni zaloZené na aproximaci nelinearnich
nejmensich ¢tvercu linedrnimi nejmensimi ¢étverci v kazdé iteraci [7].

2.11.2 Gradientni sestup a algoritmus zpétného Siteni

Gradientni sestup je optimalizacni metoda pro systémy s vysokou dimenzionalitou. Mi-
nimalizuje zbytky vypocétem gradientu dané fitovaci funkce. Protoze se ¢asto pouziva ve
vysokodimenziondlnich prostiedich, je nachylnd k nalezeni pouze lokdlntho minima. Mezi
zasadni inovace pro aplikace s velkymi objemy dat vyuzivajici gradientni sestup patii sto-
chasticky gradientni sestup (Stochastic Gradient Descent—SGD) a algoritmus zpét-
ného Sifeni chyby (Backpropagation—BP). Tyto dva pristupy se ¢asto pouzivaji spoleéné
k dspésnému natrénovani neuronové sité. [7]

Stochasticky gradientni sestup—SGD je jednim z nejbéznéjsich algoritmi, ktery
se pouziva k optimalizaci logické sité. Stochasticky gradientni sestup vyzaduje opakovany
odhad chyby na zakladé soucasného stavu modelu, proto se pouziva objektivni funkce, aby se
opakované obnovovala hodnota vah a snizovala chyba pristich odhadt. Normélni gradientni
sestup musi pocitat gradient pro vsechny vstupni vzorky, pri velkych kolekcich dat se tato
operace stava velice vypocetné narocnou. Stochasticky gradientni sestup razantné snizuje
vypocetni narocnost tim, ze ndhodné vybere vzorek, u kterého vypocita gradient. Timto
dojde k celkovému urychleni trénovaciho procesu. [40]

Algoritmus zpétného siteni — BP modifikuje vahy neuronové sité s cilem najit lokalni
minimum objektivni funkce. Vahy se méni v opatném sméru nez je gradient, dokud se
nedosahne lokdlniho minima. Je-1i parcidlni derivace zapornd, vaha se zvysi, je-li parcidlni
derivace kladné, vdha se snizi, jak je vidét na obrazku 2.15. Tim je zajisténo dosazeni
lokélniho minima. VSechny parciadlni derivace se pocitaji pomoci fetézového pravidla, to
znamend, ze se poCitd postupné po vrstvach. [16]

2.11.3 Simulované zihani

Simulované zihani je pravdépodobnostni heuristické vyhledavani pro reseni optimalizac-
nich problémt, pouzivané s velkym tuspéchem na redlnych problémech. Ve své standardni
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podobé simulované zihdni mé dva parametry: po¢atecni teplotu a faktor chlazeni. Algo-
ritmus zalozeny na tomto konceptu najde globalni minima, pokud se nechd bézet dostatecné
dlouho, pro problémy nelinedrniho programovani se spojitymi, diskrétnimi a celociselnymi
proménnymi. [44]

Zakladnim mechanismem implementace procesu zihani je generovani ndhodnych bodi
v okoli aktudlniho nejlepsitho bodu a vyhodnoceni problémovych funkci v téchto bodech.
Pokud je hodnota objektivni funkce mensi nez jeji aktudlni nejlepsi hodnota, je bod
prijat a hodnota nejlepsi funkce je aktualizovana. Pokud je hodnota funkce vyssi nez dosud
znamé nejlepsi hodnota, pak je bod nékdy prijat a nékdy zamitnut. Zda je bod prijat zavisi
na hodnoté funkce hustoty pravdépodobnosti Boltzmannova rozdéleni [4].

Pokud ma tato funkce hustoty pravdépodobnosti vétsi hodnotu nez nahodné dislo, je
zkusebni bod prijat jako nejlepsi feseni, i kdyz je hodnota jeho funkce vySsi nez zndma
nejlepsi hodnota. Pii vypoctu funkce hustoty pravdépodobnosti se pouziva teplota. Pro
optimalizac¢ni problém miize byt tato teplota cilem pro objektivni funkci jako optimalni
hodnota. [4]

Zpocatku je zvolena vétsi cilova hodnota. S navysujicim poc¢tem pokusii se cilovad hod-
nota (teplota) snizuje, tento jev se nazyva chlazeni, a proces se ukonéi po velkém poctu
pokust. Pravdépodobnost prijeti se postupné blizi k nule, podle toho jak se snizuje teplota.
V pocatecnich fazich tedy metoda nékdy prijima horsi navrhy, zatimco v zavérecnych fa-
zich jsou horsi navrhy témér vzdy zamitnuty. Tato optimaliza¢ni metoda zabranuje uviznuti
v bodé lokdlniho minima. [4]

2.12 Regularizace

Bez ohledu na mnohé tspéchy v aplikacich neuronovych siti zistava overfitting stale jednim
z hlavnich problémi, které je tfeba ve vyzkumné komunité strojového uceni prekonat. Ke
snizeni vlivu tohoto problému bylo navrzeno nékolik p¥istupii. Siroce pouzivanou metodou
regularizace je pridani regulariza¢niho ¢lenu k chybové funkci tak, aby byla minimalizovana
celkova chybova funkce.

Prikladem takového typu regularizace jsou L1 a L2 regularizace. Obé tyto metody
penalizuji vysledky objektivni funkce. Rozdil mezi L1 a L2 regularizaci je ten, ze pfi vypoctu
konec¢né objektivni funkce k ptvodni objektivni funkci L2 pri¢ita druhou mocninu hodnot
vah a L1 pric¢ita absolutni hodnotu vah. Toto znamena, ze ve vysledku L1 mtze vynulovat
nékteré vysledky, mezitim L2 vice penalizuje vysoké vysledky, ale nikdy je nevynuluje. [34]

Dalsim druhem regularizace je dropout. Dropout je druh regularizace, ktery se inspiro-
val evoluc¢ni genetikou. Novy potomek pfijme polovinu gent od jednoho a druhou polovinu
od druhého rodice. Aby byly geny odolnéjsi, musi se naucit dobfe spolupracovat s jinou
sadou genu. Myslenka dropout spo¢iva ve vypindni neuronti v neuronové siti a to s urcéitou
pravdépodobnosti. Kdyz je néktery neuron vyrazen, vSechny jeho piichozi a odchozi spojeni
budou zanedbana. Cilem ndhodného vypindni neuroni je umoznit kazdému neuronu, aby
se sdm naucil néco, co za néj umél jiny neuron. [34]
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Kapitola 3

Data, prace nad nimi a jejich
uchovani

Vyznam kolekci dat pro vyzkum v oblasti strojového uceni nelze podcenovat. Datové sady
jsou povazovany za limitujici faktor vyvoje algoritmi a védeckého pokroku. K efektivnimu
trénovani je potfeba spravné mnozstvi kvalitnich dat. Abychom si mohli vytvorit kolekci
dat, musime samotné data néjakym zpusobem poridit, dle je potfeba tato data néjakym
vhodnym, ¢asto individudlnim, zpusobem zpracovat a upravit do podoby, ve které se urychli
proces trénovani a samotnd data se zkvalitni. [33]

V sekci 3.2 jsou podrobnéji popsany zvolené datové sady.

3.1 Zpiusoby ziskani dat

Cilem ziskavani dat je najit soubory dat, které lze pouzit k trénovani modeli strojového
uceni. V literatufe se objevuji prevazné t¥i pristupy: objevovani dat, rozsifovani dat a ge-
nerovani dat. Objevovani dat je nezbytné, kdyz chceme sdilet nebo vyhledavat nové datové
sady, a postupné nabyva na vyznamu, protoze je k dispozici stale vice datovych sad. Rozsi-
fovani dat doplnuje objevovani dat, kdy se stavajici datové sady rozsituji pridanim dalsich
externich dat. Generovani dat lze pouzit v piipadé, Ze neni k dispozici zddné externi datova
sada, ale misto toho je mozné generovat syntetické datové sady. [306]

3.2 Datové sady

Pro tuto praci jsou relevantni datové sady, které obsahuji anotované identity recniki, pro
které mame dostateény pocet audio nahravek a zaroven obrazi obliceje. Tyto datové sady
jsem zvolil, protoze prevzaté modely z kapitoly 4 jsou na téchto datovych sadach predtré-
novany.

3.2.1 Audio datové sady

VoxCeleb [26] a VoxCeleb2 [10] jsou datové sady, které obsahuji nahravky ruznych ce-
lebrit ziskané z platformy YouTube. Statistiky jednotlivych datovych sad jsou porovnany
v tabulce 3.1. Vyvojova datova sada VoxCeleb2 se neprekryva s identitami z VoxCeleb.
Nahravky jsou porizeny z videi z velkého mnozstvi narocnych prostredi, proto jsou degra-
dovany povidanim na pozadi a dal$imi jinymi rusivymi faktory. Komplexni proces ziskavani
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Dataset VoxCeleb VoxCeleb2

Pocet identit 1251 6112
Pomér muz/zena 690/561 3761/2351
Pocet ruznych narodnosti 36 145

Pocet nahravek 153 516 1 128 246
Prumérna délka nahravek (s) 8.2 7.8

Tabulka 3.1: Srovnani Voxceleb a Voxceleb2

Dataset Dev Test Celkem

Pocet identit 5994 118 6112
Pocet nahravek 1092 009 36 237 1 128 246

Tabulka 3.2: Rozdéleni Voxceleb2 na vyvojovou a testovaci sadu

dat byl slozeny z nékolika riznych fazi. Identity se c¢erpaly z datovych sad VGGFace pro
VoxCeleb a z VGGFace 2 pro VoxCeleb2. Nejdiive bylo vyhleddano a stazeno 50 nejsledo-
vanéjsich videil pro vsechny VoxCeleb identity a 100 nejsledovanéjsich videi pro vsechny
VoxCeleb2 identity. Pomoci specifickych detektorti obliceji byly detekovany obliceje, které
byly pomoci jinych modeld na rozeznavani obliceju klasifikovany, jestli patii hledané iden-
tité. Déle bylo detekovano, zda je tato identita fecnikem. Protoze vice rtiznych videi miize
mit stejny obsah, je nutné zkontrolovat a promazat duplikovana videa. Identity obdrzely
své narodnosti podle ¢élanku z Wikipiedie. [10]

3.2.2 Obrazové datové sady

Jako obrazové datové sady jsem zvolil VGGPFace [32] a VGGFace2 [9]. Byly vybrany pro
sviij vysoky pocet obrazu a spolecné identity s audio datovymi sadami. Proces ziskani dat
pro VGGFace a VGGFace2 datové sady ma podobné kroky jako VoxCeleb a VoxCeleb2.
Nejdtive bylo ziskano 5000000 identit z databéze s véfejné ¢innymi osobami pro VGGFace2,
ze stejné databaze byl vybrat subset 5000 identit pro VGGFace, 2500 byli muzi a 2500 byly
zeny. Bylo vyhledano a stazeno 200 obrazt v Google Image hledani, které byly déle lidmi
zkontrolovany, zda jsou unikatni a zda-li identity maji tolik fotek na Google Images. Pro
VGGFace2 se zredukoval pocet identit na 9244 a pro VGGFace se zredukoval na 2622.
Poté byly hledany a stazeny dalsi fotky. U VGGFace se pomoci filtru vylepsila cistota
datasetu pomoci klasifikatoru, smazaly se duplikaty a datovéd sada prosla finalni manualni
filtraci. U VGGFace2 se pouzilo detekce oblic¢eje, automatické filtrace klasifikatorem, poté
se smazaly duplikdty a dataset prosel findlni automatickou a manudlni filtraci. [9]

Pr1i prochéazeni datovych sad byla okamzité viditelna odlisna kvalita dat. Nékteré obrazy
ani nepatftily spravnym identitam ve VGGFace. Dale se VGGFace data musela jesté pomoci
skriptu oriznout a upravit.
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Dataset VGGFace VGGFace2

Pocet identit 2622 9131
Pomér muz/zena - 59.3%/40.7%
Pocet obrazu 2 600 000+ 3 000 000+

Tabulka 3.3: Srovnani VGGFace a VGGFace2

3.3 Normalizace dat

Uéinnost a rychlost kazdého algoritmu uceni je do zna¢né miry zavisld na metodé normali-
zace. Hlavnim cilem normalizace dat je vytvorit vysokou kvalitu dat, kterd mohou byt dale
pouzita v jakémkoli algoritmu pro uceni. Nezpracovand data jsou nachylnd na Sum, nekon-
zistenci a mohou nabyvat velkého rozsahu hodnot, proto je tieba je skalovat na jednotny
rozsah hodnot, aby se mohl urychlit proces uéeni. Normalizaci v této praci nevyuzivam, ale
miize byt pouzita ke skdlovani dat na stejny rozsah hodnot pro kazdy vstupni priznak, aby
se dosdhlo minimalizace zkresleni mezi jednotlivymi pfiznaky mezi sebou. Mezi ptiklady
ruznych metod normalizace patii: [27]

Min-max normalizace je jedna z nejpopularnéjsich a nejpouzivanéjsich normalizac-
nich metod. Tato metoda preskaluje ptriznaky nebo vystupy z libovolného rozsahu na novy
rozsah. Obvykle jsou pfiznaky skdlovany na rozsah 0—1 nebo (-1)-1. Pfi pouziti metody min-
max zustava efektivné kazdy priznak stejny, v relaci s ostatnimi, pritom patii do nového
rozsahu. Tato metoda zachovava vSechny relaéni vlastnosti dat. [1]

Z-skére normalizace nastavi prumérnou hodnotu kazdého prvku v souboru dat na
nulu a smérodatnou odchylku na jednicku. Soucasti postupu je nejprve normalizovat vektory
priznakt v souboru dat. Pro kazdy ptiznak v trénovacich datech se vypocita pramér a

sz

smérodatné odchylka, které se pouziji jako vdha pri koneéném néavrhu systému. [1]

3.4 Vektory priznaki, embeddingy

Uchovavani dat v jejich prirozené formé je naroc¢né na ulozisté a vypocCetné niroc¢né na
zpracovani trénovanou siti. Data se musi prevést do vektorového prostoru, aby je pocitac
mohl efektivné zpracovavat. Embeddingy jsou nizkodimenzionalni spojitou reprezentaci
vysokodimenziondlnich proménnych. Proces trénovani se pomoci embeddingt stava efek-
tivnéjsi. Vétsinou jsou extrahovany pomoci neuronovych siti specializovanych na extrakci
embeddigi. Embeddingy se pomoci ¢iselné reprezentace jednotlivych priznaki (dimenzi)
rozprostiou po priznakovém prostoru. Embeddingy s podobnymi ptiznaky se v prostoru
nachézi k sobé blize nez embeddingy s odlisnymi pfiznaky. [28]

Jednim z prikladt reprezentace embeddingti, které v této praci pomoci prevzatych a
predtrénovanych siti extrahuji je obrazek 3.1. Na obrézku je vidét, jak se data z vysokodi-
menzionalniho obrazku po vyextrahovani pfiznakt pomoci FaceNet [41] pfeméni na fixni
nizkodimenzionalni embedding. Tento embedding méa formu vektoru ¢isel, které reprezen-
tuji hodnoty priznakid. Obdobny embedding s rozdilnou dimenzionalitou dostanu extrakei
hlasu z audio nahravky pomoci SpeechBrain [35]. Oba tyto modely jsou rozepsané do
podrobna v pristi kapitole 4. Mym tkolem v této praci je namapovat hlasovy na obrazovy
embedding.
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Obréazek 3.1: Znazornéni extrakce embeddingu pomoci FaceNet. Obréazek prevzaty z inter-
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Obrazek 3.2: Architektura neuronové sité, slouzici pro verifikaci mluvéiho, lze pouzit pro
extrakci x-vektoru, prevzato z [42]

V oblasti verifikace a rozpoznavani fecnikli se v poslednim desetileti rozmohly kon-
cepty i-vektora a x-vektoru. I-vektory a x-vektory jsou vektorové reprezentace fixni délky
audio nahravek libovolné délky. I-vektory jsou zalozeny na generativnim modelu, zatimco
x-vektory jsou zaloZeny na diskriminativnim modelu. Extraktory i-vektort jsou trénovany
za ucelem zachyceni nejlepsi reprezentace celého akustického prostoru. Narozdil od toho
jsou x-vektor extraktory trénovany za celem diskriminace re¢nika, tudiz se snazi elimino-
vat jakoukoliv nechténou variabilitu. Déle se jednotlivé vektory lisi podle zpusobu jejich
trénovani, i-vektor extraktory se uéi bez ucitele a x-vektor extraktory s ucitelem. [28]

Diagram x-vektor extraktoru je vidét na obrazku 3.2. Tato sit se skldda z plné propoje-
nych vrstev, které tvori iroven snimku (frame-level). Dalsi vrstva, patiici do segmentové
drovné (segment-layer), jménem statistics pooling layer reprezentuje statistiky vstup-
nich akustickych priznakt. Dalsi dvé schované vrstvy o riznych dimenzionalitach se mohou
pouzit pro vytvoreni x-vektori. Vystupni vrstvu tvoii softmax funkce.

’https://arsfutura.com/magazine/face-recognition-with-facenet-and-mtcnn/
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Kapitola 4

Zpracovani reci, obliceje a
generovani obliceje

Architektura systému této préce je zaloZena na trech prevzatych a predem predtrénova-
nych modelech. Tyto modely byly vybrany, protoze v soucasné dobé jsou povazovany jako
state-of-the-art (nejlepsi technologie pro dany ucel v dané dobé). Kazdy model se vénuje
specifickému ucelu potfebnému pro funkcionalitu vysledného systému. Je potieba zajistit
extrakce embeddingti z datovych sad a generovani obli¢eje z obrazkového embeddingu, moje
prace bude tyto modely propojit. Nyni predstavim podobné prace, které se vénuji stejné
problematice.

4.1 Priklad jinych pristupi resicich odhad obliceje z reci

Existuje rada praci, které se vénuji problému generovani obliceje na zdkladu mluvené feci.
Uvadim zde dva priklady vyuzivajici autoenkodérovych architektur.

4.1.1 Speech2Face

Prace Speech2Face se sklidd ze Speech2Face modelu a trénovaci pipeline. Vstu-
pem Speech2Face modelu je komplexni spektrogram vypocitany z kratké nahravky mluvici
osoby. Vystupem je 4096 dimenzionalni priznak obliceje, ktery je nasledné dekédovan do
obrazu obli¢eje pomoci predem natrénované sité dekodéru obliceje. Modul, ktery se trénuje,
zvyraznény oranzovym rameckem. Sit se trénovala, aby regresovala na skute¢ny priznak ob-

Millions of :f_‘ A Face Recognition 4096-D Face Feature
Internet videos E { ;

.: Pre-trained & fixed
Al 2

Loss
.:Trainable

Voice Encoder : Face Decoder Recon. Face
Spectrogram

Waveform

""gpeech-Face pairs

—)M—) — : = -

Obrézek 4.1: Speech2Face model a trénovaci pipeline, prevzato z [30]
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Obréazek 4.2: Architektura rizeného autoenkodéru. Leva ¢ést znaci enkodér, ktery pomoci
konvolu¢nich siti ziskd nizkodimenzionalni reprezentaci vstupu, druhd ¢ast tvori dekodér,
ktery pomoci transpozi¢nich konvolucénich vrstev zrekonstruuje vstupni obrazek. Tato ar-
chitektura také obsahuje preskokova spojeni mezi jednotlivymi vrstvami enkodéru k odpo-
vidajicim vrstvam dekodéru. Prevzato z [24].

liceje. Tohoto se dosahlo vlozenim obrazu osoby do sité pro rozpoznavani obliceje a extrakci
rysu z jeji predposledni vrstvy. Oblic¢ejové piiznaky se porovnévaly objektivni funkei. [30]

4.1.2 Controlled AutoEncoders to Generate Faces from Voices

Model Controlled AutoEncoders to Generate Faces from Voices [24] vychazi z hy-
potézy, ze muze byt snazsi generovat realistické napodobeniny obli¢eje mluvciho, pokud se
zacne s vychozi Sablonou skute¢ného obliceje a povedou se v ni minimélni zmény, za ice-
lem se zachovani co nejvice rysu obliceje, aby odpovidala hlasu. Model zac¢ind s pocatecni
sablonou obli¢eje a pomoci vyextrahovanych informaci z hlasu modifikuje tuto sablonu.
Model pouzivany v tomto ¢lanku se nazyva Fizeny autoenkodér (controlled autoenco-
der—CAE). Sklada se ze dvou ¢&sti. Architektura je zndzornéna na obrazku 4.2. [24]

Hlavni ¢ast funguje jako leSeni, prebirda navrh obliceje a na vystup vraci prekreslenou
tvar. V pripadé nepiitomnosti jinych signalti musi sit pregenerovat vstupni Sablonu obliceje.

Druhé cast, kterd prijima hlasovy vstup, upravuje parametry dekodéru na zékladé in-
formaci ziskanych z hlasu, aby vygenerovand tvar odpovidala hlasu. Model pfi trénovani
obsahuje také diskriminacni slozku, ktera se pouziva k optimalizaci parametru sité. Cely
model se u¢i pomoci sady ztrat, které soucasné zachycuji miru shody s cilovou (mluvéiho)
tvari a odchylku od navrhované tvare. [24]
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Obrazek 4.3: Schéma slozené z jednotlivych stavebnich komponent, ¢ervené zvyraznénd ¢ast
je moji vlastni implementaci potfebného mezidilu, aby tento systém mohl fungovat.

4.2 Zakladni stavebni komponenty této prace

Tato prace se vydava jinym, trochu experimentalnim smérem, pokousi se vyuzit toho, jakého
pokroku dosdhly generativni adverzni sité v poslednich letech. Na obrazku 4.3 jsou vidét
jednotlivé komponenty této prace.

Oblicejovy embedding se vyextrahuje z obrazu fecnika pomoci extraktoru obli-
cejovych embeddingi, hlasovy embedding se vyextrahuje z nahravky pomoci extrak-
toru hlasovych embeddingi. Existuji GANy, které generuji z obrazového embeddingu
zpatky skoro totozny obrazek obliceje. Na zikladé predpokladu, ze hlas nese informace
o vzhledu fecnika, tudiz existuje souvislost mezi hlasem a vzhledem, se da také predpo-
kladat, ze bude existovat souvislost mezi tim, jaké informace prenasi hlasové a obrazové
embeddingy stejné identity. Tim padem by mélo byt mozné naucit neuronovou sit tyto
embeddingy na sebe mapovat a namapované embeddingy by se mély dat pouzivat misto
obrazovych embeddingti pro generovani obli¢eje pomoci GAN.

V nasledujicich sekcich popisuji jednotlivé prevzaté extraktory embeddingii a prevzaty
GAN.

4.3 Extrakce embeddingi z audionahravek

SpeechBrain [35] je model pouzity pro extrakci embeddingi z audionahravek feéniku. Mezi
priklady moznych vyuziti SpeechBrain patii prevod reci na text (speech recognition),
separace Feéi (speech separation) a verifikace re¢nika (speaker recognition). Mnou vyu-
zivand verze SpeechBrain vyuzivd model ECAPA-TDNN [12]. ECAPA se sklada z kombi-
nace konvoluc¢nich a rezidudlnich siti. Systém vyuziva aktivacni funkce softmax—loss. K ex-
trakci ECAPA embeddingt dochazi pomoci pozorného statistického sdruzovéni [31].
Riizné architektury speechbrain vraci rizné druhy embeddingt, napiiklad x-vektory nebo
ResNet-34 embeddingy. ECAPA-TDNN model vraci 192 dimenziondlni embeddingy, které
vykonnostné prekonavaji ostatni druhy embeddingti. Tento model byl natrénovany na da-
tasetech VoxCeleb a VoxCeleb2. Ovérovani mluvéich uréuje kosinovou vzdalenosti mezi
embeddingy mluvéich. Pro moje ucely mi staci ¢ast pro extrakei embeddingu. [35]
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4.4 Extrakce embeddingt z obrazu

FaceNet [41] je model, ktery jsem pouzil pro extrakci embeddingt z obrazu feéniku. Fa-
ceNet se skldda z hluboké konvolucni sité néasledovanou L2 normalizaci, jejiz vysledkem
je oblicejovy embedding. Trénovaci proces v této architekture jesté utilizuje triplet loss.
Triplet loss je objektivni funkce, kterd minimalizuje vzdalenost mezi kotvou (anchor) a po-
zitivnim bodem. Déale maximalizuje vzdalenost mezi kotvou a negativnim bodem. Kotva
je v tomto pripadé néjaky referenc¢ni embedding, pozitivni bod je embedding, ktery patii
stejné identité a negativni bod je embedding patrici jiné identité. V této praci vyuzivam
FaceNet natrénovany na datové sadé VGGFace2. Extrahované embeddingy modelu FaceNet
nabyvaji 512 dimenzi. FaceNet vyuzivi MTCNN a Inception-ResNetV1 jako soucast
svoji architektury. [41]

4.4.1 MTCNN

MTCNN je slozena ze tii stadii. V prvnim stadiu se vytvori riizné velikosti obrazu, aby se
ziskaly rtzné velikosti obrazki s riznymi velikostmi obliceje. Vytvori se ohranicend mista
(bounding boxes), kde s urcitou jistotou lezi obli¢eje. Déle se musi projit a vymazat ohra-
ni¢end mista, kterd maji nizkou jistotu. Tyto obrazky projdou jesté dvéma dalsimi stadii,
kde se postupnymi iteracemi MTCNN zbavuje Spatné ohranicenych mist a jako vysledek
vraci slovnik s ohrani¢enimi misty pro dany obraz. [46]

4.4.2 Inception-ResNetV1

Inception modely vyuzivaji nahromadéni vice riiznych konvolucnich filtra do jedné vrstvy,
z jejich vystupu se provede konkatenace a vysledek je predan dalsi Inception vrstvé. Po-
moci Inception architektury dojde k razantnimu snizeni vypocetni naroc¢nosti. Inception-
ResNetV1 jesté navic implementuje nad Inception moduly ResNet spojeni, které vystupy
konvoluce predavaji na vstup. [41]

4.5 Generovani obliceje z embeddingti obrazu

Pro generovani obliceje jsem pfevzal model z prace Realistic Face Reconstruction from
Deep Embeddings [43], ktery extrahuje FaceNet embedding z obrézku a aplikuje nad nim
dimyslny algoritmus, ten pomoci StyleGAN2 [21] rekonstruuje puvodni oblicej.

Rodina StyleGAN se lisi od jinych GANu svoji architekturou. Ke konstantni matici
se postupné pridavaji priznaky pomoci stylovych vektoru a pridaného sumu. Tyto stylové
vektory jsou vystupem mapovaci sité, kterd dostavid na vstup vektor ziskany generato-
rem. Velikost generovaného obrazu se postupné navysuje, z poc¢atecnich 4x4 na vystupnich
1024x1024. [21]

Zakladni algoritmus z Realistic Face Reconstruction from Deep Embeddings pomoci
hladového algoritmu prochézi ptiznakovym prostorem StyleGAN2 k vygenerovani obrazu.
7 jednotlivych obrazti se ziskd FaceNet embedding a pomoci metriky L2 vzdalenosti se
pokousi co nejpresnéji shodovat s FaceNet embeddingem na vstupu. Priznakové prostory
StyleGAN2 a FaceNet jsou odlisné a proto se musi zpétné ziskdvat FaceNet embedding. Dalsi
rozsiteni algoritmu spocivaji v moznosti nahrazeni hladového algoritmu za simulované zihani
a predgenerovani riznych pocatecnich vektori, ze kterych se vybere nejlepsi. Vyuzival jsem
simulované zihani, protoze zabranilo pfipadnému uviznuti na lokalnim minimu. [43]
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Obréazek 4.4: Algoritmus rekonstrukce obliceje, na kterém je vidét postupné prochézeni
priznakovym prostorem StyleGAN2, prevzato z [43], upraveno

Na zacatku algoritmus zac¢ind s nulovym vektorem, pokud neni zvolend moznost pred-
generovani pocate¢nich vektori, a opakované generuje novy odhad pridanim malého na-
hodného Sumu. Z téchto novych odhadt se pokazdé vygeneruje obraz, ze kterého se ziska
FaceNet embedding a znova se porovna. Pokud je novy odhad lepsi nez predchozi, nasel
se novy nejlepsi vektor. Postupnym snizovanim smeérodatné odchylky sumu se konverguje
k fesSeni. Jak algoritmus postupné prochdzi priznakovym prostorem StyleGAN2 je vidét na
obrézku 4.4. [43]
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Kapitola 5

Navrh, implementace a trénovani

V predchozi kapitole jsem popsal dopodrobna jednotlivé ¢asti systému, v této kapitole
popisu navrh architektury trénovaciho modelu, popis jeho implementace a trénovaciho pro-
cesu. Prace byla implementovana v jazyce Python pomoci rtiznych knihoven, mezi které
patif PyTorch', Pandas?, NumPy® a Pickle®. VSechny skripty jsem psal na Google Colab,
protoze jsem potreboval dostateéné vykonnou grafickou kartu pro algoritmus nad Style-
GAN2.

5.1 Pripraveni dat

Jednotliva data se musela predzpracovat. Z pripravenych dat se extrahovaly embeddingy,
které se uchovavaly ve specidlnich datovych strukturach. Nakonec se ukladaly do pickle
souboru, ze kterych byly jednotlivé datové sady nacitany pro trénovani mapovaci sité. In-
formace o jednotlivych identitdach jsem uchovéaval v metasouborech zvlast.

5.1.1 Priprava audionahravek

V ramci pripravy audio dat byla potreba jednotlivym audionahravkam sjednotit délku,
podle udévané prumeérné délky nahravek VoxCeleb a VoxCeleb2 jsem se rozhodl pro délku
Sesti vtefin. Nahravky maji vzorkovaci frekvenci 16kHz, tudiz nebyla potfeba vzorkovaci
frekvenci ménit, tato vzorkovaci frekvence je nutna pro spravnou funkci extrakce embed-
dingi pomoci SpeechBrain. Skript na udpravu délky audia a vzorkovaci frekvence jsem
prevzal od kolegy Petra Zubalika, ktery vypracovava jinou variaci stejného tématu jako
diplomovou préaci.

Po extrakci kazdého audio embeddingu pomoci SpeechBrain byla potieba prevést au-
dio embedding z procesoru na grafickou kartu pomoci embedding.to("cuda"). Nakonec
byla potfeba embeddingtim zapnout moznost vypoc¢tu derivace pro optimalizator pomoci
embedding.requires_grad_Q).

"https://pytorch.org/
’https://pandas.pydata.org/
*https://numpy.org/
‘https://docs.python.org/3/library/pickle.html
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Obrazek 5.1: Struktura dat pro trénovani mapovaci sité

5.1.2 Priprava obrazi

VGGPFace obrazky potiebovaly vyriznout oblicej na konkrétni pozici popsané v metadatech.
VGGFace i VGGFace2 data se dale prevedla na barevné obrazky, pokud doposud nebyly.
Obrazky byly preskalovany na velikost 160x160, na které byl FaceNet natrénovan. Embed-
ding se extrahoval pomoci Inception-ResNetV1 sité, poté se téz musel prevést na grafickou
kartu pomoci embedding.to("cuda").

5.1.3 Nasledné skladovani embeddingii

Embeddingy byly predem extrahovany pro zefektivnéni trénovani na systému, jehoz archi-
tektura je popsana v nasledujici sekci 5.2. Jednotlivé embeddingy jsem nasledné nahral do
poli zvlast pro obraz a zvlast pro nahravky. Timto zptusobem mi vznikla dvé pole, ktera
maji stejnou strukturu az na samotny obsah. Takto jsem ziskal pole jednotlivych identit,
kterd jsou poli embeddingt. Struktura je vizualizovdna na obrazku 5.1. Tato pole jsem si
pro budouci vyuziti uklddal do souboru pickle.

5.1.4 Dataset a DataLoader

Datovou sadu jsem nacet]l do Dataset tridy. Dataset a DataLoader jsou zprostiedkovany
knihovnou PyTorch. Vyhodou nacteni Dataset do Datal.oader je mozné nastavit velikost
dévek a zamichat data mezi kazdymi epochami. Mapovaci sitf vidéla béhem jedné trénovaci
epochy kartézsky soucin hlast a oblic¢eji vSech jednotlivych identit. Optimélni velikost da-
vek se lisila podle pouzitych datovych sad. Pro VoxCelebl a VGGFacel byla nejoptimélnéjsi
velikost davek 128, pro VoxCeleb2 a VGGFace2 byla nejoptimélnéjsi velikost davek 256.

5.2 Architektura trénovaciho systému a jeji implementace

Trénovaci systém se sklada celkové ze tii c¢asti. Ze dvou prevzatych a predtrénovanych
modelt pro ucely extrakce embeddingu a z mé vlastni neuronové sité, kterd plni funkci
mapovani 192 dimenzionalniho hlasového embeddingu na 512 dimenzionalni obrazovy em-
bedding. Podrobnosti implementace mapovaci sité jsou v sekci 5.4.
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Obrazek 5.2: Trénovaci architektura systému je zaloZena na tfech sitich, sité zndzornéné
modrou barvou jsou jiz predtrénované. Moje cervend mapovaci sit je jedinou trénovanou
komponentou tohoto systému, pomoci linedrni regrese a objektivni funkce stfedni kvadra-
tické chyby (MSE) se embeddingy na sebe mapuji.

Na obrazku 5.2 je vidét schéma trénovaciho modelu. V predchozi sekci 5.1 jsem popsal,
jak se zapoji oba extraktory embeddingti do procesu trénovani. Po extrakci embeddingti mi
zbyva natrénovat mapovaci sif.

Tato architektura byla zvolena jako prvotni plan, ktery by se dale mohl rozvinout.
Nejdrive jsem potreboval dosahnout dostateénych vysledkl na této jednoduché architekture,
abych si ovéril, jestli ma cenu na tomto systému dale pracovat. Po experimentaci jsem dosel
k modelu, ktery vraci slibné vysledky popsané v kapitole 6.

Jelikoz mi trvalo dlouho, nez jsem se dostal ke slibnym vysledktim, nezbyl mi déle cas
na implementaci a na trénovani dimyslnéjsi trénovaci architektury, tak jsem se soustredil
na vylepsovani vysledk tohoto modelu. Navrhy na vylepsSeni trénovaci architektury jsou
popsany v sekci 6.3.

5.3 Architektura modelu pro generovani obrazu z recové na-
hravky

Na obrazku 5.3 je vidét architektonické schéma systému, ktery generuje obraz z fecové
nahravky. SpeechBrain extrahuje hlasovy embedding z hlasové nahravky, ktery mapovaci
sit namapuje. Trénink mapovaci sité je popsany v predchozi sekci, ¢ili vSechny ¢ésti systému
jsou natrénované a schopné fungovat. Algoritmus nad StyleGAN2 pfijme vystup mapovaci
sité a iteracné generuje obrazky. Vsechny ¢ésti tohoto systému, az na mapovaci sit, jsou
predtrénované, ¢ili zbyva natrénovat mapovaci sit pomoci architektury trénovaciho systému.
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Obrazek 5.3: Architektura modelu pro generovani obrazu z recové nahravky.
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Obrazek 5.4: Rozdil ve ztratach, u stejného jednovrstvého modelu, mezi datovymi sadami.
Vétsi datové sady VoxCeleb2 a VGGFace2 prekonaly VoxCeleb a VGGFace.

5.4 Mapovaci sit a jeji trénovani

Problém mapovani embeddingi byl feSeny pomoci linerani regrese. Béhem trénovani jsem
postupoval od nejjednodussiho modelu k modelu s nejlepsimi vysledky. Pouzival jsem dvoji
metriky méfeni vykonu modelu. Vyvoj trénovactho procesu hodnotila objektivni funkce
stfedni kvadratické chyby (MSE). Pokud se po trénovaci epose zlepsila ztrata, ulozil jsem si
model. Nad nejlepsim modelem z trénovaciho procesu jsem zkusebné mapoval pét nahravek.
Podle vzdalenosti mezi FaceNet embeddingy a podobnosti osoby na obrazku s identitou jsem
usuzoval kvalitu modelu pro generovani obrazki.

Nejlepsich vysledkt dosahovaly modely mapovaci sité s datovymi sadami VGGFace2 a
Voxceleb2, s datovymi sadami VGGFace a Voxceleb byly nepouzitelny. Rozdil ztrat podle
datovych sad je vidét na obrazku 5.4. Vysledné vygenerované obliceje se neshodovaly po-
hlavim, ani jinymi rysy. Myslim si, Ze hlavnim faktorem je rozdilny pocet identit a rozdilny
pocet nahravek a obrazti. U VoxCeleb a VGGFace dat nebyla mapovaci sit schopna identi-
fikovat dilezité priznaky.
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Trénovaci a validacni ztraty Spatného modelu
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Obréazek 5.5: Ztraty modelu se dvéma vrstvami a s pfidanou nelinearitou ve formé ReLLU
funkce, pouzité datové sady VGGFace2 a VoxCeleb2.

5.4.1 Problém pridavani hloubky modelu

Pokud jsem do sité zavedl vice jak dvé vrstvy nebo jakoukoliv formu nelinearity, zacala sit
podavat daleko horsi vykon. Pomoci objektivni funkce stfedni kvadratické chyby se roz-
dil nezda byt tak markantni, ale pri generovani obrazku je ihned patrné, ze sit nezvlada
zachytit potiebné priznaky. Vygenerovany obraz identity na prvni pohled naprosto neodpo-
vid4 identité. Uprava hyperparametrii nijak razantné zlepsit vysledky nepomohla, zptisobila
jediné pomalejsi/rychlejsi konvergenci ¢i miniaturni zmény ve ztratédch. Bidnou troven ge-
nerovanych obrazu to ale neovlivnilo.

Na obrazku 5.5 jsou vidét vysoké trénovaci a validac¢ni ztraty modelu se dvéma vrstvami
s ReLU funkci. Tento model budu dale nazyvat jako ,model C“ Nemélo smysl se dale

vvvvvv

jedné nebo na dvou plné propojenych vrstvach.

5.4.2 Nejlepsi modely

Na nejlepsi architekturu pro mapovani embeddingt pro tento systém jsem narazil uz v pod-
staté na zacatku. Modely podavaly nejlepsi vykon s jednou nebo dvéma vrstvami. Postup-
nou experimentaci s parametry a hyperparametry jsem dosel ke dvéma nejlepSim modeltim,
které tyto parametry sdileji i pres rozdilny pocet vrstev.

Na obréazku 5.6 jsou vidét ztraty obou modeli. Dvouvrstvy model mél lepsi ztraty nez
model s jedinou vrstvou. I pfes tento fakt jsou v kapitole 6 vidét obrazky, ze kterych
je patrné, ze se model s jedinou vrstvou, podle vysledki generovani obrazu, ukézal byt
vSeobecné lepsi v zachyceni jednotlivych dulezitych ryst identit nez dvouvrstvy model.
Model s jednou vrstvou budu déale nazyvat ,model A“ a model s vrstvami dvéma budu
nazyvat ,,model B
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Trénovaci a validacni ztraty modelu s jednou a dvéma vrstvami
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Obrazek 5.6: Porovnani ztrat dvou nejlepsich modelt, pouzité datové sady VGGFace2 a
VoxCeleb2.

Model Model A Model B Model C
Pocet vrstev 1 2 2
Typy vrstev Plnépropojené
Nelinearita - - ReLU
Validacni ztrata 1,835e-3  1,825e-3  1,923e-3

Primérnad hodnota L2 vzdalenosti  0,7912 0,8174 0,9563

Tabulka 5.1: Porovnani jednotlivych modeld. Primérnd hodnota L2 vzdalenosti je vypodi-
tand z 10 vygenerovanych obrazu.

5.5 Porovnani jednotlivych modeli

Na obrazku 5.7 jsou vidét vysledky generovani identit, které jsem vzal z testovaci datové
sady VoxCeleb, zadna komponenta ze systému této prace tato data nikdy nevidéla. Model C
nezvlada mapovat dulezité priznaky a tak ve vétsiné pripadu generuje nerelevantni obrazy
identit. Model A a model B podévaji slibné vysledky. Model A vétSinou nezvlada zazna-
menat europoidni Zeny nad 45 let, s ¢im model B problém nema4, avsak zbytek vysledku
modelu A presnéji zachycuji rysy jednotlivych identit.

V tabulce 5.1 je vidét srovnani vSech modeli. Ptes lepsi trénovaci a validacni ztraty mo-
delu B dosahuje model A lepSich vysledki, co se tyce presnosti zachyceni identity. Model

eV,

vvvvvv

kterd neprimym zptsobem urcuje, jak moc jsou embeddingy podobné FaceNet embeddin-
gum. U Modelu A se L2 vzdalenost pohybuje lehce pod 0,8.

Pro samotny algoritmus nad StyleGAN2 s extrahovanym embeddingem pomoci FaceNet
plati, Ze dosdhne-li L2 vzdélenosti mezi embeddingy nizsi nez 0.6, klasifikace pro FaceNet
akceptuje identitu z vygenerovaného obrazu jako stejnou té, ktera byla na vstupnim obrazu.
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REF MODEL A MODEL B MODEL C

Obrazek 5.7: Piiklad vygenerovanych oblicejii jednotlivych model nad nahravkami identit
z testovaci sady VoxCeleb, které tento systém nevidél. Jako prvni je referenéni fotka identity,
dalsi sloupce patii generovanym obraztim jednotlivych modeli.

Parametr Hodnota parametru

Objektivni funkce MSE
Druh optimalizace SGD

Druh planovace ReduceLROnPlateau
Koeficient uceni 0.01
Mira L2 regularizace 1e-5
Velikost davek 256

Tabulka 5.2: Parametry a hyperparametry modeli A a B
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Kapitola 6

Vysledky generovani obrazu

Pokusil jsem se o zkusebni generovani 30 obli¢ejii na kone¢ném modelu A. Béhem tohoto
generovani systém v 27 z 30 piikladd trefil spravné pohlavi re¢nika, primérnd hodnota
L2 vzdalenosti se rovnala 0,8105. V mnoha pfipadech systém vygeneroval vzhled fec¢nika
vytecné, vygenerovand identita disponovala stejnou rasou, podobnym vékem a dalSimi pres-
nymi rysy, véetné tvaru obliéeje. Algoritmus generovani obliceje s vyuzitim simulovaného
zihani trva zhruba 15-22 minut a zabird 13.5GB GPU RAM.

6.1 Problémy generovani obrazi

Problémy, kdy neslo spravné odhadnout pohlavi, se vyskytuji u europoidnich zZen, které
vékové spadaji do kategorie nad 45 let. Pokud systém spravné vygeneroval pohlavi, tak
casto obrazky trpély rtznymi artefakty, jak je vidét u tretiho obliceje na obrazku 6.1.
Nejspis je tento jev zpusobeny nedostatecnou reprezentaci této skupiny v trénovacich datech
a neschopnosti modelu pochytit potiebné priznaky.

Casto se vyskytuji riizné artefakty na oblicejich, které pii blizsi inspekci prozrazujf,
ze obrazky jsou uméle vytvorené. Mezi takové artefakty patri zvlastné zakalené oci a roz-
mazané ¢asti obliceje. Mezi dalsi artefakty patii podivné médni prislusenstvi, napriklad
niusnice, které maji divny tvar a divné barvy nebo bryle s chybéjicimi obroucky.

Obrazek 6.1: Artefakty
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Na stejném obrazku jsou vidét jesté dalsi zvlastni artefakty. Na pozadi se nékdy vytvari
ruzné dalsi zdeformované oblic¢eje. Netusim, ¢im by to mohlo byt, tento problém je unikatni
pro obliceje generované timto systémem.

6.2 Vysledky nejlepsiho modelu

Vysledny mapovaci model, natrénovany na datovych sadach VGGFace2 a VoxCeleb2, vyge-
neroval tyto obliceje 6.2 z nahravek z VoxCeleb trénovaci sady. Mapovaci siti byly VoxCeleb
identity schované. SpeechBrain byl predtrénovany na kombinaci VoxCeleb a VoxCeleb2 dat.
Vygenerované obrazky dosahuji pomérné vysoké kvality diky pouzité metodé generovani po-
moci StyleGAN2. Hladovy algoritmus pro pruchod priznakovym prostorem StyleGAN2 se
casto zastavoval na lokalnim minimu a vygeneroval obrizky identit, které neodpovidaly
identitam. Proto jsem pouzival simulované zihani, které v téchto situacich dovolilo vy-
hnout se uviznuti v lokdlnim minimu. Déale je zde pozorovatelny vliv simulovaného zihani
na zménu pohlavi a rasy v prubéhu generovani. V nékterych pripadech simulované zihani
zhorsilo vysledek, ale na zakladé zhodnoceni vsech vysledkt, jakozto celku, je simulované
zihani nezbytné pro generovani obrazu timto systémem.

Vypozoroval jsem silnou koorelaci mezi vysledky a silou ptfizvuku reénika. Zda se, ze
podle prizvuku algoritmus vyhodnoti etnickou skupinu, od které prevezme urcité charak-
teristické rysy. Tyto rysy dale jiz v mensim méritku upravuje. Pokud neuhodne etnickou
skupinu, vychyli se od vysledku. Pokud je ptrizvuk hlasu neutralni, preferuje si vybrat euro-
poidni vzhled, ktery je nejhojnéji zastoupeny v datovych sadach VoxCeleb2 a VGGFace2.

6.3 Mozna vylepseni

V této praci jsem provadél jednoduché mapovani dvou embeddingti na sebe. I pfes tuto
jednoduchou metodu dosahly generované obrazky obli¢eji identit z audio nahravek slibnych
vysledk, co se tyce kvality a podobnosti obli¢ejovych rysi. Jako dalsi mozné vylepseni a
rozsiteni systému, v ramci navyseni kvality a konzistence generovanych obrazku, navrhuji
dva zptsoby. Oba zplisoby jsou casové a vypocetné narocné, druhy rfadoveé vice nez ten
prvni. Druhy zpisob trénovani by odhadem trval nékolik dni.

6.3.1 Pretrénovani SpeechBrain na mapovani FaceNet vysledkt

Prvnim zptisobem by bylo rozdélit SpeechBrain na jednotlivé ¢asti, z vrstev predchazejicich
posledni aktivacni funkci a objektivni funkci vyvést embedding. Tento embedding by se
porovnaval s FaceNet embeddingy, dale by se vyuzily funkce soft-max a objektivni funkce
stredni kvadratické chyby. Speechbrain by se preucil na generovani obrazovych embeddingt
z hlasu a nebyl by nutny mezikrok mapovaci siti. Trénovani modelu by bylo ale daleko
casové naroc¢néjsi, hlasové embeddingy by se nemohly predvytvorit. Extrahovani hlasovych
embeddingt je pro velké datové sady ¢asové naroc¢né.

6.3.2 Vyuziti metriky StyleGAN2

Druhy zptsobem by bylo vyuzit L2 vzdalenosti embeddingt ziskané algoritmem generovani
obliceje. Tuto vzdalenost jsem pouzival jenom jako orienta¢ni méritko kvality modelu, ale
timto by se tato metrika dala vyuzit béhem samotného trénovani. Tento zptusob by byl
velice ¢asové narocny, Cisté kvuli délce generovani obrazu.
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Obrazek 6.2: Vysledky generovani oblicejii z trénovaci sady VoxCeleb nahravek, na kterych
byl SpeechBrain natrénovany, mapovaci sit tyto identity nikdy nevidéla. Prvni obrazek je
referencni fotka identity, druhy obréazek je prvni vygenerovany oblic¢ej z ndhodného sumu. Na
dalsich obrazcich je vidét, jak algoritmus nad StyleGAN2 prochézi StyleGAN2 piiznakovy
prostor, dokud nezkonverguje u feseni. SG2 a SG3 byly vybrany z mnoha mezivysledkt
rekonstrukce obliceje.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout a natrénovat systém, ktery bude generovat oblicej na
zakladé vstupni re¢i a nasledné vyhodnotit vysledny natrénovany model.

Podarilo se mi implementovat systém, ktery pomérné aspésné generuje oblicej ze vstupni
nahravky re¢nika. Pouzil jsem tTi prevzaté a predtrénované state-of-the-art neuronové sité,
ke kterym jsem vytvoril vlastni neuronovou sit, ktera plnila funkci mapovani vystupu dvou
siti a umoznovala svym vystupem generovani obli¢eje z feci. Tuto sit jsem nejdrive navrhl
a postupnym experimentovanim jsem nasel nejlepsi model, ktery jsem natrénoval. Nejlepsi
model jsem porovnal s dalsimi natrénovanymi modely, ziskanymi béhem experimentovani.

Na zakladé vysledkt se da potvrdit, Ze existuje souvislost mezi oblicejem a hlasem, kdyz
lze pomoci jedné vrstvy neuronové sité namapovat hlasovy embedding na embedding obli-
cejovy, ze kterého se daji vygenerovat redlné vypadajici obliceje. Vysledky této prace se daji
povazovat za slibné diky tspésné implementaci unikatniho zptisobu reseni zadani. Kvalita
vyslednych obliceji je téz slibna, vygenerované obliceje v mnoha piipadech silné pripominaji
fecnika. Bohuzel existuje urcita variabilita ve vysledcich, i pres schopnost generovat kva-
litni vygenerované obliceje neni vzacné, ze by vysledny obraz naprosto neodpovidal vzhledu
identity recnika.

Slibny vysledek této prace by se dale jesté mohl vylepsit jednou z navrzenych robustnéj-
sich trénovacich architektur. Trénovani timto zpusobem by bylo velice casové a vypocetné
naro¢né. Pokud bych mél na vylepseni této prace dalsi ptlrok, tak si myslim, Ze bych systém
mohl natrénovat jednou z téchto architektur.

Vérim, ze by pri dostatecném mnozstvi potiebné prace nad architekturou tento systém
mohl dosdhnout vysledki, které predci leckteré jiné systémy, které se povazuji za state-of-
the-art, co se tyce generovani obliceje ze vstupni feci.
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Priloha A

Obsah prilozené SD karty

Ptilozena SD karta obsahuje:

MappingNetwork.py —mapovaci sit

train.py —skript pro trénovani mapovaci sité

generate.py —skript pro generovani obrazku z fecové nahravky

training_ data—slozka obsahujici trénovaci data

models —natrénované modely mapovaci sité

stylegan2-ada-pytorch —slozka obsahujici predtrénovany model StyleGAN2
pretrained_ models —slozka obsahujici predtrénovany model SpeechBrain
requirements.txt —potiebné knihovny

README.md —manuél ke struktuie a jednotlivym souc¢astem
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