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Santrauka

Viena i§ populiariausiy $iy laiky technologijy yra dirbtiniai neuroniniai tinklai. Si
technologija yra placiai taikoma medicinoje, policijoje, IT srityse. Neuroniniy tinkly pagrindiné
mintis yra apmokyti algoritmg pagal suteiktus duomenis, kad atlikti tam tikras uZduotis
neprogramuojant specifiniy veiksmy, galima sakyti, kad neuroniniai tinklai galéty sugalvoti
atsakymus j tam tikras pateiktas uZduotis. TaCiau vienas iS iSskirtiniy Zmogaus gebéjimy, kuris
yra sunkesnis jgyvendinti kompiuteriuose, yra mokéjimas sukurti kazka naujo ir realaus.
Zmogaus mokéjimas jsivaizduoti jvairius pasaulius, aplinkas, Zmones, vaizdus ir juos perteikti i
knygas, muzika, paveikslus, taip sukuriant naujus realius dalykus. Kad atkartoti tokj gebéjima
pasinaudojant dirbtinu intelektu kompiuteriuose buvo sukurti jvairds algoritmai jskaitant
generatyvinius besivarZancius tinklus (GAN), kurie ir bus tiriami Siame darbe, nes dabar jie yra
vieni iS populiariausiy algoritmy naudojamy nuotrauky genreravimui. Be to GAN, gali atkartoti
Zmogaus gebéjimg kurti naujus ir tikroviSkus dalykus tokius, kaip Zmoniy nuotraukas, gali
sujungti dvi nuotraukas ar sugeneruoti naujg unikalia nuotraukq, uZzbaigti nuotraukos dalj,
generuoti nuotrauka iS teksto, padidinti nuotraukos raiSka ir t.t. Todél Siame tyrime bus
nagrinéjama, kur veidy generavimas naudojamas, kaip veikia originalus GAN, kokie GAN dabar
yra sukurti veidams generuoti, sujungti ar pakeisti vaizdo jrasSuose. Be to bus apZvelgtas rasty

GAN veikimas ir bus palyginti jy generuojami rezultatai tarp numatyty kategorijuy.




Dovydas Lizdenis ,,Generatyviniai besivarZantys neuroniniai tinklai veidams generuoti*

Summary

One of the most popular technologies today is artificial neural networks. This technology is
widely used in medicine, policing and IT fields. The main idea behind neural networks is to train
an algorithm on the basis of given data to perform certain tasks without programming specific
actions, so that neural networks can be said to be able to come up with answers to certain given
tasks. However, one of the unique human abilities that is more difficult to implement in
computers is the ability to create something new and real. The human ability to imagine different
worlds, environments, people, images, and to translate this into books, music, paintings, thus
creating real new things. To replicate this ability using artificial intelligence in computers,
various algorithms have been developed, including generative adversarial networks (GANS),
which will be investigated in this thesis, as they are now one of the most popular algorithms used
for photo generalization. In addition GANs can replicate the human ability to create new and
realistic things such as photos of people, can merge two photos or generate a new unique photo,
complete a part of a photo, generate a photo from text, increase the resolution of a photo, etc.
This study will therefore look at where face generation is used, how the original GAN works,
and what GANs are now developed to generate, merge or modify faces in videos. In addition, the
performance of the GANs found will be reviewed and the results they generate will be compared

between the intended categories.
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Jvadas

Temos aktualumas — viena iS populiariausiy Siy laiky technologijy yra dirbtiniai
neuroniniai tinklai. Si technologija yra placiai taikoma medicinoje, policijoje, IT srityse.
Neuroniniy tinkly pagrindiné mintis yra apmokyti algoritma pagal suteiktus duomenis, kad atlikti
tam tikras uZduotis. Neuroniniai tinklai gali su dideliu tikslumu atpaZinti objektus, Zmones
nuotraukose arba vaizdo jraSuose, gali greitai ir tiksliai suklasifikuoti nuotraukas, atpaZinti
Zmoniy veidus bei atpaZinus veida gali priskirti Zmogy, kurio veidas yra atpaZintas, nustatyti lytj
ar net amZiy [BWL20][DR17][KRR+10]. Taip pat neuroniniai tinklai gali atsiZvelgiant j praeitus
duomenis prognozuoti pasikeitimus ateityje. Neuroniniy tinkly panaudojimas yra labai lankstus
ir juos galima pritaikyti jvairiausiose srityse. PraktiSkai neuroninius tinklus galima pritaikyti ten,
kur yra jmanoma kompiuterj apmokyti daryti uzZduotis.

Taciau viena iS iSskirtiniy Zmogaus savybiy yra gebéjimas sukurti kazkq naujo ir realaus.
Zmogaus mokéjimas jsivaizduoti jvairius pasaulius, aplinkas, Zmones, vaizdus ir juos perteikti i
knygas, muzika, paveikslus, taip sukuriant naujus realius dalykus. Tam, kad atkartoti tokj
gebéjimg pasinaudojant dirbtinu intelektu kompiuteriuose yra naudojami skirtingi algoritmai
tokie, kaip: konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. Convolutional neural networks, CNN)
[DS15], nuolatinis démesingas raSytojas (angl. Deep Recurrent Attentive Writer, DRAW)
[GDG+15], generatyviniai besivarZantys tinklai (angl. Generative adversarial networks, GAN)
[GAM+14].

Pradékime nuo CNN algoritmo, kuriuo pasinaudojant galima sugeneruoti vaizda.
Pavyzdys, kuris bus nagrinéjimas yra kédziy vaizdy generavimas [DS15]. Pirmiausia reikia
apmokyti neuroninj tinkla, kuriam yra pateikiami jau minéti kédZiy vaizdai. Po apmokymo
pateikus tam tikrus parametrus: kédés tipa, atvaizdavima, spalva, neuroninis tinklas gali
sugeneruoti kédés vaizdga. Gauto vaizdo dydis biina nuo 48x48px iki 128x128px, kurj bity
galima padidinti, taciau tai reikalauja daugiau kompiuteriniy resursy [DS15].

Pagrindiné DRAW algoritmo mintis yra pasinaudojant koduotoju ir dekoduotoju, kurie yra
pasikartojantys tinklai (angl. Recurrent neural network, RNN), nuskaityti gauta jvestj dalimis
atsizvelgiant j jau atliktus Zingsnius ir gauta informacija uzkoduoti bei iSsaugoti. Po to dekoduoti
ir rekonstruoti jvestj i naujo. Be to nuskaitant duomenis koduotojo tinklas Zino prieS tai iSvesta
dekoduotojo rezultata, pagal kurj gali rasti informacijq, kurig reikés nuskaityti toliau. Po

duomeny nuskaitymo, DRAW algoritmas gali sugeneruoti vaizdus iS turimy iSsaugoty ir
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uzkoduoty duomeny, sukuriant naujus vaizdus ar objektus [GDG+15]. DRAW algoritmo schema

matoma 1 pav.
Ct—l—’c .. =cr—~{o}+P(z|21.7)

hdec decoder decoder
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77777777777 | sample | \ut | sample ‘
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1 pav. DRAW principo schema [GDG+15]

Paveiksle yra matoma DRAW algoritmo schema. Joje parodyti visi Zingsniai, kurie buvo
aprasSyti. Apacioje po briikSniuota linija yra nuskaitymo ir kodavimo Zingsniai, i$ jy pereinama j
»,sample“ Zingsnj (Zr. 1 pav.), kuriame yra iSsaugoma informacija ir véliau i$ Sio Zingsnio yra
generuojami vaizdai. VirS brukSniuotos linijos yra dekodavimo ir jraSymo Zingsniai. Be to
nuotraukoje matosi rodyklés, kurios nurodo, kaip tinklai dalinasi informacija tarpusavyje po
kiekvieno nuskaitymo.

Paskutinis aprasomas algoritmas yra GAN. Sis algoritmas dabar yra vienas i$
populiariausiy naudoti nuotrauky sintetizavimui (angl. image synthesis). Nuotrauky
sintetizavimas yra gan svarbus ir ji galima pritaikyti meno generavimui, kompiuterio dizainui,
nuotrauky redagavimui, virtualiai realybei ir t.t. [FHR+21] Be to naudojant GAN algoritma,

galima sukurti auksStos kokybés Zmoniy veidy nuotraukas 2 pav. [KLA+20].

2 pav. StyleGAN sugeneruota Zmogaus nuotrauka i$ https://thispersondoesnotexist.com
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Paveiksle matoma nuotrauka sukurta naudojant StyleGAN?2 algoritmu.

Taip pat naudojant GAN galima sukurti vaizdo jrasus su kity Zmoniy veidais [WES19],
generuoti iS nuotraukos | nuotrauka [EAD+20], generuoti realistiSkq teksta [ZGF+17],
nuotraukose padidinti raiSka, generuoti iS teksto j nuotrauka, neturint dalies nuotraukos ja
uzbaigti ar papildyti (angl. image in-paiting) ir dar daugiau [FHR+21]. GAN bendrasis principas
yra pateiktas 4 pav. Nuotraukoje yra pavaizduota GAN principiné schema, kurioje matosi, du
besivarZantys tarpusavyje tinklai — generatorius ir diskriminatorius. Generatorius gauna
atsitiktine jvestj i§ kurio toliau generuoja nuotrauka ir gautq rezultata pateikia diskriminatoriui.
Vienu metu diskriminatorius gauna dvi nuotraukas — vieng sugeneruota generatoriaus, o Kkitg
tikra. Turint dvi nuotraukas diskriminatorius sprendZia ar generatoriaus sugeneruota nuotrauka
yra reali. Jei nuotrauka diskriminatorius priskiria prie tikry, tuomet Si nuotrauka yra pateikiama,
kaip rezultatas. O jei nuotrauka priskiriama prie netikry, generatorius iS to mokosi ir generuoja
naujq nuotrauka, kol jtikina diskriminatoriy, kad tai yra reali nuotrauka [GAM+14].

Siame darbe bus tiriami skirtingi GAN algoritmai, kurie generuoja veidus, nes dabar néra
iSsamiy lyginamuyjy darby, kurie aptaria ir palygina dabartinius algoritmus veidams generuoti. Be
to GAN, kaip buvo minéta anksciau, gali atkartoti Zmogaus gebéjimga kurti naujus ir tikrovisSkus
dalykus, skirtingai nuo DRAW ar CNN. Todél Siame darbe visy pirma bus apZvelgta, kur veidy
generavimas yra naudojamas ir tuomet bus apZvelgiami, kokie GAN dabar yra sukurti veidy
generavimui pagal skirtingas kategorijas: veido generavimas, veido generavimas iS keliy veidy
(sujungimas), bei veido generavimas arba keitimas vaizdo jrasSe. Toliau bus nagrinéjamas pacio
pirmojo GAN principo veikimas pagal Ian Goodfellow. Galiausiai kiekvienoje kategorijoje rasti
algoritmai bus apZvelgti ir sulyginti.

Darbo tikslas — atlikti tyrima apie veidus generuojancius generatyvinius besivarZancius
tinklus ir palyginti ju generuojamus rezultatus pagal Sias kategorijas: veidy generavimas, veidy
generavimas sujungiant kelis veidus ir veidy generavimas arba veido keitimas vaizdo jrasuose.

Uzdaviniai:

1. ApiZvelgti GAN taikymo sritis ir generatyvinius besivarZancius neuroninius
tinklus Siose kategorijose:
* Veidy generavime;
* Veido generavime iS keliy veidy ar nuotrauky;

*  Veido keitime vaizdo jraSuose.
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2. Atlikti Siose kategorijose taikomy GAN modeliy analize ir nustatyti jy privalumus
bei trikumus;

3. Eksperimentiskai patikrinti ir jvertinti GAN modeliy rezultatus, taikant skirtingas
vertinimo metodikas.

Numatomi rezultatai: bus nustatyta kuriose srityse veido generavimas yra naudojamas ir
bus apZvelgti GAN, kurie generuoja veidus, generuoja veidq iS keliy veidy ir keicia veidq vaizdo
jraSe. Taip pat bus iSanalizuotas ir iSsiaiSkintas originalaus GAN veikimas, kad toliau biity
galima atlikta iSsamig iSsirinkty GAN analizé, kas buvo pakeista norint pagerinti generuojamus
rezultatus. Galiausiai bus atlikta eksperimentiné analizé ir palyginti generatyviniai besivarZantys

neuroniniai tinklai tarpusavyje pagal minétas kategorijas.

10
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1. Generatyviniy besivarZanciy neuroniniy tinkly apzvalga ir taikymo
sritys

Veidy generavimas tapo populiaresnis ir labiau naudojimas po GAN pristatymo, nes GAN
naudojimas atvéré daug naujy krypciy. Naudojant jprastus masSininio mokymo metodus, norint
sugeneruoti kokia nors nuotrauka arba veida, reikia labai daug mokymo duomeny. Naudojant
GAN, duomeny kiekis gali biiti maZesnis, norint iSgauti panasSy rezultatq lyginant su jprastu
masSininiu mokymu. Be to GAN realistiSkus veidus gali sugeneruoti i3 ,,triukSmo“ (angl. noise)
[KST+22]. Dabar néra sunku Siek tiek paieSkoti ir rasti internete puslapiy, teikiancCiy tokias
paslaugas, kaip: Zmogaus veido generavimo, vaizdo jrasy su norimu tekstu kiirimo ar Zmogaus
veidy kiirimo, sujungiant keliy Zmoniy veidus ir panaSiai. Todél Siame skyriuje bus aprasoma,
kur veido generavimas yra naudojamas ir bus aptarti veido generavimo keliami pavojai bei

apzvelgtas originalus GAN.

1.1. Originalaus GAN apzvalga
Siame poskyryje bus detaliau aprasoma, kas yra generatyviniai besivarzantys neuroniniai

tinklai (GAN), kaip jie veikia bei, kaip jie mokosi varZydamiesi tarpusavyje.
1.1.1 GAN veikimo principas

GAN modelis buvo pateiktas 2014 metais Ian Goodfellow ir kt [GAM+14]. Pactio GAN
modelio principas yra dviejy neuroniniy tinkly tarpusavio varZymasis. Visa mokymosi procesg
galima jvardinti, kaip pastovy dviejy Zaidéjy Zaidima, kur vienas iS Zaidéjy yra generatorius, o
kitas Zaidéjas yra diskriminatorius. Generatoriaus tikslas yra sugeneruoti naujus ir jtikinamus
duomenis i§ jam pateikto duomeny rinkinio, o diskriminatoriaus tikslas yra atskirti netikrus
duomenis, kuriuos pateiks generatorius. Jeigu pateikti duomenys iS generatoriaus buvo nustatyti
kaip netikri, tada generatorius yra nubaudZiamas, kad pateiké netikrus duomenis ir taip mokosi.
Jeigu generatorius sugeneruoja jtikinimus duomenis, tai ir bus galutinis GAN mokymosi proceso
rezultatas [GAM+14][GO0O22]. Bendroji mokymosi schema pateikiama 3 pav., nusakanti kaip

vyksta procesas.
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Sugeneruota Diskriminatorius Tikras

! O «———— Netikras Tikras —

10 . Netikras Tikras
© |7

Tikras Tikras ———

3 pav. GAN mokymosi principas [GOO22]

Paveiksle matomas bendro GAN modelio mokymosi principas, kuriame pavaizduotas
generatoriaus progresas, diskriminatoriaus vaidmuo ir kaip lyginami duomenys. PradZioje aisSkiai
matosi, kad generatoriaus pateikti duomenys yra netikri ir neatitinkantys realiy vaizdy. Po
nepavykusio bandymo generatorius sugeneruoja Siek tiek geresnj rezultata ir veél pateikia
diskriminatoriui jvertinti, nors antrasis bandymas vizualiai geresnis, taciau diskriminatorius
vaizdag jvertina kaip netikrg. Paskutiniame Zingsnyje matosi, kad generatorius sukuria praktiskai
vienoda, Siuo atveju banknotg, kuris yra pripaZintas realiu ir tai yra galutnis rezultatas. Be to
mokymosi procesas yra pakaitinis, kuriuo metu mokosi arba generatorius arba diskriminatorius.

Bendra GAN veikimo principo schema pateikiama 4 pav.

Tikros nuotraukos | ——»| Pavyzdys — —»  Tikra nuoctrauka
Atsitikring jvestis » Generatorius Sugeneruota »  Diskriminatorius »  Metikra nuotrauka
nuotrauka

+——— HKartojama i8 naujo

4 pav. GAN principo schema

Paveiksle matoma, kaip GAN modelis veikia i§ vidaus. Viskas prasideda nuo atsitiktinés
jvesties | generatoriy, toliau generatorius sugeneruoja nuotraukq ir pateikia j diskriminatoriy.
Kuris gauna dvi jvestis — tikrg nuotrauka ir sugeneruotg. Diskriminatorius iS nurodyty nuotrauky
nusprendZia ar generatoriaus sugeneruota nuotrauka yra tikra, jei taip generatorius laimi ir
gaunamas atsakymas yra generatoriaus sugeneruota nuotrauka. Kitu atveju néra gaunamo jokio
rezultato ir generatorius yra nubaudZiamas. Nubaudus generatoriy, jis iS to pasimoko ir vél ciklas

yra kartojamas [GAM+14].
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1.1.2 GAN diskriminatoriaus veikimas

GAN diskriminatorius yra klasifikatorius, kuris taip pat yra daugiasluoksnis perceptronas.
Jis bando atskirti tikrus duomenis nuo generatoriaus sukurty duomeny. Diskriminatorius gali
naudoti bet kokia tinklo architektiira, atitinkancig klasifikuojamy duomeny tipg. Diskriminatorius
treniruodamasis gauna dviejy tipy duomenis:

e Tikri duomeny atvejai, pvz., tikros Zmoniy nuotraukos. Diskriminatorius naudoja Siuos
atvejus kaip tinkamus pavyzdZius mokymosi metu;

* Generatoriaus sukurti netikri duomeny egzemplioriai. Diskriminatorius naudoja Siuos
atvejus kaip netinkamus pavyzdZius mokymosi metu.

Schemoje pateiktoje 4 pav. galima matyti dviejy tipy duomenis, patenkancius |
diskriminatoriy. Diskriminatorius jungiasi prie dviejy praradimo funkcijy. Treniruojant
diskriminatoriy yra naudojamas diskriminatoriaus nuostolis ir ignoruojamas generatoriaus
nuostolis. Diskriminatorius mokymosi metu yra atliekami Sie veiksmai:

* Diskriminatorius klasifikuoja tiek tikrus, tiek netikrus generatoriaus duomenis;
* Dél diskriminatoriaus klaidy jis yra baudZiamas uZ tikrojo atvejo klasifikavima kaip
netikru arba netikro atvejo klasifikavima, kaip tikro;
* Diskriminatorius atnaujina savo svorius tinkle, atsiZvelgiant j gautq praradimo rezultata.
Be to diskriminatorius mokosi tik tada, kai generatorius nesimoko, nes kitu atveju

generatoriaus mokymas biity sudétingesnis [GAM+14][GO0O22].
1.1.3 GAN generatoriaus veikimas

Kaip ir buvo minéta GAN generatorius mokosi kurti netikrus duomenis jtraukdama
griZtamajj rysj iS diskriminatoriaus, jei nepavyksta jo apgauti. Generatorius iSmoksta apgauti
diskriminatoriy tuomet, kai diskriminatorius sugeneruota vaizda suklasifikuoja, kaip tikra.
Generatoriaus mokymas reikalauja gilesnio bendravimo tarp generatoriaus ir diskriminatoriaus,
nei reikalauja diskriminatorius mokydamasis. Generatorius mokosi atlikdamas Siuos Zingsnius:

* Gaunama atsitiktiné jvestis;
* Generatoriaus tinklas paima atsitiktine jvestj ir sugeneruoja naujus duomenis;
* Duomenys yra pateikiami diskriminatoriui, kuris patikrina ir suklasifikuoja sugeneruotus

ir tikrus duomenis. IS kuriy graZina rezultata generatoriui;
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* Generatorius gaves atsakyma perskaicCiuoja praradimo rezultata, atsiZvelgiant ar pavyko
apgauti diskriminatoriy ar generatorius bus baudZiamas uZ tai, kad nesugebéjo apgauti
diskriminatoriaus.

Nekarta buvo minéta, kad generatorius gauna tam tikros formos atsitiktine jvestj bet i§ kur
ji atsiranda? GAN jvestis naudoja atsitiktinj triukSma (angl. noise). Tada generatorius pavercia Sj
gautg triukSma reikSminga duomeny iSvestimi. GAN gaudamas triukSma, kaip jvestj, gali
sugeneruoti jvairius duomenis, o pakeitus duotajj triukSma rezultatai gali biiti gaunami visiSkai
kitokie. Nors pagal duota skirtingg triukSme yra sugeneruojami skirtingi vaizdai, eksperimentai
rodo, kad triukSmo intensyvumo pasiskirstymas neturi didelés reikSmés rezultatuose, todél
galima pasirinkti triukSmo Saltinj iS kurio lengva paimti méginius [GOO22].

Norint iSmokyti neuroninj tinkla, reikia pakeisti tinklo svorj, kad bity sumaZintas jo
iSvesties klaida arba praradimas. GAN generatorius néra tiesiogiai susijes su apskaic¢iuojamais
nuostoliais, kuriuos yra bandoma paveikti. Generatorius patenka j diskriminatoriaus tinklg
naudojant backpropagator, o diskriminatorius sukuria iSvestj, kuriq bando paveikti.
Generatoriaus yra baudZiamas ir perskai¢iuojama prarastis uZ generatoriaus pavyzdj, kurj
diskriminatoriaus tinklas klasifikuoja kaip netikra. Backpropagator koreguoja kiekviena svorj
tinkama kryptimi, apskaiciuodamas svorio poveikj rezultatui — kaip pasikeis rezultatai, svoris bus
pakeistas | vieng ar kita puse. Generatoriaus svorio poveikis priklauso nuo diskriminatoriaus
svorio poveikio, | kurj jis patenka. Taigi backpropagator prasideda nuo iSvesties ir griZta per
diskriminatoriy j generatoriy. Todél kai mokosi generatoriaus neturi keistis diskriminatorius, nes
keicCiantis diskriminatoriui baity dar sudétingiau mokyti generatoriy apgauti diskriminatoriy. Pilna
generatorius apmokymo eiga yra tokia:

* Gaunama minéta triukSmo jvestis;

* Sugeneruojama iSvestis i$ gauto triukSmo;

* Gauta generatoriaus iSvestis pateikiama diskriminatoriui, kuris nusprendzia ar tai yra
,, Tikras“ ar ,,Netikras®;

* Apskaiciuojamas nuostolis pagal diskriminatoriaus klasifikacija;

* Atsakas yra graZzinamas naudojantis backpropagate per diskriminatoriy i generatoriy, taip
gaunant reikSmes pasikeitimams;

* Pagal gautas reikSmes keiCiami generatoriaus svoriai.

Tai yra viena generatoriaus mokymo iteracija [GAM+14][GOO22][KST+22].

14



Dovydas Lizdenis ,,Generatyviniai besivarZantys neuroniniai tinklai veidams generuoti*

1.1.4 GAN nuostolio funkcija

GAN nuostolio funkcija bando nustatyti ar neuroniniai tinklai gerai mokosi. Nuostolio
funkcija yra apskaiciuojama pagal 1 formule. Gautas atstumo rezultatas yra sulyginamas su
numatytu norimu rezultatu, kurio yra tikimasi. GAN modelis skaic¢iuoja dviejy nuostoliy
funkcijos rezultatus: vieng generatoriaus mokymui ir kitq diskriminatoriaus mokymui. Nuostolio
funkcijoje, kuri bus apZvelgta véliau, generatoriaus ir diskriminatoriaus nuostoliai atsiranda i$
vieno atstumo tarp tikimybiy skirstiniy mato. Formuléje generatorius gali paveikti tik vieng dalj
— netikry duomeny pasiskirstyma, todél generatoriaus mokymo metu atsisakoma kitos dalies,
kuri atspindi realiy duomeny pasiskirstymg. Galy gale generatoriaus ir diskriminatoriaus
nuostoliai atrodo skirtingai, net jei jie atsiranda dél vienos formulés. Toliau bus pateikiama
nuostolio funkcija GAN modulio architektiiroje, kur generatorius bando sumazinti Sig funkcija, o
diskriminatorius bando ja maksimaliai padidinti Zr. formulé (1). GAN generatorius toliau bus

vadinimas G, o diskriminatorius vadinamas D.

m(;anaXV(D,G]:EX Pm[log(D[X))]"'Ez pz[log(l—D(G(Z)m ()

Sioje funkcijoje (1) matome:
* D(x) yra diskriminatoriaus tikimybeés jvertis, kad tikry duomeny pavyzdys x yra tikras;
* Ex yra visy realiy duomeny egzemplioriy numatoma verté;
* G(z) yra generatoriaus iSvestis, kai pateikiamas triukSmas z;
* D(G(z)) yra diskriminatoriaus jvertis tikimybés, kad netikras egzempliorius yra tikras;
* Ez yra tikétina visy atsitiktiniy generatoriaus jvesCiy verté (tikétina visy sugeneruoty
netikry atvejuy G(z) verté).

Formulé gaunama i$ kryZminés entropijos tarp tikrojo ir generuoto skirstinio. Generatorius
negali tiesiogiai paveikti log(D(x)) reikSmés funkcijoje, todél generatoriaus nuostoliy
sumazinimas yra tolygus log(1 — D(G(z))) maZinimui, kur generatorius bando pasiekti tikimybe
1, o diskriminatorius bando didinti tikimybe, kad biity 0. Taip kartu keisdami savo tikimybes
palaiko pusiausvyra tarpusavyje [GAM+14][GO0O22].

1.1.5 GAN triikkumai ir problemos

Generatyviniai besivarZantys neuroniniai tinklai gali pasiekti iSties jsptudingy rezultaty.
Gali sugeneruoti naujus duomenis, atitinkancius realius objektus, sukurti tikras nuotraukas.

Norint gauti kokybiskus rezultatus naudojant GAN, reikia juos tinkamai apmokyti. TaCiau ne
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visados yra lengva tai atlikti, nes GAN tinklus gali biiti iSmokyti sunku. Viena iS pagrindiniy
GAN problemy ir yra, tai kad néra iS karto aiSku ar diskriminatorius ir generatorius bus gerai
sinchronizuoti mokymo metu. Jei generatorius mokosi greiCiau nei diskriminatorius, yra
gaunamas ,the Helvetic scenario“ atvejis, kurio metu nepavyksta tinkamai apmokyti
generatoriaus, nes jis sugeba sugeneruoti tik maza duomeny jvairove. Rezultate gaunasi, kad
apmokytas generatorius generuoja tik kelis ir tuos pacius rezultatus, kad ir koks jvesties
triukSmas biity paduodamas. Generatorius visada bando rasti vieng iSvestj, kuri diskriminatoriui
atrodo labiausiai tikétina, jei generatorius pastoviai pradeda gaminti tq patj rezultata (arba
nedidelj rezultaty rinkinj), geriausia diskriminatoriaus strategija yra iSmokti visada atmesti tq
rezultata. Bet jei naujos kartos diskriminatorius jstrigo vietiniame minimume ir neranda
geriausios strategijos, tada kitai generatoriaus iteracijai yra lengva sugeneruoti jtikinamag
rezultata. Kiekviena generatoriaus iteracija per daug optimizuoja tam tikrg diskriminatoriy, o
diskriminatorius niekada nesugeba iSeiti iS spasty. Dél to generatorius ir nesugeba sugeneruoti
didesnio kiekio jvairovés. Si GAN gedimo forma vadinama reZimo Zlugimu (angl. Collapse)
[GAM+14][GOO22].

Taciau gali biiti ir atvirkSciai, kad generatorius negalés pageréti, nes diskriminatorius yra
stipriai paZenges | priekj. Su dideliu tikslumu gali atmesti visus, generatoriaus pateiktus
rezultatus, o generatorius negali iS jo naudingai mokytis. Tai yra vadinama nykstancio gradiento
problema (angl. vanishing gradient problem) [GAM+14][GO0O22].

Viena i§ problemy, kuri néra tokia kritiné bet gali iSkilti, kai abu neuroniniai tinklai yra
pasieke savo maksimaly potencialg tai, kai generatorius, kuria visiskai realistinius duomenis ir
diskriminatoriui lieka spélioti 50/50 Sansu ar pateikti duomenys yra tikri ar ne [GAM+14].

Dar vienas i§ minusy GAN modelyje yra hiperparametry (angl. Hyperparameters)
parinkimas, kadangi jie yra labai svarbus ir gali ilgai uZtrukti iSrinkti tinkamus, nes nesutvarkius
teisingai hiperparametry GAN modelis nesugeneruos gery rezultaty [GAM+14].

Toliau bus pateikiami GAN panaudojimo biidai.

1.2.  Veido generavimo panaudojimo biidai
Veido generavimas gali biti pritaikytas jvairiose situacijose pavyzdZiui norint uzZpildyti
anketg, kurioje yra praSoma jkelti nuotrauka arba jei reikia mokslo tikslams uZpildyti
jsivaizduojamo Zmogaus CV ir t.t. Veido generavimas padeda tokiais atvejais panaudoti Zmogaus

veida nepaZeidZiant kito Zmogaus privatumo, kai yra naudojama jy nuotrauka, nes sugeneruotos
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nuotraukos  neatspindi  jokio realaus Zmogaus. PavyzdZiui naudojantis  puslapiu

https://thispersondoesnotexist.com/ kiekvieng karta perkrovus puslapj yra atvaizduojamas vis

kitas netikro Zmogaus sugeneruotas veidas. Taciau jei reikia kazko konkreciau, kaip jaunesnio ar
vyresnio Zmogaus atvaizdo su tam tikrais veido bruoZais, tam yra https://generated.photos/, kuris
leidZia sukurti veidq pagal jvairius parametrus, kaip: amZzius, emocija, plauky ir odos spalva,
lytis, galima net pridéti akinius, kepure ir kitus aksesuarus. Taip pat ,,Generated Photos“ net
suteikia API, kuriuo pasinaudojus galima integruoti veidy generavima savo reikméms. Taciau
ankety ir CV pildymas néra vieninteliai veido generavimo panaudojimo biidai. ,,Generated
Photos® duomenis galima panaudoti ir kitose srityse tokiose, kaip:

* Kirybiniuose darbuose — sukuriant daug ir jvairiy veidy turinc¢iy skirtingus bruoZus ir
aspektus;

* Elektroninéje prekyboje — kur svetainéje gali biiti rodoma vis kitokia nuotrauka,
atsizvelgiant j lankytojo profili. Nuotraukose esantis modelis galéty atrodyti vyresnis
vyresnio amzZiaus lankytojams, gali atsizvelgti j lytj ir pan.;

* Akademiniai tyrimai — norédami patikrinti hipoteze, galima sukurti to paties veido
variantus arba sukurti skirtingus veidus. Tyrinédami suvokimo SaliSkuma, suZinoti, kaip
Zmonés formuoja pirmajj jspudj ir kt. Taip pat galima naudoti neuroniniy tinkly mokymui
iS atrinkty sugeneruoty rinkiniy;

+ Zaidimuose — sukuriant vis kitokj unikaly veida Zaidéjo veikéjui arba kompiuterio
valdomiems veikéjams [SZS+20].

Zinoma 3ie naudojimo metodai yra gerieji ir nekeliantys pavojaus, taciau sugeneruotus
veidus galima panaudoti ir blogiems tikslams — tokiems, kaip netikry Zmoniy ankety kiirimas, su
kuriomis véliau yra skleidZiamos melagingos naujienos, bandoma apgauti Zmones ar tyciotis iS
ju

Zmoniy veidams generuoti galima naudoti tokius GAN modelius:

* StyleGAN [KLA19], StyleGAN2 [KLA+20] bei StyleGAN3 [KAL+21];

*  PG-GAN [KAL+18];

* BigGan [BDS19].

1.3. Veido generavimo iS keliy nuotrauky panaudojimo biidai
Veido sujungimo iS keliy nuotrauky pagrindiné panaudojimo idéja yra tai, kad pateikus

savo arba kito Zmogaus veidg ji galima sujungti su dar vieno Zmogaus veidu. Taip sujungiant du
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veidus yra gaunamas naujas veidas turintis bendrus bruozus iS ty Zmoniy, kurie buvo pateikti.
Internete atlikti Siam veiksmui galima rasti jvairiy puslapiy, kurie teikia tokias paslaugas. Juose
galima jkelti savo nuotrauka, o kita nuotrauka galima pasirinkti iS pateikto Zinomy Zmoniy
saraSo, taip gaunant bendry bruoZy turintj veido vaizdq (https://www.morphthing.com/). Be to

yra puslapiy, kuriuose galima gauti sugeneruota vaiko veidq pagal pateiktus dviejy Zmoniy

veidus (https://baby-ac.com/). Sios paslaugos yra teikiamos ne tik specifiniuose puslapiuose, bet
ir telefono programélése tokiose, kaip: ,,MixBooth“ iOS telefonams ir ,,Face Morph“ android
telefonams, kurie taip pat atlieka veidy sujungima. Veidy sujungimo pavyzdys matomas 14 pav.
jame yra pateikiami Saltiniai — Zmoniy veidai ir norimas tikslas — skirtingy Zmoniy veidai.
Sujungus Saltinio ir tikslo veidus gaunamas bendras rezultatas su bruoZais paimtais iS abiejy
nuotrauky, kaip plauky ar odos spalva, turimi aksesuarai ir t.t. PavyzdZiui sujungus vidurine
tikslo nuotrauka su vidurine Saltinio nuotrauka, galima matyti, kad yra atvaizduojamas berniukas
su bruozais, tokiais, kaip plauky spalva, akimis, paimtais i§ moters. Zinoma skirtingi algoritmai
gali gauti skirtingus rezultatus, Siuo atveju rezultatai buvo gauti naudojant StyleGAN [KLA19].

Vieni GAN gali sujungti visus jungiamy nuotrauky veido bruoZus, bet yra GAN, kurie
leidZia pasirinkti tam tikrus veido bruoZus sujungiant nuotraukas tarpusavyje. PavyzdZiui norint
sujungti vyresnio amZziaus ir jauno Zmogaus veidus ir gauti jauno Zmogaus veidgq su vyresnio
Zmogaus bruoZais reikia nurodyti, kokius bruoZus sujungti. Arba norint pamatyti, kaip Zmogus
be akiniy atrodys su akiniais, galima pateikti to Zmogaus nuotrauka ir kito Zmogaus nuotrauka,
kuris turi akinius ir pasirinkus aksesuary sujungima, gaunamas vaizdas Zmogaus su akiniais. Sio
metodo pavyzdys gali biiti matomas 11 pav. jame matomi sugeneruoti veidai: kairéje puseje yra
pateikiamos originalios nuotraukos, kurios toliau yra pakeiciamos pagal tam tikrus atributus,
kaip:

* poza, kur nuotraukoje yra atvaizduojamas asmuo pasisukes Sonu;
* amZiy, kur nuotraukoje veidas yra pasendinamas;

* emocija, kur nuotraukoje veido iSraiSka yra pakeiciama;

* nuotraukoje Zmogui pridedami tokie aksesuarai, kaip akiniai.

Tai labiau atrodo kaip nuotraukos manipuliavimas, nei nuotrauky sujungimas, bet tai yra
keliy veidy sujungimas pagal tam tikrus bruoZus. Kadangi apmokant algoritmg yra
analizuojamos jvairios nuotraukos pagal tam tikras kategorijas. Po apmokymuy, generuojant naujq
veida pagal norimq atributa yra sujungiamas pateiktas veidas ir bruoZas iS kuriy gaunamas

sugeneruotas naujas veidas [SGT+20].
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Pagrinde Sig technologija Zmonés naudoja savo pramogai, pavyzdZiui pasizitréti, kaip jie
atrodyty vyresni arba jei neSioty akinius, ar kaip atrodyty jy ir kito Zmogaus vaikas. TacCiau ne
visi Zmonés naudoja tokias technologijas pramogai, todél ir Norvegijos mokslo ir technologijuy
universitete (angl. Norwegian University of Science and Technology, NTNU) kilo idéja atlikti
tyrima, kuriame buvo tikrinama ar sugeneruotos nuotraukos naudojant veido sujungimo
technologijas negali biiti panaudotos prieS veido atpaZinimo technologijas. Taip bandant sukurti
veida, kuris tikty dviejy pateikty Zmoniy veidams atpaZinti. Galutiniuose rezultatuose paaiskéjo,
kad norint apeiti veidy atpaZinimo saugos sistemas, gali kilti rizika, kai yra naudojama su
StyleGAN sujungta veidy nuotrauka, nes sugeneruotas veidas gali tikti dviem skirtingiems
asmenims, pateikiant tq patj dokumentq [SZS+20].

Be StyleGAN yra ir daugiau veidus sujungianciy generatyviniy modeliy, tokiy kaip:

¢ InterFaceGAN [SGT+20];
*  BlendGAN [MQZ+21];
e irkt

1.4.  Veido generavimo arba keitimo panaudojimo biuidai vaizdo jrase

Veido keitimas vaizdo jraSe arba kitaip dar vadinamas Deepfake yra paplites dél savo
panaudojimo galimybiy. Jis turi nemaZai panaudojimo biidy, kuriy paskirtis gali biti tiek
pramogai, mokslui, tiek dezinformacijai skleisti ar paty¢ioms, kas néra priimtina, taciau vis tiek
atsiranda ¥moniy, kurie taip elgiasi. Siame skyriuje bus aptariami Deepfake technologijos
panaudojimo btidai filmy industrijoje, Svietimo srityje, Zaidimuose, pramogy srityje, socialinéje
Ziniasklaidoje, sveikatos ir mokslo srityse bei jvairiose verslo srityse, tokiose kaip mada ir
elektroniné prekyba.

Deepfake technologija kino pramonéje gali biiti panaudojama keliais biidais — pavyzdZiui,
su Sia technologija galima ne tik pakeisti ar sukurti veidus vaizdo jraSe, bet galima sukurti
skaitmeninius balsus aktoriams, kurie neteko savo dél ligos, arba norint atnaujinti filmuota
medZiagg, o ne filmuoti i$ naujo. Kino kiréjai gali atkurti klasikines filmy scenas, kurti naujus
filmus, kuriuose vaidina seniai mire aktoriai [YK21]. Taip pat galima panaudoti specialiuosius
efektus ir veidy redagavima atliekant montaZza ir patobulinti mégéjiSkus vaizdo jrasus iki
profesionalios kokybés. Deepfake technologija suteikia galimybe keliy Zaidéjy Zaidimuose ir
virtualiy pokalbiy pasauliuose generuoti veiduose judesius atsiZvelgiant j kalbanciojo atvaizda

bei pakeisti jo balsa pagal pasirinktq Zaidéjo avatara [WES19][LMH22]. PanaSiu principu
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technologija gali biiti naudinga socialinéje bei medicinos srityse. Deepfake gali padéti Zmonéms
susitaikyti su artimyjy praradimu. Skaitmeniniu biidu prikeliant mirusj asmenj atgal | gyvenima
ir taip potencialiai padedant gediniam Zmogui atsisveikinti. Be to, jis gali skaitmeniniu bidu
sugeneruoti vaizdq ar vaizdo jrasa, kuriame gali biiti vaizduojami asmenys su atkurtomis asmens
galinémis, jei jos buvo amputuotos arba leisti Zmonéms pamatyti, kaip asmuo atrodyty su kitai
lyCiai biidingais bruoZais. Taip pat Deepfake technologija gali padéti Alzheimerio liga
sergantiems Zmonéms bendrauti , sukuriant veidus iS ty laiky, kai sergantis Zmogus dar prisimena
tam tikrg asmenj. Mokslininkai taip pat tiria GAN panaudojima rentgeno spinduliy anomalijai
aptikti ir jy potencialg kuriant virtualias chemines molekules, kad pagreitinty medzZiagy mokslg ir
medicinos atradimus.

Imonés domisi prekés Zenklui taikomy Deepfake technologijy potencialu, nes jos gali
reikSmingai pakeisti el. prekyba ir reklamg. PavyzdZiui, prekés Zenklai gali sudaryti sutartis su
imoneémis, kurios sitilo sukurti virtualius modelius, kurie galéty reklamuoti madinga aprangg ar
kitokj prekés Zenklg su jvairiausiomis virtualaus modelio kombinacijomis, t. y. Virtualis
modeliai gali turéti skirtinga sudéjima, odos atspalvj, tigj ar svorj. Be to, Deepfake leidZia paciam
patapti modeliu — pagal savo nuotrauka Deepfake gali sugeneruoti atvaizda, kaip asmuo esantis
nuotraukoje atrodyty biidamas modeliu. Sukiirus savo modelj yra atrakinama dar daugiau
Deepfake galimybiy. PavyzdZiui galimybé perZitréti apranga prie$ ja perkant ant savo modelio,
kad biity jmanoma jsivaizduoti ir pamatyti, kaip Si apranga atrodyty realybéje ant realaus
Zmogaus. Taip pat Deepfake gali generuoti tikslinius mados skelbimus, kurie skiriasi
priklausomai nuo laiko, oro ir asmens, kuris Zitri skelbimus. Be to, Si technologija gali pateikti
unikalius dirbtinius balsus, kurie iSskiria jmonés produktus video reklamoje, kad biity lengviau
atskirti prekes Zenkla, tokj funkcionaluma taip pat galima panaudoti filmy industrijoje [WES19].

Kaip ir buvo minéta Sia technologijq galima pritaikyti naudingai jvairiose srityse, nepaisant
to Deepfake technologija gali kelti didesnj pavojy negu prieS tai aptarti veidy generavimo
metodai. Naudojant Sig technologija galima sukurti melagingus vaizdo jraSus, kuriuose be
Zmogaus sutikimo specifinis Zmogus atlieka veiksmus ar kalba, tai kas buvo nurodyta
generuojant vaizdo jraSq. DaZniau naudojamas ir populiaresnis biidas yra ne generuoti pilng jrasa
nuo pradziy iki galo, o jau esamame vaizdo jraSe pakeisti tikslinio Zmogaus veida kitu, norimu,
zmogaus veidu [ETI21][WES19]. Toks manipuliavimas Zmoniy atvaizdais be jokio sutikimo
sukélé ne viena socialiniy tinkly ir Ziniasklaidos susiriipinima, nes vis daZniau pasitaiko

melagingy vaizdo jraSy, kuriuose vaizduojami politikai ar prezidentai, kuriy kalbos buvo
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iSkraipytos, pakeistos dezinformacijos tikslais. Pavyzdziui, buvo paskelbtas vaizdo jrasSas
socialiniuose tinkluose, kuriame buves Amerikos prezidentas Barakas Obama kalba apie
Deepfake galimybes sukurti vaizdo jrasus, kur bet koks Zmogus gali sakyti bet ka, ka panoréjo
kiiréjas. O pats vaizdo jraSas ir buvo sukurtas naudojant Sia technologija (nuoroda j vaizdo jrasq).

Toliau pateikiamas pavyzdys, kaip atrodo Deepfake vaizdo jraSo kadras 5 pav.

5 pav. Veido pakeitimas vaizdo jrase. Saltinis: spectrum.ieee.org

Paveiksle matomas vaizdo jraso kadras, kuriame vaizduojamas originalus kadras kairéje ir
deSinéje pakeistas veidas. Taip pat iS paveikslo matoma, kad naujasis veidas yra Siek tiek
neryskus, taiau vis tiek jtikinamas.

Veido pakeitimui galima rasti nemaZzai tokiy GAN modeliy, kaip:

* Video2StyleGAN [AZM+22];
* FSGAN [NKH19];

¢ ReenactGAN [WZL+18];

e UniFaceGANs [CHW+21];

* DeepFaceLab [PGC+21].

1.5. Taikymo sriciy ir originalaus GAN apibendrinimas
Buvo aptartas originalus GAN, kurio konceptas buvo pateiktas 2014 metais, kad
generatyviniai besivarZantys neuroniniai tinklai suteikia nauja btida neuroniniams tinklams
apmokyti. Sis bidas yra jvardinamas, kaip dviejy Zaidéjy Zaidimas, kuriame vienas Zaidéjas
kuria naujg informacijq bandant atkartoti realig informacija (generatorius), o kitas Zaidéjas bando

sukurtg informacijq atrasti ir klasifikuoti kaip netikra (diskriminatorius). TaCiau gali biiti
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susiduriama su mokymo problemomis, kurios neigiamg jtaka galutiniams rezultatams.
Generatorius gali pralenkti mokyme diskriminatoriy ir atvirkSciai. Taip atsitikus rezultate yra
gaunami mazos jvairovés arba netikslingai generuojami duomenys. Taciau kaip ir buvo paminéta
jau yra nemaZai sukurty GAN modeliy, kurie bando iSspresti Sias problemas ir kitaip patobulinti
GAN modelj, kad buty gaunami geresni rezultatai.

Taip pat buvo apZvelgta veido generavimo, panaudojamo biidai ir sritys kaip mokslo,
medicinos, filmy industrijos, Zaidimy, pramogy ir elektroniniy parduotuviy. Kiekvienas veido
generavimas, keitimas vaizde ar vaizdo jraSe turi savo panaudojima. Veido generavimas gali
padéti suasmeninti el. parduotuvéje esancCius produkty atvaizdavimus ar sukurti Zaidimo
charakteriy veidus. Keliy veidy sujungimas gali parodyti, kaip atrodys dviejy Zmoniy vaikas arba
leisti pamatyti, kaip vienas ar kitas Zmogus atrodys senatvéje arba su tam tikrais aksesuarais. Bei
veidy pakeitimas vaizdo jraSe, gali padéti filmy industrijoje atgaivinti seniai mirusius aktorius
naujuose filmuose. Taciau kiekvienas turi ir savo keliamy pavojy, kaip melagingos informacijos
skleidimas arba kity Zmoniy teisiy paZeidimas naudojant jy veidus be sutikimo interneto erdvéje.

Norint geriau suprasti, kaip veidy generavimas, jo sujungimas ar pakeitimas vaizdo jraSe
veikia, reikia juos detaliau iSanalizuoti, todél toliau yra pateikiami GAN, kurie bus nagrinéjami,
ju veikimas bei architekturiniai pakeitimai lyginant su originaliu GAN:

*  Veidy generavimui:

o StyleGAN2 pasirinktas, nes yra vienas i§ daZniau pasitaikanc¢iy GAN veidy
generavime atsiZvelgiant | palyginimus straipsniuose, jo paminéjimg ar naudojimag
tam tikrose paslaugose. [KLA+20];

©o PG-GAN buvo pasirinktas, nes jis taip pat daznai randamas straipsniuose bei dél Sio
modelio papildomai pasitlyto biido, kaip padidinti rySkuma nuotraukose didinant
sluoksniy skai¢iy mokymosi metu, padaryti mokymosi metodq stabilesniu bei
padidinti nuotrauky variacija [KAL+18];

o BigGan buvo pasirinktas, nes pateikia sprendimg, kaip sugeneruoti didesnés
rezoliucijos nuotraukas bei kaip jas padaryti realistiSkesnes pridéjus tam tikrus
parametrus ir padidinant mastelj mokymosi modelyje [BDS19].

*  Veidy sujungimui:
o StyleGAN buvo pasirinktas dél tokiy paciy prieZasciy kaip ir StyleGAN2 [KLA19];
o InterFaceGAN pasirinktas, nes siiilo modelj, kuris atpaZjsta tam tikrus veido bruoZus

kaip amZiy, plaukus, aksesuarus. Naudojant jj galima sugeneruoti veidg su norimais
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atributais netgi naudojant vaizdus, kurie buvo sugeneruoti kity GAN modeliy tokiy,
kaip StyleGAN arba PG-GAN [SGT+20];

o BlendGAN pasirinktas, nes sitilo nauja modelj, kuris gali savarankiSkai pritaikyti
norimam veidui artistinj stiliy pagal pateikta pieSta, tapyta ar bespalvj portreta. IS
portreto yra paimamas artistinis stilius ir pritaikomas veidui. Kituose GAN
modeliuose, jei norima pritaikyti tam tikra pieSinio stiliy, reikia juos mokinti ties
kiekvienu norimu stiliumi [MQZ+21].

*  Veidy pakeitimui vaizdo jraSe:

o FSGAN, pateikia biidq generuoti vaizdo jrasus pakeiciant veidus realiu laiku ir tai
galima atlikti neapmokant GAN modelio kiekvieng kartg iS naujo. Taip pat Sis GAN
modelis generuoja aukstos kokybés rezultata [NKH19];

o DeepFaceLab, Sis GAN buvo pasirinktas, nes jis vis dar yra plétojamas, kaip atviro

kodo produktas [PGC+21].
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2. Generatyviniy besivarzZanciy neuroniniy tinkly analizé
Kaip ir buvo minéta, Siame skyriuje bus analizuojami StyleGAN2, PG-GAN, BigGAN
modeliai veidy generavime. StlyeGAN, InterfaceGAN, BlendGAN modeliai veidy sujungime.
DeepFacelLab, FSGAN modeliai veidy sujungime vaizdo jrasuose. Bus apZvelgti GAN modeliy

architekturos ir veikimas.

2.1. Veido nuotraukas generuojanciy GAN analizé
Siame poskyryje bus analizuojami ir lyginami GAN, kurie generuoja veidus, t.y.
StyleGAN2, PG-GAN ir BigGAB. Taip pat bus apZvelgiama, kaip kiekvienas i nurodyty GAN

pakeicia originalaus GAN veikima.
2.1.1 StyleGAN2 analizé

IS pradZiy bus aptariamas StyleGAN — kas buvo pakeista lyginant su originaliu GAN
modeliu, kad suprasti, kodél Siai kategorijai buvo pasirinktas StyleGAN2. Taigi StyleGAN
modelis, jtraukia j nuotrauky generavimq nemazai naujy idéjy ir pasitilymy. Visos naujoveés ir
idéjos yra GAN generatoriaus, o ne diskriminatoriaus, dalyje. Diskriminatoriaus dalis yra palikta
originali. Generatoriaus dalyje atlikti pakeitimai leidZia sugeneruoti norimo stiliaus veida su
specifiniais bruozais, ko su paprastu GAN modeliu padaryti tiesiog neiSeidavo. Paprastas GAN
modelis kiekvieng karta generuodamas veida gali gauti vis kitokj rezultatg,kuris priklauso nuo
pradinio jvesties parametro, taciau galimybés pasirinkti bruoZus néra. Kitaip tariant tokiu
generavimo biidu néra jokios galimybés valdyti generuojamo rezultato bruozy, jei norima sukurti
veida sakykime moters su rudais plaukais ar vyresnio vyriskio. Todél StyleGAN pateikia biida,
kaip biity galima valdyti Zmogaus veido stiliy, kuriuo naudojantis biity galima valdyti gaunamy
rezultaty bruozZus. Rezultatus galima valdyti pasirinkus tam tikrus parametrus, tokius kaip: poza,
veido strazdanos, plaukai, odos spalva, lytis ir t.t., prieS pat generavima. Generavimo metu
atsizvelgiant | nustatytus parametrus yra sugeneruojamas unikalus veidas su nustatytu stiliumi.

Kaip tai atrodo generavimo schema galima matyti 6 pav. [KLA19].
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6 pav. StyleGAN generatoriaus architektiira [KLA19]

Siame paveiksle yra pavaizduota tradicinio GAN ir StyleGAN generatoriy architektiira.
Tradicinio generatoriaus architektiiroje yra paduodamas pradinis parametras, i$ kurio toliau yra
sugeneruojama nuotrauka. StyleGAN architektiiroje galima matyti, kad yra pridétos 3 naujas
dalys: pirmoji dalis yra Zemélapio tinklas, kuriame pateikiami keli pradiniai vektoriai, kurie yra
priskiriami naujiems vektoriams w. Sie vektoriai toliau panaudojami atsitiktinai pateikiant j nauja
normalizacijos bloka AdalN, kuris yra antra nauja dalis. TreCia nauja dalis yra atsitiktinio
triukSmo (angl. noise) implementacija ne tik j pradZia, kas reiskia jog atsitiktinis triukSmas yra
pateikimas ne tik pradZioje bet ir kiekviename kitame Zingsnyje su skirtinga reikSme, taip
leidZiant wvaldyti generuojamos nuotraukos/veido ,stiliy“. Toliau StyleGAN2 pakeitimas
architekttroje pagrinde buvo pakeista AdalN, funkcija. Galima matyti, kad Si vieta iSsiskaidé j
dvi dalis. Vienoje dalyje vektorius yra normalizuojamas ir pateikiamas A stilius, o kitoje
paskirstomi svoriai pagal stiliaus nustatymus ir toliau pateikiami j Conv 3x3, kaip ir StyleGAN
architektiiroje.

Taigi su tokiais generatoriaus pakeitimais yra galima sukurti jvairiy stilizuojamy pagal

poreikj veidy. Taciau Si architektiira néra ideali, nes sugeneruotos nuotraukos, gali turéti tam
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tikrus artefaktus, kurie sugadina nuotrauky realistiSkuma bei pacias nuotraukas. Todél yra
pateikiamas atnaujintas StyleGAN2, kuriame yra pakeista architektira, taip, kad iSgauty didesnés
raiSkos ir maZiau sugadinty nuotrauky. Kaip ir buvo parodyta tai atliekama pakeiciant AdaIN
normalizacijos bloka ir svoriy paskirstyma, pagal nustatytus stiliy parametrus [KLA+20].

Taigi StyleGAN suteikia galimybe sugeneruoti realistiSkus veidus su tam tikrais stiliais i$
pateikty parametry, taciau ne visos nuotraukos yra labai aukStos kokybés. Kai kurios
sugeneruotos nuotraukos gali turéti artefakty ar kity netinkanciy detaliy, todél yra pateikiamas
naujas StyleGAN?2. Sis modelis sprendZia aptartas problemas taip, kad biity sugeneruojama kuo

maziau nuotrauky su artefaktais.
2.1.2 BigGAN analizé

BigGAN modelj apraSanciame straipsnyje [BDS19] pateikiama, kad bendras GAN modelis
turi didZiule naudq didinant nuotraukos mastelj. Mokymo dalyje pakeliant dvejais ar net keturiais
kartais parametrus ir padidinant aStuonis kartus partijos dydj (angl. Batch size), gaunami
geresnés kokybés rezultatai. Taip pat BigGAN pakeicCia architektiira padidinant mastelj,
pagerinant kondicionavimg ir padidinant naSuma. Su Siais pakeitimais BigGAN modelis gali
sugeneruoti realistiSkus vaizdus, veidus ir kitus objektus, nes bendras modelis buvo mokomas su
dideliu kiekiu nuotrauky, kuriose buvo daugiau nei 1000 kategorijy. Nors BigGAN buvo
treniruojamas su daug duomeny Sis modelis turi traikumy: pacio modelio apmokymas reikalauja
labai daug resursy ir pradinis modelis buvo mokomas su daugiau nei Simtu vaizdo ploksciy, kas
reiSkia, jog norint apmokinti tokj modelj su asmeniniais resursai minimaliai reikia turéti 4 GPU
(GitHub). Pradinis apmokytas modelis po to buvo patalpintas atvirai prieigai. Taip pat dar viena
iS BigGAN problemy yra tai, kad generuojamose nuotraukose gali pasitaikyti nemazai sugadinty,

turinCiy artefakty ar kitokiy neatitikimy. Tai galima matyti 7 pav.

7 pav. BigGAN sugeneruotos nuotraukos Tensorflow.org
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Paveiksle matomos sugeneruotos BigGAN modelio nuotraukos, kuriose yra atvaizduojami
Sunys ir viStos. Vienos nuotraukos yra realistiSkos ir jtikinamos, o kitos yra iS darkytos ir
netikroviskos.

Taigi BigGAN turi labai didelj apmokyta modelj su daugybe kategorijy ir galimybe
sugeneruoti aukStos kokybeés ir itin realistiSkas nuotraukas, taciau kol sugeneruojama norima

nuotrauka gali pasitaikyti nemaZai sugadinty nuotrauky.
2.1.3 PG-GAN (ProGan) analizé

Progresyviai augantis GAN (angl. Progressive Growing GAN) arba kitaip Zinomas, kaip
PG-GAN ar ProGAN, keité patj mokymo proceso atlikimg, kad jis biity stabilesnis. Turint
stabilesnj mokymo procesa yra gaunamos aukStesnés kokybés sugeneruotos nuotraukos. PG-
GAN stabilesnj mokyma pasieké pradedant nuo labai maZos rezoliucijos, tokios kaip 4x4 ir tada
palaipsniui pridedant sluoksniy blokus, kad generatoriaus modelis iSvesty vis didesnés raiskos
nuotraukg ir padidinty diskriminatoriaus modelio jvesties nuotraukos dydj. Toks procesas yra
atliekamas tol, kol yra gaunamas norimas vaizdo dydis. Sis metodas pasirodé esas labai
veiksmingas kuriant aukstos kokybés sintetinius vaizdus, kurie yra realistiski.

IS esmés PG-GAN pridéjo 3 pagrindinius veiksmus:

1. GAN apmokyme pridéjo progresyvy augimga (rezoliucijos didinimas);
2. Pakeité normalizavimo funkcija j PixeINorm;
3. Prie diskriminatoriaus pridéjo papildoma Minibatch funkcionaluma;

Pirmas punktas, kaip ir buvo minéta, yra mokymo atzvilgiu pakeisti Zingsniai — GAN
mokymas pradedamas nuo mazos rezoliucijos pvz. 4x4 ir ties kiekviena iSvestimi rezoliucija yra

didinama iki norimo dydZio pvz. 1024x1024. Sio proceso diagrama galima matyti 8 pav.
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8 pav. PG-GAN mokymo schema [KAL+18]

Nuotraukoje matomas progresyvus mokymo procesas. Generatorius (G) ir diskriminatorius
(D) pradeda veikimg su nedidele rezoliucija. Mokymo eigoje D ir G kartu didina pacios
nuotraukos rezoliucija. Sis procesas, anot autoriy, mokymo procesa gali sutrumpinti iki 2-6 karty
atsizvelgiant j tai, kokios rezoliucijos rezultato yra tikimasi. Bei naudojant tokj modelio
apmokymag yra iSgaunamos geresnés kokybés nuotraukos [KAL+18].

Sekantis pakeitimas yra PixelNorm normalizacija mokymo metu, kad generatorius ir
diskriminatoriaus mokymo ,lygiai“ nesiskirty, nes kitu atveju generatorius arba
diskriminatoriaus gali iSmokti daugiau nei kitas ir dominuoti, taip stabdant mokymag ir gaunant
netinkamus rezultatus [KAL+18].

Dar vienas pakeitimas yra pritaikytas diskriminatoriui — pridedant autoriy vadinamg
Minibatch, kuris leidZia po kiekvienos iteracijos prisiminti pries tai sugeneruotas nuotraukas, taip
padedant diskriminatoriui nusakyti ar generatoriaus nuotrauka yra tikra ar ne. Tai privercia
generatoriy generuoti jvairesnes nuotraukas, norint apgauti diskriminatoriy. Sis metodas padeda
iSspresti vieng iS GAN turimy problemy — apmokyti modeliai turi maZai variacijos nuotraukose.

Taigi PG-GAN pateiké pakeitimus, kurie padeda mokyma padaryti stabilesnj pridedant
normalizacijos bloka PixelNorm, kad nei generatoriaus ar diskriminatoriaus neiSverzty j priekj
taip sugadinant mokyma. Taip pat tolygesnj mokyma padéjo palaikyti palaipsninj rezoliucijos
didinimg iki nustatytos, taip padedant abiem modeliams progresyviai mokytis. Bei
diskriminatoriui pridéjus Minibatch, buvo galima iSgauti daugiau ir jvairesniy rezultaty. Visi Sie

pakeitimai leidZia sugeneruoti realistiSkas ir aukStos kokybés nuotraukas su didesne jvairove nei
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jprastai. TaCiau, mokant GAN modelj reikia atsiZvelgti j nuotrauky kokybe bei kartais net j
pozicija objekty pozicija, nes Sio modelio mokymo metu yra ,,jautrus“ j tokius pokycius, jei vienj
objektai atvaizduojami yra tiesiai, o kiti Sonu, gali galutiniame rezultate sugadinti generuojamus

rezultatus.
2.1.4 Apibendrinimas

Siame poskyryje buvo aptarti GAN modeliai, kurie pasiiilé visikai kitokius sprendimus
nuotrauky generavime. StyleGAN pateikia galimybe sugeneruoti realistiSkus veidus ir valdyti jy
stilius su tam tikrais parametrais. BigGAN buvo apmokytas su dideliu kiekiu nuotrauky ir
daugybe kategorijy. Sis GAN padidino bendruosius mokymo parametrus, nuotrauky rezoliucija
ir taip iSgavo auksStos kokybés realistiSkas nuotraukas. Taciau Siy BigGAN pakeitimy minusas
yra tai, kad mokymas reikalauja labai daug resursy. PG-GAN pateikia nauja mokymo bida,
kuriame mokymas yra pradedamas nuo maZzy rezoliucijos ir taip ja didinant iki norimos. Taip pat
pateiké naujg normalizavimo funkcija, kuri suteikia stabilumo modelio apmokymui bei
diskriminatoriuje pridéjo Minibatch, kuris priverCia generatoriy sugeneruoti jvairesniy

nuotrauky.

2.2.  GAN skirty veidy generavimui i$ keliy nuotrauky analizé
Siame poskyryje bus analizuojami tokie GAN, kaip InterFaceGAN, BlendGAN bei

StyleGAN. Sie GAN generuoja veidus sujungdami kelias nuotraukas.
2.2.1 InterFaceGAN analizé

InterFaceGAN pateikia kitokj sprendimg, kaip galima manipuliuoti veidus nuotraukose,
nekeiciant pacio GAN generavimo ar mokymo daliy. InterFaceGAN modelio esmé yra suprasti
vadinamgq latentine erdve (angl. Latent space), kurioje yra saugomi GAN modelio iSmokti
rezultatai. Véliau rezultatai yra suskirstomi j grupes ir naudojantis nustatytomis grupémis toliau
manipuliuojami norimi veido bruozZai. Taip gaunant veido manipuliavimg nemokinant GAN
modelio i§ naujo, jei norima atlikti skirtingus veido pakeitimus. Sio veikimo principo Zingsniai
yra tokie:

* IS pradZiy yra atrenkamos atsitiktinés nuotraukos i§ iSmokyto modelio latentinés erdvés
tasky, kurioje kiekvienas taskas yra tam tikra nuotrauka;
* Toliau iSrinktos nuotraukos yra sugrupuojamos j tam tikras semantines grupes, naudojant

raSiavimo funkcijg. PavyzdZiui viena grupé yra moterys, kita grupé yra vyrai ir prie
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kiekvienos iS Siy grupiy yra priskiriamos atitinkamos semantinés Zymos, nurodancios,
kuriai grupei iSrinktos nuotraukos priklauso;

» Turint semantines grupes, latentinéje erdvéje yra nustatoma riba tarp numatyty grupiy;

* Galiausiai gaunamas semantinis veido keitimas keliant pateikta veidq iS vienos grupes j
kita;

Bendras Siy Zingsniy atvaizdavimas gali biiti matomas 9 pav. [SGT+20].

Atsitiktiniai ROSiavimo

pavyzdziai funkcija

Latentiné erdvée Z Nuotrauky erdve X Semantiné erdvé §

‘\

9 pav. InterFaceGAN bendras nuotraukos manipuliavimo pavyzdys [SGT+20]

Paveiksle matoma latentinés erdvés dalis iS kurios, kaip buvo minéta, atrenkamos
atsitiktinés nuotraukos, kurios véliau panaudojant riSiavimo funkcija yra sugrupuojamos j
semantines grupes. Semantinéms grupéms yra priskiriamos Zymeés, pagal kurias latentinés erdvés
grupés yra pazymimos, taip gaunant ribas tarp tam tikry buoZziy, kaip poza, lytis, amZzius,
aksesuarai ir t.t. Turint apibréZtas ribas, toliau pateikus nuotraukq jj biity priskiriama prie
nustatytos grupés ir keliant pateikta nuotrauka iS vienos grupes j kita biity gaunamas semantinis
veido keitimas.

Taip pat buvo pasiiilytas budas, kaip galima manipuliuoti norimomis veido bruoZo dalimis
nekeiciant visy veido bruoZzy. Tai galima atlikti naudojant salyginj manipuliavima (angl.
Conditional manipulation). Taikant §j metoda galima nustatyti, kokj veido bruoZa norima
pakeisti, sakykime Siuo atveju norima pakeisti amZiy. Jei yra naudojamas vyresnio vyro ir
jaunesnés moters nuotraukos, norint pakeisti amZiy yra apskaiCiuojama nauja pozicija
atsizvelgiant | keiCiama bruoZa latentinéje erdvéje. Pagal apskaiCiuotg rezultata toliau yra
kei¢iama pateiktos nuotraukos pozicija latentinéje erdvéje, kurios metu bus pakeistas tik norimas
bruoZas, o visi kiti bruozai paliekami lygiai tokie patys, kokie buvo atvaizduojami pradinéje
nuotraukoje. Salyginis manipuliavimas suteikia galimybe lanksciau valdyti veidy manipuliavimg

ir jo schema gali buti matoma 10 pav.
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10 pav. InterFaceGAN salyginio manipuliavimo pavyzdys [SGT+20]

Paveiksle yra matomas salyginio manipuliavimo pavyzdys, kuriame yra du pagrindiniai
vektoriai — vektorius n; ir vektorius n,. Vektorius n; nurodo pagrindine pozicija arba kitaip, kokj
veido bruoZa reikia keisti. Vektorius n, nurodo, kaip numatytas veido bruozas turi biiti kei¢iamas.
Taip pat galima matyti bendraja formule, kuri yra apskaiCiuojama iS nurodyty dviejy vektoriy,
naujq kryptj norint pakeisti tik ta veido bruozZa, nekeiciant kity. Skirtingy spalvy lapai 10 pav.
vaizduoja erdvéje esancias nuotraukas.

Taigi naudojant latentine erdve GAN modelyje, su pateiktais InterFaceGAN pakeitimais,
galima keisti veido bruoZus nuotraukose iStraukiant tam tikras detales arba pilnai keiciant visus
veido bruoZus, kurie gali biiti paimti i§ kitos nuotraukos. Sie metodai leidZia pakeisti poza,
amZiy, lytj, uZdéti akinius bei jvairiai keisti kitokius bruoZus. Taip pat naudojant InterFaceGAN
galima panaikinti arba pataisyti, kity GAN sugeneruotus veidus, jei juose yra artefakty ar kitokiy
problemy [SGT+20].

InterFaceGAN rezultaty pavyzdys pateikiamas 11 pav.

\o \
Originalus Amzius

Akiniai

11 pav. InterFaceGAN rezultaty pavyzdZziai [SGT+20]
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Paveiksle atvaizduoti InterFaceGAN sugeneruoti rezultatai pagal tam tikrus bruoZus:
amZiy, pridedamus aksesuarus, lytj bei poza. Taip pat matoma ir originali nuotrauka, kuri buvo
pakeista.

Aptariant galima teigti, jog InterFaceGAN pateikia naujg biida generuoti veidus sujungiant
kelias nuotraukas. Tai atlieka naudojant latentine erdve iS iSmokty modelio nuotrauky, kurioje
nuotraukos yra suskaidomos j tam tikras grupes ir atspindi tam tikrus veido bruoZus, tokius kaip:
amzius, aksesuarai, lytis, poza. Turint Sias grupes yra graZinami grupiy rezultatai j latentine
erdve, kurioje sudedamos ribos ties grupémis ir keiCiant nuotraukos pozicija erdvéje keiciasi ir
nuotraukos bruozai. Taip pat InterFaceGAN pateikia biidg valdyti bruozy pasikeitimg. Kad biity
keiciami ne visi veido bruoZai, o tik tam tikri atributai, galima taikyti salyginj manipuliavima,
kurio metu paskaicCiuojamas naujas taSkas latentinéje erdvéje ir pagal tai pakeiciamas tik vienas

veido bruozas.
2.2.2 BlendGAN analizé

BlendGAN pateikia veidy manipuliavimo ir sujungimo biida, kuris gali manipuliuoti veido
nuotraukomis pritaikydamas tam tikrg artistinj stiliy. Ir nesvarbu ar tai biity pieStuku nupiestas
portretas ar tai biity animacinis veidas. BlendGAN leidZia sujungti veido nuotrauka su pasirinktu
artistiniu veido stiliumi ir rezultate gaunant unikaliai atrodantj savo ar kito Zmogaus veidg su
pritaikytu stiliumi. Ir Si galimybé BlendGAN iSskiria iS kity generatyviniy besivarZanciy
neuroniniy tinkly. Norint pritaikyti skirtingus artistinius stilius nereikia i§ naujo apmokyti GAN
modelio, kad Sis veikty. Tokj rezultatq autoriai sugebéjo pasiekti pritaikius kelis papildomus
encoder), kuris iSgauna artistinj stiliy iS nuotraukos. Toliau yra inicijuojamas BlendGAN
pateiktas naujas modelis, kuris vadinasi WBM (angl. Weighted blending module). Sis modelis yra
atsakingas uZz veidy sujungimq tarp stilizuoto veido ir pasirinkto veido. Jis tai atlieka
sujungdamas gautus latenentinius stiliaus ir veido kodus, gautas rezultatas yra atiduodamas j
generatoriy. Zinant veido ir stiliaus latenentinius kodus, galima valdyti galutinj varianta,
intensyviau ar maZziau intensyviai pritaikyti pasirinkta stiliy. Taip pat WBM dalyje keiCiant
indikatoriaus reikSme galima valdyti kokios veido ir stiliaus dalys bus sujungtos galutiniame
rezultate. Be to BlendGAN modelis yra apmokytas naudojant AAHQ duomeny rinkinj, kuriame
yra jvairiy stiliy portrety su spalvy tonais ir veidy atributais [MQZ+21].

BlendGAN veikimo Zingsniy schema pateikiama 12 pav.
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12 pav. BlendGAN veikimo pavyzdys [MQZ+21]

Nuotraukoje pateikiamas BlendGAN veikimo principas su generatoriumi ir
diskriminatoriais. Generatoriaus puséje yra Eqy. enkoderis, kuris iSgauna stiliy iS nuotraukos ir jj
pateikia kaip z. z dalis priklauso veidui, kurio stiliy reikia pakeisti. Si reikmé i$gaunama
naudojant ,,Gaussian distribution“. Toliau z ir z; reikSmés yra perduodamos j daugiasluoksnj
perceptrong (MLP blokg) i§ kurio i§gaunamos reikmés w. ir w:. Sios reikimés toliau
pateikiamos | WBM modelj, kuriame yra sujungiamos veido ir stiliaus detalés. Gautas rezultatas
yra pateikiamas | generatoriy, iS kurio graZinamas sugeneruotas veidas. Kaip galima matyti
12 pav. BlendGAN naudoja ne viena, o tris diskriminatorius, kurie atlieka skirtingus tikrinimus.
Pirmasis tikrina ar veidas yra tikras, antrasis diskriminatorius tikrina ar nuotraukoje yra pateiktas
stilizuotas veidas ir paskutinis tikrina ar sugeneruotas stilizuotas veidas yra tokio pat stiliaus
kokio buvo norima. Taip pat nuotraukoje galima matyti kintamajj i, kuris gali biiti paduodamas j
WBM bloka. i yra indikatorius, kurio reik§més gali biiti nuo 0 iki 18. Si reikmé nurodo stiliaus
pritaikymo intensyvuma. O reiSkia pilnai stilizuotg nuotrauka, o nustacius i reikSme 18, rezultato
nuotrauka gaunama be stiliaus. Generuojami rezultatai naudojant BlendGAN pateikti 13 pav.

[MQZ+21].
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13 pav. BlendGAN rezultaty pavyzdZiai [MQZ+21]

Nuotraukoje galima matyti, sugeneruotus rezultatus naudojant BlendGAN modelj su
skirtingomis indikatoriaus reikSmémis. Kaip ir buvo minéta indikatoriaus reikSmeés gali biti nuo
0 iki 18. Zinoma, galima pasirinkti ir didesne indikatoriaus reikime, taciau pasirinkus 18 jau yra
grazinama nuotrauka be stiliaus, vadinasi didesné indikatoriaus reikSmé nesudarys jokio Zymaus
skirtumo. Nustacius indikatoriaus reikSme lygia O, generuojamos nuotraukos pakeiCia ne tik
stiliy bet ir jvairius veido bruoZus atsiZvelgiant j nurodyta stiliy. Pasirinkus indikatoriaus reikSme
lygia 6, generuojamose nuotraukose yra iSlaikomi originalaus veido bruoZzai ir pritaikomi stilius
pokyc¢iai.

BlendGAN pateikia unikaly biida, kaip galima sugeneruoti veidus pagal pasirinkta tam
tikrg artistinj stiliy. Sio GAN pranaSumai yra tai, kad juo naudojantis galima iSgauti nuotrauky
stilius ir juos pritaikyti nemokinant generatyvinio besivarZanc¢io neuroninio tinklo kiekvieng
karta iS naujo. Taip pat generuojant veida galima nurodyti ir stiliaus intensyvuma nustacius

indikatoriaus jvestj.
2.2.3 StyleGAN analizé

StyleGAN, kuris jau buvo aptartas 2.1 skyriuje, kaip veidus generuojantis GAN. Sis GAN
gali ne tik generuoti veidu, bet ir turi galimybe juos sujungti. Pa¢io StyleGAN veikimas
nesikeiCia atsiZvelgiant | tai ar generuojamos nuotraukos, ar jos sujungiamos. Jei GAN
naudojamas veidams sujungti, keiciasi jvesCiy skai¢ius mokymosi metu. Taip pat generavimo
metu yra naudojamos dvi jvesties nuotraukos i$ kuriy yra gaunami veido bruoZai, kurie véliau

yra sujungiami. Generavimo metu yra sujungiami pirmosios ir antrosios nuotraukos bruozai, taip
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pakeiciant antros nuotraukos iSvaizda. Jei Zitrint | architektiirg (Zr. 6 pav.) tai per atvaizdavimo
tinkla (angl. Mapping network) jvedami du jvesties kodai z,, z, ir atitinkamai yra gaunami wi, w,
vektoriai su kuriais ir yra valdomi veido bruoZzai. Taigi w; vektorius yra taikomas prieS vektoriy
w,, kur rezultate gaunamas bendras veidas iS dviejy nuotrauky [KLA19].

StyleGAN sugeneruoti rezultatai matomi 14 pav.

Saltinis B

Saltinis A

. f
-

-

14 pav. StyleGAN veidy sujungimo pavyzdZiai [KLA19]

Nuotraukoje pavaizduoti StyleGAN sugeneruoti rezultatai naudojant Saltinius A ir B. IS B
Saltinio buvo imami veido stiliai: akiniai, plaukai, amZius, poza, lytis. A Saltinyje yra pateikti
veidai, kurie bus keisti pagal Saltinj B. IS rezultaty galima pastebéti, kad sugeneruoti rezultatai
pakeicia Saltinio A nuotraukas j visiSkai kitokio Zmogaus veida.

StyleGAN gali sugeneruoti ne tik veidus atsitiktinai pasirinkus tam tikrus stilius, bet taip

pat gali realistiSkai sujungti veidus tarpusavyje.
2.2.4 Apibendrinimas

Siame poskyryje buvo isanalizuoti GAN, kurie pateikia skirtingus bidus, kaip galima
sugeneruoti veidus atsiZvelgiant j kito Zmogaus veido bruoZus. StyleGAN ir InterFaceGAN

generuoja veidus atsiZvelgiant j panaSius veido atributus tokius, kaip poza, aksesuarai, lytis,
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amzius. Bet abiejy GAN pateikiami spendimai yra skirtingi. StyleGAN naudoja savo
modifikuota mokymo ir generavimo modelj. Tas pats modelis yra naudojamas ir veidy
generavimui bei sujungimui, tik norint gauti skirtingg rezultata reikia pakeisti jvesties kiekj.
Norint sujungti veidus reikia pateikti dvi nuotraukas. IS jy yra iSgaunami veidy bruozai, kurie yra
maiSomi tarpusavyje, kol iSgaunamas naujas veidas. InterFaceGAN pateikia budg, kaip galima i
latentinés erdvés atsirinkus atsitiktines nuotraukas, sugrupuoti j kategorijas pagal bruoZus ir
pagal tuos bruoZus sudéti ribas erdvéje. Latentinéje erdvéje keiCiant pateiktos nuotraukos
pozicija, kei¢iasi veido bruoZai. BlendGAN pritaiko dar kitokj poZiiirj sujungiant veidus. Sis
modelis pasiulé nauja biuida, kaip galima pateikta veida stilizuoti pritaikant norimg stilizuota
meninj stiliy, naudojant kita stilizuota veida. Kur iS stilizuoto portreto yra paimamas, tik meninis

stilius ir pritaikomas norimam veidui, pagal nurodyta indikatoriy (stiliaus intensyvuma).

2.3.  GAN skirty veidy keitimui vaizdo jrasuose analizé
Siame poskyryje bus apZvelgiami GAN, kurie keifia Zmoniy veidus vaizdo jrase
atsiZzvelgiant | tai, kokio Zmogaus veidq norima pakeisti. GAN, kurie tai daro yra FSGAN,
DeepFaceLab. Sie generatyviniai modeliai pateikia skirtingus sprendimus pakeiciant vieno

Zmogaus veida kitu vaizdo jraSe.
2.3.1 FSGAN analizé

FSGAN pateikia sprendima, kaip galima pakeisti vieno Zmogaus veida kitu veidu vaizdo
jraSe neapmokant GAN modelio kiekvieng karta. PavyzdZiui pateikiant savo veida, kad vaizdo
jraSe pakeisty kokio nors esancio aktoriaus veida ir po to pateikiant kito Zmogaus veida, kad
pakeistu to pacio aktoriaus veida, nereikia mokinti atskirai GAN modelio, tam atlikti. Taigi kaip
yra atliekamas dinamiSkas veido pakeitimas vaizdo jraSe be apmokymy realiu laiku: pirmiausiai
paimamas vaizdo jraSas, kuriame bus keiCiami veidai, toliau vaizdo jraSas yra suskirstomas j
dalis su veido orientyrais ir maZais pasikeitimais veide. Po to yra paimamas veidas, esantis
vaizdo jraSe ir pakeiCiama jo orientacija j norimo veido atvaizdo orientacija, pagal tai yra
surandami abiejy veidy bruoZai ir susegmentuojami. Pagrindiniai elementai, kurie biina
susegmentuojami tai yra veido bruoZai ir plaukai. Turint susegmentuotus vaizdus jie yra
sujungiami ir neatitikimai tarp veidy yra uZpildomi. Visus Siuos veiksmus galima pamatyti

15 pav. [NKH19].
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15 pav. FSGAN veikimo pavyzdys [NKH19]

(c) Apjungimas

Paveiksle pavaizduotas bendro FSGAN veikimo principas, kaip sujungiami veidai be jokiy
apmokymy. Kaip ir minéta (a) punkte yra pavaizduotas Is vaizdo jraSas iS kurio yra iSgaunami
veido pasikeitimai j pi, p2, ..., pn dalis. Toliau iS to pacio vaizdo jraso yra iSgaunamas veidas,
kuriame ir pakeiciama pozicija taip kaip atrodo I; nuotraukoje naudojant G, generatoriy. Po to yra
susegmentuojami abiejy veidy — vaizdo jrasSo ir norimo veido, veido bruoZai ir plauky dalys
naudojant G, generatoriy. Toliau (b) punkte turint paruoStus segmentus ir atskirta veida, Sie
elementai yra perduodami j generatoriy G.. G. generatorius sutvarko veido dalis, ten, kur triiksta
veido dalies ja sugeneruoja, o kur yra per daug — nukerpa. Paskutiniame punkte (c) gautas
sutvarkytas veidas yra paduodamas j generatoriy Gy, kuris sujungia ir pritaiko veida, kad atitikty
pagal suteikta veido atvaizdg — atspalviai, apSvietimas ir t.t. Taigi pasinaudojant visais Siais
zingsniais FSGAN gali realiu laiku pakeisti vieno Zmogaus veida kitu ir gauti vaizdo jrasa su
kito Zmogaus veidu.

Taip pat FSGAN pateikia iSvaizdos Zemélapj (angl. Appearance map), kuriame yra

saugoma vaizdo jraSo veido pozos ir veido bruozZy pasikeitimai. Visa tai galima pamatyti 16 pav.
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°

Zingsniai (laipsniais)

Posvyris (laipsniais)
(a)

16 pav. FSGAN iSvaizdos Zemélapis [NKH19]

Nuotraukoje matomas iSvaizdos Zemélapis, kuriame pavaizduoti trys punktai:

(a) Punkte pavaizduotas iSvaizdos Zemélapis, kuriame yra atvaizduota Saltinio (b) subjekto
pavyzdys. Zali taskai Zymi Saltinio veido skirtingus atvaizdavimus, mélynos linijos
vaizduoja ,,.Delaunay Triangulation®, tarp Zaliy taSky sujungima, o raudonas X Zymi
dabartinj (c) punkto veido poza;

(b) Kaip ir minéta rodo Saltinio veida, pagal kurj atliekami pakeitimai;

(c) Rodo norimo uzkeisti veido pasikeitimai ir originali veido nuotrauka.

IS Sio Zemelapio galima matyti pasikeitimus veido pozose, peréjimus tarp ju bei pastebéti,
kaip gaunamas bendro veido pasikeitimo veiksmas. Toliau yra pateikiamas pavyzdys, kaip atrodo
sugeneruoti veidai vaizdo jrasuose pereinant per kiekvienga FSGAN generatoriy kol iSgaunamas

rezultatas 17 pav. [NKH19].
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17 pav. FSGAN sugeneruoti pavyzdziai [NKH19]

Paveiksle pavaizduota, kaip keiciasi vaizdo jraSo veidas, naudojant Saltinio veida po
kiekvieno generatoriaus rezultato. Nuo veido kuriam triiksta dalies ar neatitinka veido spalvos iki
pacio galutinio rezultato kai viskas yra sutvarkyta ir gautas galutinis rezultatas.

[Sanalizavus FSGAN veikima, galima matyti, kad pateikti sprendimai, leidZiantys vaizdo
medZiagoje pakeisti viena veida kitu suteikia unikaly pranaSumg. Ypatingai, kai tai galima atlikti
realiu laiku ir kiekvieng karta nemokant GAN modelio atskirai su dviejy Zmoniy veidais, taip

iSvengiant mokymo dalies.
2.3.2 DeepFaceLab analizé

DeepFacelab yra atviro kodo projektas, kuris siekia padaryti lengvai pasiekiamgq ir maZai
resursy prasantj modelj, kuris sugeneruoja realistiSkus veidy pakeitimus vaizdo jraSuose. Kuo
skiriasi DeepFaceL.ab nuo FSGAN - kad iSgauty geros kokybés veidy pakeitimg DeepFaceLab
turi kiekvieng karta apmokyti savo modelj i$ naujo su norimu vaizdo jrasu ir veido atvaizdu, kurj
reikés pritaikyti vaizdo jraSe. Norint sugeneruoti vaizdo jraSa naudojant DeepFacelab yra
atliekami trys pagrindiniai Zingsniai:

1. Veido iSgavimas;

2. GAN modelio mokymas vyksta dviem etapais, pirmiausiai pritaikant DF metoda, kuris
iSgauna veido detales, o po to pritaikomas LIAE metodas, kuris iSgauna vaizdo jraSo
apSvietimo informacija;

3. Veidy sujungimas;
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Veido iSgavimas yra Siek tiek panasSus | FSGAN veido iSgavimg, kurio metu yra

atrandamas veidas ir iS jo yra iStraukiami judesiai ir veido bruoZai. Tai galima pamatyti 18 pav.

[PGC+21].

Atskiriamas vienas
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18 pav. DeepFaceLab veido iSgavimo pavyzdys [PGC+21]

Paveiksle matomas veido iSgavimo procesas. Jis prasideda nuo pateikto vaizdo jraso, toliau
atliekamas veido atpaZinimas ir po veido atpaZinimo atskiriamas vienas viso veido kadras. Turint
vieng viso veido kadra pagal ji yra atpaZjstamas tas pats veidas kituose kadruose ir tuomet veido
pokyciai suskaidomi j dalis pi, p2, ..., pn. SuskaidZius veida j dalis, kiekviename kadre veidas yra
sulygiuojamas, kad biity matomas iS5 priekio arba Sono ir galiausiai turimas veidas yra
susegmentuojamas. Sis procesas sudaro duomeny rinkinj, i§ kurio véliau generatyvinis
besivarZanciy neuroniniy tinkly modelis mokysis. Duomeny rinkiniai yra sudaromi su norimu
vaizdo jraSo veidu bei veidu, kuris jj pakeis.

Atlikus visus Siuos veiksmus ir turint duomeny rinkinius yra atliekamas mokymas su DF ir
LIAE metodais. DF metodas iSgauna i$ abiejy veidy bendrus bruoZus ir juos sulygina, taciau Sis
metodas nesugeba iSgauti pozicijos, kaip turi pasidengti veidas ar tokiy elementy kaip apSvietimo
ir atspalviy vaizdo jraSe. Todél tam iSspresti yra naudojamas LIAE metodas, kuris iSgauna

ap$vietimo ir atspalviy detales. Siy daliy schemas galima pamatyti 19 pav. [PGC+21].
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19 pav. DeepFaceLab mokymosi pavyzdys [PGC+21]

Paveiksle matoma DF ir LIAE metody struktiiros. DF metodas, turintis maZiau detaliy
struktiiroje, su Encoder ir Inter funkcijomis, kurios atlieka pagrindinius veiksmus. LIAE turi
panasSia struktiirg, tik yra atskirai papildoma Inter funkcijos, kur j vieng paduodami abiejy veidy
svoriai, o paskui kryZmisSkai graZinamas atgal ir sujungiamas prieS perduodant | dekoduotoja.
Taip iSgaunant daugiau informacijos apie veidus ir kaip juos reikia sujungti.

Turint apmokyta modelj galima sujungti veidus ir gauti rezultata. Veidy sujungimo schema

galima pamatyti 20 pav.
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20 pav. DeepFaceLab veido generavimo pavyzdys [PGC+21]

Paveiksle pavaizduota, kaip sugeneruojamas naujas veidas. IS pradZiy yra pateikiama
jvesties pora — norimas veidas ir jo segmentuota veido dalis. Toliau jvestis perduodama j tikslinio

veido generatoriy ir lygiavima, kur nuotrauka yra uZkoduojama, sutvarkoma ir pritaikoma vaizdo
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jraSe. Po pritaikymo, veidas yra suliejamas, t. y. sutvarkoma forma, atspalvis ir po to gautas
rezultatas yra parySkinamas.
Toliau pateikiami pavyzdZiai, kaip atrodo galutinis rezultatas naudojant DeepFacelLab

21 pav.

21 pav. DeepFaceLab veido generavimo pavyzdys [PGC+21]

Paveiksle matomi rezultatai sugeneruoti DeepFaceLab. Pirmoji nuotrauka blokuose yra
jvesties veidas, sekanti yra veidas, kurj reikia pritaikyti vaizdo jraSe. O paskutiné nuotrauka
nurodo, kaip atrodo galutinis sugeneruotas rezultatas. IS nuotraukos galima matyti, kad
sugeneruoti rezultatai yra gana aukstos kokybés su mazai vyraujanciy artefakty ar klaidy.

Taigi DeepFaceLab turi kitokj biida nei FSGAN, kaip pakeisti veidus vaizdo jraSe.
Pagrindinis skirtumas Sio generatyvinio besivarZancCio neuroninio tinklo yra tai, kad norint
iSgauti vaizdo jrasa su pakeistu veidu pirmiausia reikia apmokyti pati GAN modelj ir tik po to
generuoti galutinj rezultata. Nors generavimo procesas yra ilgesnis, bet gaunami rezultatai yra

aukstos kokybeés, kaip tai galima matyti iS pavyzdZiy.
2.3.3 Apibendrinimas

[Sanalizavus pasirinktus GAN, galima pastebéti, kad nurodyti GAN sprendZia visiSkai
kitokias problemas generuojant veidus vaizdo jraSuose. FSGAN siiilo biidg, kaip galima pakeisti
veidus vaizdo jraSe neapmokant GAN modelio kiekvienam atvejui atskirai. Sis modelis geba
realiu laiku apdoroti duota nuotrauka ir vaizdo jrasa. DeepFaceLab kitaip atlieka veido pakeitima
vaizdo jraSuose — i§ pradZiy yra pateikiamas duomeny rinkinys, kuris yra sudarytas iS norimo
veido nuotrauky. Toliau pateikiamas vaizdo jraSas DeepFacel.ab modeliui, kuris sukuria dar
vieng veidy duomeny rinkinj i§ pateikto vaizdo jraso. Tuomet turint du duomeny rinkinius yra

apmokomas GAN modelis ir tik tada yra generuojamas galutinis rezultatas.
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2.4. Analizés apibendrinimas

[Sanalizavus pasirinktus generatyvinius besivarZancius neuroninius tinklus parodé, kad
GAN turi jvairiy galimybiy veido generavime ir atitinkamai — kad kiekvienas GAN turi savo
stiprybes ir silpnybes, priklausomai nuo naudojamo modelio. StyleGAN2 turi galimybe valdyti
veido stiliy ir generuoti auksStos kokybes rezultatus, BigGAN generuoja realistiSkus ir jvairius
vaizdus, taCiau generuojant veidus turi didele galimybé gauti veidus su iSkraipymais ir
artefaktais. PG-GAN suteikia galimybe generuoti aukStos kokybés nuotraukas, pakeisdamas
GAN mokymo principg. Pereinant prie veidy sujungimo, InterFaceGAN pateikia unikaly biida,
kaip galima sujungti veidus parinkus norimus bruoZzus nekeiciant kity, kai StyleGAN sujungia
visus, o jei reikia pakeisti tik kelis veido bruoZus reikia daugiau eksperimentavimo. BlendGAN
pateikia kitokia galimybe keisti veidus — sujungiant pieSto veido stiliy su norimu veidu. Vaizdo
jraSe veido keitimas pateikiamas skirtingais buidais: apmokant GAN modelj prieS generuojant

vaizdo jraSq ir nereikalaujant GAN modelio mokymo.

43



Dovydas Lizdenis ,,Generatyviniai besivarZantys neuroniniai tinklai veidams generuoti*

3.  Generatyviniy besivarzanciy neuroniniy tinkly eksperimentiné patikra
ir vertinimas

Siame skyriuje bus vertinami GAN modeliy generuojami rezultatai pagal kategorijas, kur i$
kiekvienos kategorijos bus parenkamas geriausias GAN modelis. Pats vertinimas bus atliekamas
atsizvelgiant GAN unikalias galimybes ir j kiekybinius vertinimus naudojant: ,,Inception Score*
toliau bus vadinamas IS, ,,Frechet Inception Distance® toliau bus vadinamas FID ir ,,Structural
Similarity Index Measure“ toliau bus vadinimas SSIM. Sie vertinimai bus pateikiami gautais
rezultatais, kuriuose iS5 kiekvieno GAN bus sugeneruoti po 1000 nuotrauky ir toliau
paskaiCiuojami IS ir FID rezultatai, taip pat bus sulyginami su straipsniais, kuriuose patys
autoriai pateikia vertinimus. Taip pat Siame skyriuje bus pateikiami vertinimo metodai ir ka jie

vertina bei GAN modeliy jvertinimai ir palyginimai.

3.1. GAN vertinimo metodai IS, FID ir SSIM

Sioje dalyje bus apZvelgiami minéti vertinimo metodai, t.y. IS, FID ir SSIM, kuriais
naudojantis bus lyginami GAN modeliy rezultatai. Sie metodai buvo pasirinkti, nes
straipsniuose, tai yra vieni iS pagrindiniy nesubjektyviy palyginimo metodiky, kurias naudoja
patys autoriai. Bei Sie metodai leidZia pamatyti kiekybinius rezultatus, kurie parodo GAN
modelio galimybes.

Bus pradedama nuo IS vertinimo metodo, kuris matuoja pagrindinius du kriterijus:

1. Nuotrauky kokybé, tai yra ar nuotrauka atspindi pries tai buvusios nuotraukos tipg, pvz.:
vienoje nuotraukoje buvo katé ir kituose nuotraukoje yra randamos katés;

2. Nuotrauky jvairové, tai yra kai generuojamos nuotraukos yra jvairios nepaisant to, kad
yra kuriamos to pacio tipo nuotraukas pvz.: generuojant kaciy nuotraukas ar kiekviena
sugeneruota nuotrauka turi vis kitos veislés kate.

Jei GAN modelio generuojamos nuotraukos tenkina Siuos abu kriterijus reiskiasi IS
rezultatas bus aukStas, teoriSkai IS maksimumo reikSmés néra. Jei generuojamos nuotraukos
netenkina kriterijy IS rezultatas bus Zemas, maZiausia IS reikSmé gali biiti 0. Taigi kuo didesnis
IS rezultatas tuo daugiau jvairoves turi GAN modelis, kur gali sugeneruoti atpaZjstamas ir
bendros kategorijos nuotraukas, kaip katés, Sunys, veidai ar kiti vaizdai [SGZ+16]. Visas
rezultatas gaunamas pagal nuotrauky pasiskirstyma. Kaip nuotraukos pasiskirsto ir kaip jos yra

atpaZzjstamos, toliau pateikiamas pavyzdys 22 pav.
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22 pav. IS pasiskirstymo pavyzdys medium.com

Paveiksle matoma sugeneruota nuotrauka i§ kurios nustatoma, kas ten matoma ir
priskiriama kategorijai pvz.: Suo. Pagal deSinéje puséje pateikta grafg matoma, kad daugiausiai
suklasifikuoty nuotrauky buvo Suns. Tai reiSkia, kad generuojamos nuotraukos yra pagrinde
atpaZistamos kaip Sunys ir tai reikSty aukstesnj IS rezultata, nes tai nusako, kad generuojamos
nuotraukos yra kokybiskos ir atpaZjstamos, kaip tos pacios klasés. Nes jei grafas biity iSsiskirstes
tolygiai, tai reikSty maZesnj IS rezultata, nes nuotraukos néra geros kokybeés, taip nesuprantant
bendrosios generuojamos kategorijos. IS problema yra tai, kad vertina bendrg nuotrauky kokybe
ir jvairove, taciau nevertina ar tos nuotraukos yra realistiSkos.

RealistiSkumo balg suteikia FID vertinimo metodas. Jis vertina sugeneruoty vaizdy
kolekcija su realiy vaizdy kolekcija i§ generuojamos srities. Sis vertinimas, kartu su IS vertinimu
leidZia nusakyti ar GAN modelis generuoja geros kokybés, jvairius ir tikroviSkus vaizdus. FID
yra apskaiCiuojamas lyginant sugeneruotos nuotraukos ir realaus vaizdo vektoriy atstumus pagal
generuojama kategorija ir taip jvertinant tikroviSkumg. Kuo maZesnis jvertinimas tuo
sugeneruota nuotrauka yra tikroviSkesné, o kuo FID rezultatas yra didesnis tuo generuojama
nuotrauka yra maZiau realistiSka [NKS21]J[HRU+17].

Paskutinis vertinimo metodas yra SSIM, kuris bus naudojamas vaizdo jrasy vertinime. Sis
metodas vertina panaSumus tarp vaizdo jraso kadry. Kur gautas rezultatas gali padéti nustatyti,
kaip gerai pavyko sugeneruoti vaizdo jraSa. Bendras SSIM vertinimas susidaro iS Siy parametrus:

* Kontrasto;
+ Sviesumo;
* Struktiros.
Pagal Siuos tris parametrus yra jvertinami kadrai tarpusavyje ir pagal tai gaunamas

atsakymas gali biiti tarp -1 ir 1, kur -1 nusako, kad vaizdai tarpusavyje yra skirtingi, o 1 nusako,
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kad vaizdai tarpusavyje yra labai panaSis. [vertinimas [0, 1], taip pat tinka ir nusako tq patj, kaip

ir [-1, 1] [NM20].

3.2.  GAN jvertinimy palyginimai
Taigi iSsiaiSkinus vertinimo metodus, kaip ir ka jie vertina bus pateikiamos vertinimo
lentelés pagal kategorijas. Rezultatai bus pateikiami i$ straipsniy, kuriuos pateikia patys autoriai
bei iS sugeneruoty rezultaty, kuriems bus naudojami straipsniuose pateikti apmokyti modeliai,
iSskyrus DeepFaceLab modelj, kurj reikés apmokyti. GAN modeliy rezultatams generuoti yra

naudojamas GTX 1060 6GB vaizdo plokste.
3.2.1 GAN jvertinimas pagal veidy generavima

Sioje dalyje bus pateikiami jvertinimai StyleGAN2, BigGAN ir PG-GAN veidy

generavime pagal IS ir FID vertinimo metodus. Vertinimai gali biiti matomi 1 lenteléje.

1 lentelé. GAN palyginimas, kurie generuoja veidus pagal IS ir FID

Autoriy gauti rezultatai Sugeneruoty veidy gauti rezultatai
GAN IS FID IS FID
StyleGAN2 5,17 2,70 7,54 31,69
BigGAN 166,5 7,4 5,97 212,77
PG-GAN 8,8 7,3 7,38 186,79

1 lenteléje matomi GAN modeliy vertinimai pagal IS ir FID. Vieni rezultatai yra paimti i$
straipsniy, kuriuose Sie modeliai buvo sukurti [BDS19][KLA+20][KAL+18][KSP22], antrieji
rezultatai yra gauti iS sugeneruoty nuotrauky, kuriems sugeneruoti buvo naudojami tie patys
generatyviniai modeliai. ApZvelgiant rezultatus galima pastebéti, kad straipsniuose pateikti
vertinimai skiriasi nuo gauty. Straipsniy gautuose rezultatuose geriausias IS vertinimas buvo
apskaiciuotas naudojant BigGAN, kadangi IS nusako generuoty nuotrauky jvairove, o BigGAN
modelis pasiZymi generuojamy nuotrauky kategorijy gausa. Lyginant pagal FID realistiSkiausias
nuotraukas generavo StyleGAN2. O pagal gautus rezultatus galima matyti, kad didZiausias IS bei
FID vertinimas yra gaunamas su StyleGAN2, kas nusako jog Sis generatyvinis besivarZantis
neuroninis tinklas Siuo atveju generavo daugiausiai jvairovés turincias bei realistiSkiausias
nuotraukas lyginant su kitais GAN. Taip pat galima pastebéti, jog gauti rezultatai skiriasi nuo
pateikty straipsnyje. StyleGAN2 atveju IS vertinimas yra geresnis, nes galimai straipsnyje

[KLA+20] skaiciuojant rezultatus buvo imamas didesnis kiekis sugeneruoty nuotrauky, kuriose

46



Dovydas Lizdenis ,,Generatyviniai besivarZantys neuroniniai tinklai veidams generuoti*

galéjo pasitaikyti didesnis kiekis dublikaty. O FID yra prastesnis galimai deél tos pacios
prieZasties, t. y., kad straipsnyje buvo naudotas didesnis nuotrauky kiekis. Analizuojant BigGAN
gautus rezultatus, IS rezultatas yra Zenkliai maZesnis lyginant su straipsnyje [BDS19] gautu,
kadangi BigGAN modelis generuoja vaizdus, kurie gali biiti priskirti tikstanCiams skirtingy
kategorijy, o Siuo atveju visas sugeneruotas nuotraukas buvo galima priskirti nedideliam kiekiui
kategorijy, t. y. visoms kategorijoms, susijusioms su Zmonémis. FID rezultatas, kaip ir IS taip yra
Zenkliai prastesnis, kadangi BigGAN néra sukurtas specifiSkai Zmoniy veidy generavimui, todél
gauti rezultatai neatrodo realistiSkai, kaip galima matyti 23 pav. Paskutinio modelio — PG-GAN
vertinime galima jZvelgti, jog IS yra gana panaSus, taCiau FID skiriasi Zenkliai. Tai galéjo
atsitikti dél to, kad didZioji dalis gauty nuotrauky turi neZymiy artefakty, kurie nors néra labai
akivaizdus gali paveikti FID vertinima.

Taigi atsiZvelgiant j straipsniy rezultatus matosi, kad BigGAN sugeneruoja daugiausiai
jvairovés palyginus su kitais GAN. Taip pat matoma, kad realistiSkiausius rezultatus gauna
StyleGAN?2 toliau PG-GAN ir BigGAN tarpusavyje palyginus panaSiai. Toliau atsiZvelgiant j
sugeneruotus rezultatus jie yra kitokie — StyleGAN2 generuoja jvairesnius vaizdus lyginant su
kitais GAN ir gaunama, kad vis tiek yra realistiSkiausi, po to seka PG-GAN ir BigGAN.

Toliau bus pateikiamos BigGAN modelio sugeneruotos nuotraukos 23 pav.

23 pav. BigGAN gauti rezultatai

BigGAN veidai buvo generuojami pagal kelias kategorijas kuriuose yra Zmoneés, kaip
teniso Zaidéjas, nuotaka, akiniai, perukas, nes specifinio veidy kategorijos neturi. Rezultatuose
matosi kazkokie panaSumai j generuotas kategorijas taciau jie néra realistiski, jei atsizZvelgiama j

veidy generavima. Toliau pateikiami PG-GAN sugeneruoti rezultatai 24 pav.
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24 pav. PG-GAN gauti rezultatai

PG-GAN rezultatai atrodo realistiSkesni nei BigGAN generuojami, taciau irgi turintys savo
minusy, kaip neteisingai generuojami plaukai, artefaktai paciose nuotraukose bei buvo

sugeneruota nemazai dublikaty. Toliau pateikiami StyleGAN2 sugeneruoti rezultatai 25 pav.

25 pav. StyleGAN?2 gauti rezultatai

StyleGAN?2 rezultatai gauti yra realistiSkiausi atsizZvelgiant j rezultatus gautus su BigGAN
bei PG-GAN. Taip pat StyleGAN2 rezultatai turi daugiau jvairovés ir maZiau artefakty
nuotraukose. Ne visos nuotraukos yra idealios, taciau turi daugiau jvairesniu bei nereikia ilgai
ieSkoti tarp sugeneruoty nuotrauky, kol atrandami realistiSki veidai.

Atsizvelgus | rezultatus galima matyti, kad veidams generuoti geriausias GAN bity
StyleGAN2, nes sugeneruoja realistiSkiausias nuotraukas bei didZiausia jvairove. Taip pat tai
atsivaizduoja ir i§ gauty IS bei FID rezultaty. Toliau lieka PG-GAN ir BigGAN, kur BigGAN
veidy generavimui néra tinkantis, nuotraukos neturi realistiniy rezultaty. Tai lieka PG-GAN,
kuris, generuoja veidus, kurie atrodo kaip Zmonés taciau yra daug panasiy rezultaty bei rezultatai

daugiau turi artefakty nei StyleGAN2 generuojami rezultatai. Taip pat StyleGAN2 turi galimybe
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valdyti veido stiliy, tai yra bendrus veido bruozus, amziy, odos spalva, suteikia didelj pranaSumqg
norint sugeneruoti duomeny rinkinius ar specifinius veidus lengviau ir lanksc¢iau. Taip pat i$
veidy generavimo tematikos buvo paraSytas ir pateiktas straipsnis | IEEE Access (Manuscript ID

Access-2024-15725) jkélimo patvirtinima galima matyti 1 priede.
3.2.2 GAN jvertinimas pagal veidy generavima i$ keliy nuotrauky

Sioje dalyje bus pateikiami BlendGAN, InterFaceGAN ir StyleGAN jvertinimai veidy
generavime i$ keliy nuotrauky pagal FID vertinimo metoda. IS vertinimo metodika néra taikoma
Siam generavimo tipui, kadangi generuojami veidai gali atrodyti vienodai keiciant smulkias
detales ir dél to IS vertinimas gali biiti labai prastas, nes nuotraukose bus labai maZai jvairoves.
Galimai dél tos pacios prieZasties nei vienas straipsnio autorius neturéjo IS vertinimo. FID
rezultatas buvo apskaic¢iuojamas iSvedus vidurkj iS gauty nuotrauky grupiy. Grupes sudaré tokios
nuotraukos, kuriose veidai buvo sugeneruojami atsizvelgiant j specifinius veido bruoZus, tokius,
kaip amZius, akiniai, lytis, poza, Sypsena, t. y. Grupes atspindéjo veido bruoZai. Sis bidas buvo
taikomas StyleGAN ir InteFaceGAN, o BlendGAN naudoja kitokj veikimo principa, todél veidai
buvo generuojami su 30 skirtingy stiliy, kuriuos pateikia kiiréjas ir iS ju, taip pat, kaip i$ pries tai
minéty modeliy, buvo iSvestas FID vidurkis. Toliau 2 lenteléje pateikiamas GAN veidy

generavimo iS keliy nuotrauky palyginimas.

2 lentelé. GAN, kurie generuoja veidus iS keliy veidy, palyginimas pagal FID

Autoriy gauti rezultatai Sugeneruoty veidy gauti rezultatai
GAN FID FID
BlendGAN (i=0) |8,97 122,03
InterFaceGAN - 77,58
StyleGAN 4,4 88,54

Lenteléje matomi jvertinimai pagal FID. Kaip ir buvusioje lenteléje iS vertinimy galima
pastebéti, kad geriausi jvertinimai yra vél gaunami i$ straipsniy [KLA19][SGT+20][MQZ+21].
Pagal straipsnius StyleGAN turi geriausiq rezultata, toliau seka BlendGAN, o InterFaceGAN
jvertinimo neturi. AtsiZvelgiant j gautus rezultatus, InterFaceGAN rezultatai buvo realistiskiausi,
galimai dél to, jog Sis modelis turi jau paruostus veidy bruozy failus, kuriuos pritaikius pakeicia
atitinkamai pateiktus veidus. Dél to atsiranda galimybé sugeneruoti daugiau tikslesniy veido
nuotrauky. Toliau seka StyleGAN ir BlendGAN. StyleGAN gavo prastesnius rezultatus nei

InterfaceGAN galimai dél to, jog su Siuo modeliu reikia daugiau eksperimentuoti, kol yra
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atrandami tam tikri veido bruoZai, kuriuos reikia keisti, o atradus naudojimas panaSus. Dél to
galimai galéjo pasitaikyti daugiau netiksliy nuotrauky vertinimo metu. Paskutinéje vietoje
atsidirée BlendGAN, nes Sis modelis generuoja stilistinius veidus, o FID vertina realistiSkuma,
tad Sioje vietoje rezultatas buvo gautas, toks, kokj buvo galima numatyti. Galima teigti jeigu
InterFaceGAN autorius biity pateikes FID skai¢iavimus, jie biity geresni arba labai panasis su
StyleGAN. Be to InterFaceGAN naudoja generuotus veidus, kuriuos toliau modifikuoja, o norint
sugeneruoti nuotrauka daZniausiai yra naudojami StyleGAN arba PG-GAN modeliai, nors
galima naudotis ir kitais veidus generuojanciais modeliais. Sugeneruoti nuotraukas, naudojantis
BlendGAN galima pateikiant tiek sugeneruotus veidus, tiek realius, kuriems toliau yra
nurodomas vienas ar keli stiliai ir galiausiai sugeneruojamas rezultatas su norimais pakeitimais.

Toliau 26 pav. pateikiami StyleGAN rezultatai.

Saltinis

Tikslas

26 pav. StyleGAN gauti rezultatai

Paveiksle pateikiami StyleGAN sugeneruoti veidy jungimo rezultatai. Rezultatuose tiek
veidai Saltiniai (iS kokios nuotraukos yra generuojama), tiek veidai tikslai (j nuotrauka, kurig

bandoma pakeisti) yra naudojami sugeneruoti. Pagal rezultatus galima matyti, kad ne visur
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tikslas yra jgyvendintas, taciau rezultatai yra vis tiek realistiSki ir geros kokybés. Toliau

pateikiami InterFaceGAN rezultatai 27 pav.

AmZius Akiniai Lytis Poza Kokybé Sypsena

27 pav. InterFaceGAN gauti rezultatai

Paveiksle matomi InterFaceGAN rezultatai, kuriuose yra pakeistas amzZius, uzdéti akiniai,
pakeista lytis, poza, pagerinta generuotos nuotraukos kokybé bei pridéta Sypsena. IS sugeneruoty
vaizdy, galima matyti, kad rezultatus generuoja kokybiSkus ir gana realistiSkus. Toliau
pateikiami BlendGAN sugeneruoti vaizdai 28 pav.

Saltinis Tikslas Rezultatas Saltinis Tikslas Rezultatas

W,

28 pav. BlendGAN gauti rezultatai

Pateiktuose BlendGAN rezultatuose galima matyti realaus veido nuotrauka, stiliy, kuris
buvo pritaikytas bei gautq rezultatg sujungus veidq su stiliumi. Pagal rezultatus, tos nuotraukos,

kuriose asmenys yra vaizduojami su barzdomis BlendGAN nesugeneruoja tikslaus atvaizdo.
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Barzda yra pratesiama kaip veido dalis, o jei veidas neturi barzdos rezultatai yra geresni. Jei
skiriasi realaus ir stiliuje vaizduojamo asmens lytis, rezultate bandoma paimti i$ stiliaus veido
bruoZzus bei juos pritaikyti realiam veidui, t. y., kad rezultate yra gaunamas ne tik pritaikytas
stilius, bet ir pakeisti originalis veido bruoZai. Sie rezultatai buvo gauti pasirinkus
identifikatoriaus reikSme lygia 6, kas nusakyty, jog reikia pritaikyti tik stiliy, tac¢iau biity galima
pabandyti pritaikyti dar maZesne reikSme, tuomet galimai biity galima gauti rezultatus, kuriuose
veido bruoZai nebiity keiCiami.

AtsiZvelgus j rezultatus bei generuojamas nuotraukas, galima matyti, kad InterFaceGAN
generuoja realistiSkiausius rezultatus bei naudojantis Siuo GAN iS karto yra pateikiami reikalingi
failai specifiniams veido bruoZams keisti. StyleGAN taip pat generuoja realistiSkus rezultatus,
taCiau pasitaiko ir tokiy nuotrauky, kurios yra sugeneruojamos nekorektiSkai arba neatsizvelgiant
i numatyto veido bruoZus. Be to norint gauti norimg rezultata su StyleGAN reikia daugiau
eksperimentuoti, nes S§is generatyvinis modelis neturi jau pateikty papildomy faily, kaip
InterFaceGAN. Pagal FID vertinimga BlendGAN rezultatai yra patys nerealistiSkiausi sulyginus
su kitais apZvelgtais generatyviniais modeliais. TaCiau tai ir néra Sio GAN tikslas, nes
BlendGAN sujungia realy pateikta veida su stilizuotu veidu. BlendGAN rezultatuose buvo
matomi kokybiski rezultatai su mazai artefakty turinciy vaizdy, taciau ne su visais veido bruozais
generatyvinis modelis susitvarko. Jeigu pateiktoje nuotraukoje Zmogus turi barzda, kaip galima
matyti 28 pav. rezultatas yra iSkraipomas ir gaunami veido bruoZai galutiniame rezultate

neatitinka bruoZzy pateikty jvestyje.
3.2.3 GAN veidy generavimo vaizdo jrasuose palyginimas

Sioje dalyje bus pateikiami DeepFaceLab, FSGAN veidy generavimo vaizdo jrasuose
jvertinimai pagal SSIM vertinimo metoda. Kaip ir buvo minéta vaizdo jraSams buvo pasirinktas
SSIM vertinimas, nes FID ir IS vertinimo metodai yra taikomi nuotrauky vertinimui. SSIM
vertinimo metodq rinkosi ir straipsniy autoriai [PGC+21] [NKH19]. 3 lenteléje pateikiami

jvertinimai pagal SSIM metoda.

3 lentelé. GAN, kurie generuoja veidus vaizdo jraSuose, palyginimas pagal SSIM

Autoriy gauti rezultatai Sugeneruoty veidy gauti rezultatai
GAN SSIM SSIM
DeepFacelLab 0,73 0,97
FSGAN 0,51 0,68
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Pagal rezultatus pateiktus 3 lenteléje galima matyti, kad DeepFacelLab generuoja
realistiSkesnius vaizdo jraSus negu FSGAN, pagal autoriy ir pagal gautus rezultatus. Taciau, tai
turéty biiti nenuostabu, nes norint sugeneruoti vaizdo jrasa naudojant DeepFaceLab pirmiausiai
reikia sudaryti duomeny rinkinj norimam veidui pakeisti. Po to naudojant sudaryta duomeny
rinkinj reikia apmokyti GAN modelj, kuris tik apmokius modelj sugeneruoja rezultatg. FSGAN
gali sukeisti veidus nemokius GAN modelio kiekvieng karta, todél gali atsirasti didesné
netikslumy rizika, kadangi FSGAN néra skirtas specifiniam veidui. Taigi geriausias iS apZvelgty
generatyviniy modeliy veido keitimui vaizdo jraSe biity DeepFaceLab dél savo realistiSkesniy
rezultaty. Taip pat apskaiciavus sugeneruoty vaizdo jrasy rezultatus pagal SSIM ir palyginus su
autoriy gautais galima pastebéti, jog abiejy modeliy rezultatai yra geresni. Tai galimai galéjo
atsitikti dél to, kad vaizdo jraSas kuris buvo vertinamas buvo 6 sekundZiy ilgio ir tai galéjo
daryti jtakos geresniam vertinimui, kadangi buvo maZiau kadry. Toliau pateikiami DeepFacelL.ab

ir FSGAN rezultatai 29 pav.

FSGAN

DeepFacelLab

29 pav. DeepFaceLab ir FSGAN gauti rezultatai

Rezultate matoma, kaip sujungiamas Saltinio veidas su tikslo veidu. FSGAN iSgauna gera
rezultata, taCiau veido spalva skiriasi nuo originalaus, taip pat akys atrodo nenatiiraliai palyginus
su DeepFaceLab rezultatu. Taip pat DeepFaceLab gautas rezultatas geriau atvaizduoja veido
mimikas nei FSGAN.

Apzvelgus FSGAN ir DeepFaceL.ab SSIM ir generuojamus rezultatus, galima teigti, kad
DeepFacelLab generuoja geresnius rezultatus. Kaip ir buvo jau minéta DeepFaceLab gauna
geresnius rezultatus dél to, kad prie§ sugeneruojant vaizdo jrasSa su pakeistu veidu pirmiausia

reikia apmokyti generatyvinj modelj, kuris tik véliau gali pateikti rezultata.
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3.3. Eksperimentineés dalies apibendrinimas

Sioje dalyje buvo aptarti tokie generuoty nuotrauky vertinimo metodai, kaip IS, FID,
kuriuos naudojant galima jvertinti generuojamy nuotrauky jvairove, kokybe bei realistiSkuma. O
su SSIM vertinimu galima jvertinti generuojamo vaizdo jraso kokybe.

Naudojant Siuos vertinimo metodus buvo palyginti StyleGAN2, BigGAN ir PG-GAN
modeliy sugeneruotos veidy nuotraukos. Pagal gautus rezultatus buvo galima pastebéti, kad
geriausius vertinimus pavyko gauti StyleGAN2 generatyviniui modeliui, nors lyginant su
straipsniais [BDS19][KLA+20][KAL+18][KSP22] gauti vertinimai iSsiskyré ir didZiausia
jvairove pavyko sugeneruoti BigGAN modeliui, o realistiSkiausias nuotraukas, kaip ir gautuose
rezultatuose, pavyko generuoti StyleGAN2.

ApZvelgiant apraSytus generatyvinius modelius vizualiai galima pastebéti, kad geriausius
rezultatus taip pat generavo StyleGAN2, pavyzdys pateikiamas 25 pav. Nors Sie rezultatai atrodo

tikrai gerai, taciau analizuojant sugeneruotas nuotraukas, galima rasti dar geriau atrodanciy

veidy, kuriy nuotraukos yra pateikiamos 30 pav.

30 pav. StyleGAN atrinkti realistiski veidai

Kaip galima matyti 30 pav. pavaizduoti veidai yra sugeneruoti labai realistiSkai, turintys
mazai pastebimy artefakty, kas sudaro jspiidj, kad Siose nuotraukose gali biiti vaizduojami tikry
Zmoniy veidai. Taciau, kad ir kaip realistiSkai atrodanciy nuotrauky galima rasti, pasitaiko ir
tokiy, kuriose akivaizdZiai matosi sugeneruoti artefaktai, jie iSkraipo nuotraukos realistiSkuma,

kaip pavaizduota 31 pav.
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31 pav. StyleGAN prastai sugeneruoti veidai

Remiantis 31 pav. galima pastebéti, jog Sie vaizduojami Zmonés yra sugeneruoti, kadangi
yra suliety detaliy veiduose arba tokiy bruoZy, kurie nattiraliai nepasitaiko. Be veido bruozy
matosi ir plauky struktiira bei fonas, kurie taip pat signalizuoja, kad tai yra generuota nuotrauka.

Naudojant FID vertinimg buvo jvertinti StyleGAN, InterFaceGAN bei BlendGAN modeliy
sugeneruotos veidy nuotraukos sujungiant kelis veidus. Geriausius rezultatus parodeé
InterFaceGAN lyginant gautus vertinimus i$ sugeneruoty vaizdy, o lyginant straipsniuose gautus
rezultatus — StyleGAN. TacCiau galima manyti, kad InterFaceGAN galéty gauti geresnius
rezultatus straipsniy vertinimo atzvilgiu, jei autorius buty pateikes jvertinima. Taip pat galima
matyti, jog InterFaceGAN generavo realistiSkesnius vaizdus. TacCiau veidy sujungimo procese,
kaip ir veidy generavimo procese ne visi rezultatai biina realistiSki, todél reikia atsirinkti
tinkamus vaizdus. 32 pav. galima matyti netiksliai sujungta veido pavyzdj, kuriame buvo

bandyta pakeisti merginos amziy.

32 pav. InterFaceGAN prastai sugeneruoti veidai

Kaip ir buvo minéta, paveiksle matomas vienas iS blogai sugeneruoty pavyzdZiy.
InterFaceGAN bandé pasendinti veidg ir Sio proceso metu pakeité lyti bei visiSkai pakeité visus

veido bruoZus ir taip sugeneravo nerealistiSkq rezultatq.
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Naudojant SSIM vertinimg buvo jvertinti DeepFacelLab ir FSGAN modeliy sugeneruoti
vaizdo jraSai sujungiant veidus. Pagal straipsnius ir gautus rezultatus realistiSkiausius rezultatus
generuoja DeepFaceLab. Taciau norint iSgauti geriausig rezultata neuZtenka tik apmokyti
generatyvinio modelio, taip pat reikia nusistatyti tam tikrus parametrus tokius, kaip sujungimo
tipas, Sviesumas, spalvy kontrastas ir dar daugiau. Visi Sie parametrai gali pakeisti galutinj

rezultatg drastiSkai 33 pav.

33 pav. DeepFaceLab prastai sugeneruotas kadras

IS paveikslo galima matyti, kad sugeneruotame kadre pakeistas veidas yra ne tokios
spalvos, kaip kakta, taip pat akiy ir veido pozicija néra pasukta j tinkama puse atsiZvelgiant j
galvos pozicija.

Galiausiai galima teigti, jog StyleGAN2 yra tinkamas veidy generavimui, Sio modelio
gauti rezultatai yra realistiski, bet kaip ir kiti modeliai daro klaidy generuojant. Veidy sujungime
geriausiai tai daré InterFaceGAN, nes Sio modelio rezultatai buvo realistiSkiausi bei
generavimui yra paruoSti reikalingi papildomi failai specifiniams veido bruoZams pakeisti.
Taciau kaip ir su StyleGAN2 reikia patikrinti ir atsirinkti tinkamus rezultatus. Vaizdo jrasy
generavime geriausiai pasirode DeepFaceLab, jis generuoja realistiSkiausius rezultatus, taciau jj
reikia apmokyti bei generuojant galutinj rezultatg reikia paeksperimentuoti su jvairiausiais

parametrais norint iSgauti realistiSkiausia ir geriausia rezultata.
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ISvados

1. ApZvelgta GAN modelio struktiira, kuri susideda iS tokiy daliy, kaip generatoriaus ir
diskriminatoriaus. Generatorius gaudamas jvestj sugeneruoja naujus duomenis, o
diskriminatorius tikrina, ar sugeneruoti duomenys yra realistiSki. Taip pat buvo nustatyta,
kad pritaikius GAN modelj galima atlikti tokius veiksmus, kaip veidy generavimas, veidy
generavimas sujungus veidus ir veidy sujungimas vaizdo jraSuose, o Sie specifiniai
generavimo biidai gali buti taikomi tokiose srityse, kaip: kiiryboje, akademiniuose
tyrimuose, Zaidimuose, filmuose, IT srityje bei elektroninéje prekyboje. O, kad apZvelgti
ir patikrinti galimus generavimo rezultatus buvo pasirinkti modeliai detalesnei analizei:

= Veidy generavimui — StyleGAN2, PG-GAN bei BigGAN ;

=  Veido generavimui iS keliy kity veidy ar nuotrauky — StyleGAN, InterFaceGAN,
BlendGAN;

= Veido generavimui ar keitimui vaizdo jraSe — DeepFaceLab ir FSGAN.

2. Atlikus iSsamiq analizé, buvo pastebéta, kad StyleGAN2 generuoja realistiSkus veidus bei
turi galimybe valdyti veido stiliy, taCiau vis tiek pasitaiko nekokybiSky ar iSkraipyty
nuotrauky. BigGAN generuoja realistiSkus ir jvairius vaizdus. TaCiau generuojant
rezultatus turi didele galimybe gauti sugeneruoty nuotrauky su artefaktais. PG-GAN
suteikia galimybe generuoti auksStos kokybés nuotraukas, taciau mokymo metu reikia
pateikti aukStos kokybés nuotraukas bei iSlaikyti jy pozicija ir vientisuma, kad
nesugadinti mokymo proceso. Pereinant prie veidy sujungimo, InterFaceGAN pateikia
unikaly biida, kaip galima sujungti veidus pagal pasirinkta veido bruoZa, nekeiciant kity
bruoZu. Taciau norint sujungti kelis veido bruoZus, gauti rezultatai gali gautis nerealistiski
arba turintys artefakty. StyleGAN sujungia visus veido bruoZus, taCiau jeigu reikia
sujungti nuotraukas pasirinkus tik viena veido bruoZa, tam atlikti reikia daugiau
eksperimentavimo. BlendGAN pateikia kitokiq galimybe keisti veidus — sujungiant pieSto
veido stiliy su norimu veidu nemokant GAN modelio kiekvieng kartg iS naujo. Taciau jei
norima sujungti tikrus veidus tarpusavyje BlendGAN to padaryti negali. Vaizdo jraSe
veido keitimas pateikiamas skirtingais biidais: apmokant GAN modelj, bei neapmokant.
Su DeepFaceLab prie$ generuojant vaizdo jrasa reikia apmokyti generatyvinj modelj, taip

gaunant realistiSkesnj rezultatg bet Siam modeliui norint sugeneruoti realistiSkq rezultatg
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reikia daugiau laiko ir resursy. O FSGAN nereikalauja apmokyti modelio kiekvieng kartg
taip sutaupant laiko, taciau rezultatai gali buti prastesni.

3. Atlikus eksperimentinius skaiCiavimus ir palyginus rezultatus, galima teigti, kad veidy
generavimui geriausiai tinka StyleGAN2. AtsiZvelgiant | FID StyleGAN2 sugeneruoti
vaizdai gavo apie 571 % geresnj vertinimag lyginant su BlendGAN, o palyginus su PG-
GAN rezultatas buvo geresnis apie 489 %. Atsizvelgiant | IS vertinimo metodikq
StyleGAN2 gauti rezultatai buvo geresni apie 26 % lyginant su BlendGAN ir apie 2 %
lyginant su PG-GAN. Veidy generavimui i$ keliy veidy geriausiai tinka InterFaceGAN.
Pagal FID rezultatus gavo apie 57 % geresnj jvertinimg lyginant su BlendGAN ir apie
14 % lyginant su StyleGAN. Taciau jei reikalingas stilistinis veido sujungimas, tuomet
BlendGAN yra geresnis pasirinkimas, dél kitokio generuojamo rezultato. Vaizdo jraso
veidy keitime geriausiq jvertinimag pagal SSIM gavo DeepFacelLab apie 43 % geresnj
rezultata. ApskaiCiuoti sugeneruoty nuotrauky rezultatai skyrési nuo autoriy pateikty, nes
vertintas nuotrauky kiekis galéjo skirtis, kadangi ne visy modeliy autoriai pateiké kiek
nuotrauky naudojant buvo atliekami vertinimai. Taip pat rezultatas galéjo skirtis deél

naudotos ne vienodos jrangos ar skirtingy/naujesniy naudoty biblioteky.
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ABSTRACT Neural pivotal i in times, finding
applications across diverse fields such as medicine, law enforcement, and information technology. These
nerworks are designed to train algorithms using specified datasets to execute tasks awonomously, withut the
need for explicitly programmed instructions. A notable challenge in computational fields is emulating the
distinctly human capacity for creativity—specifically, the ability to conceive and materialize novel and
tangible entities. Humans possess the unique capability to imagine intricate worlds, environments, and
characters, and to manifest these visions in various antistic forms, such as literature, music, and visual ants.
To approximate this crearive aptitude through antificial imelligence, sophisticated algorithms have been
developed, among which generative adversarial networks (GANs) are prominent. GANs are particularly
renowned for their ability to synthesize realistic human facial images. Despite their widespread use, there
exists a paucity of comprehensive comparative studies on the current methodalogies and outputs of face-
generating GANs. This paper aims to elucidate the application spectrum of facial generation, delineate the
operational principles of the original GAN framework, and survey existing variants tailored for facial

synthesis. . this study of these models and analyzed the fidelity of the
images they produce, thereby to the broader of generative capabil artificial
intelligence.

INDEX TERMS Human image synthesis, Image processing, Computer graphics, Visualization,
Photorealism

L INTRODUCTION emotional state based on facial recognition [14). Moreaver,

ificial neural networks (ANNs) have emerged as one of  ANN can predict fuure changes based on historical data
the most influential technologies of our era, extensively  [4], [15], [16], demonstrating their versatile applicability
applied across various sectors including medicine [11, 2], across diverse domains: ranging from various engineering
[3], law enfarcement (4], and information technology [5].  solurions — 1o social domains [17). Practically, neural
The fundamental principle of ANNs involves taining  nerworks can be adapted wherever it is feasible to train a
algorithms with provided dawa to auonomously perform  computer to execute high computational complexity tasks
specific tasks. These networks excel in accurately  [18]. However, one of the distinct human traits is the ability
recognizing objects and individuals in images and videos 1 create something new and tangible. Humans can envision
[E], [7), swiftly and precisely classifying photography [8],  diverse worlds, environments, people, and scenes, and
(9], (10}, [11). identifying faces [8]. [12]. [13), and even  translate these into books, music, and paintings, thereby
determining characteristics such as gender or current
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algonthms such as Convolutional Neural Networks
(CNNs) [19), [20], Deep Recurrent Attentive Writers
(DRAW) [21] based upon Recurrent Neural Networks
(RNNs) [22], [23], [24], [25), and Generative Adversarial
Networks (GANs) [26), (27], [28), [29], [30), [31] are
employed. Beginning with the CNN algorithm, it is
possible to generate an image; an example explored is the
generation of simple chair images. Initially, the neural
nerwork is trained using chair images as data. Upon
training, by inputting specific parameters like chair type,
representation, and color, the neural network can generate
an image of a chair, ranging in size from 48x48 pixels to
128128 pixels—though larger images can be produced at
the expense of additional computational resources. The
core concept of the DRAW algorithm involves using an
encoder and decoder, which are recurrent networks, to
ially read the input in idering previously
completed sieps and encode and store the obtained
information. Subsequently, the input is decoded and
reconstructed anew, much like an autencoder [21]
Additionally, while reading the data, the encoder
nerwork is aware of the previously output decoder result,
which informs it of the data that needs to be read next.
Following the data reading phase, the DRAW algorithm
can generate images from the stored and encoded data,
creating new visuals or objects. The schematic of the
DRAW algorithm is depicted in Figure 1

FIGURE 1. Frinciple scheme of the ORAW algorithm.

Decater
(generatne moc)

Encoder
resracs)

In Figure 1, the schematic of the DRAW algorithm is
depicted, illustrating all the steps previously described.
Below the dashed line, the scanning and encoding steps are
shawn, which lead to the "sample” step where information
is stored and from which images are subsequently

Additionally, amows i the Image ndicate how the
networks share information after each scanning phase. The
Generative Adversarial Network (GAN), is currently one of
the most popular for image synthesis [32). Image synthesis
plays a critical role and can be applied in fields such as art
generation, computer design, photo editing, and virual
reality. GANS are also adept at creating high-quality images
of human faces [33] and can be used to generate videa clips
feawuring the faces of various individuals [34], transform
fram one photo ta anather, produce realistic text, enhance
the resolution in images, convert text to image, and
complete or augment parts of an image (known as image
in-painting) [26], (35]. The general principle of GAN is
illustrated in Figure 2.

RAKGON INPUT

T
4
FEAL MuAGE GenERATOR

-

I
Ly
FEAL muAGE

FIGURE 2. Principle scheme of the GAN algarithm.

This diagram shows the GAN architecmre, which
includes two competing networks: a generator and a
discriminator. The generator receives random input to
produce an image, which is then assessed by the
discriminator  along  with a genuine image. The
discriminator determines whether the generated image
appears real. 1f deemed real, the image is presented as the
result. If not, the generator learns from this feedback and
attempts to create a new image that can convince the
discriminator of its authenticity. This work will examine
various GAN algorithms that generate faces, addressing the
current lack of comprehensive comparative studies on
facial generation algorithms. Furthermore, as previously
mentioned, unlike DRAW or CNN, GANs can replicate the
human ability to create new and realistic entities [36). This
study will first explore where facial generation is applied
and review the G:ANs currently developed for this purpose.
‘The operational principles of the first GAN proposed by lan
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This illustration depicts the architecture of traditional GAN
and StyleGAN generators. In the waditional generator
architecture, an inifial parameter is included from which an
image i subsequemly genemted. In the StyleGAN
architecure, thive new components are added: the fit
are mtmimd and llansﬂum;ed into new vectors w. These
vectors are then randomly applied o a new normalization
block, AdalN, which represents the second addition. The third
addition involves the implementation of mndom naise not
only at the beginning but alsa at every subsequent step with
varying values, allowing cantral over the “style” of the
generated image or face [33]

Further modifications in StyleGAN2 primarily altered the
AdaIN function. Tt can be abserved that this function now
splits into two parts. In one part, the vector is normalized and
inroduced in style A, while in the other, weights are
distributed according 1o style settings and then passed inta a
Conv 3x3 block, like the original StyleGAN architecture [37].

These changes in the generatar allow for the creation of
various faces stylized according o specific needs. However,
this architecture is not perfect, as the generated images may
contain certain artifacts that detract from their realism.
Therefore, an updated version, StyleGANZ, introduces
changes in the archileciure aimed ai producing higher-
resolution images with fewer distorions. As demonsirated,
this is achieved by modifying the AdalN normalization block
and the distribution of weights according (o predefined style
parameters.

Thus, StyleGAN provides the capability w generate
realistic faces from given parameters with specific styles,
though not all images are of high quality. Some generated
images may contain artifacs or other unfitting details, leading
to the introduction of the new StyleGANZ. This model
addresses the discussed issues by minimizing the occurrence
of artifacts in the generated images.

C. BigGAN ANALYSIS
The general GAN model significantly benefits from scaling up
image dimensions. By doubling or even quadnpling the
parameters and increasing the batch size eightfold during the
training phase, higher-quality results are achieved.
Additionally, BigGAN modifies the architecture by
enhancing scaling, improving conditioning, and boosting
performance. With these modifications, the BigGAN model
can generate realistic images, faces, and other objects, as it was
trained with a large dataset featuring over 1,000 categories
[38). Despite being trained with extensive data, the BigGAN
model has its shortcomings: training the model requires
substantial resources, and the initial model was trined using
over a hundred GPUS, indicating that training such a model
with personal resources would minimally require four GPUs
(GitHub). The initially trained model was later made publicly
available. Another issue with BigGAN is that the generated

images may include a sigaificant number of flawed ones with
anifacts or other dis ies, as can be seen in Figure 6.

Thus, the BigGAN model, trained with a vast array of image
categories, can procuce high-quality and highly realistic
images. However, such a large model might generate many
flawed, imelevant, and incomprehensible images while
creating the desired photo.

D. PG-GAN (ProGAN) ANALYSIS

Progressive Growing of GANs (PG-GAN), also known as
ProGAN, revolutionized the training process to make it more
stable. A more stable training process results in higher—quality
generated images. PG-GAN achieves this stability by starting
the training with very low resclutions, such as 4xd, and
gradually adding layers to increase the resalution of the output
from the generator and the input image size for the
discriminator (3],

This process continues until the desired image size is
achieved. This method has proven very effective in creating
high-quali images tha appear . Essentially,
PG-GAN introduced three key enhancements:

*  Progressive Growth in Training: The resolution is
progressively increased during training: starting at
a low resolution such & 4x4 and incremenially
increasing o the desied size, for example,
10241024,
+  Normalization Function Change to PixelNom:
This modification helps in normalizing pixel
values across the generated images to ensure
comsistency in quality.
Additional Minibatch  Functionality in  the
Disciminaior:  This feamre  improves the
ability to hi
a minibarch, enhancing s accurcy in
distinguishing real from fake imaj
As mentioned, the first point involves step-by-step
modifications during the tining —starting from a low
resolution and gradually increasing the resolution with each
output until reaching the desired image size, such as
1024x1024. The diagram of this process is seen in Figure d.

FIGURE 4. PG-GAN Training Framewark.
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The image in Figure 4 demonstrates a progressive training

schularly sl Additonaly, thse muuds provide

pracess where both (G) and (o)
begin with low resolution. As waining progresses, D and G
simul@neously increase the resolution of the images.
According to the authors, this process can reduce training time
by 2 to 6 times, depending on the desired resolution of the
outcome. Additionally, this method of training yields higher-
quality images.

‘The next modification is the implementation of PixelNorm
normalization during raining to ensure that the training levels
af the generatar and discriminatar do not diverge significantly.
Otherwise, either the generator or the discriminator might
learn more rapidly than the ather and dominate, thus halting
the training process and leading to unsatisfactory results.

Anather change is applied to the discriminator—adding
what the authors call a Minibatch feature, which allows the
discriminator o remember previously generated images afer
each iteration. This helps the discriminator determine whether
the generator's image is real or fake. It forces the generator ta
produce more diverse images in an attempt to deceive the
discriminator. This method addresses one of the common
prablems with GANs, where trained models produce images
with limited variation.

Thus, PG-GAN introduced modifications that help stabilize
the training by adding the PixelNorm normalization block,
preventing either the generator or discriminator from
advancing too quickly and disrupting the training. Incremental
resolution enbancerent up 10 e predefined level ako

leam. Additionally, by incorporating the Minibatch feature in
the discriminator, more varied and numerous results are
achievable. All these changes enable the generatian of realistic
-nd mgh-qualny images with greater diversity than typically

* SGAN ofers the capability to generate realistic faces
and contral their styles using specific parameters. BigGAN
was trained with a large volume of photos across numernus
categories. This GAN enhanced overall training parameters.
tiom, achieving high- lity, realistic i
However, a r]lawhack of these BigGAN modifications is that
training requires substantial resources. PG-GAN introduces a
navel training approach that begins at low resalutions and
incrementally increases to the desired resolwtion. It also
introduced a new normalization function that enhances the
stability of the model training and added a Minibatch feature
in the discriminator, which forces the generator ta produce a
more diverse array of images

E. GAN EVALUATION METRICS: INCEPTION SCORE
(IS), FRECHET INCEPTION DISTANCE (FID)

Inception Score (1S) [10] [36), [40], Fréchet Inception
Disance (FID) [10], [26], (32, [36], [40), [a1), [42)
evaluation metrics were chosen wse they are among

primary objective methods of comparisan used by authors in

he capabilities of a GAN
model. The mlmm begins with the Inception Score (IS),
which measures two main criteria:

s Photo Quality: This assesses whether the image
reflects the type of the preceding images; for
example, if one image contains a cat, subsequent
images shauld also feaure cats.

+ Photo Diversify: This assesses whether the
generated images are varied despite being of the
same type, such as generating images of cars
where each generated image features a different
breed.

f the images produced by a GAN model satisfy both
criteria, the 1S result will be high. Theoretically, there is no
maximum value for IS, If the generated images do not meet
these criteria, the IS result will be low, with the minimum IS
value potentially being 0. Therefore, the higher the IS result,
the more diversity the GAN model can generate, capable of
producing recognizable and general category images such as
cais, dogs, faces, or other visuals. The overall result is
determined based on the distribution of images. 1f we have
generated an image from which it is determined what is seen
and assigned to a category, for example, a dog. If mast
classified images were of dogs, that means that the generated
images are primarily recognized a5 dogs, which would
indicate a higher IS result because it signifies that the
generated images are of high quality and recognizable as
belonging to the same class. If the graph were evenly
distributed, it would indicate a lower 1S result because the
images are not of good quality, thus ot understanding the
general generated category. The limitation of IS is that it
evaluates overall image quality and diversity but does not
assess realism.

The realism score is provided by the Frichet Inception
Distance (FID) evaluation method. FID assesses a collection
of generated images against a collection of real images from
the generated domain. This evaluation, combined with the 15
assessment, helps determine whether a GAN model produces
high-quality, varied, and realistic images. FID is calculated by
camparing the distances berween the vectors of the generated
images and the real images according to the generaed
categary, thus assessing realism. The lower the FID score, the
more realistic the generated image; a higher FID score
indicates that the generared image is less realistic.

Il RESULTS

Evaluations of StyleGAN2, BigGAN, and PG-GAN for facial
generation are dewiled using the Inception Scare (IS) and
Fréchet Inception Distance (FID) metrics, with the results
displayed in Table 1. Here the performance of various GAN
models using Inception Score (IS) and Fréchet Inception
Distance (FID) metrics is compared.
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TABLE |

15) Anm FRECHET INCEPTION DiSTANCE (FID)

Evaluation methods

{Resuls Obtained
from Facial

Evalistion methods
GAN (Resuls Obtained from
models Otber Sourees)

These results include ratings derived from bath published
articles where these models were originally introduced and
from newly generated images using the sume generative
models. Upon reviewing the data, it is evident that there are
discrepancies between the evaluations reported in  the
li d those

FIGURE 5. Results Obtained from BiGGAN.

BigGAN was used 1o generate faces within several broad
categories that include human elements, such as teanis
players, brides, glasses, and wigs because it lacks a specific
category for face. The resuls display cenain resemblances o

aur

‘The IS, which quantifies the diversity of generated images,
was highest for BigGAN in published results, reflecting its
ahility to produce a wide variety of image categories.
However, our experiments showed that while BigGAN excels
in diversity, it tends to generate fewer categories specifically
related o human features, which impacts its 1S rating.
StyleGANZ, on the other hand, was found to generate the most
realistic images according to the FID metric, indicating fewer
discrepancies between generated and actual human images.

‘The observed differences in results could be due to several
factors. For instance, in the case of StyleGAN2, a better IS
score might suggest that a larger set of generated images was
used in the study, potentially including a higher number of
duplicates, which anificially inflates the diversity measure.
Conversely, a higher FID in published studies may result from
using a larger sample of images, which incresses the
likelihood of capturing realistic variations.

For BigGAN, the sign.ilu:mtly lawer IS and FID scores in
our tests compared to those reported may be attributed to its
application 10 a namower range of categorie, primarily

an human-related images, unlike its typical use across
thousands of varied categories. This specialization might not
fully utilize BigGAN's capacity for generating diverse image
types, thus reflecting poarer nce in our specific test
setup. PG-GAN showed similar 1S values to those reported,
but significant differences in FID were noted, possibly due ta
the presence of minor artifacts in the generated images. While
these artifacts are not avedy prominent, they can affect the
realism of the images and thus the FID score.

Summarizing the results from both the literature and our
findings, BigGAN exhibits the highest diversity among the
models tested. However, StyleGAN2 consistently produces
the mast realistic images, followed closely by PG-GAN and
then BigGAN. Moving forward, the generated outcomes
illustrate that StyleGANZ not only produces a broader array of
images compared to other GANs but also maintains superior
realism. The upcaming sections will present images generated
by the BigGAN model, shown in Figure 5, further illustrating
these differences.

but they do not achieve realism in
wrms of facial generation Following this, the resulrs
generated by PG-GAN are presented in Figure .

FIGURE 6. Results Obiained from PG-GAN,

PG-GAN's results appear more realistic than those
generated by BigGAN, yet they also have their shortcomings,
such as inaccurately generated hair, antifacts within the
images, and a significant number of duplicates. Next, the
results generated by StyleGAN2 are presented in Figure 7.

P -

FIGURE 7. Results Obtained from StyleGANZ.

The results obtained with StyleGANZ are the most realistic
compared 1 thase generated by BigGAN and PG-GAN.
Additionally, StyleGAN2 exhibits greater diversity and fewer
artifacts in the images. While not all images are perfect, they
present a wider varisty of realistic faces without extensive
searching amon, generated images. Considering these resuls,
StyleGANZ the best GAN for facial

0 its ability 1o produce the most realistic images and the
greatest diversity. This is also reflected in the obained
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Inception Score (15) and Fréchet Inception Distance (FID)
metrics. PG-GAN and BigGAN fallaw, with BigGAN being
less suitable for facial generation as its images lack realistic
outcomes. PG-GAN, while capable of generating faces that
resemble humans, often produces similar and artifact-ridden

Based on Figwe 9, it is apparemt that the depicied
individuals are artificially generated, as evidenced by blurred
facial details or features that do not naturally occur. In addition
i the facial features, the hair structure and background also
indicate that the images are synthesized. This suggests that

results compared to StyleGANZ. Moreover,
ability to control facial styles—such as general feanures, age,
and skin tone—offers a significant advantage for generating
specific faces or datasets more easily and flexibly.

IV. CONCLUSIONS

while the ppear anificial, they pr insights
into the capabilities and limitations of generative madsls. In
summary, StyleGANZ proves 1o be effective for facial
generation; the results obtained from this modsl are generally
realisti, alihough, like other models, it occasianally produces
erors during generation. These errors can manifest as
unnaral fesnures or distoned elemens, underscoring the

In this part of the study, we explared i ! metrics
such as the Inception Scare (15) and the Frécher Inception
Distance (FID), which are used io assess the diversity, quality,
and realism of generated images. By employing these
evaluation methads, we compared the images produced by
StyleGANZ, BigGAN, and PG-GAN models. The results
indicated that the StyleGAN2 generative model achieved the
highest ratings, although BigGAN generated the greatest
diversity of images. In terms of realism, as indicated by the
results, StyleG AN2 also produced the most lifelike images.

Reviewing these generative models visually, it was evident
that StyleGANZ consistently dslivered superior outcomes, a5
exemplified in Figure 7. While these results are impressive, a
closer analysis of the generated images reveals even more
visually appealing faces, examples of which are presented in
Figure 8.

FIGURE & Reaistically Generated Faces Selected from StyleGANZ.

As demonstraied in Figure B, the faces depicted are
generated with remarkable realism, featuring only minimal
noticeable anifacts, creating the impression that the images
cauld be of al people. However, despite the presence of
highly realistic images, there are instances where generated
atifacts are visible, detracting from the realism of the
photographs, as illustrated in Figure 9.

FIGURE 5. Non-Realistically Generated Faces Setected trom
StyleGAN2.

in achieving Hawl li
images.

In conclusion, this study has demonstrated the efficacy of
generative adversarial networks (GANS) in producing facial
images, with a panicular focus an the performance of
StyleGANZ, BigGAN, and PG-GAN. The evaluation using
metrics such as the Inception Scare and the Fréchet Inception
Distance revealed that  StyleGANZ  consistently
outperformed the other models in terms of image quality and
realism, albeit with some occurrence of anifacts. While
BigGAN excelled in generating a diverse array of images, it
occasionally produced images with maticeable distortians.
PG-GAN was notable for its high-quality image generation,
modifying the trining principles of traditional GANs to
achieve better results.

Despite the advancements in facial generation technalogy
demanstrated by these models, the presence of artifacts and
occasional unrealistic feaures highlights the challenges that
still lie ahead in the field of synthetic image generation.
Future research should focus on refining these models o
minimize emors and enhance the realism and wility of
generated i for practical applications in various
domains such s digital madia, emerinment, and security.
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