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Sinopsis Naslov "Napovedovanje slik otrok obrazov z GAN
metodo" je Zze na prvi pogled vzbudil motivacijo, ker je
potencialni rezultat zanimiv. GAN metoda je tudi dokaj novo
podrog¢je, kar vse skupaj naredi se bolj zanimivo, saj ni veliko
raziskav, v katerih je bila uporabljena. Na problem smo pogledali
tudi s strani "uporabnika", torej nekoga, ki bi rad videl sliko
svojega potencialnega otroka. Iz tega sklepamo, da bi koncna
reditev na trgu dozivela zanimanje, Se posebej v bogatejsem sloju
prebivalstva. Raziskav na to temo je bolj malo, vendar dovolj za
osnovo pri izdelavi naloge. Cilj naloge je bil dobiti sliko obraza

otroka na osnovi izgleda njegovih starsev.
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Abstract The title "Prediction of children's faces with the GAN
method" aroused motivation at first glance, because the potential
result is interesting. The GAN method is also a fairly new thing,
which made it more interesting because there aren't many studies
that have used it. We also looked at the problem from the
"buyer's" side, that is, someone who would like to see a picture
of their potential child. From this, we conclude that the final
solution on the market would experience an increase, especially
in the wealthier strata of the population. There is less research on
this topic, but it still helped in the preparation of the assighment.
The goal of the task was to get a picture of a child's face from its

parents.
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1 Uvod

GAN metoda je pritegnila veliko pozornosti med raziskovalci na podrocju
rac¢unalniskega vida (Suklje, 2022). Najve¢ se uporablja v medicini za sintezo slik. Cilj
je pridobiti ¢im vecjo koli¢ino podatkov oziroma slik, ki so podobne realnim slikam.
Te generirane slike so nato uporabljene skupaj z dejanskimi za potrebe ucenja.
Studenti medicine lahko na njih izvajajo analize in se tako uéijo na novih izra¢unanih
primerih. Zaradi raznolikosti, ki jo dodamo z namisljenimi slikami, je lahko

pridobljeno znanje $irse.

Delo je osnovano na e prej pripravljeni kodi Matjaza Mava (Suklje, 2022). Osnova
je zastavljena kot napovedovanje otrok na podlagi izgleda starsev z globokim
ucenjem (ang. deep learning). Zaceli bomo s predstavitvijo GAN metode,
potrebnimi splos$nimi informacijami za razumevanje le-te, nato pa pridejo na vrsto
postopki in metode, ki so bili uporabljeni, da smo prisli do Zzelenega rezultata.
Rezultati bodo predstavljeni in komentirani. Primerjana bo podobnost generiranih

slik z resnicnimi. Po analizi smo tudi podali mozne ideje za nadaljnje delo.
2 Pregled podrocja
2.1 GAN metoda grobo

GAN metoda je relativno mlada metoda, ki se uporablja pri procesiranju slik (Suklje,
2022). Uporablja se tako, da na zacetku uporabimo u¢no mnozico slik, s katero se
bo program udil obraznih znadilnic. Ta mnozica se ¢ez Cas razsitja, ker program
proizvaja nove slike, ki so dodane v to mnozico in so priblizek tistim, ki so bile v

mnozici ze od zacetka.
2.2 Prva omemba GAN metode

GAN metoda je bila prvi¢ predstavljena in opisana v ¢lanku (Goodfellow in sod.,
2014). Clanek govori o modelu, ki je sestavljen iz dveh funkcij. Prva je zadolzena za
generiranje podatkov, druga pa za oceno primernosti generiranih podatkov, in jih
opredeli kot pravilne ali napacne. Cilj teh dveh funkcij je, da povecamo vetjetnost
prepoznave napake druge funkcije. S tem dosezemo, da je podatkov opredeljenih
kot pravilnih malo, vendar so zelo podobni resni¢nim. Do te mere, da ne moremo

lociti med resni¢nimi in neresni¢nimi. Avtorji clanka generator in diskriminator
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razlozita na zelo razumljiv nacin. Generator si lahko predstavljamo kot
ponarejevalca, ki poskusa narediti ¢im bolj pristne ponaredke, ki bodo ostali
neodkriti, diskriminator pa kot policijo, ki i§¢e ponaredke in njthovo uporabo na trgu
(Skuje, 2022). Modela nenehno izbolj$ujeta svoji funkciji (Goodfellow in sod., 2014).

2.3 Sorodna dela

Clanek (Goodfellow in sod., 2014) je pritegnil veliko pozornosti med raziskovalci na
podrodju racunalniskega vida. Najve¢ se uporablja v medicini za sintezo slik in
posledi¢no za pridobivanje vecje koli¢ine podatkov (Yiin sod., 2019).

Clanek (Rani, 2014) govori o generiranju slik otrok. Bolj specifi¢no tistih, ki imajo
avtizem. Zaradi bolezni je njihovo izrazanje custev razlicno od ljudi, ki nimajo
avtizma. S procesiranjem njihovih izrazov na obrazu se poskusa dolociti Custva, ki

jih ta trenutek izrazajo (Rani, 2014).
3 Kako deluje GAN metoda

Kratica GAN pomeni "Generative Adversarial Network", v slovens¢ino to
prevedemo kot generativna nasprotniSka mreza. Metoda uporablja 2 nevronski
mrezi, ki delujeta ena proti drugi. 1z tega tudi izhaja beseda v imenu metode, in sicer
"Adversarial". Nevronski mrezi ustvarjata podatke, ki bi lahko veljali za resni¢ne
(Goodfellow in sod., 2014).

Za boljse razumevanje metode bomo navedli konkreten primer. Opisali bomo tudi
generator in diskriminator, ki sta kljuéni funkciji v metodi (Suklie, 2022).
Predpostavimo, da generativni algoritem generira nam nepoznane podatke, za katere
ne poznamo njihovih znacilnosti. Zdaj je naloga diskriminatorja, da nam te podatke
kategorizira in posledi¢no oznaci. Glede na znacilnosti podatkov dobimo oznako.
Vhodne podatke seveda po potrebi razdelimo na vec¢ vrst. Kot primer vzemimo e-
posto. Naloga diskriminatorja je, da nam ozna¢i posamezno sporocilo kot
nezazeljeno/vsiljeno ali pa obic¢ajno. Diskriminator vhodne podatke razdeli na
besede v sporocilu in na naslov sporocila (zadeva). Matemati¢no to lahko
predstavimo s pomocjo verjetnostnega zapisa. Oznako oznacimo z z, kot znacilnost
oziroma z x , kot podatke. Formula, ki povezuje ti dve neznanki je p(y | x). Formulo
preberemo kot "verjetnost y pri x", v nasem konkretnem primeru bi se to glasilo kot

"vetjetnost, da je sporocilo nezazeljeno glede na besede v sporoéilu”.
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Torej diskriminator glede na znacilnosti podatkov le-te oznadi. Zdaj se vrnemo k
generatorju. Njega si lahko predstavljamo, da deluje obratno. Torej, da iz oznacbe
dobi znacilnosti. To pomeni, da bo zgeneriral podatke z dolo¢enimi znacilnostmi, ki
veljajo za neko podano oznacbo. Imamo e en nacin, kako lahko opiSemo generator
in diskriminator. Diskriminator pozna meje med razredi, generator pa pozna

porazdelitev vsakega razreda posebej (Nicholson, 2020).
4 Latentni prostor

Latentni prostor je izraz, ki ga moremo razumeti, da nam bo celotna slika bolj jasna.
V nasem programu smo operirali s slikami in to na tak nacin, da smo jih predstavili
vektorsko, torej s stevilkami. Problem, ki se tu pojavi, je koli¢ina podatkov, ki jih
posamezna slika vsebuje. Zmanjsati moramo dimenzije, ki jth porabimo za
predstavitev slike. Dimenzija novo nastalega vektorja mora biti ob¢utno manjsa.
Vektor z zmanj$animi dimenzijami, ki ga dobimo, se imenuje latentna predstavitev
slike. Na sliki 1 je predstavljena ideja manj$anja dimenzij. Devetnajst tock stisnemo
tako, da jih lahko prestavimo samo z devetimi (Manning, 2022), (Silva ,2018), (Tiu,
2020).

Original Data

Compressed Data

Slika 1: Primer kompresije vektorja.
Vir: (Manning, 2022)

Torej imamo za vsako sliko, ki jo bomo uporabili v naem generatorju, latentno
predstavitev v obliki vektorja (Suklje, 2022). Vsi ti vektorji sestavljajo oziroma
oblikujejo prostor, ki mu recemo latenten prostor. V tem prostoru so slike, torej
njihovi vektoriji, ki so si podobni bolj skupaj, slike, ki si pa niso, pa so bolj oddaljene.
Dimenzija latentnega prostora je doloc¢ena z velikostjo vektorja. Na primer, ¢e imajo
vektotji dolzino 3, to pomeni, da je dimenzija latentnega prostora 3. Na sliki 2 imamo

prikazano vizualizacijo latentnega prostora. Slike, ki jih stisnemo, sestavljajo latenten
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prostor tako, da so ohranjeni samo pomembni podatki. To je tudi osnova, da sploh
lahko stiskamo. Seveda, da lahko iz latentnega prostora dekompresiramo kaksno
sliko, potrebujemo dekoder, ki je to sposoben narediti (Manning, 2022), (Silva,
2018), (T1u, 2020).

Ime »latent space« oziroma latentni prostor izhaja iz besede »hidden« oziroma skrit.
To pa zato, ker si tezko predstavljamo prostor, ki ima kaksno dimenzijo ve¢ kot 3,
kaj $ele prostore dimenzije reda 100 (Manning, 2022), (Silva, 2018), (Tiu, 2020).

Input image Reconstructed image

Latent Space
Representation

.
H_Y_“

| |

Encoder Bottleneck Decoder

Slika 2: Vizualizacija latentnega prostora.
Vir: (Manning, 2022)

5 Rezultati delovanja programa

Ko je bil program enkrat razvit smo potrebovali slike, da program uporabimo na
dejanskem primeru. Za ucenje smo uporabili 217 primerov. Torej 1 primer pomeni:
slika oceta, slika mame in slika njunega otroka. Za testiranje pa smo imeli 20 takih
primerov. Vse slike, ki smo jih uporabili, smo dobili ze iz vnaprej pripravljene baze
(Silva ,2018). Njihove latentne slike pa nam je zagotovil laboratorij za racunalniski
vid na fakulteti za racunalnistvo in informatiko. Napovedovalni model smo zgradili
z grebensko regresijo. Testne slike smo dali v model in zadnji korak je bil le, da Se te
latentne slike generiramo in dobimo dejanske slike. To nam je omogocila graficna
kartica NVIDIA GeForce GTX 970M. Hitrost je 924 MHz, velikost spomina pa
3GB. Generiranje 80 slik je trajalo nekaj manj kot 5 minut. Slike smo analizirali sami,
za dejansko vrednotenje kakovosti smo uporabili ocene zunanjih neodvisnih
ocenjevalcev, ki so podali svoje mnenje. S tem smo lazje zakljucili in ocenili celotno
delo.



N.Sukle, L. Sajn: Napovedovanje obrazov otrok 3 GAN metodo 111

5.1 Analiza

Na naslednji sliki, sliki 3, imamo v vsaki vrstici o leve proti desni: oceta, mamo,
njunega otroka in na koncu Se generiranega otroka z nas$im programom. Vsaka

vrstica je svoj primer, torej imamo 4 primere.

£)
&

Slika 3: Primeri starSev, njunega otroka in generiranega otroka

Vir: lasten

To so 4 primeri slik, ki smo jih pokazali zunanjim opazovalcem. Dobili smo mnenja
ljudi od starosti 20 pa vse do 50 let. Ob prebiranju mnenj smo ugotovili, da imajo
razli¢ne starostne skupine drugac¢no razmisljanje in, da drugace opazajo podrobnosti
in celostno sliko. Mlajsa starostna skupina, torej okrog 20 let, ni opazila manjsih
podrobnosti, so pa bila podana mnenja zelo razumljiva in smiselno sestavljena.
Starejsa starostna skupina, 40-50 let, pa je pokazala ¢isto nasprotje. Opazili so veliko
manjsih podrobnosti, vendar so bila njihova mnenja napisana manj enotno, vcasih

zmedena.
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5.2 Nase mnenje

Nad podobnostjo resni¢nih in generiranih otrok smo bili kar malo preseneceni saj
nismo pri¢akovali, da je mozno doseci taksno podobnost. Glede na to, da so
generirani otroci zgrajeni le na podlagi izgleda starsev, ne pa tudi genskega zapisa, so
v vecini bolj podobni samim starSem kot njihovi resni¢ni otroci. Ne najbol]

optimalna resitev, vendar za zacetek deluje dovolj dobro.

Na prvi pogled padeta v oci prva in tretja vrstica. Resnicen in generiran otrok sta si
tako zelo podobna, da smo prepric¢ani, da bi ju vecina opazovalcev videla kot
sorojenca. Pri prvi in cetrti vrstici sta si generirana otroka zelo podobna.
Najverjetneje tukaj igra vlogo to, da imata podobni materi. Drugih specificnih

podobnosti ne opazimo, zato bomo zdaj podali e splosno mnenje.

Na prvi pogled zgleda, kot da je generiran otrok podoben starsu istega spola, vendar
ze pti prej analiziranem primeru, ko smo rekli, da imata primerka podobni materi, se
zdi, da to ni ¢isto res. Predvidevamo, da nas k temu zavede dolzina las in zato otrok
izgleda podoben starsu istega spola. Zdi se pa tudi, da so generirani otroci zelo
podobni resni¢nim otrokom, ¢eprav ti niso bili uporabljeni pri generiranju. S tem
dobimo potrditev, da je resnicen otrok podedoval veliko videza od starsev,

najverjetneje vec kot od starih starsev, ki niso uporabljeni v modelu.

6 Zakljucek

S konc¢nimi rezultati smo zadovoljni, ker je podobnost smiselna. Dobre rezultate
pottjujejo tudi mnenja zunanjih opazovalcev. Izprasani dajejo obcutek, da so zelo
preseneceni nad podobnostjo. Poleg mnenj v pisni obliki smo z njimi tudi govorili,
tam pa je bila presenecenost Se bolj iztazena. Predvidevamo, da je presenecenost

posledica tega, da nimajo predznanj o tej temi in se jim zdi vsaka podobnost izjemna.

6.1 Mozne izboljSave

Za nadaljnje delo bi predlagali, da se za generacijo otrok ne uporabi enak delez oceta
in matere. Predvidevamo, da bi tak$ni rezultati bili $e bolj zanimivi, ker bi bil otrok
moskega spola $e bolj podoben ocetu in bi lahko iskali po obrazu, kaj je pa tisto, kar

je podedoval po mami. Glede na to, da je generiranje temeljilo le na izgledu starsev
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bi bilo smiselno v generiranje zraven stardev vkljuciti tudi stare starse, vendar seveda

z manjsim delezem.
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