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Santrauka
Viena  iš  populiariausių  šių  laikų  technologijų  yra  dirbtiniai  neuroniniai  tinklai.  Ši

technologija yra plačiai taikoma medicinoje, policijoje, IT srityse. Neuroninių tinklų pagrindinė

mintis  yra  apmokyti  algoritmą  pagal  suteiktus  duomenis,  kad  atlikti  tam  tikras  užduotis

neprogramuojant  specifinių  veiksmų,  galima  sakyti,  kad  neuroniniai  tinklai  galėtų  sugalvoti

atsakymus į tam tikras pateiktas užduotis. Tačiau vienas iš išskirtinių žmogaus gebėjimų, kuris

yra  sunkesnis  įgyvendinti  kompiuteriuose,  yra  mokėjimas  sukurti  kažką  naujo  ir  realaus.

Žmogaus mokėjimas įsivaizduoti įvairius pasaulius, aplinkas, žmones, vaizdus ir juos perteikti į

knygas, muziką, paveikslus, taip sukuriant naujus realius dalykus. Kad atkartoti tokį gebėjimą

pasinaudojant  dirbtinu  intelektu  kompiuteriuose  buvo  sukurti  įvairūs  algoritmai  įskaitant

generatyvinius besivaržančius tinklus (GAN), kurie ir bus tiriami šiame darbe, nes dabar jie yra

vieni iš populiariausių algoritmų naudojamų nuotraukų genreravimui. Be to GAN, gali atkartoti

žmogaus  gebėjimą  kurti  naujus  ir  tikroviškus  dalykus  tokius,  kaip  žmonių  nuotraukas,  gali

sujungti  dvi  nuotraukas  ar  sugeneruoti  naują  unikalią  nuotrauką,  užbaigti  nuotraukos  dalį,

generuoti  nuotrauką  iš  teksto,  padidinti  nuotraukos  raišką  ir  t.t.  Todėl  šiame  tyrime  bus

nagrinėjama, kur veidų generavimas naudojamas, kaip veikia originalus GAN, kokie GAN dabar

yra sukurti veidams generuoti, sujungti ar pakeisti vaizdo įrašuose. Be to bus apžvelgtas rastų

GAN veikimas ir bus palyginti jų generuojami rezultatai tarp numatytų kategorijų.
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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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Įvadas
Temos  aktualumas  –  viena  iš  populiariausių  šių  laikų  technologijų  yra  dirbtiniai

neuroniniai  tinklai.  Ši  technologija  yra  plačiai  taikoma  medicinoje,  policijoje,  IT  srityse.

Neuroninių tinklų pagrindinė mintis yra apmokyti algoritmą pagal suteiktus duomenis, kad atlikti

tam  tikras  užduotis.  Neuroniniai  tinklai  gali  su  dideliu  tikslumu  atpažinti  objektus,  žmones

nuotraukose  arba  vaizdo  įrašuose,  gali  greitai  ir  tiksliai  suklasifikuoti  nuotraukas,  atpažinti

žmonių veidus bei atpažinus veidą gali priskirti žmogų, kurio veidas yra atpažintas, nustatyti lytį

ar net amžių [BWL20][DR17][KRR+10]. Taip pat neuroniniai tinklai gali atsižvelgiant į praeitus

duomenis prognozuoti pasikeitimus ateityje. Neuroninių tinklų panaudojimas yra labai lankstus

ir juos galima pritaikyti įvairiausiose srityse. Praktiškai neuroninius tinklus galima pritaikyti ten,

kur yra įmanoma kompiuterį apmokyti daryti užduotis.

Tačiau viena iš išskirtinių žmogaus savybių yra gebėjimas sukurti kažką naujo ir realaus.

Žmogaus mokėjimas įsivaizduoti įvairius pasaulius, aplinkas, žmones, vaizdus ir juos perteikti į

knygas,  muziką,  paveikslus,  taip  sukuriant  naujus  realius  dalykus.  Tam,  kad  atkartoti  tokį

gebėjimą  pasinaudojant  dirbtinu  intelektu  kompiuteriuose  yra  naudojami  skirtingi  algoritmai

tokie,  kaip:  konvoliuciniai  neuroniniai  tinklai  (angl. Convolutional  neural  networks,  CNN)

[DS15],  nuolatinis  dėmesingas  rašytojas  (angl.  Deep  Recurrent  Attentive Writer,  DRAW)

[GDG+15], generatyviniai besivaržantys tinklai (angl.  Generative adversarial networks,  GAN)

[GAM+14]. 

Pradėkime  nuo  CNN  algoritmo,  kuriuo  pasinaudojant  galima  sugeneruoti  vaizdą.

Pavyzdys,  kuris  bus  nagrinėjimas  yra  kėdžių  vaizdų  generavimas  [DS15].  Pirmiausia  reikia

apmokyti  neuroninį  tinklą,  kuriam yra  pateikiami  jau  minėti  kėdžių  vaizdai.  Po  apmokymo

pateikus  tam  tikrus  parametrus:  kėdės  tipą,  atvaizdavimą,  spalvą,  neuroninis  tinklas  gali

sugeneruoti  kėdės  vaizdą.  Gauto  vaizdo  dydis  būna  nuo 48x48px  iki  128x128px,  kurį  būtų

galima padidinti, tačiau tai reikalauja daugiau kompiuterinių resursų [DS15]. 

Pagrindinė DRAW algoritmo mintis yra pasinaudojant koduotoju ir dekoduotoju, kurie yra

pasikartojantys tinklai (angl.  Recurrent neural network,  RNN),  nuskaityti  gautą įvestį dalimis

atsižvelgiant į jau atliktus žingsnius ir gautą informaciją užkoduoti bei išsaugoti. Po to dekoduoti

ir rekonstruoti įvestį iš naujo. Be to nuskaitant duomenis koduotojo tinklas žino prieš tai išvestą

dekoduotojo  rezultatą,  pagal  kurį  gali  rasti  informaciją,  kurią  reikės  nuskaityti  toliau.  Po

duomenų  nuskaitymo,  DRAW  algoritmas  gali  sugeneruoti  vaizdus  iš  turimų  išsaugotų  ir
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užkoduotų duomenų, sukuriant naujus vaizdus ar objektus [GDG+15]. DRAW algoritmo schema

matoma 1 pav.

1 pav. DRAW principo schema [GDG+15]

Paveiksle yra matoma DRAW algoritmo schema. Joje parodyti visi žingsniai, kurie buvo

aprašyti. Apačioje po brūkšniuota linija yra nuskaitymo ir kodavimo žingsniai, iš jų pereinama į

„sample“ žingsnį (žr. 1 pav.), kuriame yra išsaugoma informacija ir vėliau iš šio žingsnio yra

generuojami  vaizdai.  Virš  brūkšniuotos  linijos  yra  dekodavimo  ir  įrašymo  žingsniai.  Be  to

nuotraukoje  matosi  rodyklės,  kurios  nurodo,  kaip  tinklai  dalinasi  informacija  tarpusavyje  po

kiekvieno nuskaitymo.

Paskutinis  aprašomas  algoritmas  yra  GAN.  Šis  algoritmas  dabar  yra  vienas  iš

populiariausių  naudoti  nuotraukų  sintetizavimui  (angl.  image  synthesis).  Nuotraukų

sintetizavimas yra gan svarbus ir jį galima pritaikyti meno generavimui, kompiuterio dizainui,

nuotraukų redagavimui,  virtualiai  realybei  ir  t.t.  [FHR+21] Be to  naudojant  GAN algoritmą,

galima sukurti aukštos kokybės žmonių veidų nuotraukas 2 pav. [KLA+20].

2 pav. StyleGAN sugeneruota žmogaus nuotrauka iš https://thispersondoesnotexist.com
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Paveiksle matoma nuotrauka sukurta naudojant StyleGAN2 algoritmu.

Taip pat naudojant GAN galima sukurti vaizdo įrašus su kitų žmonių veidais  [WES19],

generuoti  iš  nuotraukos  į  nuotrauką  [EAD+20],  generuoti  realistišką  tekstą  [ZGF+17],

nuotraukose  padidinti  raišką,  generuoti  iš  teksto  į  nuotrauką,  neturint  dalies  nuotraukos  ją

užbaigti ar papildyti (angl. image in-paiting) ir dar daugiau [FHR+21]. GAN bendrasis principas

yra pateiktas  4 pav. Nuotraukoje yra pavaizduota GAN principinė schema, kurioje matosi, du

besivaržantys  tarpusavyje  tinklai  –  generatorius  ir  diskriminatorius.  Generatorius  gauna

atsitiktinę įvestį iš kurio toliau generuoja nuotrauką ir gautą rezultatą pateikia diskriminatoriui.

Vienu metu diskriminatorius  gauna dvi  nuotraukas  – vieną sugeneruotą generatoriaus,  o kitą

tikrą. Turint dvi nuotraukas diskriminatorius sprendžia ar generatoriaus sugeneruota nuotrauka

yra reali. Jei nuotrauką diskriminatorius priskiria prie tikrų, tuomet ši nuotrauka yra pateikiama,

kaip rezultatas. O jei nuotrauka priskiriama prie netikrų, generatorius iš to mokosi ir generuoja

naują nuotrauką, kol įtikina diskriminatorių, kad tai yra reali nuotrauka [GAM+14]. 

Šiame darbe bus tiriami skirtingi GAN algoritmai, kurie generuoja veidus, nes dabar nėra

išsamių lyginamųjų darbų, kurie aptaria ir palygina dabartinius algoritmus veidams generuoti. Be

to GAN, kaip buvo minėta anksčiau, gali atkartoti žmogaus gebėjimą kurti naujus ir tikroviškus

dalykus, skirtingai nuo DRAW ar CNN. Todėl šiame darbe visų pirma bus apžvelgta, kur veidų

generavimas yra naudojamas ir  tuomet bus apžvelgiami,  kokie GAN dabar yra sukurti  veidų

generavimui pagal skirtingas kategorijas: veido generavimas, veido generavimas iš kelių veidų

(sujungimas), bei veido generavimas arba keitimas vaizdo įraše. Toliau bus nagrinėjamas pačio

pirmojo GAN principo veikimas pagal Ian Goodfellow. Galiausiai kiekvienoje kategorijoje rasti

algoritmai bus apžvelgti ir sulyginti.

Darbo tikslas – atlikti tyrimą apie veidus generuojančius generatyvinius besivaržančius

tinklus ir palyginti jų generuojamus rezultatus pagal šias kategorijas: veidų generavimas, veidų

generavimas sujungiant kelis veidus ir veidų generavimas arba veido keitimas vaizdo įrašuose.

Uždaviniai:

1. Apžvelgti  GAN  taikymo  sritis  ir  generatyvinius  besivaržančius  neuroninius

tinklus šiose kategorijose:

• Veidų generavime;

• Veido generavime iš kelių veidų ar nuotraukų;

• Veido keitime vaizdo įrašuose.
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2. Atlikti šiose kategorijose taikomų GAN modelių analizę ir nustatyti jų privalumus

bei trūkumus;

3. Eksperimentiškai patikrinti ir įvertinti GAN modelių rezultatus, taikant skirtingas

vertinimo metodikas.

Numatomi rezultatai: bus nustatyta kuriose srityse veido generavimas yra naudojamas ir

bus apžvelgti GAN, kurie generuoja veidus, generuoja veidą iš kelių veidų ir keičia veidą vaizdo

įraše.  Taip  pat  bus  išanalizuotas  ir  išsiaiškintas  originalaus  GAN veikimas,  kad  toliau  būtų

galima atlikta išsamią išsirinktų GAN analizė, kas buvo pakeista norint pagerinti generuojamus

rezultatus. Galiausiai bus atlikta eksperimentinė analizė ir palyginti generatyviniai besivaržantys

neuroniniai tinklai tarpusavyje pagal minėtas kategorijas.
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1. Generatyvinių besivaržančių neuroninių tinklų apžvalga ir taikymo
sritys

Veidų generavimas tapo populiaresnis ir labiau naudojimas po GAN pristatymo, nes GAN

naudojimas atvėrė daug naujų krypčių. Naudojant įprastus mašininio mokymo metodus, norint

sugeneruoti kokią nors nuotrauką arba veidą, reikia labai daug mokymo duomenų. Naudojant

GAN, duomenų kiekis gali  būti  mažesnis,  norint  išgauti  panašų rezultatą  lyginant  su įprastu

mašininiu mokymu. Be to GAN realistiškus veidus gali sugeneruoti iš „triukšmo“ (angl. noise)

[KST+22].  Dabar  nėra  sunku šiek  tiek  paieškoti  ir  rasti  internete  puslapių,  teikiančių  tokias

paslaugas, kaip: žmogaus veido generavimo, vaizdo įrašų su norimu tekstu kūrimo ar žmogaus

veidų kūrimo, sujungiant kelių žmonių veidus ir panašiai.  Todėl šiame skyriuje bus aprašoma,

kur  veido  generavimas  yra  naudojamas  ir  bus  aptarti  veido  generavimo keliami  pavojai  bei

apžvelgtas originalus GAN.

1.1. Originalaus GAN apžvalga

Šiame poskyryje bus detaliau aprašoma, kas yra generatyviniai besivaržantys neuroniniai

tinklai (GAN), kaip jie veikia bei, kaip jie mokosi varžydamiesi tarpusavyje.

1.1.1 GAN veikimo principas

GAN modelis buvo pateiktas 2014 metais Ian Goodfellow ir kt  [GAM+14]. Pačio GAN

modelio principas yra dviejų neuroninių tinklų tarpusavio varžymasis. Visą mokymosi procesą

galima įvardinti, kaip pastovų dviejų žaidėjų žaidimą, kur vienas iš žaidėjų yra generatorius, o

kitas žaidėjas yra diskriminatorius.  Generatoriaus tikslas yra sugeneruoti  naujus ir  įtikinamus

duomenis  iš  jam pateikto  duomenų  rinkinio,  o  diskriminatoriaus  tikslas  yra  atskirti  netikrus

duomenis, kuriuos pateiks generatorius. Jeigu pateikti duomenys iš generatoriaus buvo nustatyti

kaip netikri, tada generatorius yra nubaudžiamas, kad pateikė netikrus duomenis ir taip mokosi.

Jeigu generatorius sugeneruoja įtikinimus duomenis, tai ir bus galutinis GAN mokymosi proceso

rezultatas  [GAM+14][GOO22]. Bendroji mokymosi schema pateikiama  3 pav., nusakanti kaip

vyksta procesas.
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3 pav. GAN mokymosi principas [GOO22]

Paveiksle  matomas  bendro  GAN  modelio  mokymosi  principas,  kuriame  pavaizduotas

generatoriaus progresas, diskriminatoriaus vaidmuo ir kaip lyginami duomenys. Pradžioje aiškiai

matosi,  kad  generatoriaus  pateikti  duomenys  yra  netikri  ir  neatitinkantys  realių  vaizdų.  Po

nepavykusio  bandymo  generatorius  sugeneruoja  šiek  tiek  geresnį  rezultatą  ir  vėl  pateikia

diskriminatoriui  įvertinti,  nors  antrasis  bandymas  vizualiai  geresnis,  tačiau  diskriminatorius

vaizdą įvertina kaip netikrą. Paskutiniame žingsnyje matosi, kad generatorius sukuria praktiškai

vienodą, šiuo atveju banknotą, kuris yra pripažintas 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.

4 pav. GAN principo schema

Paveiksle matoma, kaip GAN modelis veikia iš vidaus. Viskas prasideda nuo atsitiktinės

įvesties  į  generatorių,  toliau generatorius sugeneruoja nuotrauką ir  pateikia į  diskriminatorių.

Kuris gauna dvi įvestis – tikrą nuotrauką ir sugeneruotą. Diskriminatorius iš nurodytų nuotraukų

nusprendžia  ar  generatoriaus  sugeneruota  nuotrauka  yra  tikra,  jei  taip  generatorius  laimi  ir

gaunamas atsakymas yra generatoriaus sugeneruota nuotrauka. Kitu atveju nėra gaunamo jokio

rezultato ir generatorius yra nubaudžiamas. Nubaudus generatorių, jis iš to pasimoko ir vėl 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  sukurtų duomenų.  Diskriminatorius  gali

naudoti bet kokią tinklo architektūrą, atitinkančią klasifikuojamų duomenų tipą. Diskriminatorius

treniruodamasis gauna dviejų tipų duomenis:

• Tikri duomenų atvejai, pvz., tikros žmonių nuotraukos. Diskriminatorius naudoja šiuos

atvejus kaip tinkamus pavyzdžius mokymosi metu;

• Generatoriaus  sukurti  netikri  duomenų  egzemplioriai.  Diskriminatorius  naudoja  šiuos

atvejus kaip netinkamus pavyzdžius mokymosi metu.

Schemoje  pateiktoje  4  pav.  galima  matyti  dviejų  tipų  duomenis,  patenkančius  į

diskriminatorių.  Diskriminatorius  jungiasi  prie  dviejų  praradimo  funkcijų.  Treniruojant

diskriminatorių  yra  naudojamas  diskriminatoriaus  nuostolis  ir  ignoruojamas  generatoriaus

nuostolis. Diskriminatorius mokymosi metu yra atliekami šie veiksmai:

• Diskriminatorius klasifikuoja tiek tikrus, tiek netikrus generatoriaus duomenis;

• Dėl  diskriminatoriaus  klaidų  jis  yra  baudžiamas  už  tikrojo  atvejo  klasifikavimą  kaip

netikru arba netikro atvejo klasifikavimą, kaip tikro;

• Diskriminatorius atnaujina savo svorius tinkle, atsižvelgiant į gautą praradimo rezultatą.

Be  to  diskriminatorius  mokosi  tik  tada,  kai  generatorius  nesimoko,  nes  kitu  atveju

generatoriaus mokymas būtų sudėtingesnis [GAM+14][GOO22].

1.1.3 GAN generatoriaus veikimas

Kaip  ir  buvo  minėta  GAN  generatorius  mokosi  kurti  netikrus  duomenis  įtraukdama

grįžtamąjį  ryšį  iš  diskriminatoriaus,  jei  nepavyksta jo apgauti.  Generatorius išmoksta apgauti

diskriminatorių  tuomet,  kai  diskriminatorius  sugeneruotą  vaizdą  suklasifikuoja,  kaip  tikrą.

Generatoriaus mokymas reikalauja gilesnio bendravimo tarp generatoriaus ir diskriminatoriaus,

nei reikalauja diskriminatorius mokydamasis. Generatorius mokosi atlikdamas šiuos žingsnius:

• Gaunama atsitiktinė įvestis;

• Generatoriaus tinklas paima atsitiktinę įvestį ir sugeneruoja naujus duomenis;

• Duomenys yra pateikiami diskriminatoriui, kuris patikrina ir suklasifikuoja sugeneruotus

ir tikrus duomenis. Iš kurių grąžina rezultatą generatoriui;
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• Generatorius gavęs atsakymą perskaičiuoja praradimo rezultatą, atsižvelgiant ar pavyko

apgauti diskriminatorių ar generatorius bus baudžiamas už tai, kad nesugebėjo apgauti

diskriminatoriaus.

Nekartą buvo minėta, kad generatorius gauna tam tikros formos atsitiktinę įvestį bet iš kur

ji atsiranda? GAN įvestis naudoja atsitiktinį triukšmą (angl. noise). Tada generatorius paverčia šį

gautą  triukšmą  reikšminga  duomenų  išvestimi.  GAN  gaudamas  triukšmą,  kaip  įvestį,  gali

sugeneruoti įvairius duomenis, o pakeitus duotąjį triukšmą rezultatai gali būti gaunami visiškai

kitokie. Nors pagal duotą skirtingą triukšme yra sugeneruojami skirtingi vaizdai, eksperimentai

rodo,  kad  triukšmo  intensyvumo  pasiskirstymas  neturi  didelės  reikšmės  rezultatuose,  todėl

galima pasirinkti triukšmo šaltinį iš kurio lengva paimti mėginius [GOO22].

Norint  išmokyti  neuroninį  tinklą,  reikia  pakeisti  tinklo  svorį,  kad  būtų  sumažintas  jo

išvesties klaida arba praradimas. GAN generatorius nėra tiesiogiai susijęs su apskaičiuojamais

nuostoliais,  kuriuos  yra  bandoma  paveikti.  Generatorius  patenka  į  diskriminatoriaus  tinklą

naudojant  backpropagator,  o  diskriminatorius  sukuria  išvestį,  kurią  bando  paveikti.

Generatoriaus  yra  baudžiamas  ir  perskaičiuojama  prarastis  už  generatoriaus  pavyzdį,  kurį

diskriminatoriaus tinklas klasifikuoja kaip netikrą.  Backpropagator koreguoja kiekvieną svorį

tinkama kryptimi, apskaičiuodamas svorio poveikį rezultatui – kaip pasikeis rezultatai, svoris bus

pakeistas  į  vieną ar kitą  pusę.  Generatoriaus svorio poveikis priklauso nuo diskriminatoriaus

svorio poveikio, į kurį jis patenka. Taigi  backpropagator prasideda nuo išvesties ir grįžta per

diskriminatorių į generatorių. Todėl kai mokosi generatoriaus neturi keistis diskriminatorius, nes

keičiantis diskriminatoriui būtų dar sudėtingiau mokyti generatorių apgauti diskriminatorių. Pilna

generatorius apmokymo eiga yra tokia:

• Gaunama minėta triukšmo įvestis;

• Sugeneruojama išvestis iš gauto triukšmo;

• Gauta  generatoriaus  išvestis  pateikiama diskriminatoriui,  kuris  nusprendžia  ar  tai  yra

„Tikras“ ar „Netikras“;

• Apskaičiuojamas nuostolis pagal diskriminatoriaus klasifikaciją;

• Atsakas yra grąžinamas naudojantis backpropagate per diskriminatorių į generatorių, taip

gaunant reikšmes pasikeitimams;

• Pagal gautas reikšmes keičiami generatoriaus svoriai.

Tai yra viena generatoriaus mokymo iteracija [GAM+14][GOO22][KST+22].
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1.1.4 GAN nuostolio funkcija

GAN nuostolio  funkcija  bando nustatyti  ar  neuroniniai  tinklai  gerai  mokosi.  Nuostolio

funkcija  yra  apskaičiuojama pagal  1  formulę.  Gautas  atstumo rezultatas  yra  sulyginamas  su

numatytu  norimu  rezultatu,  kurio  yra  tikimasi.  GAN  modelis  skaičiuoja  dviejų  nuostolių

funkcijos rezultatus: vieną generatoriaus mokymui ir kitą diskriminatoriaus mokymui. Nuostolio

funkcijoje, kuri bus apžvelgta vėliau, generatoriaus ir diskriminatoriaus nuostoliai atsiranda iš

vieno atstumo tarp tikimybių skirstinių mato. Formulėje generatorius gali paveikti tik vieną dalį

– netikrų duomenų pasiskirstymą, todėl generatoriaus mokymo metu atsisakoma kitos dalies,

kuri  atspindi  realių  duomenų  pasiskirstymą.  Galų  gale  generatoriaus  ir  diskriminatoriaus

nuostoliai  atrodo  skirtingai,  net  jei  jie  atsiranda  dėl  vienos  formulės.  Toliau  bus  pateikiama

nuostolio funkcija GAN modulio architektūroje, kur generatorius bando sumažinti šią funkciją, o

diskriminatorius bando ją maksimaliai padidinti žr. formulė  (1). GAN generatorius toliau bus

vadinimas G, o diskriminatorius vadinamas D.

min
G

max
D

V ( D ,G )=EX Pdata
[log ( D (x ) ) ]+EZ pZ

[ log(1−D(G(z )))] (1)

Šioje funkcijoje (1) matome:

• D(x) yra diskriminatoriaus tikimybės įvertis, kad tikrų duomenų pavyzdys x yra tikras;

• Ex yra visų realių duomenų egzempliorių numatoma vertė;

• G(z) yra generatoriaus išvestis, kai pateikiamas triukšmas z;

• D(G(z)) yra diskriminatoriaus įvertis tikimybės, kad netikras egzempliorius yra tikras;

• Ez yra  tikėtina  visų atsitiktinių  generatoriaus  įvesčių  vertė  (tikėtina  visų  sugeneruotų

netikrų atvejų G(z) vertė).

Formulė gaunama iš kryžminės entropijos tarp tikrojo ir generuoto skirstinio. Generatorius

negali  tiesiogiai  paveikti  log(D(x))  reikšmės  funkcijoje,  todėl  generatoriaus  nuostolių

sumažinimas yra tolygus log(1 – D(G(z))) mažinimui, kur generatorius bando pasiekti tikimybę

1, o diskriminatorius bando didinti tikimybę, kad būtų 0. Taip kartu keisdami savo tikimybes

palaiko pusiausvyrą tarpusavyje [GAM+14][GOO22].

1.1.5 GAN trūkumai ir problemos

Generatyviniai  besivaržantys  neuroniniai  tinklai  gali  pasiekti  išties  įspūdingų rezultatų.

Gali  sugeneruoti  naujus  duomenis,  atitinkančius  realius  objektus,  sukurti  tikras  nuotraukas.

Norint gauti kokybiškus rezultatus naudojant GAN, reikia juos tinkamai apmokyti.  Tačiau ne
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visados yra lengva tai atlikti, nes GAN tinklus gali būti išmokyti sunku. Viena iš pagrindinių

GAN problemų ir yra, tai kad nėra iš karto aišku ar diskriminatorius ir generatorius bus gerai

sinchronizuoti  mokymo  metu.  Jei  generatorius  mokosi  greičiau  nei  diskriminatorius,  yra

gaunamas  „the  Helvetic  scenario“  atvejis,  kurio  metu  nepavyksta  tinkamai  apmokyti

generatoriaus,  nes jis  sugeba sugeneruoti  tik mažą duomenų įvairovę.  Rezultate gaunasi,  kad

apmokytas  generatorius  generuoja  tik  kelis  ir  tuos  pačius  rezultatus,  kad  ir  koks  įvesties

triukšmas būtų paduodamas. Generatorius visada bando rasti vieną išvestį, kuri diskriminatoriui

atrodo  labiausiai  tikėtina,  jei  generatorius  pastoviai  pradeda  gaminti  tą  patį  rezultatą  (arba

nedidelį  rezultatų rinkinį),  geriausia diskriminatoriaus strategija yra išmokti  visada atmesti  tą

rezultatą.  Bet  jei  naujos  kartos  diskriminatorius  įstrigo  vietiniame  minimume  ir  neranda

geriausios  strategijos,  tada  kitai  generatoriaus  iteracijai  yra  lengva  sugeneruoti  įtikinamą

rezultatą.  Kiekviena generatoriaus iteracija  per daug optimizuoja tam tikrą diskriminatorių,  o

diskriminatorius niekada nesugeba išeiti iš spąstų. Dėl to generatorius ir nesugeba sugeneruoti

didesnio kiekio įvairovės. Ši GAN gedimo forma vadinama režimo žlugimu (angl. Collapse)

[GAM+14][GOO22].

Tačiau gali būti ir atvirkščiai, kad generatorius negalės pagerėti, nes diskriminatorius yra

stipriai  pažengęs  į  priekį.  Su  dideliu  tikslumu  gali  atmesti  visus,  generatoriaus  pateiktus

rezultatus, o generatorius negali iš jo naudingai mokytis. Tai yra vadinama nykstančio gradiento

problema (angl. vanishing gradient problem) [GAM+14][GOO22].

Viena iš problemų, kuri nėra tokia kritinė bet gali iškilti, kai abu neuroniniai tinklai yra

pasiekę savo maksimalų potencialą tai, kai generatorius, kuria visiškai realistinius duomenis ir

diskriminatoriui lieka spėlioti 50/50 šansu ar pateikti duomenys yra tikri ar ne [GAM+14].

Dar  vienas  iš  minusų  GAN  modelyje  yra  hiperparametrų  (angl.  Hyperparameters)

parinkimas, kadangi jie yra labai svarbūs ir gali ilgai užtrukti išrinkti tinkamus, nes nesutvarkius

teisingai hiperparametrų GAN modelis nesugeneruos gerų rezultatų [GAM+14].

Toliau bus pateikiami GAN panaudojimo būdai.

1.2. Veido generavimo panaudojimo būdai

Veido generavimas gali  būti  pritaikytas  įvairiose situacijose pavyzdžiui  norint  užpildyti

anketą,  kurioje  yra  prašoma  įkelti  nuotrauką  arba  jei  reikia  mokslo  tikslams  užpildyti

įsivaizduojamo žmogaus CV ir t.t. Veido generavimas padeda tokiais atvejais panaudoti žmogaus

veidą nepažeidžiant kito žmogaus privatumo, kai yra naudojama jų nuotrauka, nes sugeneruotos
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nuotraukos  neatspindi  jokio  realaus  žmogaus.  Pavyzdžiui  naudojantis  puslapiu

https://thispersondoesnotexist.com/ kiekvieną  kartą  perkrovus  puslapį  yra  atvaizduojamas  vis

kitas netikro žmogaus sugeneruotas veidas. Tačiau jei reikia kažko konkrečiau, kaip jaunesnio ar

vyresnio žmogaus atvaizdo su tam tikrais veido bruožais, tam yra https://generated.photos/, kuris

leidžia sukurti  veidą pagal įvairius parametrus,  kaip: amžius, emocija, plaukų ir odos spalva,

lytis,  galima net pridėti  akinius,  kepurę ir  kitus aksesuarus.  Taip pat „Generated Photos“ net

suteikia API, kuriuo pasinaudojus galima integruoti veidų generavimą savo reikmėms. Tačiau

anketų  ir  CV pildymas  nėra  vieninteliai  veido  generavimo  panaudojimo  būdai.  „Generated

Photos“ duomenis galima panaudoti ir kitose srityse tokiose, kaip: 

• Kūrybiniuose darbuose – sukuriant daug ir įvairių veidų turinčių skirtingus bruožus ir

aspektus;

• Elektroninėje  prekyboje  –  kur  svetainėje  gali  būti  rodoma  vis  kitokia  nuotrauka,

atsižvelgiant  į  lankytojo  profilį.  Nuotraukose  esantis  modelis  galėtų  atrodyti  vyresnis

vyresnio amžiaus lankytojams, gali atsižvelgti į lytį ir pan.;

• Akademiniai  tyrimai  – norėdami  patikrinti  hipotezę,  galima  sukurti  to  paties  veido

variantus arba sukurti skirtingus veidus. Tyrinėdami suvokimo šališkumą, sužinoti, kaip

žmonės formuoja pirmąjį įspūdį ir kt. Taip pat galima naudoti neuroninių tinklų mokymui

iš atrinktų sugeneruotų rinkinių;

• Žaidimuose –  sukuriant  vis  kitokį  unikalų  veidą  žaidėjo  veikėjui  arba  kompiuterio

valdomiems veikėjams [SZS+20].

Žinoma šie naudojimo metodai  yra gerieji  ir  nekeliantys  pavojaus,  tačiau  sugeneruotus

veidus galima panaudoti ir blogiems tikslams – tokiems, kaip netikrų žmonių anketų kūrimas, su

kuriomis vėliau yra skleidžiamos melagingos naujienos,  bandoma apgauti žmones ar tyčiotis iš

jų.

Žmonių 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 iš kelių nuotraukų panaudojimo būdai

Veido sujungimo iš kelių nuotraukų pagrindinė panaudojimo idėja yra tai,  kad pateikus

savo arba kito žmogaus veidą jį galima sujungti su dar vieno žmogaus veidu. Taip sujungiant du
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veidus yra gaunamas naujas veidas turintis bendrus bruožus iš tų žmonių, kurie buvo pateikti.

Internete atlikti šiam veiksmui galima rasti įvairių puslapių, kurie teikia tokias paslaugas. Juose

galima  įkelti  savo nuotrauką,  o  kitą  nuotrauką  galima  pasirinkti  iš  pateikto  žinomų žmonių

sąrašo, taip gaunant bendrų bruožų turintį veido vaizdą (https://www.morphthing.com/). Be to

yra  puslapių,  kuriuose  galima  gauti  sugeneruotą  vaiko  veidą  pagal  pateiktus  dviejų  žmonių

veidus (https://baby-ac.com/). Šios paslaugos yra teikiamos ne tik specifiniuose puslapiuose, bet

ir telefono programėlėse tokiose, kaip: „MixBooth“ iOS telefonams ir „Face Morph“ android

telefonams, kurie taip pat atlieka veidų sujungimą. Veidų sujungimo pavyzdys matomas 14 pav.

jame  yra  pateikiami  šaltiniai  –  žmonių  veidai  ir  norimas  tikslas  –  skirtingų  žmonių  veidai.

Sujungus šaltinio ir  tikslo veidus gaunamas bendras rezultatas su bruožais paimtais iš abiejų

nuotraukų, kaip plaukų ar odos spalva,  turimi aksesuarai ir  t.t.  Pavyzdžiui sujungus vidurinę

tikslo nuotrauką su vidurine šaltinio nuotrauka, galima matyti, kad yra atvaizduojamas berniukas

su bruožais, tokiais, kaip plaukų spalva, akimis, paimtais iš moters. Žinoma skirtingi algoritmai

gali gauti skirtingus rezultatus, šiuo atveju rezultatai buvo gauti naudojant StyleGAN [KLA19].

Vieni GAN gali  sujungti  visus jungiamų nuotraukų veido bruožus, bet yra GAN, kurie

leidžia pasirinkti tam tikrus veido bruožus sujungiant nuotraukas tarpusavyje. Pavyzdžiui norint

sujungti vyresnio amžiaus ir jauno žmogaus veidus ir gauti jauno žmogaus veidą su vyresnio

žmogaus bruožais reikia nurodyti, kokius bruožus sujungti. Arba norint pamatyti, kaip žmogus

be akinių atrodys su akiniais, galima pateikti to žmogaus nuotrauką ir kito žmogaus nuotrauką,

kuris turi akinius ir pasirinkus aksesuarų sujungimą, gaunamas vaizdas žmogaus su akiniais. Šio

metodo pavyzdys gali būti matomas 11 pav. jame matomi sugeneruoti veidai: kairėje pusėje yra

pateikiamos originalios  nuotraukos,  kurios toliau yra pakeičiamos pagal  tam tikrus atributus,

kaip:

• poza, kur nuotraukoje yra atvaizduojamas asmuo pasisukęs šonu;

• amžių, kur nuotraukoje veidas yra pasendinamas; 

• emociją, kur nuotraukoje veido išraiška yra pakeičiama;

• nuotraukoje žmogui pridedami tokie aksesuarai, kaip akiniai. 

Tai labiau atrodo kaip nuotraukos manipuliavimas, nei nuotraukų sujungimas, bet  tai yra

kelių  veidų  sujungimas  pagal  tam  tikrus  bruožus.  Kadangi  apmokant  algoritmą  yra

analizuojamos įvairios nuotraukos pagal tam tikras kategorijas. Po apmokymų, generuojant naują

veidą  pagal  norimą  atributą  yra  sujungiamas  pateiktas  veidas  ir  bruožas  iš  kurių  gaunamas

sugeneruotas naujas veidas [SGT+20].
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Pagrinde šią technologiją žmonės naudoja savo pramogai, pavyzdžiui pasižiūrėti, kaip jie

atrodytų vyresni arba jei nešiotų akinius, ar kaip atrodytų jų ir kito žmogaus vaikas. Tačiau ne

visi žmonės naudoja tokias technologijas pramogai, todėl ir Norvegijos mokslo ir technologijų

universitete (angl. Norwegian University of Science and Technology, NTNU) kilo idėja atlikti

tyrimą,  kuriame  buvo  tikrinama  ar  sugeneruotos  nuotraukos  naudojant  veido  sujungimo

technologijas negali būti panaudotos prieš veido atpažinimo technologijas. Taip bandant sukurti

veidą, kuris tiktų dviejų pateiktų žmonių veidams atpažinti. Galutiniuose rezultatuose paaiškėjo,

kad  norint  apeiti  veidų  atpažinimo  saugos  sistemas,  gali  kilti  rizika,  kai  yra  naudojama  su

StyleGAN  sujungta  veidų  nuotrauka,  nes  sugeneruotas  veidas  gali  tikti  dviem  skirtingiems

asmenims, pateikiant tą patį dokumentą [SZS+20].

Be StyleGAN yra ir daugiau veidus sujungiančių generatyvinių modelių, tokių kaip:

• InterFaceGAN [SGT+20];

• BlendGAN [MQZ+21];

• ir kt.

1.4. Veido generavimo arba keitimo panaudojimo būdai vaizdo įraše

Veido  keitimas  vaizdo įraše  arba  kitaip  dar  vadinamas  Deepfake yra  paplitęs  dėl  savo

panaudojimo  galimybių. Jis  turi  nemažai  panaudojimo  būdų,  kurių  paskirtis  gali  būti  tiek

pramogai, mokslui, tiek dezinformacijai skleisti ar patyčioms, kas nėra priimtina, tačiau vis tiek

atsiranda  žmonių,  kurie  taip  elgiasi.  Šiame  skyriuje  bus  aptariami  Deepfake technologijos

panaudojimo būdai filmų industrijoje, švietimo srityje, žaidimuose, pramogų srityje, socialinėje

žiniasklaidoje,  sveikatos  ir  mokslo  srityse  bei  įvairiose  verslo  srityse,  tokiose  kaip  mada  ir

elektroninė prekyba. 

Deepfake technologija kino pramonėje gali būti panaudojama keliais būdais – pavyzdžiui,

su  šia  technologija  galima ne  tik  pakeisti  ar  sukurti  veidus  vaizdo įraše,  bet  galima  sukurti

skaitmeninius  balsus  aktoriams,  kurie  neteko  savo  dėl  ligos,  arba  norint  atnaujinti  filmuotą

medžiagą, o ne filmuoti iš naujo. Kino kūrėjai gali atkurti klasikines filmų scenas, kurti naujus

filmus, kuriuose vaidina seniai mirę aktoriai  [YK21]. Taip pat galima panaudoti specialiuosius

efektus  ir  veidų  redagavimą  atliekant  montažą  ir  patobulinti  mėgėjiškus  vaizdo  įrašus  iki

profesionalios  kokybės.  Deepfake technologija  suteikia  galimybę kelių  žaidėjų  žaidimuose  ir

virtualių pokalbių pasauliuose generuoti veiduose judesius atsižvelgiant į kalbančiojo atvaizdą

bei  pakeisti  jo  balsą  pagal  pasirinktą  žaidėjo  avatarą [WES19][LMH22].  Panašiu  principu
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technologija gali būti naudinga socialinėje bei medicinos srityse. Deepfake gali padėti žmonėms

susitaikyti su artimųjų praradimu. Skaitmeniniu būdu prikeliant mirusį asmenį atgal į gyvenimą

ir taip potencialiai padedant gedinčiam žmogui atsisveikinti. Be to, jis gali skaitmeniniu būdu

sugeneruoti vaizdą ar vaizdo įrašą, kuriame gali būti vaizduojami asmenys su atkurtomis asmens

galūnėmis, jei jos buvo amputuotos arba leisti žmonėms pamatyti, kaip asmuo atrodytų su kitai

lyčiai  būdingais  bruožais.  Taip  pat  Deepfake technologija  gali  padėti  Alzheimerio  liga

sergantiems žmonėms bendrauti , sukuriant veidus iš tų laikų, kai sergantis žmogus dar prisimena

tam tikrą asmenį. Mokslininkai taip pat tiria GAN panaudojimą rentgeno spindulių anomalijai

aptikti ir jų potencialą kuriant virtualias chemines molekules, kad pagreitintų medžiagų mokslą ir

medicinos atradimus. 

Įmonės  domisi  prekės  ženklui  taikomų  Deepfake technologijų  potencialu,  nes  jos  gali

reikšmingai pakeisti el. prekybą ir reklamą. Pavyzdžiui, prekės ženklai gali sudaryti sutartis su

įmonėmis, kurios siūlo sukurti virtualius modelius, kurie galėtų reklamuoti madingą aprangą ar

kitokį  prekės  ženklą  su  įvairiausiomis  virtualaus  modelio  kombinacijomis,  t.  y.  Virtualūs

modeliai gali turėti skirtingą sudėjimą, odos atspalvį, ūgį ar svorį. Be to, Deepfake leidžia pačiam

patapti modeliu – pagal savo nuotrauką Deepfake gali sugeneruoti atvaizdą, kaip asmuo esantis

nuotraukoje  atrodytų  būdamas  modeliu.  Sukūrus  savo  modelį  yra  atrakinama  dar  daugiau

Deepfake galimybių. Pavyzdžiui galimybė peržiūrėti aprangą prieš ją perkant ant savo modelio,

kad  būtų  įmanoma  įsivaizduoti  ir  pamatyti,  kaip  ši  apranga  atrodytų  realybėje  ant  realaus

žmogaus.  Taip  pat  Deepfake gali  generuoti  tikslinius  mados  skelbimus,  kurie  skiriasi

priklausomai nuo laiko, oro ir asmens, kuris žiūri skelbimus. Be to, ši technologija gali pateikti

unikalius dirbtinius balsus, kurie išskiria įmonės produktus video reklamoje, kad būtų lengviau

atskirti prekės ženklą, tokį funkcionalumą taip pat galima panaudoti filmų industrijoje [WES19].

Kaip ir buvo minėta šią technologiją galima pritaikyti naudingai įvairiose srityse, nepaisant

to  Deepfake technologija  gali  kelti  didesnį  pavojų  negu  prieš  tai  aptarti  veidų  generavimo

metodai.  Naudojant  šią  technologiją  galima  sukurti  melagingus  vaizdo  įrašus,  kuriuose  be

žmogaus  sutikimo  specifinis  žmogus  atlieka  veiksmus  ar  kalba,  tai  kas  buvo  nurodyta

generuojant vaizdo įrašą. Dažniau naudojamas ir populiaresnis būdas yra ne generuoti pilną įrašą

nuo pradžių iki galo, o jau esamame vaizdo įraše pakeisti tikslinio žmogaus veidą kitu, norimu,

žmogaus  veidu  [ETI21][WES19].  Toks manipuliavimas  žmonių  atvaizdais  be jokio  sutikimo

sukėlė  ne  vieną  socialinių  tinklų  ir  žiniasklaidos  susirūpinimą,  nes  vis  dažniau  pasitaiko

melagingų  vaizdo  įrašų,  kuriuose  vaizduojami  politikai  ar  prezidentai,  kurių  kalbos  buvo
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iškraipytos,  pakeistos  dezinformacijos  tikslais.  Pavyzdžiui,  buvo  paskelbtas  vaizdo  įrašas

socialiniuose  tinkluose,  kuriame  buvęs  Amerikos  prezidentas  Barakas  Obama  kalba  apie

Deepfake galimybes sukurti vaizdo įrašus, kur bet koks žmogus gali sakyti bet ką, ką panorėjo

kūrėjas. O pats vaizdo įrašas ir buvo sukurtas naudojant šia technologija (nuoroda   į vaizdo įrašą  ).

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

5 pav. Veido pakeitimas vaizdo įraše. Šaltinis: spectrum.ieee.org

Paveiksle matomas vaizdo įrašo kadras, kuriame vaizduojamas originalus kadras kairėje ir

dešinėje  pakeistas  veidas.  Taip  pat  iš  paveikslo  matoma,  kad  naujasis  veidas  yra  šiek  tiek

neryškus, tačiau vis tiek įtikinamas.

Veido pakeitimui galima rasti nemažai tokių GAN modelių, kaip:

• Video2StyleGAN [AZM+22];

• FSGAN [NKH19];

• ReenactGAN [WZL+18];

• UniFaceGANs [CHW+21];

• DeepFaceLab [PGC+21].

1.5. Taikymo sričių ir originalaus GAN apibendrinimas

Buvo  aptartas  originalus  GAN,  kurio  konceptas  buvo  pateiktas  2014  metais,  kad

generatyviniai  besivaržantys  neuroniniai  tinklai  suteikia  naują  būdą  neuroniniams  tinklams

apmokyti.  Šis  būdas  yra įvardinamas,  kaip  dviejų  žaidėjų  žaidimas,  kuriame vienas  žaidėjas

kuria naują informaciją bandant atkartoti realią informaciją (generatorius), o kitas žaidėjas bando

sukurtą  informaciją  atrasti  ir  klasifikuoti  kaip  netikrą  (diskriminatorius).  Tačiau  gali  būti
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susiduriama  su  mokymo  problemomis,  kurios  neigiamą  įtaką  galutiniams  rezultatams.

Generatorius gali  pralenkti  mokyme diskriminatorių ir  atvirkščiai.  Taip atsitikus rezultate yra

gaunami mažos įvairovės arba netikslingai generuojami duomenys. Tačiau kaip ir buvo paminėta

jau yra nemažai sukurtų GAN modelių, kurie bando išspręsti šias problemas ir kitaip patobulinti

GAN modelį, kad būtų gaunami geresni rezultatai.

Taip  pat  buvo  apžvelgta  veido  generavimo,  panaudojamo  būdai  ir  sritys  kaip  mokslo,

medicinos, filmų industrijos, žaidimų, pramogų ir elektroninių parduotuvių. Kiekvienas veido

generavimas,  keitimas vaizde ar vaizdo įraše turi  savo panaudojimą.  Veido generavimas gali

padėti  suasmeninti  el.  parduotuvėje  esančius  produktų  atvaizdavimus  ar  sukurti  žaidimo

charakterių veidus. Kelių veidų sujungimas gali parodyti, kaip atrodys dviejų žmonių vaikas arba

leisti pamatyti, kaip vienas ar kitas žmogus atrodys senatvėje arba su tam tikrais aksesuarais. Bei

veidų pakeitimas vaizdo įraše, gali padėti filmų industrijoje atgaivinti seniai mirusius aktorius

naujuose filmuose. Tačiau kiekvienas turi ir savo keliamų pavojų, kaip melagingos informacijos

skleidimas arba kitų žmonių teisių pažeidimas naudojant jų veidus be sutikimo interneto erdvėje.

Norint geriau suprasti, kaip veidų generavimas, jo sujungimas ar pakeitimas vaizdo įraše

veikia, reikia juos detaliau išanalizuoti, todėl toliau yra pateikiami GAN, kurie bus nagrinėjami,

jų veikimas bei architektūriniai pakeitimai lyginant su originaliu GAN:

• Veidų generavimui:

◦ StyleGAN2  pasirinktas,  nes  yra  vienas  iš  dažniau  pasitaikančių  GAN  veidų

generavime atsižvelgiant  į  palyginimus straipsniuose,  jo  paminėjimą ar  naudojimą

tam tikrose paslaugose. [KLA+20];

◦ PG-GAN buvo pasirinktas, nes jis taip pat dažnai randamas straipsniuose bei dėl šio

modelio  papildomai  pasiūlyto  būdo,  kaip  padidinti  ryškumą nuotraukose  didinant

sluoksnių  skaičių  mokymosi  metu,  padaryti  mokymosi  metodą  stabilesniu  bei

padidinti nuotraukų variaciją [KAL+18];

◦ BigGan  buvo  pasirinktas,  nes  pateikia  sprendimą,  kaip  sugeneruoti  didesnės

rezoliucijos  nuotraukas  bei  kaip  jas  padaryti  realistiškesnes  pridėjus  tam  tikrus

parametrus ir padidinant mastelį mokymosi modelyje [BDS19].

• Veidų sujungimui:

◦ StyleGAN buvo pasirinktas dėl tokių pačių priežasčių kaip ir StyleGAN2 [KLA19];

◦ InterFaceGAN pasirinktas, nes siūlo modelį, kuris atpažįsta tam tikrus veido bruožus

kaip amžių, plaukus, aksesuarus. Naudojant jį galima sugeneruoti veidą su norimais
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atributais netgi naudojant vaizdus, kurie buvo sugeneruoti kitų GAN modelių tokių,

kaip StyleGAN arba PG-GAN [SGT+20];

◦ BlendGAN pasirinktas,  nes  siūlo  naują  modelį,  kuris  gali  savarankiškai  pritaikyti

norimam veidui  artistinį  stilių  pagal pateiktą pieštą,  tapytą ar bespalvį portretą.  Iš

portreto  yra  paimamas  artistinis  stilius  ir  pritaikomas  veidui.  Kituose  GAN

modeliuose,  jei  norima pritaikyti  tam tikrą  piešinio stilių,  reikia  juos  mokinti  ties

kiekvienu norimu stiliumi [MQZ+21].

• Veidų pakeitimui vaizdo įraše:

◦ FSGAN, pateikia būdą generuoti vaizdo įrašus pakeičiant veidus realiu laiku ir tai

galima atlikti neapmokant GAN modelio kiekvieną kartą iš naujo. Taip pat šis GAN

modelis generuoja aukštos kokybės rezultatą [NKH19];

◦ DeepFaceLab, šis GAN buvo pasirinktas, nes jis vis dar yra plėtojamas, kaip atviro

kodo produktas [PGC+21].
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2. Generatyvinių besivaržančių neuroninių tinklų analizė
Kaip ir  buvo minėta,  šiame skyriuje  bus analizuojami StyleGAN2, PG-GAN, BigGAN

modeliai veidų generavime. StlyeGAN, InterfaceGAN, BlendGAN modeliai veidų sujungime.

DeepFaceLab, FSGAN modeliai veidų sujungime vaizdo įrašuose. Bus apžvelgti GAN modelių

architektūros ir veikimas.

2.1. Veido nuotraukas generuojančių GAN analizė

Šiame  poskyryje  bus  analizuojami  ir  lyginami  GAN,  kurie  generuoja  veidus,  t.y.

StyleGAN2, PG-GAN ir BigGAB. Taip pat bus apžvelgiama, kaip kiekvienas iš nurodytų GAN

pakeičia originalaus GAN veikimą.

2.1.1 StyleGAN2 analizė

Iš  pradžių  bus  aptariamas  StyleGAN – kas  buvo pakeista  lyginant  su  originaliu  GAN

modeliu,  kad  suprasti,  kodėl  šiai  kategorijai  buvo  pasirinktas  StyleGAN2.  Taigi  StyleGAN

modelis, įtraukia į nuotraukų generavimą nemažai naujų idėjų ir pasiūlymų. Visos naujovės ir

idėjos yra GAN generatoriaus, o ne diskriminatoriaus, dalyje. Diskriminatoriaus dalis yra palikta

originali.  Generatoriaus  dalyje  atlikti  pakeitimai  leidžia  sugeneruoti  norimo stiliaus  veidą  su

specifiniais bruožais, ko su paprastu GAN modeliu padaryti tiesiog neišeidavo. Paprastas GAN

modelis kiekvieną kartą generuodamas veidą gali gauti vis kitokį rezultatą,kuris priklauso nuo

pradinio  įvesties  parametro,  tačiau  galimybės  pasirinkti  bruožus  nėra.  Kitaip  tariant  tokiu

generavimo būdu nėra jokios galimybės valdyti generuojamo rezultato bruožų, jei norima sukurti

veidą sakykime moters su rudais plaukais ar vyresnio vyriškio. Todėl StyleGAN pateikia būda,

kaip būtų galima valdyti žmogaus veido stilių, kuriuo naudojantis būtų galima valdyti gaunamų

rezultatų bruožus. Rezultatus galima valdyti pasirinkus tam tikrus parametrus, tokius kaip: poza,

veido  strazdanos,  plaukai,  odos  spalva,  lytis  ir  t.t.,  prieš  pat  generavimą.  Generavimo metu

atsižvelgiant į 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 architektūra [KLA19]

Šiame paveiksle yra pavaizduota tradicinio GAN ir StyleGAN generatorių architektūra.

Tradicinio generatoriaus architektūroje yra paduodamas pradinis parametras, iš kurio toliau yra

sugeneruojama nuotrauka.  StyleGAN architektūroje galima matyti,  kad yra pridėtos 3 naujas

dalys: pirmoji dalis yra žemėlapio tinklas, kuriame pateikiami keli pradiniai vektoriai, kurie yra

priskiriami naujiems vektoriams w. Šie vektoriai toliau panaudojami atsitiktinai pateikiant į naują

normalizacijos  bloką  AdaIN,  kuris  yra  antra  nauja  dalis.  Trečia  nauja  dalis  yra  atsitiktinio

triukšmo (angl. noise) implementacija ne tik į pradžią, kas reiškia jog atsitiktinis triukšmas yra

pateikimas  ne  tik  pradžioje  bet  ir  kiekviename  kitame  žingsnyje  su  skirtinga  reikšme,  taip

leidžiant  valdyti  generuojamos  nuotraukos/veido  „stilių“.  Toliau  StyleGAN2  pakeitimas

architektūroje pagrinde buvo pakeista  AdaIN, funkcija. Galima matyti, kad ši vieta išsiskaidė į

dvi  dalis.  Vienoje  dalyje  vektorius  yra  normalizuojamas  ir  pateikiamas  A stilius,  o  kitoje

paskirstomi svoriai pagal stiliaus nustatymus ir toliau pateikiami į Conv 3x3, kaip ir StyleGAN

architektūroje.

Taigi  su tokiais  generatoriaus  pakeitimais  yra galima sukurti  įvairių  stilizuojamų pagal

poreikį veidų. Tačiau ši architektūra nėra ideali,  nes sugeneruotos nuotraukos, gali turėti  tam
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tikrus  artefaktus,  kurie  sugadina  nuotraukų  realistiškumą  bei  pačias  nuotraukas.  Todėl  yra

pateikiamas atnaujintas StyleGAN2, kuriame yra pakeista architektūra, taip, kad išgautų didesnės

raiškos ir mažiau sugadintų nuotraukų. Kaip ir buvo parodyta tai atliekama pakeičiant  AdaIN

normalizacijos bloką ir svorių paskirstymą, pagal nustatytus stilių parametrus [KLA+20].

Taigi StyleGAN suteikia galimybę sugeneruoti realistiškus veidus su tam tikrais stiliais iš

pateiktų  parametrų,  tačiau  ne  visos  nuotraukos  yra  labai  aukštos  kokybės.  Kai  kurios

sugeneruotos nuotraukos gali turėti artefaktų ar kitų netinkančių detalių, todėl yra pateikiamas

naujas StyleGAN2. Šis modelis sprendžia aptartas problemas taip, kad būtų sugeneruojama kuo

mažiau nuotraukų su artefaktais.

2.1.2 BigGAN analizė

BigGAN modelį aprašančiame straipsnyje [BDS19] pateikiama, kad bendras GAN modelis

turi didžiulę naudą didinant nuotraukos mastelį. Mokymo dalyje pakeliant dvejais ar net keturiais

kartais  parametrus  ir  padidinant  aštuonis  kartus  partijos  dydį  (angl.  Batch  size),  gaunami

geresnės  kokybės  rezultatai.  Taip  pat  BigGAN  pakeičia  architektūrą  padidinant  mastelį,

pagerinant  kondicionavimą ir  padidinant  našumą.  Su šiais  pakeitimais  BigGAN modelis  gali

sugeneruoti realistiškus vaizdus, veidus ir kitus objektus, nes bendras modelis buvo mokomas su

dideliu  kiekiu  nuotraukų,  kuriose  buvo  daugiau  nei  1000  kategorijų.  Nors  BigGAN  buvo

treniruojamas su daug duomenų šis modelis turi trūkumų: pačio modelio apmokymas reikalauja

labai daug resursų ir pradinis modelis buvo mokomas su daugiau nei šimtu vaizdo plokščių, kas

reiškia, jog norint apmokinti tokį modelį su asmeniniais resursai minimaliai reikia turėti 4 GPU

(GitHub). Pradinis apmokytas modelis po to buvo patalpintas atvirai prieigai. Taip pat dar viena

iš BigGAN problemų yra tai, kad generuojamose nuotraukose gali pasitaikyti nemažai sugadintų,

turinčių artefaktų ar kitokių neatitikimų. 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

šunys  ir  vištos.  Vienos  nuotraukos  yra  realistiškos  ir  įtikinamos,  o  kitos  yra  iš  darkytos  ir

netikroviškos.

Taigi  BigGAN  turi  labai  didelį  apmokytą  modelį  su  daugybe  kategorijų  ir  galimybę

sugeneruoti  aukštos kokybės  ir  itin  realistiškas nuotraukas,  tačiau kol  sugeneruojama norima

nuotrauka gali pasitaikyti nemažai sugadintų nuotraukų.

2.1.3 PG-GAN (ProGan) analizė

Progresyviai augantis GAN (angl. Progressive Growing GAN) arba kitaip žinomas, kaip

PG-GAN  ar  ProGAN,  keitė  patį  mokymo  proceso  atlikimą,  kad  jis  būtų  stabilesnis.  Turint

stabilesnį  mokymo procesą yra gaunamos aukštesnės  kokybės  sugeneruotos  nuotraukos.  PG-

GAN stabilesnį mokymą pasiekė pradedant nuo labai mažos rezoliucijos, tokios kaip 4x4 ir tada

palaipsniui pridedant sluoksnių blokus, kad generatoriaus modelis išvestų vis didesnės raiškos

nuotrauką ir padidintų diskriminatoriaus modelio įvesties nuotraukos dydį. Toks procesas yra

atliekamas  tol,  kol  yra  gaunamas  norimas  vaizdo  dydis.  Šis  metodas  pasirodė  esąs  labai

veiksmingas kuriant aukštos kokybės sintetinius vaizdus, kurie yra realistiški.

Iš esmės PG-GAN pridėjo 3 pagrindinius veiksmus:

1. GAN apmokyme pridėjo progresyvų augimą (rezoliucijos didinimas);

2. Pakeitė normalizavimo funkciją į PixelNorm;

3. Prie diskriminatoriaus pridėjo papildomą Minibatch funkcionalumą;

Pirmas  punktas,  kaip  ir  buvo minėta,  yra  mokymo atžvilgiu  pakeisti  žingsniai  –  GAN

mokymas pradedamas nuo mažos rezoliucijos pvz. 4x4 ir ties kiekviena išvestimi rezoliucija yra

didinama iki norimo dydžio pvz. 1024x1024. Šio proceso diagramą 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  veikimą  su  nedidele  rezoliucija.  Mokymo  eigoje  D  ir  G  kartu  didina  pačios

nuotraukos rezoliuciją. Šis procesas, anot autorių, mokymo procesą gali sutrumpinti iki 2-6 kartų

atsižvelgiant  į  tai,  kokios  rezoliucijos  rezultato  yra  tikimasi.  Bei  naudojant  tokį  modelio

apmokymą yra išgaunamos geresnės kokybės nuotraukos [KAL+18].

Sekantis  pakeitimas  yra  PixelNorm normalizacija  mokymo  metu,  kad  generatorius  ir

diskriminatoriaus  mokymo  „lygiai“  nesiskirtų,  nes  kitu  atveju  generatorius  arba

diskriminatoriaus gali išmokti daugiau nei kitas ir dominuoti, taip stabdant mokymą ir gaunant

netinkamus rezultatus [KAL+18].

Dar  vienas  pakeitimas  yra  pritaikytas  diskriminatoriui  –  pridedant  autorių  vadinamą

Minibatch, kuris leidžia po kiekvienos iteracijos prisiminti prieš tai sugeneruotas nuotraukas, taip

padedant  diskriminatoriui  nusakyti  ar  generatoriaus  nuotrauka  yra  tikra  ar  ne.  Tai  priverčia

generatorių generuoti įvairesnes nuotraukas, norint apgauti diskriminatorių. Šis metodas padeda

išspręsti vieną iš GAN turimų problemų – apmokyti modeliai turi mažai variacijos nuotraukose.

Taigi  PG-GAN pateikė pakeitimus,  kurie  padeda mokymą padaryti  stabilesnį  pridedant

normalizacijos bloką  PixelNorm, kad nei generatoriaus ar diskriminatoriaus neišveržtų į priekį

taip sugadinant mokymą. Taip pat tolygesnį mokymą padėjo palaikyti palaipsninį rezoliucijos

didinimą  iki  nustatytos,  taip  padedant  abiem  modeliams  progresyviai  mokytis.  Bei

diskriminatoriui pridėjus Minibatch, buvo galima išgauti daugiau ir įvairesnių rezultatų. Visi šie

pakeitimai leidžia sugeneruoti realistiškas ir aukštos kokybės nuotraukas su didesne įvairove nei
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įprastai.  Tačiau,  mokant  GAN modelį  reikia  atsižvelgti  į  nuotraukų kokybę bei  kartais  net  į

poziciją objektų poziciją, nes šio modelio mokymo metu yra „jautrus“ į tokius pokyčius, jei vienį

objektai atvaizduojami yra tiesiai, o kiti šonu, gali galutiniame rezultate sugadinti generuojamus

rezultatus.

2.1.4 Apibendrinimas

Šiame poskyryje buvo aptarti GAN modeliai, kurie pasiūlė visiškai kitokius sprendimus

nuotraukų generavime. StyleGAN pateikia galimybę sugeneruoti realistiškus veidus ir valdyti jų

stilius  su  tam tikrais  parametrais.  BigGAN  buvo  apmokytas  su  dideliu  kiekiu  nuotraukų  ir

daugybe kategorijų. Šis GAN padidino bendruosius mokymo parametrus, nuotraukų rezoliuciją

ir taip išgavo aukštos kokybės realistiškas nuotraukas. Tačiau šių BigGAN pakeitimų minusas

yra tai,  kad mokymas reikalauja  labai  daug resursų.  PG-GAN pateikia  naują mokymo būdą,

kuriame mokymas yra pradedamas nuo mažų rezoliucijos ir taip ją didinant iki norimos. Taip pat

pateikė  naują  normalizavimo  funkciją,  kuri  suteikia  stabilumo  modelio  apmokymui  bei

diskriminatoriuje  pridėjo  Minibatch,  kuris  priverčia  generatorių  sugeneruoti  įvairesnių

nuotraukų.

2.2. GAN skirtų veidų generavimui iš kelių nuotraukų analizė 

Šiame  poskyryje  bus  analizuojami  tokie  GAN,  kaip  InterFaceGAN,  BlendGAN  bei

StyleGAN. Šie GAN generuoja veidus sujungdami kelias nuotraukas.

2.2.1 InterFaceGAN analizė

InterFaceGAN pateikia kitokį  sprendimą,  kaip galima manipuliuoti  veidus  nuotraukose,

nekeičiant pačio GAN generavimo ar mokymo dalių. InterFaceGAN modelio esmė yra suprasti

vadinamą  latentinę  erdvę  (angl.  Latent  space),  kurioje  yra  saugomi  GAN  modelio  išmokti

rezultatai. Vėliau rezultatai yra suskirstomi į grupes ir naudojantis nustatytomis grupėmis toliau

manipuliuojami  norimi  veido  bruožai. Taip  gaunant  veido  manipuliavimą  nemokinant  GAN

modelio iš naujo, jei norima atlikti skirtingus veido pakeitimus. Šio veikimo principo žingsniai

yra tokie: 

• Iš pradžių yra atrenkamos atsitiktinės nuotraukos iš išmokyto modelio  latentinės erdvės

taškų, kurioje kiekvienas taškas yra tam tikra nuotrauka;

• Toliau išrinktos nuotraukos yra sugrupuojamos į tam tikras semantines grupes, naudojant

rūšiavimo funkciją.  Pavyzdžiui  viena  grupė  yra moterys,  kita  grupė  yra vyrai  ir  prie
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kiekvienos iš šių grupių yra priskiriamos atitinkamos semantinės žymos, nurodančios,

kuriai grupei išrinktos nuotraukos priklauso;

• Turint semantines grupes, latentinėje erdvėje yra nustatoma riba tarp numatytų grupių;

• Galiausiai gaunamas semantinis veido keitimas keliant pateiktą veidą iš vienos grupės į

kitą;

Bendras šių žingsnių atvaizdavimas gali būti matomas 9 pav. [SGT+20].

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

Paveiksle  matoma  latentinės  erdvės  dalis  iš  kurios,  kaip  buvo  minėta,  atrenkamos

atsitiktinės  nuotraukos,  kurios  vėliau  panaudojant  rūšiavimo  funkciją  yra  sugrupuojamos  į

semantines grupes. Semantinėms grupėms yra priskiriamos žymės, pagal kurias latentinės erdvės

grupės  yra  pažymimos,  taip  gaunant  ribas  tarp  tam  tikrų  buožių,  kaip  poza,  lytis,  amžius,

aksesuarai  ir  t.t.  Turint  apibrėžtas  ribas,  toliau  pateikus  nuotrauką  jį  būtų  priskiriama  prie

nustatytos grupės ir keliant pateiktą nuotrauką iš vienos grupės į kitą būtų gaunamas semantinis

veido keitimas.

Taip pat buvo pasiūlytas būdas, kaip galima manipuliuoti norimomis veido bruožo dalimis

nekeičiant  visų  veido  bruožų.  Tai  galima  atlikti  naudojant  sąlyginį  manipuliavimą  (angl.

Conditional  manipulation).  Taikant  šį  metodą  galima  nustatyti,  kokį  veido  bruožą  norima

pakeisti,  sakykime  šiuo  atveju  norima  pakeisti  amžių.  Jei  yra  naudojamas  vyresnio  vyro  ir

jaunesnės  moters  nuotraukos,  norint  pakeisti  amžių  yra  apskaičiuojama  nauja  pozicija

atsižvelgiant  į  keičiamą  bruožą  latentinėje  erdvėje.  Pagal  apskaičiuotą  rezultatą  toliau  yra

keičiama pateiktos nuotraukos pozicija latentinėje erdvėje, kurios metu bus pakeistas tik norimas

bruožas, o visi  kiti  bruožai paliekami lygiai  tokie patys,  kokie buvo atvaizduojami pradinėje

nuotraukoje. Sąlyginis manipuliavimas suteikia galimybę lanksčiau valdyti veidų manipuliavimą

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

Paveiksle yra matomas sąlyginio manipuliavimo pavyzdys, kuriame yra du pagrindiniai

vektoriai – vektorius n1 ir vektorius n2. Vektorius n1 nurodo pagrindinę poziciją arba kitaip, kokį

veido bruožą reikia keisti. Vektorius n2 nurodo, kaip numatytas veido bruožas turi būti keičiamas.

Taip pat galima matyti bendrąją formulę, kuri yra apskaičiuojama iš nurodytų dviejų vektorių,

naują kryptį norint pakeisti tik tą veido bruožą, nekeičiant kitų. Skirtingų spalvų lapai  10 pav.

vaizduoja erdvėje esančias nuotraukas. 

Taigi naudojant latentinę erdvę GAN modelyje,  su pateiktais InterFaceGAN pakeitimais,

galima keisti veido bruožus nuotraukose ištraukiant tam tikras detales arba pilnai keičiant visus

veido bruožus,  kurie  gali  būti  paimti  iš  kitos  nuotraukos.  Šie  metodai  leidžia  pakeisti  pozą,

amžių, lytį, uždėti akinius bei įvairiai keisti kitokius bruožus. Taip pat naudojant InterFaceGAN

galima panaikinti arba pataisyti, kitų GAN sugeneruotus veidus, jei juose yra artefaktų ar kitokių

problemų [SGT+20].

InterFaceGAN rezultatų pavyzdys pateikiamas 11 pav.

11 pav. InterFaceGAN rezultatų pavyzdžiai [SGT+20]
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Paveiksle  atvaizduoti  InterFaceGAN  sugeneruoti  rezultatai  pagal  tam  tikrus  bruožus:

amžių, pridedamus aksesuarus, lytį bei pozą. Taip pat matoma ir originali nuotrauka, kuri buvo

pakeista.

Aptariant galima teigti, jog InterFaceGAN pateikia naują būdą generuoti veidus sujungiant

kelias nuotraukas. Tai atlieka naudojant latentinę erdvę iš išmoktų modelio nuotraukų, kurioje

nuotraukos yra suskaidomos į tam tikras grupes ir atspindi tam tikrus veido bruožus, tokius kaip:

amžius,  aksesuarai,  lytis,  poza.  Turint  šias  grupes  yra  grąžinami  grupių rezultatai  į  latentinę

erdvę, kurioje sudedamos ribos ties grupėmis ir keičiant nuotraukos poziciją erdvėje keičiasi ir

nuotraukos bruožai. Taip pat InterFaceGAN pateikia būdą valdyti bruožų pasikeitimą. Kad būtų

keičiami ne visi veido bruožai, o tik tam tikri atributai, galima taikyti sąlyginį manipuliavimą,

kurio metu paskaičiuojamas naujas taškas latentinėje erdvėje ir pagal tai pakeičiamas tik vienas

veido bruožas.

2.2.2 BlendGAN analizė

BlendGAN pateikia veidų manipuliavimo ir sujungimo būdą, kuris gali manipuliuoti veido

nuotraukomis pritaikydamas tam tikrą artistinį stilių. Ir nesvarbu ar tai būtų pieštuku nupieštas

portretas ar tai būtų animacinis veidas. BlendGAN leidžia sujungti veido nuotrauką su pasirinktu

artistiniu veido stiliumi ir rezultate gaunant unikaliai atrodantį savo ar kito žmogaus veidą su

pritaikytu  stiliumi.  Ir  ši  galimybė  BlendGAN  išskiria  iš  kitų  generatyvinių  besivaržančių

neuroninių tinklų. Norint pritaikyti skirtingus artistinius stilius nereikia iš naujo apmokyti GAN

modelio,  kad šis  veiktų.  Tokį rezultatą  autoriai  sugebėjo pasiekti  pritaikius kelis  papildomus

žingsnius.  Pirmiausia  autoriai  mokino save  prižiūrintį  (angl.  Self-supervised)  enkoderį  (angl.

encoder),  kuris  išgauna  artistinį  stilių  iš  nuotraukos.  Toliau  yra  inicijuojamas  BlendGAN

pateiktas naujas modelis, kuris vadinasi WBM (angl. Weighted blending module). Šis modelis yra

atsakingas  už  veidų  sujungimą  tarp  stilizuoto  veido  ir  pasirinkto  veido.  Jis  tai  atlieka

sujungdamas gautus  latenentinius  stiliaus  ir  veido kodus,  gautas  rezultatas yra atiduodamas į

generatorių.  Žinant  veido  ir  stiliaus  latenentinius  kodus,  galima  valdyti  galutinį  variantą,

intensyviau  ar  mažiau  intensyviai  pritaikyti  pasirinktą  stilių.  Taip  pat  WBM dalyje  keičiant

indikatoriaus reikšmę galima valdyti  kokios veido ir  stiliaus dalys bus sujungtos galutiniame

rezultate. Be to BlendGAN modelis yra apmokytas naudojant AAHQ duomenų rinkinį, kuriame

yra įvairių stilių portretų su spalvų tonais ir veidų atributais [MQZ+21].

BlendGAN veikimo žingsnių 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 pusėje yra Estyle enkoderis, kuris išgauna stilių iš nuotraukos ir jį

pateikia  kaip  zs.  zf dalis  priklauso  veidui,  kurio  stilių  reikia  pakeisti. Ši  reikšmė išgaunama

naudojant  „Gaussian distribution“. Toliau zs ir  zf reikšmės yra perduodamos į  daugiasluoksnį

perceptroną  (MLP  bloką)  iš  kurio  išgaunamos  reikšmės  ws ir  wf.  Šios  reikšmės  toliau

pateikiamos į WBM modelį, kuriame yra sujungiamos veido ir stiliaus detalės. Gautas rezultatas

yra pateikiamas į  generatorių,  iš  kurio grąžinamas sugeneruotas veidas.  Kaip galima matyti  

12 pav. BlendGAN naudoja ne vieną, 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 kintamąjį i, kuris gali būti paduodamas į

WBM bloką. i yra indikatorius, kurio reikšmės gali būti nuo 0 iki 18. Ši reikšmė nurodo stiliaus

pritaikymo intensyvumą. 0 reiškia pilnai stilizuotą nuotrauką, o nustačius i reikšmę 18, rezultato

nuotrauka gaunama be stiliaus. Generuojami rezultatai naudojant BlendGAN pateikti  13 pav.

[MQZ+21].
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13 pav. BlendGAN rezultatų pavyzdžiai [MQZ+21]

Nuotraukoje  galima  matyti,  sugeneruotus  rezultatus  naudojant  BlendGAN  modelį  su

skirtingomis indikatoriaus reikšmėmis. Kaip ir buvo minėta indikatoriaus reikšmės gali būti nuo

0 iki 18. Žinoma, galima pasirinkti ir didesnę indikatoriaus reikšmę, tačiau pasirinkus 18 jau yra

grąžinama nuotrauka be stiliaus, vadinasi didesnė indikatoriaus reikšmė nesudarys jokio žymaus

skirtumo.  Nustačius  indikatoriaus  reikšmę lygią  0,  generuojamos  nuotraukos  pakeičia  ne  tik

stilių bet ir įvairius veido bruožus atsižvelgiant į nurodytą stilių. Pasirinkus indikatoriaus reikšmę

lygią 6, generuojamose nuotraukose yra išlaikomi originalaus veido bruožai ir pritaikomi stilius

pokyčiai.

BlendGAN pateikia  unikalų būdą,  kaip galima sugeneruoti  veidus  pagal  pasirinktą tam

tikrą artistinį stilių. Šio GAN pranašumai yra tai, kad juo naudojantis galima išgauti nuotraukų

stilius  ir  juos  pritaikyti  nemokinant  generatyvinio  besivaržančio  neuroninio  tinklo  kiekvieną

kartą  iš  naujo.  Taip  pat  generuojant  veidą  galima  nurodyti  ir  stiliaus  intensyvumą nustačius

indikatoriaus įvestį.

2.2.3 StyleGAN analizė

StyleGAN, kuris jau buvo aptartas 2.1 skyriuje, kaip veidus generuojantis GAN. Šis GAN

gali  ne  tik  generuoti  veidu,  bet  ir  turi  galimybę  juos  sujungti.  Pačio  StyleGAN  veikimas

nesikeičia  atsižvelgiant  į  tai  ar  generuojamos  nuotraukos,  ar  jos  sujungiamos.  Jei  GAN

naudojamas veidams sujungti,  keičiasi įvesčių skaičius mokymosi metu. Taip pat generavimo

metu yra naudojamos dvi įvesties nuotraukos iš kurių yra gaunami veido bruožai, kurie vėliau

yra sujungiami. Generavimo metu yra sujungiami pirmosios ir antrosios nuotraukos bruožai, taip
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pakeičiant antros nuotraukos išvaizdą. Jei žiūrint į architektūrą (žr. 6 pav.) tai per atvaizdavimo

tinklą (angl. Mapping network) įvedami du įvesties kodai z1, z2 ir atitinkamai yra gaunami w1, w2

vektoriai su kuriais ir yra valdomi veido bruožai. Taigi w1 vektorius yra taikomas prieš vektorių

w2, kur rezultate gaunamas bendras veidas iš dviejų nuotraukų [KLA19].

StyleGAN sugeneruoti rezultatai matomi 14 pav.

14 pav. StyleGAN veidų sujungimo pavyzdžiai [KLA19]

Nuotraukoje pavaizduoti StyleGAN sugeneruoti rezultatai naudojant šaltinius A ir B. Iš B

šaltinio buvo imami veido stiliai: akiniai, plaukai, amžius, poza, lytis. A šaltinyje yra pateikti

veidai, kurie bus keisti pagal šaltinį B. Iš rezultatų galima pastebėti, kad sugeneruoti rezultatai

pakeičia šaltinio A nuotraukas į visiškai kitokio žmogaus veidą.

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

pat gali realistiškai sujungti veidus tarpusavyje.

2.2.4 Apibendrinimas

Šiame  poskyryje  buvo  išanalizuoti  GAN,  kurie  pateikia  skirtingus  būdus,  kaip  galima

sugeneruoti  veidus  atsižvelgiant  į  kito  žmogaus  veido  bruožus.  StyleGAN ir  InterFaceGAN

generuoja  veidus  atsižvelgiant  į  panašius  veido atributus  tokius,  kaip poza,  aksesuarai,  lytis,
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amžius.  Bet  abiejų  GAN  pateikiami  spendimai  yra  skirtingi.  StyleGAN  naudoja  savo

modifikuotą  mokymo  ir  generavimo  modelį.  Tas  pats  modelis  yra  naudojamas  ir  veidų

generavimui  bei  sujungimui,  tik  norint  gauti  skirtingą rezultatą  reikia  pakeisti  įvesties  kiekį.

Norint sujungti veidus reikia pateikti dvi nuotraukas. Iš jų yra išgaunami veidų bruožai, kurie yra

maišomi tarpusavyje, kol išgaunamas naujas veidas. InterFaceGAN pateikia būdą, kaip galima iš

latentinės  erdvės  atsirinkus  atsitiktines  nuotraukas,  sugrupuoti  į  kategorijas  pagal  bruožus  ir

pagal  tuos  bruožus  sudėti  ribas  erdvėje.  Latentinėje  erdvėje  keičiant  pateiktos  nuotraukos

poziciją,  keičiasi  veido bruožai.  BlendGAN pritaiko dar kitokį požiūrį  sujungiant veidus.  Šis

modelis  pasiūlė  naują  būdą,  kaip  galima pateiktą  veidą  stilizuoti  pritaikant  norimą stilizuotą

meninį stilių, naudojant kitą stilizuotą veidą. Kur iš stilizuoto portreto yra paimamas, tik meninis

stilius ir pritaikomas norimam veidui, pagal nurodytą indikatorių (stiliaus intensyvumą).

2.3. GAN skirtų veidų keitimui vaizdo įrašuose analizė 

Šiame  poskyryje  bus  apžvelgiami  GAN,  kurie  keičia  žmonių  veidus  vaizdo  įraše

atsižvelgiant  į  tai,  kokio  žmogaus  veidą  norima  pakeisti.  GAN,  kurie  tai  daro  yra  FSGAN,

DeepFaceLab.  Šie  generatyviniai  modeliai  pateikia  skirtingus  sprendimus  pakeičiant  vieno

žmogaus veidą kitu vaizdo įraše.

2.3.1 FSGAN analizė

FSGAN pateikia sprendimą, kaip galima pakeisti vieno žmogaus veidą kitu veidu vaizdo

įraše neapmokant GAN modelio kiekvieną kartą. Pavyzdžiui pateikiant savo veidą, kad vaizdo

įraše pakeistų kokio nors esančio aktoriaus veidą ir po to pateikiant kito žmogaus veidą, kad

pakeistu to pačio aktoriaus veidą, nereikia mokinti atskirai GAN modelio, tam atlikti. Taigi kaip

yra atliekamas dinamiškas veido pakeitimas vaizdo įraše be apmokymų realiu laiku: pirmiausiai

paimamas vaizdo įrašas, kuriame bus keičiami veidai, toliau vaizdo įrašas yra suskirstomas į

dalis  su  veido orientyrais  ir  mažais  pasikeitimais  veide.  Po to  yra  paimamas veidas,  esantis

vaizdo  įraše  ir  pakeičiama  jo  orientacija  į  norimo  veido  atvaizdo  orientaciją,  pagal  tai  yra

surandami  abiejų  veidų  bruožai  ir  susegmentuojami.  Pagrindiniai  elementai,  kurie  būna

susegmentuojami  tai  yra  veido  bruožai  ir  plaukai.  Turint  susegmentuotus  vaizdus  jie  yra

sujungiami  ir  neatitikimai  tarp  veidų yra  užpildomi.  Visus  šiuos  veiksmus galima pamatyti  

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

Paveiksle pavaizduotas bendro FSGAN veikimo principas, kaip sujungiami veidai be jokių

apmokymų. Kaip ir minėta (a) punkte yra pavaizduotas Is vaizdo įrašas iš kurio yra išgaunami

veido pasikeitimai į p1, p2, …, pn  dalis. Toliau iš to pačio vaizdo įrašo yra išgaunamas veidas,

kuriame ir pakeičiama pozicija taip kaip atrodo It nuotraukoje naudojant Gr generatorių. Po to yra

susegmentuojami abiejų veidų – vaizdo įrašo ir  norimo veido, veido bruožai ir  plaukų dalys

naudojant  Gs  generatorių.  Toliau  (b)  punkte  turint  paruoštus  segmentus  ir  atskirtą  veidą,  šie

elementai yra perduodami į generatorių Gc. Gc generatorius sutvarko veido dalis, ten, kur trūksta

veido dalies  ją  sugeneruoja,  o  kur  yra  per  daug –  nukerpa.  Paskutiniame punkte  (c)  gautas

sutvarkytas veidas yra paduodamas į generatorių Gb, kuris sujungia ir pritaiko veidą, kad atitiktų

pagal  suteiktą  veido  atvaizdą  –  atspalviai,  apšvietimas  ir  t.t.  Taigi  pasinaudojant  visais  šiais

žingsniais FSGAN gali realiu laiku pakeisti vieno žmogaus veidą kitu ir gauti vaizdo įrašą su

kito žmogaus veidu.

Taip  pat  FSGAN  pateikia  išvaizdos  žemėlapį  (angl.  Appearance  map),  kuriame  yra

saugoma vaizdo įrašo veido pozos ir veido bruožų pasikeitimai. Visa tai galima pamatyti 16 pav.
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16 pav. FSGAN išvaizdos žemėlapis [NKH19]

Nuotraukoje matomas išvaizdos žemėlapis, kuriame pavaizduoti trys punktai:

(a) Punkte pavaizduotas išvaizdos žemėlapis, kuriame yra atvaizduota šaltinio (b) subjekto

pavyzdys.  Žali  taškai  žymi  šaltinio  veido  skirtingus  atvaizdavimus,  mėlynos  linijos

vaizduoja  „Delaunay  Triangulation“,  tarp  žalių  taškų  sujungimą,  o  raudonas  X žymi

dabartinį (c) punkto veido pozą;

(b) Kaip ir minėta rodo šaltinio veidą, pagal kurį atliekami pakeitimai;

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

Iš šio žemėlapio galima matyti pasikeitimus veido pozose, perėjimus tarp jų bei pastebėti,

kaip gaunamas bendro veido pasikeitimo veiksmas. Toliau yra pateikiamas pavyzdys, kaip atrodo

sugeneruoti veidai vaizdo įrašuose pereinant per kiekvieną FSGAN generatorių kol išgaunamas

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

Paveiksle  pavaizduota,  kaip  keičiasi  vaizdo  įrašo  veidas,  naudojant  šaltinio  veidą  po

kiekvieno generatoriaus rezultato. Nuo veido kuriam trūksta dalies ar neatitinka veido spalvos iki

pačio galutinio rezultato kai viskas yra sutvarkyta ir gautas galutinis rezultatas.

Išanalizavus FSGAN veikimą, galima matyti, kad pateikti sprendimai, leidžiantys vaizdo

medžiagoje pakeisti vieną veidą kitu suteikia unikalų pranašumą. Ypatingai, kai tai galima atlikti

realiu laiku ir kiekvieną kartą nemokant GAN modelio atskirai su dviejų žmonių veidais, taip

išvengiant mokymo dalies.

2.3.2 DeepFaceLab analizė

DeepFaceLab yra atviro kodo projektas, kuris siekia padaryti lengvai pasiekiamą ir mažai

resursų prašantį modelį, kuris sugeneruoja realistiškus veidų pakeitimus vaizdo įrašuose. Kuo

skiriasi DeepFaceLab nuo FSGAN – kad išgautų geros kokybės veidų pakeitimą DeepFaceLab

turi kiekvieną kartą apmokyti savo modelį iš naujo su norimu vaizdo įrašu ir veido atvaizdu, kurį

reikės  pritaikyti  vaizdo  įraše.  Norint  sugeneruoti  vaizdo  įrašą  naudojant  DeepFaceLab  yra

atliekami trys pagrindiniai žingsniai: 

1. Veido išgavimas;

2. GAN modelio mokymas vyksta dviem etapais, pirmiausiai pritaikant DF metodą, kuris

išgauna veido detales,  o po to  pritaikomas  LIAE  metodas,  kuris  išgauna vaizdo įrašo

apšvietimo informaciją;

3. Veidų sujungimas;
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Veido  išgavimas  yra  šiek  tiek  panašus  į  FSGAN  veido  išgavimą,  kurio  metu  yra

atrandamas veidas ir iš jo yra ištraukiami judesiai ir veido bruožai. Tai galima pamatyti 18 pav.

[PGC+21].

18 pav. DeepFaceLab veido išgavimo pavyzdys [PGC+21]

Paveiksle matomas veido išgavimo procesas. Jis prasideda nuo pateikto vaizdo įrašo, toliau

atliekamas veido atpažinimas ir po veido atpažinimo atskiriamas vienas viso veido kadras. Turint

vieną viso veido kadrą pagal jį yra atpažįstamas tas pats veidas kituose kadruose ir tuomet veido

pokyčiai suskaidomi į dalis p1, p2, …, pn. Suskaidžius veidą į dalis, kiekviename kadre veidas yra

sulygiuojamas,  kad  būtų  matomas  iš  priekio  arba  šono  ir  galiausiai  turimas  veidas  yra

susegmentuojamas.  Šis  procesas  sudaro  duomenų  rinkinį,  iš  kurio  vėliau  generatyvinis

besivaržančių neuroninių tinklų modelis mokysis. Duomenų rinkiniai yra sudaromi su norimu

vaizdo įrašo veidu bei veidu, kuris jį pakeis.

Atlikus visus šiuos veiksmus ir turint duomenų rinkinius yra atliekamas mokymas su DF ir

LIAE metodais. DF metodas išgauna iš abiejų veidų bendrus bruožus ir juos sulygina, tačiau šis

metodas nesugeba išgauti pozicijos, kaip turi pasidengti veidas ar tokių elementų kaip apšvietimo

ir  atspalvių  vaizdo  įraše.  Todėl  tam  išspręsti  yra  naudojamas  LIAE metodas,  kuris  išgauna

apšvietimo ir atspalvių detales. Šių dalių schemas galima pamatyti 19 pav. [PGC+21].
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19 pav. DeepFaceLab mokymosi pavyzdys [PGC+21]

Paveiksle  matoma  DF ir  LIAE metodų struktūros.  DF metodas,  turintis  mažiau detalių

struktūroje,  su  Encoder ir  Inter  funkcijomis,  kurios atlieka pagrindinius  veiksmus.  LIAE turi

panašią struktūrą, tik yra atskirai papildoma Inter funkcijos, kur į vieną paduodami abiejų veidų

svoriai, o paskui kryžmiškai gražinamas atgal ir sujungiamas prieš perduodant į dekoduotoją.

Taip išgaunant daugiau informacijos apie veidus ir kaip juos reikia sujungti.

Turint apmokytą modelį galima sujungti veidus ir gauti rezultatą. Veidų sujungimo schemą

galima pamatyti 20 pav.

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

Paveiksle  pavaizduota,  kaip  sugeneruojamas  naujas  veidas.  Iš  pradžių  yra  pateikiama

įvesties pora – norimas veidas ir jo segmentuota veido dalis. Toliau įvestis perduodama į tikslinio

veido generatorių ir lygiavimą, kur nuotrauka yra užkoduojama, sutvarkoma ir pritaikoma vaizdo
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įraše. Po pritaikymo, veidas yra suliejamas, t.  y. sutvarkoma forma, atspalvis ir po to gautas

rezultatas yra paryškinamas.

Toliau  pateikiami  pavyzdžiai,  kaip  atrodo  galutinis  rezultatas  naudojant  DeepFaceLab  

21 pav.

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

Paveiksle  matomi  rezultatai  sugeneruoti  DeepFaceLab.  Pirmoji  nuotrauka blokuose  yra

įvesties  veidas,  sekanti  yra  veidas,  kurį  reikia  pritaikyti  vaizdo įraše.  O paskutinė nuotrauka

nurodo,  kaip  atrodo  galutinis  sugeneruotas  rezultatas.  Iš  nuotraukos  galima  matyti,  kad

sugeneruoti rezultatai yra gana aukštos kokybės su mažai vyraujančių artefaktų ar klaidų.

Taigi  DeepFaceLab  turi  kitokį  būdą  nei  FSGAN,  kaip  pakeisti  veidus  vaizdo  įraše.

Pagrindinis  skirtumas  šio  generatyvinio  besivaržančio  neuroninio  tinklo  yra  tai,  kad  norint

išgauti vaizdo įrašą su pakeistu veidu pirmiausia reikia apmokyti patį GAN modelį ir tik po to

generuoti galutinį rezultatą. Nors generavimo procesas yra ilgesnis, bet gaunami rezultatai yra

aukštos kokybės, kaip tai galima matyti iš pavyzdžių.

2.3.3 Apibendrinimas

Išanalizavus  pasirinktus  GAN,  galima  pastebėti,  kad  nurodyti  GAN  sprendžia  visiškai

kitokias problemas generuojant veidus vaizdo įrašuose. FSGAN siūlo būdą, kaip galima pakeisti

veidus vaizdo įraše neapmokant GAN modelio kiekvienam atvejui atskirai.  Šis modelis geba

realiu laiku apdoroti duotą nuotrauką ir vaizdo įrašą. DeepFaceLab kitaip atlieka veido pakeitimą

vaizdo įrašuose – iš pradžių yra pateikiamas duomenų rinkinys, kuris yra sudarytas iš norimo

veido nuotraukų.  Toliau  pateikiamas  vaizdo įrašas  DeepFaceLab modeliui,  kuris  sukuria  dar

vieną veidų duomenų rinkinį iš pateikto vaizdo įrašo. Tuomet turint du duomenų rinkinius yra

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

Išanalizavus  pasirinktus  generatyvinius  besivaržančius  neuroninius  tinklus  parodė,  kad

GAN turi įvairių galimybių veido generavime ir atitinkamai – kad kiekvienas GAN turi savo

stiprybes ir silpnybes, priklausomai nuo naudojamo modelio. StyleGAN2 turi galimybę valdyti

veido stilių ir generuoti aukštos kokybes rezultatus, BigGAN generuoja realistiškus ir įvairius

vaizdus,  tačiau  generuojant  veidus  turi  didelę  galimybė  gauti  veidus  su  iškraipymais  ir

artefaktais.  PG-GAN  suteikia  galimybę  generuoti  aukštos  kokybės  nuotraukas,  pakeisdamas

GAN mokymo principą. Pereinant prie veidų sujungimo, InterFaceGAN pateikia unikalų būdą,

kaip galima sujungti veidus parinkus norimus bruožus nekeičiant kitų, kai StyleGAN sujungia

visus, o jei reikia pakeisti tik kelis veido bruožus reikia daugiau eksperimentavimo. BlendGAN

pateikia kitokią galimybę keisti veidus – sujungiant piešto veido stilių su norimu veidu. Vaizdo

įraše veido keitimas pateikiamas skirtingais būdais: apmokant GAN modelį prieš generuojant

vaizdo įrašą ir nereikalaujant GAN modelio mokymo.
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3. Generatyvinių besivaržančių neuroninių tinklų eksperimentinė patikra
ir vertinimas 

Šiame skyriuje bus vertinami GAN modelių generuojami rezultatai pagal kategorijas, kur iš

kiekvienos kategorijos bus parenkamas geriausias GAN modelis. Pats vertinimas bus atliekamas

atsižvelgiant GAN unikalias galimybes ir į 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. Šie vertinimai bus pateikiami gautais

rezultatais,  kuriuose  iš  kiekvieno  GAN  bus  sugeneruoti  po  1000  nuotraukų  ir  toliau

paskaičiuojami  IS  ir  FID  rezultatai,  taip  pat  bus  sulyginami  su  straipsniais,  kuriuose  patys

autoriai pateikia vertinimus. Taip pat šiame skyriuje bus pateikiami vertinimo metodai ir ką jie

vertina bei GAN modelių įvertinimai ir palyginimai.

3.1. GAN vertinimo metodai IS, FID ir SSIM

Šioje  dalyje  bus  apžvelgiami  minėti  vertinimo  metodai,  t.y.  IS,  FID  ir  SSIM,  kuriais

naudojantis  bus  lyginami  GAN  modelių  rezultatai.  Šie  metodai  buvo  pasirinkti,  nes

straipsniuose, tai yra vieni iš pagrindinių nesubjektyvių palyginimo metodikų, kurias naudoja

patys  autoriai.  Bei  šie  metodai  leidžia  pamatyti  kiekybinius  rezultatus,  kurie  parodo  GAN

modelio galimybes.

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

1. Nuotraukų kokybė, tai yra ar nuotrauka atspindi prieš tai buvusios nuotraukos tipą, pvz.:

vienoje nuotraukoje buvo katė ir kituose nuotraukoje yra randamos katės;

2. Nuotraukų įvairovė, tai yra kai generuojamos nuotraukos yra įvairios nepaisant to, kad

yra kuriamos to pačio tipo nuotraukas pvz.: generuojant kačių nuotraukas ar kiekviena

sugeneruota nuotrauka turi vis kitos veislės katę.

Jei  GAN  modelio  generuojamos  nuotraukos  tenkina  šiuos  abu  kriterijus  reiškiasi  IS

rezultatas  bus  aukštas,  teoriškai  IS  maksimumo reikšmės nėra.  Jei  generuojamos  nuotraukos

netenkina kriterijų IS rezultatas bus žemas, mažiausia IS reikšmė gali būti 0. Taigi kuo didesnis

IS  rezultatas  tuo  daugiau  įvairovės  turi  GAN modelis,  kur  gali  sugeneruoti  atpažįstamas  ir

bendros  kategorijos  nuotraukas,  kaip  katės,  šunys,  veidai  ar  kiti  vaizdai  [SGZ+16].  Visas

rezultatas gaunamas pagal nuotraukų pasiskirstymą. Kaip nuotraukos pasiskirsto ir kaip jos yra

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

Paveiksle  matoma  sugeneruota  nuotrauka  iš  kurios  nustatoma,  kas  ten  matoma  ir

priskiriama kategorijai pvz.: šuo. Pagal dešinėje pusėje pateiktą grafą matoma, kad daugiausiai

suklasifikuotų  nuotraukų  buvo  šuns.  Tai  reiškia,  kad  generuojamos  nuotraukos  yra  pagrinde

atpažįstamos kaip šunys ir tai reikštų aukštesnį IS rezultatą, nes tai nusako, kad generuojamos

nuotraukos yra kokybiškos ir atpažįstamos, kaip tos pačios klasės. Nes jei grafas būtų išsiskirstęs

tolygiai, tai reikštų mažesnį IS rezultatą, nes nuotraukos nėra geros kokybės, taip nesuprantant

bendrosios generuojamos kategorijos. IS problema yra tai, kad vertina bendrą nuotraukų kokybę

ir įvairovę, tačiau nevertina ar tos nuotraukos yra realistiškos.

Realistiškumo  balą  suteikia  FID vertinimo  metodas.  Jis  vertina  sugeneruotų  vaizdų

kolekciją su realių vaizdų kolekcija iš generuojamos srities. Šis vertinimas, kartu su IS vertinimu

leidžia nusakyti ar GAN modelis generuoja geros kokybės, įvairius ir tikroviškus vaizdus. FID

yra apskaičiuojamas lyginant sugeneruotos nuotraukos ir realaus vaizdo vektorių atstumus pagal

generuojamą  kategoriją  ir  taip  įvertinant  tikroviškumą.  Kuo  mažesnis  įvertinimas  tuo

sugeneruota nuotrauka yra tikroviškesnė,  o  kuo FID rezultatas  yra didesnis  tuo generuojama

nuotrauka yra mažiau realistiška [NKS21][HRU+17].

Paskutinis vertinimo metodas yra SSIM, kuris bus naudojamas vaizdo įrašų vertinime. Šis

metodas vertina panašumus tarp vaizdo įrašo kadrų. Kur gautas rezultatas gali padėti nustatyti,

kaip gerai pavyko sugeneruoti vaizdo įrašą. Bendras SSIM vertinimas susidaro iš šių parametrus:

• Kontrasto;

• Šviesumo;

• Struktūros.

Pagal  šiuos  tris  parametrus  yra  įvertinami  kadrai  tarpusavyje  ir  pagal  tai  gaunamas

atsakymas gali būti tarp -1 ir 1, kur -1 nusako, kad vaizdai tarpusavyje yra skirtingi, o 1 nusako,
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kad vaizdai tarpusavyje yra labai panašūs. Įvertinimas [0, 1], taip pat tinka ir nusako tą patį, kaip

ir [-1, 1] [NM20].

3.2. GAN įvertinimų palyginimai

Taigi  išsiaiškinus  vertinimo metodus,  kaip  ir  ką  jie  vertina  bus  pateikiamos  vertinimo

lentelės pagal kategorijas. Rezultatai bus pateikiami iš straipsnių, kuriuos pateikia patys autoriai

bei iš sugeneruotų rezultatų, kuriems bus naudojami straipsniuose pateikti apmokyti modeliai,

išskyrus DeepFaceLab modelį,  kurį reikės apmokyti.  GAN modelių rezultatams generuoti yra

naudojamas GTX 1060 6GB vaizdo plokšte.

3.2.1 GAN įvertinimas pagal veidų generavimą

Šioje  dalyje  bus  pateikiami  įvertinimai  StyleGAN2,  BigGAN  ir  PG-GAN  veidų

generavime pagal IS ir FID vertinimo metodus. Vertinimai gali būti matomi 1 lentelėje.

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

GAN
Autorių gauti rezultatai Sugeneruotų veidų gauti rezultatai

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 lentelėje matomi GAN modelių vertinimai pagal IS ir FID. Vieni rezultatai yra paimti iš

straipsnių,  kuriuose  šie  modeliai  buvo sukurti  [BDS19][KLA+20][KAL+18][KSP22],  antrieji

rezultatai  yra gauti  iš  sugeneruotų nuotraukų,  kuriems sugeneruoti  buvo naudojami tie  patys

generatyviniai  modeliai.  Apžvelgiant  rezultatus  galima  pastebėti,  kad  straipsniuose  pateikti

vertinimai  skiriasi  nuo gautų.  Straipsnių gautuose rezultatuose geriausias  IS vertinimas buvo

apskaičiuotas naudojant BigGAN, kadangi IS nusako generuotų nuotraukų įvairovę, o BigGAN

modelis pasižymi generuojamų nuotraukų kategorijų gausa. Lyginant pagal FID realistiškiausias

nuotraukas generavo StyleGAN2. O pagal gautus rezultatus galima matyti, kad didžiausias IS bei

FID vertinimas yra gaunamas su StyleGAN2, kas nusako jog šis  generatyvinis  besivaržantis

neuroninis  tinklas  šiuo  atveju  generavo  daugiausiai  įvairovės  turinčias  bei  realistiškiausias

nuotraukas lyginant su kitais GAN. Taip pat galima pastebėti, jog gauti rezultatai skiriasi nuo

pateiktų  straipsnyje.  StyleGAN2  atveju  IS  vertinimas  yra  geresnis,  nes  galimai  straipsnyje

[KLA+20] skaičiuojant rezultatus buvo imamas didesnis kiekis sugeneruotų nuotraukų, kuriose
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galėjo  pasitaikyti  didesnis  kiekis  dublikatų. O  FID  yra  prastesnis  galimai  dėl  tos  pačios

priežasties, t. y., kad straipsnyje buvo naudotas didesnis nuotraukų kiekis. Analizuojant BigGAN

gautus rezultatus,  IS rezultatas yra ženkliai  mažesnis  lyginant su straipsnyje  [BDS19] gautu,

kadangi  BigGAN modelis  generuoja  vaizdus,  kurie  gali  būti  priskirti  tūkstančiams  skirtingų

kategorijų, o šiuo atveju visas sugeneruotas nuotraukas buvo galima priskirti nedideliam kiekiui

kategorijų, t. y. visoms kategorijoms, susijusioms su žmonėmis. FID rezultatas, kaip ir IS taip yra

ženkliai prastesnis, kadangi BigGAN nėra sukurtas specifiškai žmonių veidų generavimui, todėl

gauti rezultatai neatrodo realistiškai, kaip galima matyti 23 pav. Paskutinio modelio – PG-GAN

vertinime  galima  įžvelgti,  jog  IS  yra  gana  panašus,  tačiau  FID skiriasi  ženkliai.  Tai  galėjo

atsitikti dėl to, kad didžioji dalis gautų nuotraukų turi nežymių artefaktų, kurie nors nėra labai

akivaizdūs gali paveikti FID vertinimą.

 Taigi atsižvelgiant į straipsnių rezultatus matosi, kad BigGAN sugeneruoja daugiausiai

įvairovės  palyginus  su  kitais  GAN.  Taip  pat  matoma,  kad  realistiškiausius  rezultatus  gauna

StyleGAN2 toliau PG-GAN ir BigGAN tarpusavyje palyginus panašiai.  Toliau atsižvelgiant į

sugeneruotus rezultatus jie yra kitokie – StyleGAN2 generuoja įvairesnius vaizdus lyginant su

kitais GAN ir gaunama, kad vis tiek yra realistiškiausi, 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  žmonės,  kaip

teniso žaidėjas, nuotaka, akiniai, perukas, nes specifinio veidų kategorijos neturi. Rezultatuose

matosi kažkokie panašumai į generuotas kategorijas tačiau jie nėra realistiški, jei atsižvelgiama į

veidų generavimą. Toliau pateikiami PG-GAN sugeneruoti rezultatai 24 pav.
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24 pav. PG-GAN gauti rezultatai

PG-GAN rezultatai atrodo realistiškesni nei BigGAN generuojami, tačiau irgi turintys savo

minusų,  kaip  neteisingai  generuojami  plaukai,  artefaktai  pačiose  nuotraukose  bei  buvo

sugeneruota nemažai dublikatų. Toliau pateikiami StyleGAN2 sugeneruoti rezultatai 25 pav.

25 pav. StyleGAN2 gauti rezultatai

StyleGAN2 rezultatai gauti yra realistiškiausi atsižvelgiant į rezultatus gautus su BigGAN

bei  PG-GAN.  Taip  pat  StyleGAN2  rezultatai  turi  daugiau  įvairovės  ir  mažiau  artefaktų

nuotraukose. Ne visos nuotraukos yra idealios, tačiau turi daugiau įvairesniu bei nereikia ilgai

ieškoti tarp sugeneruotų nuotraukų, kol atrandami realistiški veidai.

Atsižvelgus  į  rezultatus  galima  matyti,  kad  veidams  generuoti  geriausias  GAN  būtų

StyleGAN2, nes sugeneruoja realistiškiausias nuotraukas bei didžiausia įvairovę.  Taip pat  tai

atsivaizduoja ir iš gautų IS bei FID rezultatų. Toliau lieka PG-GAN ir BigGAN, kur BigGAN

veidų generavimui  nėra  tinkantis,  nuotraukos  neturi  realistinių  rezultatų.  Tai  lieka  PG-GAN,

kuris, generuoja veidus, kurie atrodo kaip žmonės tačiau yra daug panašių rezultatų bei rezultatai

daugiau turi artefaktų nei StyleGAN2 generuojami rezultatai. Taip pat StyleGAN2 turi galimybę
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valdyti veido stilių, tai yra bendrus veido bruožus, amžių, odos spalvą, suteikia didelį pranašumą

norint sugeneruoti  duomenų rinkinius  ar specifinius  veidus lengviau ir  lanksčiau.  Taip pat iš

veidų generavimo tematikos buvo parašytas ir pateiktas straipsnis į IEEE Access (Manuscript ID

Access-2024-15725) įkėlimo patvirtinimą galima matyti 1 priede.

3.2.2 GAN įvertinimas pagal veidų generavimą iš kelių nuotraukų

Šioje  dalyje  bus  pateikiami  BlendGAN,  InterFaceGAN ir  StyleGAN įvertinimai  veidų

generavime iš kelių nuotraukų pagal FID vertinimo metodą. IS vertinimo metodika nėra taikoma

šiam generavimo  tipui,  kadangi  generuojami  veidai  gali  atrodyti  vienodai  keičiant  smulkias

detales ir dėl to IS vertinimas gali būti labai prastas, nes nuotraukose bus labai mažai įvairovės.

Galimai  dėl  tos  pačios  priežasties  nei  vienas  straipsnio  autorius  neturėjo  IS  vertinimo.  FID

rezultatas buvo apskaičiuojamas išvedus vidurkį iš gautų nuotraukų grupių. Grupes sudarė tokios

nuotraukos, kuriose veidai buvo sugeneruojami atsižvelgiant į specifinius veido bruožus, tokius,

kaip amžius, akiniai, lytis, poza, šypsena, t. y. Grupes atspindėjo veido bruožai. Šis būdas buvo

taikomas StyleGAN ir InteFaceGAN, o BlendGAN naudoja kitokį veikimo principą, todėl veidai

buvo generuojami su 30 skirtingų stilių, kuriuos pateikia kūrėjas ir iš jų, taip pat, kaip iš prieš tai

minėtų  modelių,  buvo  išvestas  FID  vidurkis.  Toliau  2  lentelėje pateikiamas  GAN  veidų

generavimo iš kelių nuotraukų palyginimas.

2 lentelė. GAN, kurie generuoja veidus iš kelių veidų, palyginimas pagal FID

GAN
Autorių gauti rezultatai Sugeneruotų veidų gauti rezultatai

FID FID

BlendGAN (i = 0) 8,97 122,03

InterFaceGAN - 77,58

StyleGAN 4,4 88,54

Lentelėje matomi įvertinimai pagal FID. Kaip ir buvusioje lentelėje iš vertinimų galima

pastebėti, kad geriausi įvertinimai yra vėl gaunami iš straipsnių [KLA19][SGT+20][MQZ+21].

Pagal straipsnius StyleGAN turi  geriausią rezultatą,  toliau seka BlendGAN, o InterFaceGAN

įvertinimo neturi. Atsižvelgiant į gautus rezultatus, InterFaceGAN rezultatai buvo realistiškiausi,

galimai dėl to, jog šis modelis turi jau paruoštus veidų bruožų failus, kuriuos pritaikius pakeičia

atitinkamai  pateiktus  veidus.  Dėl  to  atsiranda galimybė sugeneruoti  daugiau  tikslesnių  veido

nuotraukų.  Toliau  seka  StyleGAN  ir  BlendGAN.  StyleGAN  gavo  prastesnius  rezultatus  nei

InterfaceGAN  galimai  dėl  to,  jog  su  šiuo  modeliu  reikia  daugiau  eksperimentuoti,  kol  yra
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atrandami tam tikri veido bruožai, kuriuos reikia keisti, o atradus naudojimas panašus. Dėl to

galimai  galėjo  pasitaikyti  daugiau  netikslių  nuotraukų  vertinimo  metu.  Paskutinėje  vietoje

atsidūrė BlendGAN, nes šis modelis generuoja stilistinius veidus, o FID vertina realistiškumą,

tad šioje vietoje rezultatas buvo gautas, toks, kokį buvo galima numatyti.  Galima teigti jeigu

InterFaceGAN autorius būtų pateikęs FID skaičiavimus, jie būtų geresni arba labai panašūs su

StyleGAN. Be to InterFaceGAN naudoja generuotus veidus, kuriuos toliau modifikuoja, o norint

sugeneruoti  nuotrauką  dažniausiai  yra  naudojami  StyleGAN  arba  PG-GAN  modeliai,  nors

galima naudotis ir kitais veidus generuojančiais 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.

26 pav. StyleGAN gauti rezultatai

Paveiksle  pateikiami StyleGAN sugeneruoti  veidų jungimo rezultatai.  Rezultatuose tiek

veidai šaltiniai (iš kokios nuotraukos yra generuojama), tiek veidai tikslai (į nuotrauką, kurią

bandoma  pakeisti)  yra  naudojami  sugeneruoti.  Pagal  rezultatus  galima  matyti,  kad  ne  visur
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tikslas  yra  įgyvendintas,  tačiau  rezultatai  yra  vis  tiek  realistiški  ir  geros  kokybės.  Toliau

pateikiami InterFaceGAN rezultatai 27 pav.

27 pav. InterFaceGAN gauti rezultatai

Paveiksle matomi InterFaceGAN rezultatai, kuriuose yra pakeistas amžius, uždėti akiniai,

pakeista lytis, poza, pagerinta generuotos nuotraukos kokybė bei pridėta šypsena. Iš sugeneruotų

vaizdų,  galima  matyti,  kad  rezultatus  generuoja  kokybiškus  ir  gana  realistiškus.  Toliau

pateikiami BlendGAN sugeneruoti vaizdai 28 pav.

28 pav. BlendGAN gauti rezultatai

Pateiktuose BlendGAN rezultatuose galima matyti  realaus veido nuotrauką,  stilių,  kuris

buvo pritaikytas bei gautą rezultatą sujungus veidą su stiliumi. Pagal rezultatus, tos nuotraukos,

kuriose  asmenys  yra  vaizduojami  su  barzdomis  BlendGAN nesugeneruoja  tikslaus  atvaizdo.
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Barzda yra pratęsiama kaip veido dalis, o jei veidas neturi barzdos rezultatai yra geresni. Jei

skiriasi realaus ir stiliuje vaizduojamo asmens lytis, rezultate bandoma paimti iš stiliaus veido

bruožus bei juos pritaikyti realiam veidui, t. y., kad rezultate yra gaunamas ne tik pritaikytas

stilius,  bet  ir  pakeisti  originalūs  veido  bruožai.  Šie  rezultatai  buvo  gauti  pasirinkus

identifikatoriaus reikšmę lygią 6, kas nusakytų, jog reikia pritaikyti tik stilių, tačiau būtų galima

pabandyti pritaikyti dar mažesnę reikšmę, tuomet galimai būtų galima gauti rezultatus, kuriuose

veido bruožai nebūtų keičiami.

Atsižvelgus į rezultatus bei generuojamas nuotraukas, galima matyti, kad InterFaceGAN

generuoja realistiškiausius rezultatus bei naudojantis šiuo GAN iš karto yra pateikiami reikalingi

failai specifiniams veido bruožams keisti. StyleGAN taip pat generuoja realistiškus rezultatus,

tačiau pasitaiko ir tokių nuotraukų, kurios yra sugeneruojamos nekorektiškai arba neatsižvelgiant

į  numatyto  veido  bruožus.  Be  to  norint  gauti  norimą  rezultatą  su  StyleGAN reikia  daugiau

eksperimentuoti,  nes  šis  generatyvinis  modelis  neturi  jau  pateiktų  papildomų  failų,  kaip

InterFaceGAN. Pagal FID vertinimą BlendGAN rezultatai yra patys nerealistiškiausi sulyginus

su  kitais  apžvelgtais  generatyviniais  modeliais.  Tačiau  tai  ir  nėra  šio  GAN  tikslas,  nes

BlendGAN  sujungia  realų  pateiktą  veidą  su  stilizuotu  veidu.  BlendGAN  rezultatuose  buvo

matomi kokybiški rezultatai su mažai artefaktų turinčių vaizdų, tačiau ne su visais veido bruožais

generatyvinis modelis susitvarko. Jeigu pateiktoje nuotraukoje žmogus turi barzdą, kaip galima

matyti  28  pav.  rezultatas  yra  iškraipomas  ir  gaunami  veido  bruožai  galutiniame  rezultate

neatitinka bruožų pateiktų įvestyje.

3.2.3 GAN veidų generavimo vaizdo įrašuose palyginimas

Šioje  dalyje  bus  pateikiami  DeepFaceLab,  FSGAN  veidų  generavimo  vaizdo  įrašuose

įvertinimai pagal SSIM vertinimo metodą. Kaip ir buvo minėta vaizdo įrašams buvo pasirinktas

SSIM vertinimas,  nes  FID ir  IS vertinimo metodai  yra  taikomi  nuotraukų vertinimui. SSIM

vertinimo  metodą  rinkosi  ir  straipsnių  autoriai  [PGC+21] [NKH19].  3  lentelėje  pateikiami

įvertinimai pagal SSIM metodą.

3 lentelė. GAN, kurie generuoja veidus vaizdo įrašuose, palyginimas pagal SSIM

GAN
Autorių gauti rezultatai Sugeneruotų veidų gauti rezultatai

SSIM SSIM

DeepFaceLab 0,73 0,97

FSGAN 0,51 0,68
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Pagal  rezultatus  pateiktus  3  lentelėje  galima  matyti,  kad  DeepFaceLab  generuoja

realistiškesnius vaizdo įrašus negu FSGAN, pagal autorių ir pagal gautus rezultatus. Tačiau, tai

turėtų būti nenuostabu, nes norint sugeneruoti vaizdo įrašą naudojant DeepFaceLab pirmiausiai

reikia sudaryti  duomenų rinkinį norimam veidui pakeisti.  Po to naudojant sudarytą duomenų

rinkinį reikia apmokyti GAN modelį, kuris tik apmokius modelį sugeneruoja rezultatą. FSGAN

gali  sukeisti  veidus  nemokius  GAN  modelio  kiekvieną  kartą,  todėl  gali  atsirasti  didesnė

netikslumų rizika, kadangi FSGAN nėra skirtas specifiniam veidui. Taigi geriausias iš apžvelgtų

generatyvinių modelių veido keitimui vaizdo įraše būtų DeepFaceLab dėl savo realistiškesnių

rezultatų. Taip pat apskaičiavus sugeneruotų vaizdo įrašų rezultatus pagal SSIM ir palyginus su

autorių gautais galima pastebėti,  jog abiejų modelių rezultatai yra geresni. Tai galimai galėjo

atsitikti  dėl to,  kad vaizdo įrašas kuris  buvo vertinamas buvo 6 sekundžių ilgio ir  tai  galėjo

daryti įtakos geresniam vertinimui, kadangi buvo mažiau kadrų. Toliau pateikiami DeepFaceLab

ir FSGAN rezultatai 29 pav.

29 pav. DeepFaceLab ir FSGAN gauti rezultatai

Rezultate matoma, kaip sujungiamas šaltinio veidas su tikslo veidu. FSGAN išgauna gerą

rezultatą, tačiau veido spalva skiriasi nuo originalaus, taip pat akys atrodo nenatūraliai palyginus

su  DeepFaceLab rezultatu.  Taip  pat  DeepFaceLab gautas  rezultatas  geriau  atvaizduoja  veido

mimikas nei FSGAN.

Apžvelgus FSGAN ir DeepFaceLab SSIM ir generuojamus rezultatus, galima teigti, kad

DeepFaceLab  generuoja  geresnius  rezultatus.  Kaip  ir  buvo  jau  minėta  DeepFaceLab  gauna

geresnius rezultatus dėl to, kad prieš sugeneruojant vaizdo įrašą su pakeistu veidu pirmiausia

reikia apmokyti generatyvinį modelį, kuris tik vėliau gali pateikti rezultatą.
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3.3. Eksperimentinės dalies apibendrinimas

Šioje  dalyje  buvo  aptarti  tokie  generuotų  nuotraukų  vertinimo  metodai,  kaip  IS,  FID,

kuriuos naudojant galima įvertinti generuojamų nuotraukų įvairovę, kokybę bei realistiškumą. O

su SSIM vertinimu galima įvertinti generuojamo vaizdo įrašo kokybę.

Naudojant  šiuos  vertinimo  metodus  buvo  palyginti  StyleGAN2,  BigGAN  ir  PG-GAN

modelių  sugeneruotos  veidų  nuotraukos.  Pagal  gautus  rezultatus  buvo  galima  pastebėti,  kad

geriausius  vertinimus  pavyko  gauti  StyleGAN2  generatyviniui  modeliui,  nors  lyginant  su

straipsniais  [BDS19][KLA+20][KAL+18][KSP22] gauti  vertinimai  išsiskyrė  ir  didžiausią

įvairovę pavyko sugeneruoti BigGAN modeliui, o realistiškiausias nuotraukas, kaip ir gautuose

rezultatuose, pavyko generuoti StyleGAN2.

Apžvelgiant aprašytus generatyvinius modelius vizualiai galima pastebėti, kad geriausius

rezultatus taip pat generavo StyleGAN2, pavyzdys pateikiamas 25 pav. Nors šie rezultatai atrodo

tikrai  gerai,  tačiau  analizuojant  sugeneruotas  nuotraukas,  galima  rasti  dar  geriau  atrodančių

veidų, kurių nuotraukos yra pateikiamos 30 pav.

30 pav. StyleGAN atrinkti realistiški veidai

Kaip galima matyti  30 pav. pavaizduoti veidai yra sugeneruoti labai realistiškai, turintys

mažai pastebimų artefaktų, kas sudaro įspūdį, kad šiose nuotraukose gali būti vaizduojami tikrų

žmonių veidai.  Tačiau,  kad ir  kaip realistiškai atrodančių nuotraukų galima rasti,  pasitaiko ir

tokių, kuriose akivaizdžiai matosi sugeneruoti artefaktai, jie iškraipo nuotraukos realistiškumą,

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

Remiantis 31 pav. galima pastebėti, jog šie vaizduojami žmonės yra sugeneruoti, kadangi

yra sulietų detalių veiduose arba tokių bruožų, kurie  natūraliai  nepasitaiko.  Be veido bruožų

matosi ir plaukų struktūra bei fonas, kurie taip pat signalizuoja, kad tai yra generuota nuotrauka.

Naudojant FID vertinimą buvo įvertinti StyleGAN, InterFaceGAN bei BlendGAN modelių

sugeneruotos  veidų  nuotraukos  sujungiant  kelis  veidus.  Geriausius rezultatus  parodė

InterFaceGAN lyginant gautus vertinimus iš sugeneruotų vaizdų, o lyginant straipsniuose gautus

rezultatus  –  StyleGAN.  Tačiau  galima  manyti,  kad  InterFaceGAN  galėtų  gauti  geresnius

rezultatus straipsnių vertinimo atžvilgiu, jei autorius būtų pateikęs įvertinimą. Taip pat galima

matyti, jog InterFaceGAN generavo realistiškesnius vaizdus. Tačiau veidų sujungimo procese,

kaip  ir  veidų  generavimo  procese  ne  visi  rezultatai  būna  realistiški,  todėl  reikia  atsirinkti

tinkamus  vaizdus.  32  pav.  galima  matyti  netiksliai  sujungtą  veido  pavyzdį,  kuriame  buvo

bandyta pakeisti merginos amžių.

32 pav. InterFaceGAN prastai sugeneruoti veidai

Kaip  ir  buvo  minėta,  paveiksle  matomas  vienas  iš  blogai  sugeneruotų  pavyzdžių.

InterFaceGAN bandė pasendinti veidą ir šio proceso metu pakeitė lyti bei visiškai pakeitė visus

veido bruožus ir taip sugeneravo nerealistišką rezultatą.
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Naudojant SSIM vertinimą buvo įvertinti  DeepFaceLab ir FSGAN modelių sugeneruoti

vaizdo įrašai sujungiant veidus. Pagal straipsnius ir gautus rezultatus realistiškiausius rezultatus

generuoja  DeepFaceLab.  Tačiau  norint  išgauti  geriausią  rezultatą  neužtenka  tik  apmokyti

generatyvinio modelio, taip pat reikia nusistatyti tam tikrus parametrus tokius, kaip sujungimo

tipas,  šviesumas,  spalvų  kontrastas  ir  dar  daugiau.  Visi  šie  parametrai  gali  pakeisti  galutinį

rezultatą drastiškai 33 pav.

33 pav. DeepFaceLab prastai sugeneruotas kadras

Iš  paveikslo  galima  matyti,  kad  sugeneruotame  kadre  pakeistas  veidas  yra  ne  tokios

spalvos, kaip kakta, taip pat akių ir veido pozicija nėra pasukta į tinkamą pusę atsižvelgiant į

galvos poziciją.

Galiausiai  galima  teigti,  jog  StyleGAN2 yra  tinkamas  veidų  generavimui,  šio  modelio

gauti rezultatai yra realistiški, bet kaip ir kiti modeliai daro klaidų generuojant. Veidų sujungime

geriausiai  tai  darė  InterFaceGAN,  nes  šio  modelio  rezultatai  buvo  realistiškiausi  bei

generavimui  yra  paruošti  reikalingi  papildomi  failai  specifiniams  veido  bruožams  pakeisti.

Tačiau  kaip  ir  su  StyleGAN2 reikia  patikrinti  ir  atsirinkti  tinkamus  rezultatus.  Vaizdo  įrašų

generavime geriausiai pasirodė DeepFaceLab, jis generuoja realistiškiausius rezultatus, tačiau jį

reikia  apmokyti  bei  generuojant  galutinį  rezultatą  reikia  paeksperimentuoti  su  įvairiausiais

parametrais norint išgauti realistiškiausią ir geriausią rezultatą.
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Išvados
1. Apžvelgta  GAN modelio struktūra,  kuri  susideda iš  tokių dalių,  kaip generatoriaus ir

diskriminatoriaus.  Generatorius  gaudamas  įvestį  sugeneruoja  naujus  duomenis,  o

diskriminatorius tikrina, ar sugeneruoti duomenys yra realistiški. Taip pat buvo nustatyta,

kad pritaikius GAN modelį galima atlikti tokius veiksmus, kaip veidų generavimas, veidų

generavimas  sujungus  veidus  ir  veidų  sujungimas  vaizdo  įrašuose,  o  šie  specifiniai

generavimo  būdai  gali  būti  taikomi  tokiose  srityse,  kaip:  kūryboje,  akademiniuose

tyrimuose, žaidimuose, filmuose, IT srityje bei elektroninėje prekyboje. O, kad apžvelgti

ir patikrinti galimus generavimo rezultatus buvo pasirinkti modeliai detalesnei analizei:

▪ Veidų generavimui – StyleGAN2, PG-GAN bei BigGAN ;

▪ Veido generavimui iš kelių kitų veidų ar nuotraukų – StyleGAN, InterFaceGAN,

BlendGAN;

▪ Veido generavimui ar keitimui vaizdo įraše – DeepFaceLab ir FSGAN.

2. Atlikus išsamią analizė, buvo pastebėta, kad StyleGAN2 generuoja realistiškus veidus bei

turi  galimybę valdyti  veido  stilių,  tačiau  vis  tiek  pasitaiko  nekokybiškų ar  iškraipytų

nuotraukų.  BigGAN  generuoja  realistiškus  ir  įvairius  vaizdus.  Tačiau  generuojant

rezultatus  turi  didelę  galimybę  gauti  sugeneruotų  nuotraukų  su  artefaktais.  PG-GAN

suteikia  galimybę generuoti  aukštos  kokybės  nuotraukas,  tačiau  mokymo metu  reikia

pateikti  aukštos  kokybės  nuotraukas  bei  išlaikyti  jų  poziciją  ir  vientisumą,  kad

nesugadinti  mokymo proceso. Pereinant prie veidų sujungimo, InterFaceGAN pateikia

unikalų būdą, kaip galima sujungti veidus pagal pasirinktą veido bruožą, nekeičiant kitų

bruožu. Tačiau norint sujungti kelis veido bruožus, gauti rezultatai gali gautis nerealistiški

arba  turintys  artefaktų.  StyleGAN  sujungia  visus  veido  bruožus,  tačiau  jeigu  reikia

sujungti  nuotraukas  pasirinkus  tik  vieną  veido  bruožą,  tam  atlikti  reikia  daugiau

eksperimentavimo. BlendGAN pateikia kitokią galimybę keisti veidus – sujungiant piešto

veido stilių su norimu veidu nemokant GAN modelio kiekvieną kartą iš naujo. Tačiau jei

norima sujungti  tikrus  veidus  tarpusavyje BlendGAN to padaryti  negali.  Vaizdo įraše

veido keitimas pateikiamas skirtingais būdais: apmokant GAN modelį, bei neapmokant.

Su DeepFaceLab prieš generuojant vaizdo įrašą reikia apmokyti generatyvinį modelį, taip

gaunant realistiškesnį rezultatą bet šiam modeliui norint sugeneruoti realistišką rezultatą
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reikia daugiau laiko ir resursų. O FSGAN nereikalauja apmokyti modelio kiekvieną kartą

taip sutaupant laiko, tačiau rezultatai gali būti prastesni.

3. Atlikus eksperimentinius skaičiavimus ir palyginus rezultatus, galima teigti,  kad veidų

generavimui geriausiai  tinka StyleGAN2. Atsižvelgiant  į  FID StyleGAN2 sugeneruoti

vaizdai gavo apie 571 % geresnį vertinimą lyginant su BlendGAN, o palyginus su PG-

GAN  rezultatas  buvo  geresnis  apie  489  %.  Atsižvelgiant  į  IS  vertinimo  metodiką

StyleGAN2 gauti rezultatai buvo geresni apie 26 % lyginant su BlendGAN ir apie 2 %

lyginant su PG-GAN. Veidų generavimui iš kelių veidų geriausiai tinka InterFaceGAN.

Pagal FID rezultatus gavo apie 57 % geresnį įvertinimą lyginant su BlendGAN ir apie  

14 % lyginant su StyleGAN. Tačiau jei reikalingas stilistinis veido sujungimas, tuomet

BlendGAN yra geresnis pasirinkimas, dėl kitokio generuojamo rezultato. Vaizdo įrašo

veidų keitime geriausią įvertinimą pagal SSIM gavo DeepFaceLab apie 43 % geresnį

rezultatą. Apskaičiuoti sugeneruotų nuotraukų rezultatai skyrėsi nuo autorių pateiktų, nes

vertintas nuotraukų kiekis galėjo skirtis, kadangi ne visų modelių autoriai pateikė kiek

nuotraukų  naudojant  buvo  atliekami  vertinimai.  Taip  pat  rezultatas  galėjo  skirtis  dėl

naudotos ne vienodos įrangos ar skirtingų/naujesnių naudotų bibliotekų.
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