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Abstrakt

V posledni dobé se rozmohl trend feSit vSe vzdalené, audiovizuélni
syntéza muze byt vyuzita pro tvorbu avatari nebo vytvoreni virtualniho
studia. S rozvojem hlubokého strojového uéeni roste i jeho vyuziti v meto-
dach syntézy tvare. Z evoluénich diavodi je ¢lovék vysoce citlivy na nedo-
konalosti v pohybu obliceje, zejména rti. Proto je na soucasnych fesenich
stéale co zdokonalovat. V této praci rozeberu zakladni pojmy z oblasti neu-
ronovych siti, podam soupis metod syntézy audiovizualni hlavy, navrhnu
perspektivni metodu syntézy audiovizualni hlavy, pfipravim data pro ex-
perimenty, experimentalng ovéfim zakladni funkénost metody, zhodnotim
vysledky a doporué¢im dalsi smér budouci prace.



Podé&ékovani

Rad bych podékoval svému vedoucimu bakalaiské prace Ing. Janu Zelinkovi,
Ph.D., za cenné rady a konzultace pfi opravé skriptii, dokumentace a pomoc pfi
tvorbé datasetu. Dale dékuji Ing. Zdeniku Krioulovi Ph.D., za pomoc a cenné
rady pri nahravani videa pro experiment.



Obsah

1 Uvod 7
2 Cile prace 7
3 Priehled dilezitych pojmu z oblasti neuronovych siti 7
3.1 Vicevrstva perceptronova sit . . . . . . . . ... ... L. 8
3.1.1 Strukturasité . . . . . ... o 8

3.1.2 Ucenisité . . . . . . . . . 10

3.1.3 Metoda backpropagation . . ... ... .. ... ... 11

3.1.4 Metody strojového hlubokého uéeni NN . . . . .. .. .. 12

3.2 Sité pamatujici si historii . . . . . ... Lo 12
3.2.1 Rekurentni neuronové sité . . . . .. ... ... ... ... 12

3.2.2  Long-Short-Term memory . . . . . ... ... ... .... 13

3.2.3 Gated Reccurent Unit . . . . ... ... ... .. ..... 13

3.3 Heatmaps . . . . . . . .. . 14
3.4 Afinnipole ¢asti . . . . . .. ... 14
3.5 Konvoluénisit. . . . . . .. . .. . . ... ... 15
3.5.1 Operace Convolution . . . . . ... ... ... .. ..... 15

3.6 Max-pooling . . . . . . .. ... 16
3.7 Drop-out . ... .. ... 18
3.8 Dilated Neural Network . . . ... .. ... ... ......... 18
3.9 Generative Adversarial Network . . . . . .. ... ... ... ... 19
3.10 Associative-and-Adversarial Networks . . . . .. ... ... ... 21
3.11 Transformery . . . . . . . .. . ..o 21

4 X2Face 24
4.1 Pfedstaveni algoritmu X2Face . . . . . ... ... .00 24
4.2 Metoda natrénovani sité . . . . . . . ... 25
421 Vkladacisit . . . . ... ... 25

422 Ridicisit . . ... ... 25

4.2.3 Trénovanisité . . . . . . .. . . .. ... 26

4.3 Pouziti sité pro jiné vstupy . . . .. ... ... 27

5 Neural Voice Puppetry 27
5.1 Predstaveni sité . . . . . . . . . . ... 28
5.2  Metoda generovani modelu tvare . . . . ... ... ... 28
5.3 Trénovanisité . . . . . . . . ..o o 28

6 Neural Voice Puppetry a Adversarially Disentangled Audio-

Visual Representation 29
6.1 Predstavenisité . . . . . . .. . .. . L o 29
6.2 Architektura sité . . . ... ... o 29
6.3 Natrénovani sité . . . . . . . . . ... .o 30
7 Live Speech Portraits (LSP) 31



8 Zvoleny pristup generovani vizualni syntézy 31

8.1 Detailni popis metody Live Speech Portraits . . . . . . ... ... 32
8.1.1 Zékladni pfehled metody . . . .. ... .. ... .. ... 32
8.1.2 Zpracovani zvukového vstupu . . . ... ..o 33
8.1.3 Vytvofeni spektrogramu . . . . . . ... ... ... .. .. 33
8.1.4 Reprezentace fecového signalu . . . . . .. .. ... ... 33
8.1.5 Locally-linear embedding . . . . . .. ... ... .. ... 34
8.1.6 Syntéza pohybuust . ... ... ... ... ... ... 35
8.1.7 Syntéza pohybu hlavy . . . ... ... ... ... . .... 36
8.1.8 Pravdépodobnostni syntéza pohybu horni ¢asti téla. . . . 38
8.1.9 Fotorealisticka syntéza obrazu . . . . . . ... ... .. .. 38

8.2 Analyza implementovatelnosti LSP . . . . .. .. ... ... ... 39

9 Realizace audiovizualni syntézy 40

9.1 Pouzité keypoints tvafe . . . . .. ... .o 40
9.1.1 OpenPose . . .. ... ... ... 41

9.2 Realizace audiovizualni syntézy metodou LSP s preddefinovanym
vizudlnim modelem . . . . . ... oL 42

9.3 Syntéza skici tvafe z videa . . . . . . . ... oL 42
9.3.1 Vytvofeni databéze . . . . . . . ... ... 42
9.3.2 Zpracovanidat . . . . . .. ... oL 43
9.3.3 Vytvoreniskici . . ... ... ... ... ... ... 44
9.3.4 Implementace v Pythonu . .. ... ... ... .. .... 45

10 Zhodnoceni a zaveér 46



1 Uvod

Audiovizualni syntéza ma v dneSnim svété mnoho zajimavych vyuziti, napf.
virtualni studio, herni primysl, konzervace podoby a hlasu ¢lovéka nebo tieba
nahrazeni tvare ¢lovéka, ktery nechce byt zobrazen, avatarem. Navic bychom s
timto systémem mohli i detekovat fe¢ z obrazu.

S nedavnymi pokroky v hlubokém uéeni lidé v tomto dlouhodobém
problému udélali velky pokrok. Nicméné realistickd animace mluvici hlavy za-
stava stéale vyzvou. Tato tloha je sloZitd, k GemuZ prispiva nékolik faktort: (i)
generovani synchronizovanych a perzonalizovanych pohybt rta. (i) kvili obtiz-
nosti mapovani ze zvuku na pohyb obli¢eje. Dokonalé ztvarnéni prirozeného
pohybu rta a obli¢eje je velmi dileZité, nebot lidé jsou extrémné citlivi na arte-
fakty v obli¢eji, protoZe je obli¢ej pro ¢lovéka a jeho vnimani evolu¢né dulezity.
To je také jeden z duvodi, pro¢ je dosazeni realistické mluvici hlavy vyzvou. V
soucasnosti se vét§ina audiovizualni syntézy neprovadi pomoci neuronovych siti,
nybrz s pomoci zivého herce. S nynéjsim rozvojem neuronovych siti a velkym
mnozstvim dat je FeSeni pomoci nich cestou do budoucna.

S rozvojem audiovizualni syntézy prichazi i nebezpedi jejiho zneuziti.
Lze takto s tvari znamé osobnosti napf. vyvolat poplasné zpravy nebo tifeba
poskodit doty¢nou osobu néjakou promluvou s jeji tvari. Tento tzv. deep fake je

rozpoznat. Tento problém vytvari, ale muze i fesit "Machine Learning".

2 Cile prace
V této praci jsem si dal za cil:

1. seznamit se se zdkladnimi pojmy z oblasti neuronovych siti se zaméfenim
na hluboké ucenti,

2. podat prehled metod syntézy audiovizualni hlavy,
. navrhnut perspektivni metodu syntézy audiovizualni hlavy,
. pripravit data pro experimenty,

. experimentalné ovéfit zakladni funkénost metody,

[ S N

. zhodnotit dosazené vysledky a doporucit smér dalsi prace.

3 Prehled dilezitych pojmia z oblasti neurono-
vych siti
V praci se budu odkazovat na terminy, pfistupy a metody pouzivané k datu

soudasného védeckého poznani (state-of-the-art) v oblasti u¢eni hlubokych neu-
ronovych siti.



Neuronova sit (Neural network NN) je systém skladajicici se z vypo-
¢etnich jednotek - neuroni, které jsou mezi sebou vzajemné propojeny spoji
ohodnocenymi vahami. Sit didle mizeme uéit adaptaci téchto vah. Existuje vice
architektur NN. Zakladni architekturou, ktera je zakladem tzv. hlubokého uceni
(deep learning) je vicevrstva perceptronova sit.

Na obrazku 1 je znézornéna stavba neuronu.

Vstupy )
X 1 Vahy
Vnitfni potencial neuronu
X2
Vystup
X3 o) — v
- Aktivaéni pfenosova funkce
Xn h

Prah

Obrazek 1: Model neuronu

3.1 Vicevrstva perceptronova sit

Diky vicevrstvé perceptronové siti bylo mozno vyfesit problém XOR, ktery nelze
vyfesit pomoci jedné vrstvy. Vicevrstva perceptronova sit je standartné reSena
metodou uceni s uditelem, tj. trénovaci vzory musi obsahovat i hodnoty odpo-
vidajicich vystupt. Existuje velkd fada variant architektury modeli vicevrstvé
perceptronové sité, ale ja zde ukazei jen zakladni model.

3.1.1 Struktura sité

Tzv. perceptronova sit obsahuje neurony, které jsou mezi sebou propojeny tak,
ze vytvareji graf. Kde vnitini potencial kazdého neuronu £ je pocitan jako vazeny
soucet vstupt, dle vztahu (1).

f:zn:wﬂ}i —Ozzn:w,»xi, (1)
i=1 =0

kde 0 je prah, x1, ..., x, jseou vstupy ws, ..., w, jsou vahy spoju, ro = 1 formalni
vstup, wg = —60. Vystupem je hodnota, tzv. aktiva¢ni funkce f(£). Aktivacni
funkce mize byt rizného druhu, nejzakladngjsi je napf¥. sigmoida / sigmoidalni
funkce / logisticka funkce.

1

f(ﬁ):my

(2)



kde A je parametr strmosti (gain).

Pro neuronové sité se sigmoda pouziva jako inspirace biologickym neu-
ronem, jehoZ vystup je chapan jako frekvence tzv. paleni (firing) biologického
neuronu. Hodnota 0 pfirozené predstavuje minimum vystupu biologického neu-
ronu. Maximalni frekvence paleni biologického neuronu je dana kapacitou neu-
ronové buiiky obnovovat nebo odstranovat ionty drasliku, sodiku a pfipadné i
vapniku. Sigmoidélni funkce je pfirozenym modelem funkce biologického neu-
ronu. Pro umély neuron je dostatetné jakikoli (skoro vSude) diferencovatelna

funkce a proto je ¢asto volena ta nejjednudussi, a za tu je pokladana Rectified
{x kdyz 2 > 0,

Linear Unit (ReLU) f(z) = .
0 jinak.

vstupni skryta vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obréazek 2: Usporadani tiivrstvé perceptronové sité

Vicevrstva NN je pak tvofena vrstvami neuronti viz obrazek (2). Per-
ceptrony jednotlivych vrstev jsou usporadany tak, Ze tvoii tuplny bipartitni graf,
tj. vystup jednoho neuronu vrstvy je posldn do vstupi vSech perceptront né-
sledujici vrstvy. Posledni vrstva se nazyva vystupni vrstva, ostatni se nazyvaji
skryté. Pocet vrstev a poCet neuronu jsou pak parametry architektury dané
sité a jejich volba zalezi na povaze tlohy, hlavné s ohledem na mnozstvi dat.
V praxi se stanovuji tak, abychom dosahli co nejlepsich vysledk na zvolené
"objektivni"funkci, ktera byva ¢asto volena heuristicky.

Na vystup posledni vrstvy se muzZe aplikovat napi. funkce softmax,
jejiz predpis je:



Zi

U(z)i:;7proi:1,...,Kaz:(z1,...,zK)ERK. (3)

Zj:l e*s

Kazdy perceptron pouziva vazeny soucet vstupt, tedy jejich linearni
kombinaci, coz odpovida rovnici nadroviny [21], jejiz vystup je nésledné zpra-
covan aktiva¢éni funkei.

Vicevrstva perceptronova sit pracuje s realnymi hodnotami, tedy vSechny
vystupy, vstupy, hodnoty vah i potencidly jsou vétsinou realné ¢&isla. Ke sprav-
nému fungovani sité, kromé navrhu jeji architektury, jesté musime spréavné na-
stavit vahy, to je pfedmétem uceni/trénovani sité.

3.1.2 Uceni sité

Snahou uceni je dosdhnout takového nastaveni vah, aby byla chyba E mezi
skuteénymi a pozadovanymi vystupy minimalni. Proto musime definovat chybu
sité E:

E=> FE, (4)
k

kde k probih& pres vSechna trénovaci data a FEj je chybova, ¢ téz ztratova
funkce tj. chyba k-tého trénovaciho vzoru. Neexistuje jedna ztratova funkce pro
vechny tlohy a je nutné volit kazdou z hlediska toho 1) co pro nas znamena
ztrata a 2) jakou chybu jsme schopni pouZit v algoritmu u¢eni. Zakladni je napf.
definovana vztahem:

Ey = Z(y] — dij)?, (5)
J
kde j probiha pres vSechny vystupy vrstvy a di; je j-ty element poZadovaného
vystupu k-tého vzoru. Tato funkce vychazi z L? metriky (Ej = (L2)2 = L2).
Zobecnéni na LP metriku je pak zfejmé. Napi. pro L' metriku plati:

Ek:Z\(yj*dkj)l, (6)

Pro optimalizaci ilohy se v zdkladnim modelu pouziva gradientni me-
toda. Na zacatku uceni se vSechny vahy nastavi na néjaké pocateéni hodnoty
[9]. Poté se predkladaji jednotlivé trénovaci vzory, pro kazdy se spocita chyba
E}, a tato chyba se akumuluje, takZze na konci dostaneme vyslednou chybu F a
na jejim zakladé upravime hodnoty vah podle vztahu:

Wij (t + 1) = Wij (t) + Awij, (7)
kde zmény vah ziskdme ze vztahu:

oF
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kde 7 je mira uceni a plati n > 0 a w;; vdhu mezi i-tym a j-tym, kde i jsou
indexy probihajici pfes neurony nizsi a j jsou indexy probihajici pres indexy
vys§i ze dvou sousednich vrstev. Cely postup je opakovan tak dlouho nez je
chyba mensi nez stanovena mez, popf. nez algoritmus uceni prerusi vypocet,
aby zabranil pfetrénovani sité, jako napft. v algoritmu early stopping.

3.1.3 Metoda backpropagation

Jedna se o metodu uceni parametra vicevrstvé NN gradientni metodou. Po-
stupujeme odzadu, tj. od posledni vrstvy, protoze primarni informaci o chybé
mame az ve vystupni vrstvé a do ostatnich ji musime postupné odzadu pfevést.
Parcialni derivace chyby podle vah w;; je

oE :Z O0Ey ()

8101']' 5 8wij

OE 0B dy; ¢
8wi]‘ o (9yj 8§j 8wij’

kde y; = f(&) a & = >, wi;yi, aktivacni funkce f je sigmoida, vztah 2.

(10)

T iy s _
Parcialni derivaci s pak ziskdme derivaci vztahu & = ), w;;y;.

E;

8wij

. PR PR SO .
Parciélni derivaci 8—? ziskame derivaci aktivaéni funkce (pro nas pfipad sigmo-
J

ida).

Hodnotu %% ziskdme metodou zpétného Sifeni, tj postupnym prochazenim sité
vrstvu po vrstvé smérem od posledni vrstvy zpét k predchozim. Parcialni deri-
vace chyby ve vystupni vrstvé je pro ztratovou funkei (5) dana dvojnasobkem

rozdilu mezi aktudlnim a pozadovanym vystupem.

o0FE,
y;

= 2(y; — dgy),

kde index j prochézi pfes neurony vystupni vrstvy. Parciadlni derivace chyby pro
skryté vrstvy pocitame dle vztahu

3Ek BEk 8yr 8& aEk
= - —A r 1- r)Wrj,
5y, ~ 2 By, 06 By, ~ 2 3y, Wl

kde index r prochéazi pres vSechny neurony do nichz vede vystup z neuronu j a

%% jsou znamé z predchoziho vypoctu [21].
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3.1.4 Metody strojového hlubokého uc¢eni NN

Pii pouziti gradientni metody, se nam miize stat, Ze se pfi hledani (idealné glo-
balniho) minima chybové funkce miize metody zastavit v neZadoucim lokalnim
minimu. Toto nastavd pomérné Casto a proto byla nalezena fada metod pro
umenseni tohoto problému.

Velikost miry uéeni n: Zména velikosti miry uceni vyznamné ovliviuje
uceni sité, zejména rychlost u¢eni a konvergenci k feSeni. Pfi malé hodnoté klesé
chyba pomalu, coz vede k dlouhému uceni, naopak pii velkém kroku se nam
muZze stat, ze sit bude divergovat. Na zacatku se doporucuje zacinat s nizkou
hodnotou 7, kterou budeme postupné zvySovat.

Moment: Pfidani momentu do rovnice ueni vah (8) je nejrozsifendjsi
ochranou pfed zastavenim v lokélnim minimu a inflexnim bodé.

E

A’w”(t) = *ﬁawlj + OLAU)ij (t — 1),

kde a je parametrem momentu, nabyvajici hodnot 0 < a < 1, hodnotu para-
metru volime blizko jedné. Moment predstavuje krokovou setrvacénost, mifime-li
tedy k lokdlnimu minimu, mtzeme ho prekrocit. Existuji rizna dalsi zlepSeni za-
loZzené na néjaké heuristice, jednou z nejpouzivanéjsich je napr. metoda ADAM
[18].

3.2 Sité pamatujici si historii

Jelikoz animace mluvici hlavy z Te¢i vyzaduje jak extrakci vyrazu tvare z Teci
tak i extrakci parametr pohyb hlavy z feci, kdy jsou tyto tlohy silné zavislé na
historii, je vhodné pouzit sit pamatujici si historii. Po nasledujici sekci o reku-
rentnich neuronovych sitich si v dalsich dvou sekcich predstavime 2 architektury
siti, které se budou aplikovat v nasi dloze mluvici hlavy.

3.2.1 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité jsou neuronové sité s vnitinim stavem, jehoz minulé
hodnota (typicky v Case t — 1) je (spoletné se standardnim vstupem) pouZita
pro ur¢eni vnitiniho stavu (a vystupu) v Case t. Pokud oznaime vnitini stav
v Case t — 1 zapisem h;_ 1 a vstup v Case t jako x;, je vnitini stav h, v Case t
mozno vyjadfit vztahem:

hy = f(hi—1, %)
nebo po rozepséani funkce f vztahem
hi = g(Whrhi1 + Whaxt),

kde g je aktiva¢ni funkce. Aktualni vystup y, je pak odvozen od aktualniho
stavu hg. Pokud v téchto vztazich nahradime h; proménnou x;y; a x; nahra-
dime proménnou u;, dostaneme stavovy popis dynamického ¢-invariantniho neli-
nearniho systému pouzivaného v teorii fizeni. Typické RNN jsou nachylné k tzv.

12
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Obrazek 3: LSTM (obr. pievzat z [23])

v

vanishing gradientu (vymizeni gradientu) nebo naopak k tzv. exploding (pfete-
¢eni) gradientu. Tento problém je FeSen zavedenim Long-Short-Term—Memory
nebo Gated-Recurrent-Unit siti.

3.2.2 Long-Short-Term memory

Long-Short-Term memory (LSTM) je sit pamatujici si historii, kter& resi pro-
blém vymizeni gradientu pomoci své architektury bran (pfedevsim zapominaci).
Zobrazeni struktury LSTM sité je na obr. 3, kde sit A v kazdém ¢asovém kroku z;
upgraduje sviij stav pomoci zapominaci, pfidavaci a vystupni brany. LSTM sit je
specialnim typem rekurentni neuronové sité (Recurrent Neural Network, RNN),
tj. sité, ktera si pamatuje sviij stav podobné jako je tomu v teorii (ne)linedrnich
dynamickych ¢asové invariantnich systémt. LSTM sité také miizeme povazovat
za RNN sité druhého Fadu (2nd order RNN), které pouzivaji vice vah w; j 1 nez
jen védhy w; ; mezi sousednimi vrstvami ¢ a j. LSTMs jsou cennym prostiedkem
v tlohach hlubokého uceni a to i pfes nékteré své nevyhody, jako napt. dlouhou
dobu trénovani, velké mnozstvi potfebné paméti, nachylnost k pretrénovani, ne-
snadné aplikovani drop-outu a relativné vysoky vliv poc¢ateénich hodnot vah na
vysledné chovani sité.

3.2.3 Gated Reccurent Unit

Gated Reccurent Unit (GRU) je v podstaté zjednodusena LSTM sit. Pama-
tuje si historii a problém vymizeni gradientu fesi stejné jako LSTM branami
propoustéjicimi vstupy jen do urcité vzdalenosti. Schéma sité GRU viz obr. 4.

13
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Obrazek 4: GRU (obr. pfevzat z https://commons.wikimedia.org/w/index.
php?curid=66225938)

kde na rozdil od sité LSTM architektura GRU nem4 vystupni branu.

Nekteré typy GRU jsou jesté jednodussi tim, Ze nemaji bias nebo je kazdéa brana
pocitana jen z biasu.

3.3 Heatmaps

Heatmaps, neboli tepelné mapy, jsou technikou vizualizace dat, které zobrazuje
velikost jevu intenzitou barvy ve 2D prostoru. Existuji 2 hlavni kategorie:

1. Shlukova

Shlukové heatmapy zobrazuji velikost daného parametru jako barvu ve
dvourozmérné matici, kdy kazda dimenze predstavuje kategorii vlastnosti
a barva velikost sledovaného parametru.

2. Prostorova

Zobrazuje velikost sledovaného parametru jako barvu na né&jakém pro-
storu, obvykle mapé. Piikladem prostorové heatmapy je napf. zobrazeni
teploty na mapé pomoci piekryti barvami. (od modré - nejnizsi po ¢ervenou-
nejvyssi)

Tato technika se poziva zejména pro analyzu dat, ale lze ji pouzit i tfeba pro
odhad vyrazu tvare [3].

3.4 Afinni pole ¢asti

Zavedeni afinniho pole ¢asti (Part Affinity Fields, PAF ) pomaha v tlohach
strojového uceni s lokalizaci anatomické casti ¢lovéka na 2D snimku. Lidsky
odhad je z velké Casti zaméfen na téla jednotlived, ale odvozeni pozy vice lidi
na snimku predstavuje vyzvu. Za prvé kazdy obrazek muze obsahovat neznamy
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pocet lidi, za druhé interakce mezi lidmi vyvolava ruseni. Problém rozliSeni osob
a jejich koncetin se Fesi raznymi zptsoby, jednim z nich jsou pravé afinni pole
¢asti PAF. Na obrazku niZe vidime rozligeni konéetin jednotlivet pomoci PAF.
[4]

Obrazek 5: Zobrazeni koncetin afinnim polem ¢asti (obr. pievzat z [4])

3.5 Konvoluéni sit

Vzhledem k tomu, 7e dale v textu budeme odkazovat na konvoluéni sité, v
kratkosti si je predstavime.

Existence konvolu¢nich siti vychézi z biologického usporadani neuront
lidského mozku pro zpracovini obrazu ze sitnice, kdy jsou vSechny neurony
stejné, misto toho, aby se na kazdou ¢ast obrazu jednotlivé neurony specializo-
valy. Presné tento pohled se hodi pro strojové rozpoznavani obrazu, kdy chceme
mit rozsahlou sit s minimem parametri, zaroven chceme zpracovavat kazdy pixel
obrazu stejnym zptisobem.

Konvoluéni sit se vyuziva primérné pii praci s obrazky. Obraz si mi-
Zeme predstavit jako matici, jejiz hodnoty predstavuji intenzitu barvy. Presnéji
pak pro barevny obrazek méame 3 matice, kazda z nich pro jednu z barev RGB.
V pripadé, ze mame velky obréazek, napt. 7680x4320, by byl pocet vstupi do
neuronové sité obrovsky. Proto je tfeba obraz upravit do podoby vice vhodné
pro nasledné zpracovani. Pfedstavime si sité Convolutional Neural Network, dale
jen CNN. Algoritmus vyuziva operace Convolution a Max-pooling.

3.5.1 Operace Convolution

Pfi této operaci méme na vstupu matici, kterou "proZeneme"pies nami zvoleny
filtr, v pFipadé, Ze mame filtri n, pak na vystupu dostaneme n upravenych ma-
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tic. Postup je takovy, Zze postupné prikladame matici filtru F na matici obrazku
I tak, Ze pod kazdym prvkem matice F lezi néjaky prvek matice 1. Zac¢iname
v levém hornim rohu (co nejvice vlevo nahote) matice I a postupné posunu-
jeme (v&tSinou) o jeden prvek (pixel) filtr F po matici I. Velikost posunu nemusi
byt 1 a obecné zalezi na velikosti parametru, ktery se nazyva stride. Pro kazdé
prilozeni F na I se pro kazdou dvojici pfekrytych prvki (hodnot) spoéita sou-
¢in téchto dvou hodnot, takto vzniklé souciny se nasledné se¢tou pro vSechny
sou¢iny vzniklé jednim pfilozenim filtru F na I a vysledek se zapiSe do nové
matice pro danou pozici. Pro prvni pozici se vysledek zapiSe do levého horniho
rohu nové matice a pro vSechny dalsi posuny se jejich vysledky do nové matice
zapisuji ve sméru téchto posunt.

Demonstrace na piikladu:

Vstupem je matice Image 4 x 4 a mame 2 filtry F (Filter I, Filter II)
velikosti 2 x 2

Image =

O = = O
O = =
OO =
OO O

o

. 0
Filter]l = {O J

. 1 1
Filterll = L 1]

Vysledkem budou 2 matice fadu 3 x 3.

Image x Filter] =

O = =
S O
o OO
— —

3 4 3
Image x FilterlI = |4 3 1
10

\]

Tato metoda nam zkracuje dimenzi obrazu, kdybychom potiebovali dimenzi za-
chovat, miZzeme vstupni matici "rozsifit"nulami, tzv. paddingem: pro nas pripad
napf.

00 0 0 O
01 1 10
Image=I=1|1 1 1 0 0
1 1.0 00
00 0 0 O

3.6 Max-pooling

Na vstupu méme matici I velikosti m x n, a velikostné ndmi zvolenou matici
F. Postup je takovy, ze postupné prikladame matici filtru F na matici obrazku
I tak, ze pod kazdym prvkem matice F lezi néjaky prvek matice I. Za¢iname v
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levém hornim rohu (co nejvice vlevo nahote) matice I a postupné posunujeme
(vé&tsinou) o jeden prvek (pixel) filtr F po matici I. Velikost posunu nemusi byt
1, a obecné se jedné o tzv. stride. Pro kazdé prilozeni F na I se z prvka matice
I, které lezi pod matici F vybere prvek s maximélni hodnotou a vysledek se
zapiSe do nové matice pro danou pozici. Pro prvni pozici se zapisuje do levého
horniho rohu nové matice a pro vSechny dalsi posuny se do nové matice zapisuje
ve sméru téchto posunii. Vyhodou metody max-pooling je, Ze po jeji aplikaci
je zachovana diferencovatelnost. Metoda Median-pooling se lisi jen v tom, Ze
vybirame misto maximélni hodnoty median.
Operaci budeme opét demonstrovat na piikladu:

13 4 14 8
4 17 1 15

Image=1I=|1¢ 1 5 oo|"
10 6 30 1

velikost okénka = 2 x 2, stride = 2;

17 15
18 30

Maz — pooling2z2 = {

Operace Max-pooling 2 x 2 v naSem piipadé zmensuje dimenzi vystupniho ob-
razu na polovinu, avS8ak vysledna velikost dimenze zévisi na velikosti kroku,
stride.

fc_3 fc_a
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution L /—M
(5 E 5) k‘"_'" Max-Pooling (5 X 5) ke"_'" Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2)

dropout)

Qo
e
e 2

INPUT nlchannels nl channels n2 channels n2 channels E ' 9
(28x28x1) (24 x 24 xnl) (12x12xnl) (8x8xn2) (4x4xn2) | OUTPUT

Obrazek 6: CNN: sekvence pro uréovani ru¢né psanych pismen (obr. pievzat z
[27])

Na obr. 6 vysvétlime strukturu sité metody zpracovani obrazu klasifi-
kace do pevného podétu tiid.
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Jako vstup zde dostavame obrazek (matice 28 x 28), na kterém provedeme kon-
volu¢ni operaci [3.5.1] pro ny filtra velikosti 5 x 5. Na vzniklé matice aplikujeme
metodu Max-pooling [3.6] 2 x 2. Poté znovu pouzijeme konvoluéni operaci (5 x
5) pro ny matic dostaneme ng (ny > nq) novych, na vystup pak opét pouZzijeme
Max-pooling (2 x 2). Vyslednou sadu matic pak pfipojime do neuronové sitg,
abychom tak mohli uéinit, pfepisujeme kazdou matici do sloupec¢ku, dohodnuté
pravidlo je, Ze za¢indme v levém hornim rohu a postupujeme po fadcich. VSechny
takto vzniklé sloupce spojime do jednoho vektoru. Hodnoty vSech filtra se poci-
taji b&hem udeni sité, nebot je lze chépat jako argumenty ztratové funkce, pro
kterou hledame takovy bod v prostoru jejich argumentti (tzv. parametrickém
prostoru), pro néjz ztratova funkce nabyva minima.

Image =

O =~ =
o Ot N
~N O W
|
|
\Y
~J OO © O UL i W N =

3.7 Drop-out

Neuronové sité se mohou i snadno pfetrénovat, tj. naucit se skvéle fesit ulohu,
pokud na jejich vstup privedeme trénovaci data, ale na novych dosud nevidénych
datech jejich vykon (tspésnost nalezeni optimalniho FeSeni tlohy) mtiZze prudce
poklesnout. Z tohoto dtivodu se zavadi tzv. regulariza¢ni techniky, jejichz cilem
je donutit neuronovou sit se béhem trénovani naudit zobeciiovat schopnost fesit
tlohu pro dosud (v tréninku sité) nevidéna data. ProtoZe bylo zjisténo, Ze pie-
trénovani sité se da branit pouzitim sady vice siti s riznou architekturou (ale
za cenu nadmérné vypocetni naroc¢nosti), byla snaha nahradit p¥istup pouziti
vice siti vypocetné jednodussim mechanismem. Tento mechanismus se jmenuje
drop-out a jeho hlavni myslenka spo¢iva ve zméné struktury jedné a té samé
sité béhem trénovani. Struktura sité se pak jednoduse méni tim, Ze se v jednotli-
vych krocich trénovani sité (kroku gradientni metody) ze sité (ndhodné) vypusti
nékteré jeji neurony. Tim se méni struktura sité a tento faktor podporuje sit v
nalezeni feSeni pro zobecnéna data.

3.8 Dilated Neural Network

Dilated Neural Network, ¢esky mozné roztazené sité, zavadéji do konvoluénich
vrstev dalsi parametr zvany rychlost dilatace. Tato definuje mezeru mezi hod-
notami v matici filtru (jadie, kernelu). Napiiklad filtr dimenze 3 x 3 s rychlosti
dilatace 2 se bude chovat jako filtr dimenze 5 x 5 (bude mit stejné "zorné pole
jako filtr 5 x 5). Miizeme si pfedstavit, Zze se 9 hodnot pivodniho filtru roztahne
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rovnomeérné ve viech dimenzich (v naSem pfipads dvou) do velikosti filtru 5 x
5, ale matice tohoto filtru velikosti 5 x 5 méa jen 9 prvki, se kterymi filtr pocité,
a zbylych 25 prvka "jalovych", se kterymi se vypocet filtrace neprovadi. Matici
vzniklého filtru 5 x 5 si muzeme pfedstavit tak, ze z matice 5 x 5 odstranime
kazdy druhy sloupec a Fadek.

Priklad:
Vstupem je matice Image 5 x 5 a Filter F 3 x 3 s dilation 2:

01 1 1 1
1 1 1 0 1
Image= |1 1 0 0 1
000 1 1
00 0 0O

1 2 3

F=1]4 5 6

7 8 9

Dilated filtr DF:

1 0 2 0O 3

0 I I O B A |
4 O 5 0O 6/,

O O oo g

7T O 8 O 9

kde s DF se pocita jako s filtrem 5 x 5, ale jen s jeho prvky riznymi od prvku
O.
Vysledek bez paddingu:

Image « DF = [15} .

3.9 Generative Adversarial Network

Generative Adversarial Network (GAN), ¢esky snad sit trénovani protivniki,
je architektura umoziujici generovani "umélych"dat z ndhodného vstupu ("bi-
lého sumu"), kterou vytvoril kanadsky tym z Universite de Montreal [13] v roce
2014. Cilem je, aby vygenerované data byla k nerozeznani podobné dattm re-
alnym. GAN je zalozena na dvou proti sobé& soupeficich sitich: generatoru a
diskriminatoru:

1. Generator se snazi prelstit diskriminator, tzn. vygenerovat co nejvérohod-
né&jsi data (napf. obraz), tedy takova, aby je diskriminator vyhodnotil jako
data skutec¢na.
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2. Diskriminator se naopak co nejvice snazi odhalovat uméla vygenerovana
data a rozliSovat je od skutecnych.

Kazda sit se musi trénovat zvlast podle jiného kritéria, jelikoz kdyby se trénovaly
jako jedna sit, pfestaly by soupefit a diskriminator by naptiklad mohl v8echna
data povazovat za realna.

Ztratovych funkei pro nastaveni parametri diskriminatoru Lgan (D) a
generatoru Lean(G) (tj. pro natrénovani sité) muze byt vice. Pivodni ztratova
funkce je min-max funkce tvaru:

Laan(D) = log(D(x)) + log(1 — D(G(2))), (11)

kde D() je vystup diskriminatoru D pro realny obraz & a D(G(z)) je vystup
diskriminatoru pro obraz G(z) syntetizovany generatorem G. Jinou ztratovou
funkei je LSGAN (Least Square GAN):

Laan(D) = (D(x) — 1)* + D(G(2))?, (12)

Laoan(G) = (D(G(2)) — 1)*. (13)

Specialnimi piipady GAN jsou napiiklad sité:

1. Podminény (conditional) GAN. Standardni GAN generuje data podle sdru-
zené pravdépodobnosti P(X,Y), kde X jsou data (napf. obrazek) a Y
tfida (napf. informace, zda je na obrazku kocka nebo pes). Vstupem stan-
dardniho GAN je sum. Conditional GAN generuje data podle podminéné
pravdépodobnosti P(X|Y'). To znamen4, Ze siti miZzeme pfedepsat, jaky
druh obrazku méa vytvofit (zda ko¢ku nebo psa). Vstupem Conditional
GAN je sum a znacky tfidy, jejiz instance se ma vygenerovat). [22]

2. CycleGAN modifikuje obrazky jedné tfidy na jiné obrazky tak, aby mohly
patiit k jiné t¥idé. Napiiklad muZe obrazek koné modifikovat na obrazek
zebry. Pfitom pro trénovani nepotiebuje pripravit pary, které by jej po-
mohly uéit, jak modifikaci provadét. Tréninkova data jsou tvofena dvéma
mnoZinami obrazka (napf. mnozina obrazki koni a mnozina obrazku ze-

ber). [36]

3. Image-to-Image Translation sit. Tento druh GAN vstupni obrazek pfevadi
na vystupni obrazek s rtiznymi vlastnostmi. Napt.obréazek skici tvafe pie-
vede na fotorealisticky obrazek tvare. Ztratova funkce je vyjadiena jako
vazeny prumér standardni ztraty diskrimindtoru a ztraty rozdilt pixela
(pixel-wise loss) mezi zdrojovym a generovanym obrazkem. Architektura
Image-to-Image Translation sité muze byt riizna, ale mize byt realizovana
téz jako U-Net. [14]
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3.10 Associative-and-Adversarial Networks

Asociativni adversarialni sit (AAN) je v zasadé GAN rozsifena o asociativni pa-
mét, kterd je umisténa mezi generatorem a diskrimindtorem a spojuje obé tyto
sité (tj. sit generatoru a sit diskriminatoru) standardniho GAN dohromady.
Asociativni pamét je stochasticky generativni model v &lanku [1] realizovany
omezenym Boltzmannovym strojem (Restricted Boltzmann Machines (RBMSs).
Asociativni pamét se u¢i pravdépodobnostni rozloZeni vysokoturoviiovych pii-
znakl generovanych diskriminatorem. Toto rozdéleni se pak pouzije ke genero-
vani vstupu generatoru (misto generatoru (bilého) Sumu uzivaného standardni
(tj. bez neasociativni paméti) sité GAN).

3.11 Transformery

Transformery jsou neuronové sité spadajici do oblasti hlubokého uceni, které
maji specialni strukturou a vlastnostmi. Transformery byly ptvodné vyvinuté
pro automaticky preklad textu prirozeného jazyka, ale jejich pouziti je daleko
§irsi. Zakladni vlastnosti transformerii je, Ze obsahuji tzv. attention (pozor-
nostni) vrstvy. Dokonce ptuvodni ¢lanek, ktery uvedl transformery a popsal je-
jich strukturu se nazyva ,Attention Is All You Need* [32]. Tyto vrstvy umoziiuji
transformeru se soustiedit na dilezité udalosti (vstupu i vystupu), které mohou
nastat v Sirokém kontextu (napf¥. pofadi slov je v rtiznych jazycich rizné a je
t¥eba pfi prekladu pracovat s velkym kontextem).
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Obrazek 7: Struktura Transformeru pfevzato z Attention Is All You Need (obr.
prevzat z [32])

Na obr. 7 je obecné struktura transformeru. V nékterych piipadech
je ale struktura jednodussi a zalezi na typu tlohy, pro kterou se transformer
poutzije:

1. Transformer obsahujici jak kodér, tak i dekodér (encoder-decoder model,
sequence-to-sequence model) — pro tlohu, jejimz cilem je vygenerovat po-
sloupnost cilovych symbolii na zakladé znamé posloupnosti vstupnich sym-
boli. Predstaviteli takové tlohy jsou napf. strojovy pieklad, sumarizace,
rekonstrukce, pfevod mezi modalitami (Fe¢i do textu, textu do feéi, roz-
poznéavani ¢i syntéza znakového jazyka). (Prikladem je T5.)

2. Transformer obsahujici pouze kodér (encoder model) — pro tlohu, jejimz
cilem je klasifikovat na zakladé znamé posloupnosti vstupnich symbolu.
Predstaviteli takové tlohy jsou napf. klasifikace vstupni véty, named entity
recognition, automaticka interpunkce. (Ptikladem je BERT.)

3. Transformer obsahujici pouze dekodér (decoder model) — pro tlohu, jejimz
cilem je vygenerovat vystup, jako napiiklad generator textu. (Piikladem
je GPT3.)

Béhem trénovani kodér (encoder) dostava vstup (v tloze prekladu véty
zdrojového jazyka posloupnost slov zdrojového jazyka) a dekodér (decoder) do-
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stava informaci od uditele (vétu cilového jazyka). Ale na rozdil od kodéru, de-
kodér nevidi v pripadé tlohy strojového prekladu celou vétu cilového jazyka,
ale jen Cast, kterd byla dosud prelozena — tj. minulost, nikoliv pfitomnost a
budoucnost.

Nejvyznamnéjsi soucasti architektury je vrstva pozornosti, které bu-
deme déle Fikat attention vrstva. Kazda polozka vstupni posloupnosti (napi.
slovo v NLP tloze) je reprezentovana vektorem w (angl. input embedding), ktery
do prvni attention vrstvy transformeru. Sit se ve fazi trénovéni pro kazdou svou
attention vrstvu (pro zjedoduSeni ve vykladu se omezime na pfipad jedné hlavy
tzv, head) naudi tii matice: Qy (queries), Ky (keys) a Vi (values). Pokud
v8echny (v ramci vySetfovaného slovniho kontextu, napf. v rameci véty) rfadkove
vstupni vektory (vstupni slova) w; zapiSeme po fadcich do matice W (tj. kazdy
radek matice W obsahuje jeden vektor w;) a za nutné podminky, Ze pocet fadek
matic Qy (queries), Ky (keys) a Vi (values) je roven dimenzi vektoru w;, a
za predpokladu, Ze dimenze vektoru queries a vektoru keyes (tj. pocet sloupcti
matice Qy, (queries) a pocet sloupci matice Ky (keys)) jsou stejné, muZzeme
spocitat ke kazdé polozce (slovu), jakou ma vyslednou attention (jakou pozor-
nost si toto slovo zasluhuje s uvaZenim jeho kontextu). Attention A(Q,K,V)
je pak mozno spocitat maticovym nasobenim:

Q:WQW
K=WKy
V=WVy

A(Q,K,V) = softmazr(QKT)V.

Softmax se provadi pro kazdy radek zvlast podobné jako v Pythonu.
Vysledkem je matice, jejiz kazdy fadek udava attention jednoho vstupniho slova,
a pocet sloupci vysledné matice odpovida poc¢tu sloupct matice V', tj. dimenzi
vektoru values.

Poznamka: prakticky se kvali numerické stabilité soucin QKT pied
aplikaci softmaxu nasobi &islem 1/4/(dy), kde di je dimenze keys, tj. pocet
sloupct matice Ky .

Je tfeba upozornit, Ze model transformeru na rozdil od rekurentnich
neuronovych siti nepouziva rekurenci ani konvoluci a povazuje kazdy datovy
udaj za nezavisly na druhém. Z dtvodu odliSeni rtizné pozice stejnych symboli
na vstupu transformeru se do modelu pridava informace o poloze explicitné (aby
se napf. zachovala informace tykajici se pofadi slov ve vétg). Standardé se fesi
pridani této informace tzv. poziénim kodovanim (angl. positional encoding).

Je tfeba jesté upozornit na dalsi dulezitou vlastnost transformeri, a
to na vyuziti kodéru transformeru pro klasifika¢ni tlohu uceni bez ucitele. Toho
se dociluje tak, ze udalosti, které méa transformer rozpoznavat (identifikovat —
napf. pii tloze rozpoznavat, kdy psat mékké ,i“ a kdy tvrdé ,,y“) se v trénova-
cim textu vymaskuji a transformer se pak ve fazi trénovani uc¢i tato pismena
rozpoznavat na zakladé jejich (Sirokého) kontextu a znamé informace, kde tato
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pismena v ptvodnim textu lezi. P¥inosem je, Ze pro nauceni kodéru je mozno
vyuZit obrovské mnozstvi dat (data se nepoti¥ebuji znackovat informaci od uci-
tele, coZ by jinak byla ¢asové velmi naro¢né tloha). Natrénovany kodér se pak
dé dotrénovat jiz jen na malé mnoziné oznacenych dat pro tlohy, které vyzaduji
informaci od ucitele (napf. rozpoznavani fonému ¢i celé Feci). Predstavitelem
takového p¥istupu je napf. model wav2vec 2.0 [2].

4 X2Face

Dale popiseme né&kolik dilezitych ¢lankid pojednavajicich o metodach vizualni
syntézy zalozenych na neuronovych sitich. Za¢neme s ¢lankem popisujicim me-
todu X2Face [33]. X2Face je sit pro ovladani vytvafeni tvafe pomoci obrazki,
zvuku, k6dd pozice a vyrazu tvare.

4.1 Predstaveni algoritmu X2Face

X2Face je sitova architektura s vlastnim fizenim, ktera umoziiuje ovladani pozy
(natoceni tvare) a vyrazu dané tvare ¥{dicim vektorem, vizualni slozkou jiné
tvafe (napf. jeji pozou ¢i vyrazem) nebo slozkou zvukovou (audiem feci). Mize
byt také pouzita pro lehké, sofistikované tupravy videa a obrazki.

Navrhovany model pfebird v trénovacim ¢ase dva vstupy: zdrojovy
frame (nebo posloupnost framil) videa (zdrojové video) a fidici frame (nebo
posloupnost frami) videa (¥idici video). Je natrénovan k vytvafeni obli¢eje s
identitou, pozadim a tfesem zdrojového framu, kterému pfirfadi pézu a vyraz
framu fFidiciho. Diky své architektufe se NN uéi rozdélit problém na dva dil¢i
problémy zachycené ve dvou podsitich: sit pro vkladani a sit pro fizeni (pozy a
vyrazu tvare). Sit pro vkladani identity tvafe (tvafe konkrétni osoby) se naudi
reprezentaci vlozené tvare - Celni frontalizaci tvére.

Ridici sit se nau¢ namapovat vlozenou reprezentaci tvare na cilovou
pozu nebo vyraz, které jsou urceny fidicim vektorem (koédem) nebo vizualni ¢i
zvukovou slozkou videa stejné nebo i jiné osoby viz obr. 8.

Source video Generated video

EEEEEE NI EEEEEEEEEEE
% - .

— X2Face

~ T

Alternatively: Driving audie data or
driving pose code vector

Driving video

Obrazek 8: X2Face: model pro ovladani zdrojové tvare pomoci fidictho ramce
(obr. pievzat z [33])
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4.2 Metoda natrénovani sité

Jak jsme jiz zminili, sit b&hem trénovéani piebira dva vstupy: ¥idici a zdrojovy. Sit
je déle rozlozena na dvé podsité, fidici a vkladaci s vlastnim vstupem. Vstupem
Fidici sité je Fidici frame (posloupnost frami). Vstupem vkladaci sité je zdrojovy
frame (posloupnost frami).

4.2.1 Vkladaci sit

Tato podsit natrénuje bilinearni vzorkova¢, aby mapoval zdrojovy vstup (vi-
deo tvare) na reprezentaci tvafe. Architektura sité je zaloZena na U-Net[24]
a pix2pix[15]. Tato sit ma pak tendenci vstupni obraz frontalizovat, ackoliv k
tomu neni pfimo nucena. Nicméné aby mohla generovat tvar aniz by znala pézu
nebo vyraz, musi mit spoleénou reprezentaci. Vystupem sité je 2-kanalovy ob-
raz, kodujici smér pohybu dx a dy kazdého pixelu. Architekturu U-net viz obr.
9.
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© <
S S ¥ 0 ¢ 5 4 up-conv 2x2
& e
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Obrazek 9: U-net architektura (obr. prevzat z [24])

4.2.2 Ridici sit

Ridicf sit bere Fidicf frame (posloupnost framt) jako sviij vstup a naudi biline-
arni vzorkovaé transformovat pixely vlozené tvare do obrazku tvaie pro gene-
raci vysledného obrazu. Sit ma strukturu kédér-dekodér. Aby mohl vzorkovat
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spravné vlozeny obraz a vyprodukovat vysledny, musi fidici vektor zakoédovat
vyraz/pozu atd.

4.2.3 Trénovani sité

Sit je trénovana ve dvou fazich, viz obr. 10.

I. V této fazi se poCita se stejnou identitou (v obou framech je stejna osoba) zdro-
jového a Fidiciho framu, proto dle ¢lanku [33] nam bude stadit ztratova (pixel-
wise) funkce L1 mezi generovanym a fidicim framem. Tato ztratova funkee je
dostacujici pro fizeni vyrazu a pozy, avSak dochazi pii ni ke ztraté informace
o tvaru obli¢eje (prodluzuji se hrany). Proto musime vytvofit nové ztratové
funkce tzv. identitni ztratové funkce Ligentity, které pouzijeme ve druhé fizi
uceni. Uéeni v prvni fazi je v ¢lanku oznadeno jako uceni bez uéitele, nicméné
to nejspiSe znamend, Ze neni potieba Zadna ruéni anotace dat, ale Ze se ze zdro-
jového framu natoc¢i tvar podle framu fidiciho, ale jelikoZ se jednd o stejnou
osobu, mél by byt vysledek totzny s fidicim framem, takze Fidici frame slouzi
jako reference od ucitele.

~ == sampli
embedding network fm?tdliﬂi sampling
ace

- o = H

i

i

i

& 2 !
driving d 4 i |I. frame g4,

driving network generated
d,
1R - R ||
= 5 r

driving
vector

Obrazek 10: Sit X2Face béhem testovaci faze (obr. prevzat z [33])

I1. Ve druhé fazi se pouzivaji dalsi 2 funkce ztraty identity (tj. identity
osoby) k dosaZeni toho, aby identita mezi generovanymi a zdrojovymi snimky
byla stejné bez ohledu na povahu identity fidiciho framu. Ve druhé fazi se pou-
ziva predtrénovand CNN sit pro ulohu identifikaci fe¢nika. Jedné se o 11-vrstvou
VGG sit (konfigurace A) [37] trénovanou na VGG-Face Datasetu [26]. Pouzivaji
se dvé ztratové funkce Ligentity (da, gaa ) & Lidentity (54, gar ) zaloZzené na tzv.
ztraté obsahu (content loss, [13, 6]), kde d4 je Fidici frame identity A, gqa je
frame generovany timto fidicim framem d 4 a zdrojovym framem s,4 tytéz osoby
A a gqr je frame generovany Fidicim framem dp osoby odlisné od A a a zdrojo-
vym framem s4 osoby A. Pro L;gentity (da, gaa ) je uzita fotometricka L1 ztrata
a L1 ztrata obsahu na vrstvach Conv2-5 a Conv7, Pro Ligentity (Sa, gar ) pak
L1 ztrata obsahu na vrstvach Conv6-7 (tj. vrstev kodujicich vysokoturoviiovou
infromaci o identité mezi gg4 and s4. Piiklad odlisné zdrojové a tidici identity
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je zobrazen na obr. 11.

source 5y

embedding network
: Se o generated

-

driving d g = ay 5a

Obrazek 11: Ligentity pro piipad, kdy je zdrojové identita odlisné od fidici iden-
tity (obr. pfevzat z [33])

4.3 Pouziti sité pro jiné vstupy

Nejprve musime sit pretrénovat pro urcity vstup, pro natrénovanou sit X2Face
miize Fidici vektor ¥idit dany obraz (tvaf) i jinymi vstupy neZ videoframem,
napiiklad audiem nebo po6zou.

5 Neural Voice Puppetry

V této kapitole si predstavime dalsi zptusob audiovizualni syntézy a to kon-
krétné zptsob popsany v ¢lanku: "Neural Voice Puppetry: Audio-Driven Facial
Reenactment"[29].

Pro danou zvukovou nahravku tato metoda syntézy vyprodukuje vizu-
alni realisticky vystup urcené osoby, ktery bude synchronizovany se zvukovym
vstupem. Neural Voice Puppetry mé fadu pripadt pouziti, véetné zvukoveé fize-
nych video avatari, dabingu videa a textu. Mimo jiné lze tuto metodu pouzit
i pro video syntézu mluvici hlavy. Demonstraci metody Neural Voice Puppetry
vidime na obr. 12.

Facial Animation For Digital Assi: Audio-driven Facial Reenactment

‘What about this one?
With neural voice puppetry I
can have every face you like!
'YOU can also control different
faces just with your voice!

Let's have a look at some results.

Video Output

Obrazek 12: Demonstrace Neural Voice Puppetry (obr. prevzat z [29])
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5.1 Predstaveni sité

Neural Voice Puppetry se skldada ze dvou hlavnich ¢asti: obecné a specifické.

V obecné ¢asti se predikuje latentni vyrazovy vektor v prostoru zvuko-
vych vyrazi. Tento prostor je sdilen mezi vS8emi osobami, umoznuje tedy pienos
vyrazu mezi osobami. Pro zajisténi generalizace zvuku je pouzita predtréno-
vané sit [11] pfevadgjici fe¢ na text, tento text se nasledné pouZzje jako vstup
pro generaci vyrazu.

Ve specifické ¢asti vytvorime 3D model dané osoby, vCetné specific-
kych vyrazi pfi mluveni jednotlivce. K vytvofeni 3D modelu potfebujeme 2-3
minutovou videonahravku dané osoby, ze které vytvorime 3D model, na ktery
budeme moci aplikovat zvukové vyrazy. Na obr. 13 je zobrazeno schéma metody.

X ‘ o xpressi i Video Outpul
Audio De 'l;:ﬂtllrl: Expressions Basis 3D Model —
Input RNN " e
® i .."_ﬁ'. 5
u z m
N NG
[ 2 £ "*'. 8| N x| | ooo 4 Neural
1| 4 y 4. DR Vi S Renderer
IQ@* Ve ol D ¢
ettt IR
o | 2
o EAp =
generalized specialized

Obréazek 13: Neural Voice Puppetry (obr. pfevzat z [29])

5.2 Metoda generovani modelu tvare

Aby tvirci metody umoznili fotorealistickou rekonstrukci obli¢eje na zakladé
zvukovych signali, pouzili 3D model obli¢eje jako piechodnou reprezentaci po-
hybu obliceje. Klicovou soucasti je odhad vyrazu zalozeny na zvuku. Jelikoz se
styl mluvy a tudiz i vyraz obli¢eje jednotlivych lidi lisi, stanovuje se pro kazdou
osobu specidlni vyrazovy prostor, ktery lze urcit pro kazdou cilovou sekvenci.
Abychom dokazali prifadit k fe¢i obecné jakéhokoliv fe¢nika poZzadovany pohyb
tvare, musime systém generalizovat. Pro generalizaci na vice osob je pouZit la-
tentni prostor zvukovych vyrazi, tento prostor sdileji vSechny osoby. Z tohoto
zvukové vyrazového prostoru lze mapovat do prostoru specifického. Vzhledem k
odhadtm vyrazi a extrahované zvukové funkci autofi aplikovali specialni neu-
ralni vykreslovaci techniku, kterd vygeneruje koneény vystupni obrazek.

5.3 Trénovani sité

Metoda vyzaduje trénovani ve dvou fazich, nejprve se trénuje obecna a dale pak
specificka ¢ast.

V prvni fazi se trénuje sit Audio2ExpressonNet pro vSechny sekvence
trénovaciho datasetu, toto trénovani je s uc¢itelem. Z hlediska vizuélni informace
je znam 3D model obli¢eje konkrétni osoby pro kazdy frame. Béhem trénovani
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je vytvoren 3D model se zvukovym vstupem optimalizovinim parametri sité a
mapovanim z prostoru zvukovych vyrazi do 3D prostoru.

Ve druhé fazi je natrénovana vykreslovaci sit pro specifickou cilovou
sekvenci.

6 Neural Voice Puppetry a Adversarially Disen-
tangled Audio-Visual Representation

Dalsi metodou audiovizualni syntézy je metoda popsana v ¢lanku "Neural Voice
Puppetry a Adversarially Disentangled Audio-Visual Representation"[34]. (Di-
sentangle = oddélit, rozmotat véci, které se do sebe zapletly). Tento postup
spojuje audio ¢ video slozkou Fizeny pohyb s modelem (libovolné jiné) kon-
krétni tvare béhem feci. Vysledkem je mluvici tvar. Tato nau¢ena audiovizualni
reprezentace je i mimoradné uzite¢na pro tlohu automatického odezirani ze rti.

6.1 Predstaveni sité

Porozuméni obsahu projevu osoby z pohybu a vyrazu jeji tvafe a rttt ma velkou
vahu pro komunikaci ¢lovék-stroj. Uloha mluvici tvafe dle popisu metody da
rozdélit na t¥{ podulohy:

1. Sit se naudi spole¢nou audiovizualni reprezentaci pomoci associative-and-
adversarial tréningu 3.10.

2. Zaroven se uzitim associative-and-adversarial tréningu vizualni reprezen-
tace rozdéli na informaci o identité osoby a na informaci o feci.

3. Kombinaci slozek o identité osoby, video slozky a audio slozky muze mlu-
vici tvaF nabyt nové identity. Jako vstup je pouzito video nebo audio v
end-to-end frameworku, ktery syntetizuje kvalitni ¢asové synchronni mlu-
vici tvar.

6.2 Architektura sité

Na obr. 14 je zobrazena architektura sité. Disentangled Audio-Visual System
nadale DAVS je end-to-end trénovatelna sit pro generovani mluvici tvare. Pro
uceni v prostoru identity osoby (Person-ID) a prostoru slov (Word-ID) jsou
pouzity 3 sité:

1. Video to Word-ID

Kodér E," se nauc¢i vlozit reprezentaci videoframu s do vizualni
reprezentace f,,", ktera obsahuje pouze fefové informace (neobsahuje
tedy informace o identité osoby, ale jen informaci o vizualni slozce
fedi).
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pid informaticn

wid information
audio wid information

wisual wid information

Person
D

Classlans/ (o Person-iD abel

wid adversarial againstpid e’ P

Figure 3: Mustration of our framework. E, is the encoder that encodes Person-ID information from visual source to the pid
space, E;, and EI, are the Word-ID encoders that extract speech content information to wid space from video and audio.
Decoder G takes any combination of features in pid and wid space to generate faces. D, is a discriminator used for GAN
loss. The adversarial training part contains two extra classifiers C’ and CJ,. The details of embedding the wid space and
adversarial training are shown in Fig 4 and 5.

Obrazek 14: DAVS (obr. pfevzat z [34])

2. Audio to Word-ID
Kodér E,,* se naudi vlozit fe¢ s* do zvukové reprezentace f,,*, ktera
viak je ve stejném prostoru jako f,,” vySe.

3. Video to Person-ID

Kodér E," se nauci vkladat video obraz s” do reprezentace f,", ob-
sahujici pouze informace o dané osobé.

6.3 Natrénovani sité
Trénovani lze rozddlit do t¥i fazi:

1. Uceni spole¢né audiovizualni representace:

Zde dochéazi k natrénovéani sité reprezentujici vstupni video i audio
ve spoleéném audiovizualnim prostoru (dochéazi zde ke spojeni repre-
zentace z obou modalit vizualni a zvukové).

2. Adversarial trénovani za tucelem oddéleni informace o identité osoby od
feCového obsahu:

V této ¢asti pomoci adversarialniho tréninku dochazi k oddéleni (roz-
motan{) informace o identité osoby a informace o feéi.

3. Generace tvare libovolné osoby:

V této Casti se vygeneruje libovolné mluvici tvar pomoci "rozmota-
nych"reprezentaci naucenych vyse.

Vysledek generovani umélé tvare ze zvukového/vizualniho signalu lze vidét na
obr. 15
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Obrazek 15: Talking Face Generovani (obr. prevzat z [34])

7 Live Speech Portraits (LSP)

Metoda LSP [Yuanxun Lu, Jinxiang Chai, Xun Cao: Live Speech Portraits:
Real-Time Photorealistic Talking-Head Animation, SIGGRAPH Asia 2021, ar-
Xiv:2109.10595] [19] je pouZitelna i pro aplikace pracujici v redlném dase ge-
nerujici personalizovanou fotorealistickou animaci vizualni mluvici hlavy ¢isté z
audio vstupu (za pfedpokladu pfedem vytvoreného modelu vizualni slozky hlavy
z predlozenych video nahravek hlavy realné osoby). Tato metoda ve srovnani s
ostatnimi dosahuje i velmi dobrych vysledkii.

Nevyhoda metody je, ze se jedna o pomérné komplexni systém vyza-
dujici tvorbu relativné vétstho po¢tu NN modeli, a potfebuje oznacend vizudlni
data ve 3D prostoru pro robustni trénovani.

Tuto metodu jsem zvolil jako vhodnou k implementaci a vyzkouSeni a
je proto podrobnéji popsana v nasledujci ¢asti.

8 Zvoleny piistup generovani vizualni syntézy

Po prostudovani literatury, jsem zvolil pfistup zalozeny na metodé LSP, pro-
toze poskytuje oproti ostatnim mnohé vyhody, jako naptiklad fotorealistickou
syntézu, rychlost a schopnost generovani vizualni slozky hlavy jen z fecového
signélu, tj. bez nutnosti reprezentace vstupu textem.

Pristup k vizualni syntéze muze byt zalozen na modelech, jejichz vstup
je bud text nebo jen odpovidajici Fec¢ovy signal.

Vyhoda modelu, jehoz vstupem je audio, je, Ze v pripadé, ze pfi gene-
raci (inferenci) mame k dispozici text a ne audio, miZeme pouzit TTS (syntéza
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fedi z textu) a vygenerovat wav, ktery je nasledné zpracovan audiovizualni me-
todou.

V pripadé modelu, jehoz vstupem je text, je v pripadé, ze mame pro
syntézu k dispozici pouze audio, nutno pouzit systém rozpoznavini mluvené

Pro aplikace v redlném ¢ase konvertujici hlas a tvar na mluviciho ava-
tara, je vyhodnéjsi pouzit model, jehoz vstupem je hlas.

Metoda LSP je velmi komplexni a jeji implementace je ¢asové naro¢na,
presto jsem ji zvolil, protoze je v planu na jejim zakladé vyvinout novy model
audiovizuélni syntézy v nésledujicich letech. V této bakalarské praci bylo proto
cilem implementace LSP dokazat generovat libovolnou ¢eskou promluvu predde-
finovanym vizualnim modelem. Vlastni vizualni modely pak budou predmétem
prace néasledujicich obdobi.

8.1 Detailni popis metody Live Speech Portraits
8.1.1 Zakladni prehled metody

Audio Stream - - . Sampled ] e Fhetarealistic Image Synthesis
" Deep Speech Representation Extraction ™ { Audio to Mouth-related Motion 'y |_syesfbmms | /
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Obrazek 16: LSP overview (obr. pfevzat z [19])

Na obr. 16 je znédzornén model metody LSP. Model je rozdélen na 3
hlavni bloky:

Zpracovani audio vstupu a reprezentace recového signalu. Vstupem au-
dio slozky je zvuk ve forméatu wav o frekvenci 16 kHz, ktery je predzpraco-
van, zparametrizovan a pfiveden na vstup hluboké neuronové sité (Deep
Neural Networkm, DNN), ktera vytvaii latentni reprezentaci vstupniho
fecového signalu. Vystupem tohoto bloku je generalizovany vektor h re-
prezentujici fe¢ v daném casovém okamziku.

Modelovani pohybu st a hlavy. Vstupem této ¢asti modelu je vektor ha
vystupem je vektor Awv,, ; ur€ujici 3D rozmisténi urcenych bodi kontury
ast a vektor P; urcujici pozici celé hlavy. Pozice hlavy je pouze ¢aste¢né
zé&visla na vstupnim audiosignélu a na predchéazejicich pozicich hlavy a tato
Castedna zavislost je modelovana pravdépodobnostnim modelem. Model
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hlavy je rigidni a pohyb hlavy je dédn jeho rotaci a translaci. Poté se tyto
vektory promitnou do formy skici hlavy (feature map), pfipoji se k nim
nahodny pohyb o¢i a obo¢i, ¢imz ziskdme skicu pohybu danych bodu hlavy

a ust. Pohyby horni ¢asti téla jsou odvozeny z pozice hlavy. Metoda LSP
tedy umoznuje kontrolu pozice hlavy a téla.

Projekce obrazu realné tvare na vytvoreny model. V této ¢asti se spoji
vytvofena skica s (foto)obrazy cilové realné hlavy a vytvori se fotorealis-
ticky obraz hlavy.

8.1.2 Zpracovani zvukového vstupu

Ze vstupniho zvukového souboru se vytvoii spektrogram.

8.1.3 Vytvoreni spektrogramu

Zvuk je vzorkovan 16 kHz a kazdou 1,/120 sec je zpracovano jeho jedno ¢asové
okénko délky 1/60 sec do 80-ti Melovych spektralnich koeficientii. Okénka se
tedy prekryvaji polovinou své délky. Pouziti 512-ti bodové kratkodobé Fourie-
rovy transformace vyzaduje nejspise doplnéni vstupu této transformace nulami
(vychazi pfiblizné 267 vzorka na okénko nebo pouZité okénko ma vétsi délku,
neZ je v popisu metody reportovano).

8.1.4 Reprezentace Ffecového signalu

Dobra reprezentace vstupniho fecového signalu hraje kliovou roli, protoze se od
ni odviji celé vysledné video. Zakladni myslenka reprezentace fec¢ového signalu
spoCivé v reprezentaci Fecovych jednotek (napf. font, fonémi, jejich stavi nebo
jinych jednotek) priznakovymi vektory v latentnim prostoru. Transformace ze
vstupniho prostoru pfiznaki (tj. log Mel spektrogramu) do latentniho prostoru
je obecné vysoce nelinearni a je realizovana prichodem vstupniho pifiznakového
vektoru vrstvami hlubokych neuronovych siti. LSP pouziva tii vrstvy jedno-
smérného modelu GRU (Gated Recurrent Unit) viz obr. 17.

hy = GRU® (hy_1),Vl € [1, L), (14)

kde L = 3 a h; € R?'2 jsou skryté stavy kazdé vrstvy GRU. Hodnoty posledni
skryté vrstvy GRU v ¢ase t jsou pak brany jako vektor reprezentuji fe¢ v tomto
¢asovém kroku t¢. Délka ¢asového kroku odpovida jednomu framu, kterych je
120/sec.

Obecné je pti hledani vhodnych reprezentanti tiid (shluka) vyhodné
pouzit metody uceni bez ucitele. Pro tento ptipad LSP pro zpracovani fe¢i pou-
ziva model autoregresivniho prediktivniho kédovani (Autoregressive Predictive
Coding, APC model) [6]. APC model se snazi na zékladé minulych hodnot 80-ti
dimenzionalnich vektord log Mel spekter ur¢it naslednych n (80-ti dimenzional-
nich) vektora log Mel spektra. Trénovani je tedy zcela samoudici se. Oznadime-
li posloupnost 80-ti dimenzionalnich vektort log Mel spektrogrami zapisem
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Obrazek 17: 3 vrstvy GRU, (t) je vektor log Mel spektra (obr. pfevzat z https:
//commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=66225938) )

(z1,22,...,T7) a zapisem (Y1, Yo pn;s - Y1in) 0dhadovanou posloupnost log
Mel spektrogramt metodou APC, je ztratova funkce (L1) uréena vyrazem

T—n
D |@irn — wil, (15)
t=1

kde n = 3 dle [Chung and Glass 2020][6].

Pfi trénovani sité GRU je oproti obrazku navic piidana linearni vrstva
na vystup posledni vrstvy, ktera predpovidé budouci log Mel spektrogram. Tato
vrstva se v inferenénim béhu nepouzije.

8.1.5 Locally-linear embedding

Jelikoz kazdy Feénik vlastni sobé specificky fecnicky styl, musi se fecova repre-
zentace (zde predstavena vektorem h) generalizovat. Bez této generalizace by
se s piimym pouzitim ziskané fecové reprezentace dosahovalo slabych vysledkt
v pripadech, kdy by fe¢nik vlastnil vyrazné odlisSny re¢nicky styl oproti cilové
0sobé (osobé, jejiz hlava bude pouzita pro ziskani obrazu).

Zde prichéazi na fadu projekce pomoci variety. Tato operace je inspiro-
vana syntézou tvare ze skic [5]. Je zde pouzito lokaln{ linearni vkladani (anglicky
Locally-linear embedding, LLE), vychazi se z pfedpokladu, ze kazdy datovy bod
a jeho sousedi lezi v lokdlné linearni ¢asti prostoru globalné nelinearniho mno-
hodimenzionalniho manifoldu [26]. K dosud spo¢itanému vektoru Feové repre-
zentace h se spocita jeho LLE rekonstruovana reprezentace h v kazdé dimenzi.
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Nejprve se pomoci Eukleidovské vzdéalenosti nalezne K nejblizsich vek-
tord - sousedu vektoru h. Potom se hledé takova linearni kombinace K naleze-
nych sousedi, aby co nejlépe rekonstruovala h. Pro nalezeni vah linearni kombi-
nace wy pouzijeme vztah pro vypocet barycentrickych soutadnic vektoru h na
zékladé jeho sousedii (K sousednich vektori):

K K
min||h—Zwk-fk||§, Zwkzl, (16)
k=1

k=1

kde wy, je barycentrickd vaha k—nejblizsiho souseda f,,, ktery je spoc-
ten metodou nejmensich ¢tvercti. Optimalni hodnotu K autoii LSP urcili expe-
rimentalné jako 10. Vysledkem je ziskané generalizovana fecova reprezentace hi:

K
h=Y w1 (17)
k=1

Tato generalizovana reprezentace fe¢i h je pak predana dale jako vstup
dalsich moduli.

8.1.6 Syntéza pohybu ust

Metody predikce pohybu tst na zékladé informace ze zvukového Fecového sig-
nalu byly v posledni dobé dost zkouméany. Opé&t je hlavni pozornost upiena k
metodam hlubokého uéeni napf. [35] & [29].

Metoda LSP pracuje s 25 body lezicimi na kontufe rti, pozice téchto
bodu je trackovana ve 3D prostoru, tzn., Ze vysledna dimenze vektoru popisu-
jictho pohyb tst (spiSe ale rti) je R?®*3, Ulohou je k vektoru generalizované
reprezentace ¢asti fecového signalu h; v case t prifadit informaci dobf¥e popi-
sujici pozici tst (kontury rti) odpovidajici skuteéné poloze ust v ¢ase ¢t. LSP
fesi tuto ulohu pomoci neuronové sité architektury Long-Short-Term Memory
(LSTM), jejiz vystupem je "mezivysledny"vektor m; relativné vyssi dimenze
velikosti 256. presngji je tato Cast realizovana tiemi (stack) LSTM vrstvami,
kazda z nich o velikosti 256 skrytych stavi.

Aby se ziskal popis pozice bodu kontury rtd pomoci vektoru popi-
sujicitho pohyb této kontury, je vektor m; nésledné zpracovan jesté dalsi siti
(MultiLayer Perceptron) MLP, ktera zobrazuje m; na vysledny 75-ti dimenzio-
nalni vektor Awv,, ;. Vektor Av,, + obsahuje informace o relativni poloze kontury
rti vzhledem ke stfedni hodnoté poloh.

Dale bylo zjisténo, Ze metoda dosahuje vyrazné lepsich vysledki, pokud
se prida pravy Casovy kontext. Pfidani pravého kontextu vede ke zpozdéni o
d framu. Toto zpoZdéni ale umoziuje siti presnéji odhadnout popis pohybu
rti a podle toho upravit svij vystup. Proces zpracovani je nazorné popsan
nésledujicimi rovnicemi:
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mo, my,...,my = LSTM (ho, by, ..., hyyq), (18)
A’Um,t = MLP(mt) (19)

Parametr zpozdéni d byl experimentalné nastaven na hodnotu 18. To pfi frek-
venci 60 FPS znamené zpozdéni 300 ms, které se zda akceptovatelné i pfi on-line
provozu.

Pro nauceni spravného zobrazeni z generalizované reprezentace fe¢i na
pohyb tst se minimalizuje ztratova funkce L2 mezi odhadovanym pohybem tst
A, + a informaci od uditele Av,, ;. Ztratova funkce se da zapsat nasledovné:

T N
Z Z ||Avm,t,i -

t=1 i=1

(20)

kde v ti je Upm e jen pro i-ty bod z celkového po¢tu N = 25 piedem defino-
vanych 3D bodu na kontufe rti a T' = 240 je pocet za sebou jdoucich frama v
jedné iteraci.

8.1.7 Syntéza pohybu hlavy

Pohyb hlavy se syntetizuje pravdépodobnostnim modelem. Pro vice realistickou
vizualni syntézu p¥ispiva i pohyb hlavy a ramen (viz dalsf sekce). Pro lidi je totiz
norméalni p¥i mluveném projevu hybat hlavou a télem. Tyto pohyby dodavaji
projevu emoce a mohou ho zdiraznit. Pro dobry subjektivni dojem je tieba,
aby pohyby byly do jisté miry ndhodné, avSak aby spliiovaly urcitd omezent,
napf. neSkubat hlavou ze strany na stranu.

Odhadovani pohybu hlavy a ramen ze zvukového signalu neni trivi-
alni dlohou, nebot mezi nimi je mald spojitost. Model funguje na zakladé 2
predpokladi:

Predpoklad I Pohyb hlavy ¢asteéné zavisi na mluveném projevu, zejména na
vyrazu a intonaci. Napf. lidé piikyvuji pfi souhlasu nebo zdvihaji hlavu
pri zvySovani intonace.

Piedpoklad II Soucasné pozice hlavy zavisi na minulych pozicich. Napf. je
velmi pravdépodobné, Ze lidé po vyrazném naklonéni hlavy ji naklani zpét.

Pro splnéni téchto predpokladt by navrhované architektura méla mit
schopnost vidét minulé stavy polohy hlavy a soufasny vstup audio signalu (ge-
neralizované reprezentace feci ﬁt) Pro zajisténi jisté miry ndhodnosti pohybii je
u LSP pouzit pravdépodobnostni model syntézy pohybu, ktery predci vysledky
deterministického modelovani [12].

Sdruzena hustota pravdepodobnostl pohybu hlavy @ = (@1, @2, ..., xT)
podminéna FeCovou reprezentaci h= (hl7 hg, . hT) miiZze byt zapsana jako:

ar:|h Hp zct|w1,sc2,...,a:t_1,fzt). (21)
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Obrazek 18: Struktura pravdépodobnostni sité pro odhad pozice hlavy (obr.
prevzat z [19])

x je tedy posloupnost vektori popisujici pohyb hlavy a h je posloupnost vektortu
generalizované reprezentace fe¢i. Model vyuZziva multidimenzionalniho Gaussova
rozdéleni. Architektura sité byla inspirovana tspéchem v podminéném pravdé-
podobnostnim generativnim modelovani [31] a je ilustrovana na obr. 18.

Model se sklada ze dvou za sebou jdoucich (stack) rezidualnich blokd,
kazdy o sedmi vrstvach. Pro modelovani ¢asové dlouhych zavislosti pohybu hlavy
jak na minulém audiosignalu tak i na jeji pfedchozi poloze, pouzivaji oba bloky
Casové rozsifené (dilated) konvolu¢ni sité. Rychlost dilatace je dvojnasobna s
kazdou dalsi vrstvou, tj. nabyva hodnot 2, 4, 8, 16, 32, 64 a je provedena v
kazdém bloku. Vystup ze sité tedy zachycuje historii 255 framii, coz pii 60 FPS
odpovida 4,25 sec. Tato doba se jevi jako pfijatelnd pro rozhodnuti pozice hlavy
v daném case v zavislosti na jeji minulé poloze a minulého fecového projevu.
Vystupy kazdé vrstvy jsou u kazdého bloku se¢teny a soucet zpracovan postpro-
cessingem, ktery ma formu 2 za sebou spojenych (stack) RELU konvoluénich
siti - viz obr. 18. Vystup tohoto postprocessingu pak udava odhad parametra
norméalniho rozdéleni, ze kterého je nasledné provedeno vzorkovani pro obdrzeni
vysledné generované pozice hlavy p. PouZzité normalni rozdéleni autory LSP je
nejspise dimenze 6 (3 rotace a 3 translace ve 3D) s diagonalni kovarianéni matict,
coz je ekvivalentni 6-ti jednorozmérnym normalnim rozdélenim. Po provedeni
odhadu pozice hlavy vzorkovanim z normalniho rozdéleni, je vektor aktualni
pozice hlavy p pfiveden po transformaci konvoluéni siti s RELU zpét na vstup
celé sité jako informace o posledni pozici hlavy pro jeji odhad v néasledujicim
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¢asovém kroku. Celkové tedy ve shodé s ¢lankem [19]:

DPparat = @(pt_p,pt_p_,_l, P15 ilt)v (22)
Apm,t = Sample(ppara,t) (23)

Béhem trénovani je t¥eba nastavit vahy sité generujici pozici hlavy tak,
aby poskytovala dobry odhad parametri norméalniho rozdéleni popisujiciho ak-
tualni polohu hlavy. Ztratova funkce je tvaru:

_ln(N(ﬁta ﬁt‘ﬂ% &)7 (24>

kde p, a P jsou po Fadé pozice hlavy a generalizovana fecova reprezentace v ¢ase
t. Minimalizace ztratové funkce nuti model ke spravnému odhadu parametria fi
a 6. Pritom p, je vektor obsahujici nejen 6-ti dimenzionalni vektor polohy hlavy
p; (3 rotace a 3 translace ve 3D ), ale i ¢len rychlosti uvaZzovany jako zména

polohy Ap,. Toto rozsifeni vektoru polohy pfinasi zlepSeni v plynulosti pohybu
hlavy.

8.1.8 Pravdépodobnostni syntéza pohybu horni ¢asti téla

LSP vyuziva jednoduché zavislosti pohybu horni poloviny téla na pohybu hlavy.
Obrazek horni poloviny téla je realizovan statickym obrazem horni poloviny téla,
ktery se pohybuje v zavislosti na posunu hlavy a to vzdy o jednu polovinu posunu
hlavy v kazdém sméru.

8.1.9 Fotorealistickad syntéza obrazu

Posledni fazi pristupu LSP je vygenerovani fotorealistickych obrazi obli¢eje z
predchozich predikei. Vykreslovaci sit je inspirovana nedavnym pokrokem v syn-
téze fotorealistickych a ovladatelnych obli¢ejovych videi [7][16][17][30]. LSP pou-
7iva k vygenerovani fotorealistické syntézy pFistupu trénovani protivnika (adver-
sarial training) a neuronové sité architektury U-Net. Vysledkem préace modeli
popsanych v pfedchozich sekcich je pozice rti a tist, hlavy a horni poloviny téla v
kazdém casovém kroku t. Z pozic téchto ¢asti téla ve 3D je dale vykreslena skica
tvafe (zahrnujici obrys tvare, kresbu kontury rti, o¢i, obodi) s obrysem ramen
(horni poloviny téla) a to projekei do 2D. Na tuto skicu se nasledné vyrenderuje
obraz tvare cilové osoby. Obrazy pouzité pro tuto tlohu jsou automaticky vy-
birany z mnoziny kandidatt-obrazi, kterou miize tvorit napf. video obsahujici
nahravku hlavy cilové osoby o délce fadové nékolika minut. Z mnozZiny obréazki-
kandidatt jsou vybrany 4 obréazky. Prvni dva jsou vybrany jako obrazek sty v
poradi fazenych podle nejmensi a nejvétsi velikosti oblasti ust, zbylé dva se pak
vybiraji jako dva nejblizsi obrizky z mnoziny vzniklé rovnomérnym navzorkové-
nim videa dle rotace podle osy x a podle osy y. Pouzita neuronova sit je 8-vrstva
podobna U-Net [8][10][25]. Jedna se o konvoluéni neuronovou sit s pieskokem

38



spojeni (skip connection) v kazdé vrstvé rozliseni. RozliSeni jednotlivych vrstev
je: 2562, 1282, 642, 322, 162, 82, 42, 22 a odpovidajici poc¢ty kanali jsou: 64,
128, 256, 512, 512, 512, 512, 512). Kazda vrstva kodéru se sklada z jednoho
konvolu¢niho (se stride 2) a jednoho residudlniho bloku. Vrstvy symetrického
dekodéru jsou témér stejné kromé toho, ze prvni konvolu¢ni blok je nahrazen
upsamplingem s faktorem 2.

Image-to-Image Traslation sit je trénovana "adversarialng", tj. snazi
se generovat obrazky co nejvice realistické tak, aby oklamala diskriminétor D,
zatimco diskrimindtor D je trénovan, aby odhaloval generované obrazky od sku-
te¢nych. Pouzité ztratové funkce pro nastaveni diskriminatoru Lgan (D) a ge-
neratoru Lgan (G) jsou LSGAN (Least Square GAN) [20]:

Laan(D) = (7 —1)* + 12, (25)

Laan(G) = (r—1)%, (26)

kde 7 = D(«) je vystup diskriminatoru D pro realny obraz x a r = D(G(z)) je
vystup diskriminatoru pro obraz G(z) syntetizovany generatorem G. Ztratova
funkce generatoru L an(G) je doplnéna o ztratovou funkei barvy L, ztrato-
vou percepéni funkci Lp a ztratovou funkei feature matching loss Lrps (pro
urychleni a vétsi stabilitu trénovaciho procesu):

EG:ﬁGAN(G)-‘r—)\cﬁc-l-)\pﬁp-l-)\FMﬁFM, (27)
kde /\C = 100, /\p = 10, )\FM =1a

Lo = [ly = 9lh, (28)

kde y je obraz syntetizovany generatorem a g je skuteény obraz, priemz ztratova
funkce podita s kazdym pixelem (per pixel loss),

Lp =Y [[@W(y) — D (@)1, (29)
€S
kde ztratova funkce Lp je aplikovana pfi trénovani sité VGG19 [28],
S ={1,6,11,20,29} je mnozina indexi vrstev sité a ®() je i-ta vrstva sité
a

L

Lev =Y |lr=#lh, (30)

i=1

kde L je pocet vrstev diskrimindtoru D.

8.2 Analyza implementovatelnosti LSP

Pro feSeni dlohy audiovizualni syntézy metodou LSP je potieba fada jednot-
livych rtznych architektur neuronovych siti. V tomto ohledu se LSP jevi jako
pomérné komplikovanéd a ¢asové narocné na vlastni implementaci. Na druhou

39



stranu variabilita pouzitych modeld umoznuje specifické nastaveni kazdého jed-
rizné naroky na své trénovani. Napf. reprezentace feCového signalu modelem
APC je dostatecénd univerzalni, tj. model APC je nezévisly na konkrétnim hlasu
a je obecny a spoleény pro vSechny feéniky. Reprezentace fecového signalu se
tedy nemusi modelovat pro kazdého Fecnika zvlast. Toto vSak neplati pro mo-
dely vizualni slozky, které jsou specifické pro daného mluvéiho, jsou zéavislé na
fe¢nikovi a vyzaduji tvorbu modelu pro kazdou jednotlivou osobu. K tvorbé
modelu vizualn{ slozky jsou vyZzadovana trénovaci data (cca 5 minut audiovizu-
alntho zaznamu) od konkrétni osoby, jejiz vizualni slozku méa model generovat.
Tato trénovaci data se musi predzpracovat doplnénim audiovizuélniho zdznamu
o informaci od ucditele, a to o poloze pfedem vybranych bodu tvafe, zejména
pak bodu lezicich na kontufe rti. Tyto body je potieba sledovat (trackovat) po
celou dobu zéznamu trénovaciho videa a to ve 3D. Pro zvladnuti této tlohy je
potieba 3D tracker. V dobé prace jsme na naSem pracovisti méli k dispozici jen
systém pro trackovani bodu v prostoru 2D (konkrétné systém OpenPose). Na
zékladé vyse popsané analyzy byl navrzen nésledujici postup. Pokusit se zpro-
voznit ¢ast LSP metody reprezentace fecového signalu. Pokud budou k dispozici
hotové modely vizuélni slozky urcitych fe¢niki, pouzit je. Vysledkem by tedy
méla byt audiovizualni hlava jedné z pfedem danych osob, jejichZ vizualni slozku
nelze ménit, ale jejichZz model audiovizualni hlavy mutze pronaset libovolny Fe-
¢ovy obsah. Dale vytvofit databazi nahréavek konkrétni osoby pro odzkouSeni
trackovani bodii tvafe systémem OpenPose (tj. ve 2D). Poté odzkouset usp&s-
nost trackeru pro tlohu generovéni skici tvare ve 2D. V budouci praci (v dalsich
letech) analyzovat moZnosti dostupnosti (pop¥. vyvoje) 3D trackeru a v pripadé
pozitivni odpovédi se zabyvat tvorbou 3D modeli. V pfipadé, ze 3D tracker
nebude k dispozici nebo jeho pfesnost nebude dostateéna, analyzovat moznosti
2D modelii.

9 Realizace audiovizualni syntézy

Soucasti zadani této prace bylo vytvofeni systému audiovizudlni syntézy feci
pomoci dostupnych metod. Jako jedno FeSeni jsem pouzil metodu LSP, dale jsem
navrhl experiment syntézy skici tvafe z videa. V obou pfipadech potiebujeme
pro jejich realizaci referen¢ni data o pohybu kli¢ovych bodu tvare, které musime
néjak ziskat. Pro ziskédni dat se vyuzivaji dostupné trackery snimajici pozici
kli¢ovych bodu tvafe a to i béhem jejich pohybu v dobé promluvy.

9.1 Pouzité keypoints tvare

Pro detekci pohybu ¢lovéka, at uz téla, ruky, ¢i obli¢eje, se muze proces detekce
zjednodusit na detekci pohybu nékolika bodi charakterizujicich pohyb celého
sledovaného objektu. Témto bodum se Fika klicové (keypoints).

V pripadé sledovéani obli¢eje mame nékolik oblasti, které se pii mluveni
pohybuji do jisté miry nezéavisle na ostatnich (nejsou s nimi zcela rigidné sva-
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zény), proto je tieba uréit klicové body pro vSechny tyto oblasti, tj. o¢i, usta,
tvar, nos. Pro audiovizudlni syntézu fe¢i nas zajima pievazné pohyb ust, dale
nas zajima také pohyb obrysu tvare. Sledovani pohybu o¢i je sice také vhodné,
nicméné jelikoz prakticky lze predpokladat témér nulovou zéavislost mezi pohy-
bem tst a o¢i pii promluvé, neni t¥eba prikladat sledovani pohybu o¢i v nasem
experimentu tak velkou vahu. Pro nasSe tcely neni tfeba sledovat natoceni oka a
jeho mrkani. Znama poloha o¢i v8ak mize pomoci zpfesnit uréeni pozici tvare.
Nos se pii promluvé vétsinou hybe minimalné.

Je vyhodné pouzit standardizovanou sadu kli¢ovych bodi. Vyhodou
vybéru standardizované sady je predevsim moznost porovnani vysledki mezi
vyzkumnymi tymy napii¢ svétem. Dalsi vyhodou je pouziti dostupnych trackeri,
které jsou vyvijeny s ohledem na tyto sady.

Nevyhodou muze byt nepiesné sledovani téchto bodu pro specifické
obliceje.

9.1.1 OpenPose

Pro feseni dlohy trackovani jsem pouzil systém OpenPose. OpenPose je systém
pro detekci kli¢ovych bodu téla, ruky, obliceje a nohou. Pro naSe tcely jsem
pouzil sadu klicovych bodu, kterou pouziva systém OpenPose pro detekci ob-
liceje. Tato sada se sklada ze 70-ti bodi sledujicich obrys obliceje, tvar obodi,
polohu nosu, polohu o¢i a polohu tust (okraje rti). Poloha téchto bodi na tvari
je zobrazena na obr. 19.

18 1920

Obrazek 19: Vyuzivané keypoints na tvafi v programu OpenPose (obr. pfe-
vzat z OpenPose dokumentace(https://cmu-perceptual-computing-lab.
github.io/openpose/web/html/doc/md_doc_02_output.html) )
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9.2 Realizace audiovizualni syntézy metodou LSP s pred-
definovanym vizualnim modelem

Pro realizaci audiovizualni syntézy metodou LSP se mi podafilo vyhledat a
zprovoznit kod demo verze poskytnuté autory ¢lanku [Live Speech Portraits:
Real-Time Photorealistic Talking-Head Animation][19].

Tento kod je napsany v jazyce Python a vyuziva mnoho balicki. Zpro-
voznéni demo koédu nebylo uplné jednoduché, jelikoz z divodu verzovani ne-
fungovalo nékolik metod, jejichz kod jsem musel mirné upravit, déle se musely
najit kompatibilni verze balickt a doinstalovat je do vybraného prostiedi. Do-
stupny kod neobsahoval zadny kod pro trénovani modeli. Ale i v piipadé jeho
dostupnosti neni mozno pripravit zadny model vizualni slozky hlavy bez pouziti
(relativné presného) 3D trackeru, protoZe pii trénovani modeld je pot¥eba dodat
informaci o 3D poloze klicovych bodu tvare po celou dobu trénovaci nahravky.
Ke kodu demoverze se ale daly stdhnout hotové modely vizuélni slozky hlavy,
které jsem pouzil pro zprovoznéni syntézy.

Vysledna aplikace mé na vstupu audiosoubor ve formatu wav a na
vystupu sekvenci obrazkii. Pro vytvofeni vysledného videa jsem pouzil néstroj
FFmpeg, ktery sklada obrazky a priklada k nim zvuk, ¢imz vytvor{ video.

Aplikaci jsem odladil v prostiedi Visual Studio Code, ve kterém ji lze
také spustit (nejprve je tfeba aktivovat vybrané Python prostiedi a poté je
tfeba spustit Python skript demo.py z adresafe, ve kterém je ulozen. V tomtéz
adresari se nachéaz{ i prislusné slozky obsahujici natrénované modely hlavy a
vstupni data (audio ve forméatu wav). V terminalu se skript spousti piikazem:

python demo.py --id May --driving_audio ./data/Input/XXX.wav
--device cuda

kde parametr driving_audio rozhoduje o tvafi Fe¢nika (na vybér je: Obama,
May, Nadella, McStay) a XXX.wav je jméno vstupniho audio souboru. Vstupni
audio je tedy tfeba nahrat do adresare data/Input ve forméatu wav, audio obsah
souboru miize byt libovolny, pro ucely demonstrace jsem nahral nékolik zaznamu
svého i jinych hlasii a vyzkousel jejich audiovizualni syntézu.

Syntéza pomoci LSP funguje podle o¢ekavani a vSechny ¢tyfi preddefi-
nované vizualn{ modely mohou mluvit hlasem ¢lovéka vstupniho audiosouboru.

9.3 Syntéza skici tvare z videa

Jako jednoduchou verzi syntézy jsem navrhl vytvoreni mluvici skici tvafe hovo-
Fici osoby zaloZené na vhodném vybréani (ve spravném pofadi) snimkua (frami
videa neboli videoframu) z pfedem piipravené sady (databaze) nahréavek této
osoby.

9.3.1 Vytvoreni databaze

Cilem této ¢asti prace bylo vyzkouSet moznost tvorby videa skici hlavy pros-
tym poskladanim vhodnych videoframii z pfedem pripravené databaze videi
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mluvici osoby. Vstupem metody je néjaké dosud nevidéné video mluvici hlavy.
Ukolem je nalézt v databazi videi vhodnou mnozinu frami a poskladat z nich
vysledné syntetizované video tak, aby bylo v ur¢itém smyslu co nejpodobnéjsi
videu vstupnimu podobné jako je tomu v konkatena¢ni syntéze. Jedna se jen o
proof-of-concept pro ziskani predstavy, jaké vysledky muZe tento pristup prinést,
a tomu odpovida jednoduchost pouzité metody. Ta ke kazdému framu vstup-
niho videa automatickym trackovanim (OpenPose) nalezne polohu 70-ti stan-
dardnich kli¢ovych boda a v databézi videi nalezne frame, jehoz klicové body
maji od vstupniho framu (snimku) nejmensi vzdalenost vyjadfenou jako sumu
vzdalenosti v8ech 70 klicovych boda framu databéaze od odpovidajicich bodia
vstupniho framu. Vzdalenosti mezi sousednimi videoframy tvofici syntetizované
video nejsou zohlednény, tudiz neni potieba dekodéru, ktery by hledal posloup-
nost frami podle kritéria nejmensi kumulativni vzdalenosti poéitané jako sumu
pfes v8echny ¢asy sou¢tu dvou vzdalenosti: vzdalenosti videoframu syntetizova-
ného od originalniho (videoframu vstupniho videa) v ¢ase t a vzdalenosti mezi
sousednimi dvéma syntetizovanymi videoframy casii ¢ a ¢t + 1. (Poznamka: Hod-
nota posledni vzdalenosti mezi sousednimi dvéma syntetizovanymi videoframy
Casi T a T + 1, kde T je délka posloupnosti frami videa, je definovana jako 0).

Pro konstrukci databaze videi je nutné ziskat nejprve vhodné video-
nahravky. Ve videu nahravek je nutné, aby byla vidét dobfe tvar pii promluvé
vSech zakladnich hlasek. Nejprve jsem se pokusil najit néjaké dostupné nahravky
na internetu, avSak kvili zvukovému Sumu na pozadi v pofadech, kde je dobie
viditelna tvar, nebo kvili ¢astym stfihtim b&hem rozhovort nebo $§patnému roz-
liseni nahravek se mi nepovedlo najit vhodnou sadu nahravek jednoho rec¢nika.
Proto jsem se rozhodl vytvorfit vlastni sadu nahravek.

Na univerzité jsem s pomoci svého vedouciho Ing. Jana Zelinky, Ph.D.
a pana Ing. Zdenka Kriioula, Ph.D. vytvoril nékolik nahravek svého obli¢eje pti
promluvé-etby nékolika stran z knihy vybranych tak, aby byly obsahové (co se
tyce promluvy) pestré, tj. obsahovaly vSechny hlasky. K dispozici jsme méli dvé
kamery, z ¢ehoZ jedna snimala stereoobraz a druha pouze standardni 2D obraz.
Kvli technické poruse stereokamery se bohuzel musel pouzit 2D obraz. Celkové
pofizend databaze obsahuje 75 120 snimki s informaci o soufadnicich kazdého
ze 70-ti klicovych bodu kazdého snimku.

Porizena datova sada nahravek byla pri kazdém experimentu rozdélena
na dvé ¢asti. Prvni ¢ast porizené datové sady poslouzila jako databaze videi, z
nichz se vybiraji framy pro syntézu. Druhé ¢ast slouzi jako vstupni video, jez se
mé z framua prvni ¢asti syntetizovat.

9.3.2 Zpracovani dat

Nynf{ jsem jiz disponoval dostateénym mnozstvim nahravek, avsak k dalsimu po-
stupu bylo nutné néjak zachytit pohyb tvare, pro tento tucel jsem pouzil systém
OpenPose, ktery detekoval klicové body tvare z nahravky a poskytl ke kazdé
nahrévce posloupnost JSON souborii. Video bylo navzorkované na sekvenci ob-
razki (50 obrazki za sekundu) a kazdy z nich mél vlastni JSON soubor a v ném
ulozené jednotlivé soufadnice X a Y vSech 70-ti kli¢ovych bodi. Diky tomuto
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postupu jsem ziskal reprezentaci tvare pro kazdy obrazek, nicméné jelikoz sou-
fadnice X a Y byly absolutni, nedala se tato reprezentace pouzit k porovnavani
jednotlivych snimku (framii databéze s framy vstupniho videa).

Pro moznost porovnéni snimkia bylo t¥eba soufadnice pfevést na re-
lativni. Rozhodl jsem se, Zze nejlepsim bodem, ke kterému soufadnice vztahnu,
bude né&jaky z kli¢ovych bodi, ktery se ve srovnani s ostatnimi nejméné pohy-
buje. Teoreticky by pravé takovym bodem mohl byt kofen nosu, avsak bylo tfeba
napsat algoritmus, ktery nam tento bod vybere. Pro vybér nejstabilngjsiho bodu
(tj. takového, jehoz pohyb vidi viem ostatnim bodim v ¢ase je nejmensi) jsem
pouzil program Matlab, ve kterém jsem napsal skript porovnavajici vzdélenosti
v8ech bodi od v8ech ostatnich v priubéhu ¢asu vSech nahravek. Vypodcet tohoto
algoritmu byl sice naro¢ny, nicméné jej stacilo spocitat jedenkrat. Vysledek po-
tvrdil teorii, Ze nejstabilngj$im mistem je nos, konkrétné bod ¢islo 35.

Poté jsem prevedl vSechny soufadnice v8ech bodu kazdého snimku na
relativni soufadnice vzhledem k uréenému bodu nosu (¢. 35), a to translaci
(posunem) ve sméru osy x i ve sméru osy y.

9.3.3 Vytvoreni skici

Vykreslenim jednotlivych bodi na platno a jejich naslednym propojenim jsem
ziskal hrubou skicu kazdého obrazku, nyni jiz jen stacilo provést experiment.

Vstupem byla kratka sekvence framii a vystup stejné dlouha sekvence
jim nejpodobnéjich frami z vytvorené databaze. Podobnost mezi framy byla
uréena na zakladé nejmensi vazené vzdalenosti klicovych bodi srovnévanych
framu s takovymi vahami, aby byl kladeny nejvétsi diraz na klicové body lezici
na kontufe rti. Konkrétné byly vahy experimentilné nastaveny na hodnotu 10
klicovych bodt kontury rtd, na hodnotu 2 klicovych bodt o¢i a na hodnotu 1
ostatnich klicovych bodi. Na obr. 22 vidime priklady vyslednych nalezenych
obrazi skic tvafe - skicu originalntho vstupniho snimku (¢erna barva) a k ni
nejpodobnéjsi skicu snimku z databaze snimka poskladanych do syntetizovaného
videa (modré barva).
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Obrazek 20: Skica referené¢niho snimku v ¢ase t — 1 a k nému nejpodobné;jsi skica
z databaze videi

Obréazek 21: Skica referenéniho snimku v ¢ase t a k nému nejpodobnéjsi skica z
databaze videi

Obrazek 22: Skica referen¢niho snimku v ¢ase ¢+ 1 a k nému nejpodobné;jsi skica
z databaze videi

9.3.4 Implementace v Pythonu

Matlab je komerénim programem s vysokou cenou licence, oproti tomu Python
je zcela zdarma a poskytuje obrovské mnozstvi knihoven pro praci s obrazem
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i zvukem a v neposledni fadé se stal i hlavnim programovacim prostfedkem v
oblasti hlubokého uéeni. Proto jsem vysledny program sestavujici syntézu mlu-
vici skici realizoval v Pythonu. Tento program navic pfed vypoctem vzdalenosti
jednorazové provadi normalizaci kazdého framu databéze (vysledek normalizace
je permanentné uloZen a pouzit pfi novém spusténi programu) a normalizaci
kazdého framu vstupniho videa. Normalizace se provadi aplikovanim linearni
transformace na kazdy snimek (videoframe) tak, aby kazdy ze 3 kli¢ovych boda
(klicovy bod nosu (kli¢ovy bod 35), krajni bod levého (46) a krajni bod pravého
oka (40)) mél po této transformaci na vSech snimcich stejné souradnice. Kli¢ovée
body byly vybrany jako body nosu, levého a pravého oka, které minimalné méni
svou polohu béhem promluvy. Tyto cilové soufadnice vSech t¥i bodu byly zis-
kany jako soufadnice zminénych tii bodu ze snimku etalonu, ktery je definovan
jako nejvice neutralni snimek (tvaf na ném mé co nejvice pfimy pohled) ze viech
snimki databéze videi. Snimek etalon byl vybran jako snimek databaze videi,
ktery mé nejvétsi soucet vzdélenosti mezi témito tfemi body ze vSech snimki
databéze videi.

7 divodl zminénych vyse se v budoucim vyzkumu budu orientovat na
implementaci v jazyce Python.

10 Zhodnoceni a zavér

Béhem své bakalaiské prace jsem se seznémil se zékladnimi pojmy z oblasti neu-
ronovych siti se zaméfenim na hluboké uceni, pfipravil jsem zakladni prehled
metod syntézy audiovizualni hlavy, navrhl perspektivni metodu syntézy audi-
ovizualn{ hlavy opirajici se o pfistup audiovizualni syntézy fec¢i metodou LSP,
ktera je prvni prezentovanou demoverzi Fei fizené fotorealistické perzonalizo-
vané animace mluvici hlavy v readlném cCase, pfipravil pocateéni databazi pro
experimenty a experimentalné ovéril zakladni funkénost metody audiovizualni
syntézy hlavy.

Pokud mohu na zakladé vyse uvedenych ¢innosti zhodnotit dosazené
vysledky a doporucit smér dalsi prace, pak na zakladé prostudovini recentni
literatury a provedeni experimenti spatiuji jako nejvyhodnéjsi smér dalstho
vyzkumu a vyvoje jit cestou modelovani tlohy syntézy z fe¢i mnozinou neu-
ronovych siti, kazdou z nich s rtznou architekturou specializovanou na ur¢itou
podoblast celé ulohy. Podobné i struktura lidského mozku neni homogenni, ale
sklada se ze specializovanych oblasti odpovédnych za uréitou ¢ast tkolu, ktery
mozek jako celek musi fesit. Konkrétné predkladam navrh modelovat zv1ast re-
prezentaci fecového signalu posloupnosti vektori v latentnim prostoru priznaki,
zvI4st pohyb st a tvare, zvlast pohyb hlavy a téla a zv1ast fotorealistické ztvar-
néni audiovizualni hlavy. Na rozdil od metody LSP navrhuji nahradit metodu
autoregresivniho prediktivniho kodovani (APC) modelem wav2vec 2.0, ktery by
mohl poskytnout mozné lepsi vysledky reprezentace Tfec¢ového signalu. Téz je
mozné zvazit se orientovat na reprezentaci vicemodalniho prostoru, tj. prostoru
priznakt nesoucich informaci o fe¢i i pozici kontury rta, popt. jazyka. V mode-
lovani pohybu tst v prostoru 3D je pak dilezitou otédzkou dostupnost a vyuziti
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3D trackeru k poskytnuti informace o realném pohybu kli¢ovych bodu v pro-
storu. Po experimentu s 2D trackerem, ktery jsem provedl, vyvstava téz otazka
vyhlazeni udaji (soufadnic kli¢ovych bodd v prostoru 2D) poskytovanych trac-
kerem, nebot tyto hodnoty nékdy "nadmérné kolisaji". Mezivysledek v syntéze
v podobé mluvici skici tvafe se mi jevi jako dobry pfistup, mozny smér dalstho
vyzkumu by mohl zahrnovat vyvoj obecného nepersonalizovaného modelu skici
tvafe s naslednou adaptaci na konkrétni osobu, mozné s vyuzitim architektur
transformert. Pro fotorealistickou syntézu je pravdépodobné vhodnym pfistu-
pem pouziti Image-to-Image Translation sité se vstupem skici tvare a nékolika
snimkt hlavy osoby, jejiz vizualni slozka hlavy se ma ztvarnit v podobé mluvici
hlavy trénované jako (podminéné) sité GAN.

Audiovizualni ztvarnéni syntézy fe¢i mluvici hlavou mé v budoucnosti
dalekosahlé vyuziti. Nicméné, soucasny stav ,state of the art® vyvijenych mo-
deli mé k cili jesté daleko, zejména v souvislosti s faktem, ze kazdy ¢lovék je
evolu¢né velmi citlivy k ,falesnému“ vyrazu tvare, tedy predevsim pohybu tst,
obli¢eje a horni ¢asti trupu. Proto budouci vyuziti v mluvicich digitalnich avata-
rech, vizualnim dabingu, pfi videokonferencich, pfi ztvarnovani virtualni reality,
pocitacovych hrach a syntéze fe¢i z mnoha dalsich duvodu vyZzaduje od reality
nerozeznatelné ztvarnéni syntézy re¢i mluvici hlavou, tj. predevsim vérohodné
synchronizovani pohybu rti s perzonalizovanou obli¢ejovou dynamikou a s nimi
souvisejicimi pohyby hornich ¢asti trupu.

Vyzkum a vyvoj vSak v poslednich letech znatelné pokrocil. Napt. v
oblasti audiosyntézy jsou dnes nékteré syntetické hlasy hodnoceny jako vice
prirozené nez lidské a podobny vyvoj se da ocekivat i v oblasti audiovizualni
syntézy. Zavérem bych rad znovu podékoval vedoucimu své diplomové prace
a jeho spolupracovnikim za podporu, kterou mi vénovali. Pracovisté Katedry
kybernetiky FAV ZCU se dlouhodobé zabyva vyzkumem syntézy znakového ja-
zyka. Byl bych rad, kdyby tato bakalarska prace mohla prispét i k feSeni této
alohy.

Reference

[1] Tarik Arici and Asli Celikyilmaz. Associative adversarial networks. ArXiv,
abs/1611.06953, 2016.

[2] Alexei Baevski, Henry Zhou, Abdel rahman Mohamed, and Michael Auli.
wav2vec 2.0: A framework for self-supervised learning of speech represen-
tations. ArXiv, abs/2006.11477, 2020.

[3] Adrian Bulat and Georgios Tzimiropoulos. Human pose estimation via
convolutional part heatmap regression. ArXiv, abs/1609.01743, 2016.

[4] Zhe Cao, Tomas Simon, Shih-En Wei, and Yaser Sheikh. Realtime multi-
person 2d pose estimation using part affinity fields. 2017 IEEE Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), pages 1302-1310,
2017.

47



[5]

16]

7]

18]

19]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

Lele Chen, Guofeng Cui, Celong Liu, Zhong Li, Ziyi Kou, Yi Xu, and
Chenliang Xu. Talking-head generation with rhythmic head motion. In
ECCYV, 2020.

Yu-An Chung and James Glass. Improved speech representations with
multi-target autoregressive predictive coding. In Proceedings of the 58th
Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, pages
2353-2358, Online, July 2020. Association for Computational Linguistics.

Mohamed A. Elgharib, Mohit Mendiratta, Justus Thies, Matthias Nief-
ner, Hans-Peter Seidel, Ayush Tewari, Vladislav Golyanik, and Christian
Theobalt. Egocentric videoconferencing. ACM Transactions on Graphics
(TOG), 39:1 — 16, 2020.

Patrick Esser, Ekaterina Sutter, and Bjorn Ommer. A variational u-net for
conditional appearance and shape generation. 2018 IEEE/CVF Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition, pages 8857-8866, 2018.

Xavier Glorot and Yoshua Bengio. Understanding the difficulty of training
deep feedforward neural networks. In Yee Whye Teh and Mike Titterington,
editors, Proceedings of the Thirteenth International Conference on Artificial
Intelligence and Statistics, volume 9 of Proceedings of Machine Learning
Research, pages 249-256, Chia Laguna Resort, Sardinia, Italy, 13-15 May
2010. PMLR.

Xintong Han, Zuxuan Wu, Weilin Huang, Matthew R. Scott, and Larry S.
Davis. Finet: Compatible and diverse fashion image inpainting. In Pro-
ceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer Vision
(ICCV), October 2019.

Awni Y. Hannun, Carl Case, Jared Casper, Bryan Catanzaro, Gregory Fre-
derick Diamos, Erich Elsen, Ryan J. Prenger, Sanjeev Satheesh, Shubho
Sengupta, Adam Coates, and A. Ng. Deep speech: Scaling up end-to-end
speech recognition. ArXiv, abs/1412.5567, 2014.

Gustav Eje Henter, Simon Alexanderson, and Jonas Beskow. Moglow: Pro-
babilistic and controllable motion synthesis using normalising flows. ACM
Trans. Graph., 39:236:1-236:14, 2020.

Mehdi Mirza Bing Xu David Warde-Farley Sherjil Ozair Aaron Courville
Yoshua Bengio Ian J. Goodfellow, Jean Pouget-Abadie. Generative adver-
sarial networks. jun 2014.

Phillip Isola, Jun-Yan Zhu, Tinghui Zhou, and Alexei A. Efros. Image-
to-image translation with conditional adversarial networks. 2017 IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), pages
59675976, 2017.

Phillip Isola, Jun-Yan Zhu, Tinghui Zhou, and Alexei A Efros. Image-to-
image translation with conditional adversarial networks. CVPR, 2017.

48



[16] Phillip Isola, Jun-Yan Zhu, Tinghui Zhou, and Alexei A. Efros. Image-
to-image translation with conditional adversarial networks. In 2017 IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), pages
5967-5976, 2017.

[17] Hyeongwoo Kim, Pablo Garrido, Ayush Tewari, Weipeng Xu, Justus Thies,
Matthias Niefner, Patrick Pérez, Christian Richardt, Michael Zollhéfer,
and Christian Theobalt. Deep video portraits. ACM Transactions on Gra-
phics, 37(4):163:1-14, August 2018.

[18] Diederik P. Kingma and Jimmy Ba. Adam: A method for stochastic opti-
mization. CoRR, abs/1412.6980, 2015.

[19] Yuanxun Lu, Jinxiang Chai, and Xun Cao. Live speech portraits: Real-time
photorealistic talking-head animation. ArXiv, abs/2109.10595, 2021.

[20] Xudong Mao, Qing Li, Haoran Xie, Raymond Y. K. Lau, Zhen Wang, and
Stephen Paul Smolley. Least squares generative adversarial networks. 2017
IEEF International Conference on Computer Vision (ICCV), pages 2813—
2821, 2017.

[21] Lezansky a kol Marik, Stépénkové. Umeéld inteligence. Academia, Praha, 4
edition, 2003.

[22] Mehdi Mirza and Simon Osindero. Conditional generative adversarial nets.
ArXiv, abs/1411.1784, 2014.

[23] Christopher Olah. Understanding LSTM Networks, August 2015.

[24] Olaf Ronneberger, Philipp Fischer, and Thomas Brox. U-net: Convolutional
networks for biomedical image segmentation. ArXiv, abs/1505.04597, 2015.

[25] Olaf Ronneberger, Philipp Fischer, and Thomas Brox. U-net: Convolutional
networks for biomedical image segmentation. ArXiv, abs/1505.04597, 2015.

[26] Sam T Roweis and Lawrence K Saul. Nonlinear dimensionality reduction
by locally linear embedding. In ECCYV, page 2323-2326, 2000.

[27] Sumit Saha. A comprehensive guide to convolutional neural networks —
the elib way. dec 2018.

[28] Karen Simonyan and Andrew Zisserman. Very deep convolutional networks
for large-scale image recognition. CoRR, abs/1409.1556, 2015.

[29] Justus Thies, Mohamed Elgharib, Ayush Tewari, Christian Theobalt, and
Matthias Niefner. Neural voice puppetry: Audio-driven facial reenactment.
In Andrea Vedaldi, Horst Bischof, Thomas Brox, and Jan-Michael Frahm,
editors, Computer Vision - ECCV 2020, pages 716-731, Cham, 2020. Sprin-
ger International Publishing.

49



[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

Justus Thies, Michael Zollhofer, and Matthias Niefner. Deferred neural
rendering. ACM Transactions on Graphics (TOG), 38:1 — 12, 2019.

Aéron van den Oord, Yazhe Li, and Oriol Vinyals. Representation learning
with contrastive predictive coding. ArXiv, abs/1807.03748, 2018.

Ashish Vaswani, Noam M. Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion
Jones, Aidan N. Gomez, Lukasz Kaiser, and Illia Polosukhin. Attention is
all you need. ArXiv, abs/1706.03762, 2017.

Olivia Wiles, A. Sophia Koepke, and Andrew Zisserman. X2face: A network
for controlling face generation by using images, audio, and pose codes. In
ECCYV, 2018.

Hang Zhou, Yu Liu, Ziwei Liu, Ping Luo, and Xiaogang Wang. Talking
face generation by adversarially disentangled audio-visual representation.
ArXiv, abs/1807.07860, 2019.

Yang Zhou, Xintong Han, Eli Shechtman, Jose Echevarria, Evangelos Ka-
logerakis, and Dingzeyu Li. Makelttalk: Speaker-aware talking-head ani-
mation. ACM Trans. Graph., 39(6), nov 2020.

Jun-Yan Zhu, Taesung Park, Phillip Isola, and Alexei A. Efros. Un-
paired image-to-image translation using cycle-consistent adversarial ne-
tworks. 2017 IEEE International Conference on Computer Vision (ICCV),
pages 2242-2251, 2017.

a0



	Úvod
	Cíle práce
	Přehled důležitých pojmů z oblasti neuronových sítí
	Vícevrstvá perceptronová síť
	Struktura sítě
	Učení sítě
	Metoda backpropagation
	Metody strojového hlubokého učení NN

	Sítě pamatující si historii
	Rekurentní neuronové sítě
	Long-Short-Term memory
	Gated Reccurent Unit

	Heatmaps
	Afinní pole částí
	Konvoluční síť
	Operace Convolution

	Max-pooling
	Drop-out
	Dilated Neural Network
	Generative Adversarial Network
	Associative-and-Adversarial Networks
	Transformery

	X2Face
	Představení algoritmu X2Face
	Metoda natrénování sítě
	Vkládací síť
	Řídicí síť
	Trénování sítě

	Použití sítě pro jiné vstupy

	Neural Voice Puppetry
	Představení sítě
	Metoda generování modelu tváře
	Trénování sítě

	Neural Voice Puppetry a Adversarially Disentangled Audio-Visual Representation
	Představení sítě
	Architektura sítě
	Natrénování sítě

	Live Speech Portraits (LSP)
	Zvolený přístup generování vizuální syntézy
	Detailní popis metody Live Speech Portraits
	Základní přehled metody
	Zpracování zvukového vstupu
	Vytvoření spektrogramu
	Reprezentace řečového signálu
	Locally-linear embedding
	Syntéza pohybu úst
	Syntéza pohybu hlavy
	Pravděpodobnostní syntéza pohybu horní části těla
	Fotorealistická syntéza obrazu

	Analýza implementovatelnosti LSP

	Realizace audiovizuální syntézy
	Použité keypoints tváře
	OpenPose

	Realizace audiovizuální syntézy metodou LSP s předdefinovaným vizuálním modelem
	Syntéza skici tváře z videa
	Vytvoření databáze
	Zpracování dat
	Vytvoření skici
	Implementace v Pythonu


	Zhodnocení a závěr

