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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zaméruje na generovani identikitti na zakladé textového popisu
pomoci generativnich neuronovych siti. Cilem je vyvinout aplikaci v jazyce Python, ktera
umozni vytvoreni portrétu osoby na zakladé slovniho popisu v c¢estiné. Prace se zaméruje
na analyzu metod portrétni identifikace, vyuziti text-to-image technologii a implementaci
systému s moznosti manualni dpravy vysledného obrazu. Navrzené reseni vyuziva pokro-
¢ilé techniky strojového uceni a prispiva k propojeni forenzni praxe s modernim vyvojem
v oblasti umélé inteligence.

Abstract

This bachelor thesis focuses on generating identikit based on textual description using
generative neural networks. The goal is to develop a Python application that allows the
creation of a portrait of a person based on a verbal description in Czech. The work focuses
on the analysis of portrait identification methods, the use of text-to-image technologies
and the implementation of a system with the possibility of manual editing of the resulting
image. The proposed solution uses advanced machine learning techniques and contributes
to the connection of forensic practice with modern developments in the field of artificial
intelligence.
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Kapitola 1

Uvod

Generovani identikiti na zédkladé slovniho popisu predstavuje zajimavé téma, které se na-
chézi na pomezi kriminalistiky, psychologie a modernich technologii vyuzivajicich neuronové
sité. V oblasti portrétni identifikace se tradi¢né vyuziva metoda skladaného portrétu, jehoz
vyslednd kvalita i presnost zdvisi na schopnosti svédka popsat vzhled osoby a na doved-
nosti operatora efektivné interpretovat popis. Vyvoj v oblasti umeélé inteligence, predevsim
v generativnich neuronovych sitich, pfindsi nové moznosti, které by mohly tento proces
automatizovat a zpresnit.

Cilem této bakalarské prace je prozkoumat moznosti generovani obli¢eji pomoci neuro-
novych siti a dostupnych technologii pro tvorbu obrazki na zakladé textového popisu a na-
studovat proces tvorby identikitid s ohledem na kriminalistické a antropologické postupy.
Nasledné navrhnout a implementovat aplikaci v jazyce Python, kterd umozni generovat
identikit z ¢eského textového popisu.

Prvni c¢ast prace se vénuje teoretickému zakladu portrétni identifikace, popisu osob
a rozdilu mezi laickym a urednim popisem, véetné vyuzivané terminologie v kriminalistické
praxi. Nasleduje pfehled metod pro sestaveni portrétu a predstaveni nékterych aplikaci vy-
uzivanych pro tvorbu identikitu. Prace se téz zaméruje na psychologické faktory ovlivnujici
vniméani a rekonstrukci pamétové stopy, véetné experimentu provedenych v ramci studie
zameérené na rozpoznavani tvari.

V dalsi ¢asti jsou predstaveny neuronové sité, jejich architektura a modely vhodné pro
generovani obrazovych dat. Podrobné jsou popsany moderni text-to-image pristupy, které
tvori zaklad navrzeného systému. Pozornost je téz vénovana metoddm umoznujicim pres-
néjsi ovlivnéni vysledného obrazu za pomoci doplnujicich vstupt, jako je napriklad tprava
konkrétnich oblasti nebo fizeni struktury a kompozice generované scény.

Prakticka ¢ast prace se vénuje navrhu a implementaci aplikace v jazyce Python, véetné
uzivatelského rozhrani a podpory manualni tpravy vysledného obrazku. Funkcénost systému
je ovérena pomoci série experimentii a testovana i v ramci kontrolni skupiny uzivatel,
jejichz zpétna vazba prispéla k vyhodnoceni pouzitelnosti Feseni.

Aplikace vyuziva pokrocilé techniky strojového uceni, jako jsou difizni modely a rozsiru-
jici mechanismy pro fizeni generovani, diky nimz je mozné vytvaret vizudlni podobu osoby
na zakladé textového popisu, véetné moznosti cilené editace obrazu a manualni manipulace
s jeho prvky.

Tato prace tak propojuje kriminalistickou praxi s modernim vyvojem v oblasti umélé
inteligence a nabizi praktickou ukazku vyuziti neuronovych siti v oblasti forenzni vizuali-
zace.



Kapitola 2

Portrétni identifikace

Portrétni identifikace predstavuje kriminalistickou metodu zjistovani totoznosti osob na
zakladé jejich vnéjsich znaki. Vychézi z predpokladu, ze kazdy ¢lovéek mé jedineénou kom-
binaci morfologickych a metrickych charakteristik, které lze systematicky popsat a vyuzit
k identifikaci. Tato metoda se déli na tredni a laicky popis, pricemz ufedni popis je pro-
vadén odbornikem podle presné stanovenych pravidel. Zaméruje se na znaky relativné ne-
ménné (napf. tvar lebky, obli¢eje, usi) i proménlivé (napt. vrasky, vlasy, vousy). Portrétni
identifikace je dilezitym nastrojem kriminalistické praxe, zvlasté v pripadech, kdy nejsou
k dispozici jiné identifika¢ni metody [23].

2.1 Vyznam a definice portrétni identifikace

, Portrétni identifikace je vedni obor kriminalistické techniky zabyjvajici se zkoumdnim zd-
konitosti vnejsich znaku osoby a rozpracovdnim metod a prostredki na zjistovdni totozZnosti
0sob podle jejich vnéjsich znaki pro potreby kriminalisticko-bezpecnostni praxe® [29, s. 62].

Tato Cast je ¢astecné prevzata z [29]. Pojem portrétni identifikace 1ze vymezit jako po-
stup identifikace osob na zdkladé relativné stalych fyziologickych znaku. Jedna se o nejstarsi
identifikaéni metodu individuélni identifikace osob, jejiz zdklady polozil v roce 1879 Al-
phonse Bertilon. Jeho identifika¢ni metoda popisovala 11 riznych télesnych rozméri osob,
které byly zapsany na jedné karté. Kartu bylo mozné na zakladé jednoduchého systému
rychle vyhledat v kartotéce.

7 antropologického hlediska je kazdy ¢lovék charakterizovan souborem relativné stalych
morfologickych a metrickych znak, jejichz komplex je oznacovan jako vnéjsi znaky, které
se u zadné jiné osoby nevyskytuji stejné.

Vnéjsi znaky osob lze délit na:

 statické (anatomické), které jsou dany stavbou téla,

o dynamické (funkéni), které lze hodnotit, pokud je osoba v pohybu (lokomoce, ges-
tikulace, béh, chuize, skok, zptusob mluvy).

Pri kriminalisticko-technické identifikaci lze kromé télesnych znaki vyjadritelnych met-
rickymi udaji popsat osobu také radou morfologickych charakteristik, které mérenim vyja-
diit nelze. Jedna se napiiklad o vyjadfeni obrysu obli¢eje, tvar rtl, nosu, zdhybu horniho

vvvvv

licejové znaky lze rozdélit do nékolika kategorii podle rtiznych hledisek.



Zmaky z hlediska fyzické charakteristiky:
» morfologické — kvalitativni (tvar rti, tvar o¢ni stérbiny, priubéh hibetu nosu...),
o metrické — kvantitativni (vyska obliceje, vzdalenost o¢nich Stérbin. . .).

Znaky z hlediska vypovédni hodnoty:

o Obecné (skupinové, typové) — jedna se o znaky, které se vyskytuji bézné v populaci.
Zde se hodnoti charakteristika tvaru a relativni mira vyhnuti.

o Specifické (individudlni, zvlastni) — v populaci jsou velmi mélo frekventované. Déli se
na znaky vrozené (rozstép patra atd.) a znaky ziskané (jizvy, vrasky, tetovani, atd.).

Znaky z hlediska relativni proménlivosti:

e S vékem zanedbatelné proménlivé — v pribéhu vyvoje nedochazi k vyznamnéjsim
zméndm (reliéf usniho boltce s vyjimkou lalucku).

o S vékem proménlivé — zde je patrny vliv starnuti (ztrata zubt, pokles vicek,
vrasky).

2.2 Druhy popisu osob

Pri popisu osoby rozliSujeme popis uredni a laicky, pricemz tredni se ridi odbornymi pra-
vidly a laicky je subjektivni a nesystematicky.

2.2.1 Popis aredni

Tato ¢ast je inspirovéana [29, 20]. Popis tfedni provadi uredni osoba, zpravidla specidlné
vyskoleny specialista. Ufedni popis vyzaduje soustfedéné pozorovani a vniméni charakte-
ristickych znaki, se znalosti terminologie, k provedeni co nejpresnéjsiho popisu jednotlivych
znakid. Vyhodou je, ze osoba, kterda provadi tento popis, ma moznost popisovanou osobu
pozorovat zblizka za denniho svétla a ze vSech stran. M& moznost s osobou komunikovat
a sledovat jeji zpusob mluvy, gestikulaci a chuzi.

7 davodu snizeni vzniku subjektivnich rozdilu pii popisovani osob vznikl jednotny sys-
tém, ktery popisuje jednotlivé télesné atributy: télesna vyska, hmotnost, postava, zdanlivé
stari, tvar lebky a obliceje, vlasy, ¢elo, oboci, usi, o¢i, nos, vousy, usta, rty, zuby a brada.
Télesna vyska
nam. Udaj o vySce osoby se zjistuje jejim méFenim ve stoje. Pokud nelze osobu zméFit bez
obuvi, odecte se po provedeném métreni vyska podrazky. U mrtvoly se télesnd vyska méri
ve vodorovné poloze a vzdy vedle téla.

Rozdéleni vysky osob: velmi mald (do 150 cm), mald (do 160 cm), prostfedni (do 170 cm),
velké (do 180 cm), velmi velkd (do 190 cm) a obrovita (nad 200 cm).

Télesnd hmotnost

Tento udaj se zjistuje presnym vazenim, idedlné pouze ve spodnim pradle. V oduvodnénych
piipadech se od zjisténé hmotnosti odecte vaha obleceni. Ve vyjimecnych situacich lze téles-
nou hmotnost odhadnout. Hmotnost ¢lovéka se mize béhem pomérné kratké doby vyrazné



zménit. Jednd se o udaj, ktery ve spojeni se zjisténou vyskou vytvori relevantni predstavu
0 postave.

Postava

Pod timto pojmem si lze predstavit celkovy vzhled osoby, kterou popisujeme. Jde o pomér
mezi vyskou, sitkou jednotlivych ¢asti téla a proporcemi bricha a hrudniku, pficemz typ
postavy urcujeme na zdkladé téchto poméru a rozméru jednotlivych c¢asti téla. Typy po-
stavy délime na slabou, stfedni, zavalitou a silnou.

Zdanlivé stari
Uvadi se pouze v pripadech, kdy je skutecny fyzicky vék osoby v nesouladu s jejim vzhle-
dem.

Tvar hlavy

vvvvvv

Rozlisujeme tyto tvary: kulaté, ¢tvercova, ovalna, obdélnikové, pyramidova, vejcita, koso-
¢tverecnd, dvojvypukla a nepravidelna.

Tvar lebky

Jedna se o tvar pri pohledu z profilu. K jejimu popisu lze vyuzit tyto pojmy: vysoka, nizka,
spicatd, tupd, vejc¢ita, plochd, dopredu vyklenuta, dozadu vyklenutéa, s ¢elnim hrbolem, s te-
mennim hrbolem a nepravidelna.

Oblicej

Jeho popis je ohranicen vlasy, spaAnkovymi a licnimi kostmi, dolni éelisti a bradou. Pti po-
pisu obliceje se uvadi jeho tvar, barva, plnost a pripadné zvlastnosti. Pri popisu uvadime
také umisténi vrasek, dolicku, kosmetickych vad, ¢etnost pih apod. U tvaru obliceje (ko-
responduje s tvarem hlavy) rozliSujeme: kulaty, ovalny, obdélnikovy, pyramidovy, vejcity
a kosoctvercovy. Pfi popisu barvy obli¢eje se uvadi pokud mozno jeho prirozend barva (ni-
koli ziskand napr. opalenim). Rozeznavame tyto barvy: bleda, rizova, zlutd, snédd, nebo
zvlastni zbarveni (vyjadiuje se prirovnanim, napf. cihlové ¢ervend atd.).

Vlasy

Pii jejich popisu uvadime barvu, tvar, hojnost (hustotu), stfih a dalsi pfipadné zvlastnosti.
Barvu urcéujeme podle vzorkovnice v rozsahu 13 barev. Mezi zdkladni tvary vlasi patii:
rovné, vinité, kaderavé ¢i kudrnaté. Dle hojnosti rozeznavame vlasy: husté, ridké, ¢astecna
holohlavost (temenni, ¢elni a postranni) ¢i iplnd holohlavost. U stiihu a tGcéesu uvadime
napiiklad: scesani vzad, séesani vpred, s¢esani do stran (uvést umisténi pésinky).

Celo

Popis obsahuje vysku, sitku, sklon, klenuti a vrasky. Vyska cela se uvadi v poméru k délce
hlavy. Je-li vyska cela vétsi nez tretina hlavy, mluvime o c¢ele vysokém. Pokud ma vysku
mensi mluvime o ¢ele nizkém. Hranice vlasti neni pro délku ¢ela uréujici. Sitka éela se uvadi
v pomeéru k Sifce obliceje. Pokud je celo Sirsi nez oblicej, hovorime o Cele Sirokém. Pokud
je sitka Cela mensi nez sitka obliceje, hovorime o cele tizkém. U cela dédle urcujeme jeho
sklon, ktery se urcuje podle thlu, ktery svird myslena piimka protinajici kofen nosu pri
pohledu z profilu se sklonem cela. Na zdkladé zjisténého tihlu rozlisujeme c¢elo kolmé, sikmé
(dozadu) nebo vysedlé (dopredu). Jako zvlastni znak se vyskytuji celni hrboly, silné vyvi-
nuté nadocnicové oblouky, ¢i ¢elo zvinélé. Na Cele lze dle umisténi popisovat vrasky kolmé,
pri¢né, nadocénicové a nad kofenem nosu. Popisujeme jejich pocet, tvar, velikost a hloubku.



Obocdi

Popisujeme tvar, sklon, velikost, vzdalenost a barvu. Déle podle tvaru rozezndvame oboci
piimé, obloukovité, lomené a vInité. Oboc¢i miize byt sklonéno Sikmo dovnitt ke korenu
nosu, nebo naopak sklonéno ke spanktim. Dle velikosti délime oboc¢i na kratké, dlouhé,
siroké a tzké. Oboc¢i miize byt daleko od sebe, blizko u sebe, nebo srostlé. Déale se uvadi
hustota ¢i fidkost obodi, véetné nepravidelného rustu (napt. holé ostruvky). Barvu uvddime
pouze, pokud je odlisna od barvy vlast. Ke zvlastnostem patii obo¢i riiznobarevné, s ba-
revnymi skvrnami, velmi husté ¢i vyholené.

(02631

P1i popisu o¢i uvadime jejich barvu, tvar o¢ni stérbiny a pripadné zvlastnosti (napf. rizna
barva duhovek). Barvu popisujeme ze vzdédlenosti cca 30 cm pri dennim svétle. U oka roze-
znédvame tyto barvy: modré, sedomodra, Sedozelena, modrozelena, Sedohnéda, zelenohnéda,
svétlehnéda a tmavohnéda. U ocni stérbiny se uvadi, zda osa oc¢nich koutkl je vodorovna,
sikma dovniti nebo sikmé vné. Zvldstnosti mohou byt oéi vystouplé, vpadlé, silhavé, se
zvlastni barvou bélma, sklenéné nebo s viditelnou vadou. Déle u o¢i uviadime napadné ma-
lou ¢i velkou velikost a zda jsou od sebe Siroce rozlozené, nebo blizko rozlozené.

Ucho

Tvar ucha je v prubéhu zivota témér neménné. Zpravidla se popisuje pravé ucho, levé se
popisuje pouze v pripadé zretelnych odchylek. Rozlisujeme tyto tvary: ovalné, kulaté, troj-
hranné a ¢tyrhranné. U ucha dale rozliSujeme zptisob jeho usazeni, zda je rovné nebo sikmé
(s uvedenim smeéru vychyleni). Usni lali¢ek muze mit tvar okrouhly, pravothly nebo kli-
novy. Laltcek miize byt dale volny nebo pfirostly. Mezi zvlastnosti patii odstavajici nebo
velmi priléhavé boltce, zvlastni sklon, vyristky, neobvykly tvar, propichnuty lalicek, nizké,
vysoké nebo nepravidelné ulozeni usi.

Nos

Urcujeme jeho sirku, vysku, profil, hibet, zdkladnu, kofen a Spicku nosu. Pokud sitka chripi
znacné presahuje sifrku nosu, mluvime o nose sirokém a naopak. Pokud je délka nosu delsi,
nez je jedna tretina délky obliceje, mluvime o nose dlouhém a v opacéném pripadé o krat-
kém. Hrbet nosu mize byt vyhloubeny, primy, vypoukly nebo orli. Zakladna nosu muize
byt dale vodorovna, zdvizena nahoru ¢ sklonénd doltl. Spicka nosu miize byt tzka, Siroka
nebo rozptlend. U kofene nosu rozeznavame, zda je plochy, hluboky, tzky nebo Siroky. Déle
mohou byt zaznamendany rizné zvlastnosti, naptiklad nos zmécknuty, zjizveny nebo zdutely
nos.

Vousy

Pro identifikaci nemaji vétsi vyznam, nebot je jejich nositel mize upravit nebo oholit.
U vousit se rozeznava jejich barva, hustota, vzrust, tvar a stiih.

Usta a rty

Popisujeme celkovy vzhled a tvar. Velikost se popisuje v porovnéni s siftkou nosu. Mize se
jednat o Usta mald, stfedni, nebo velkd. Vyska je urcovana sirkou rti.

Zuby

Maji dtlezitou identifika¢ni hodnotu s charakteristickymi znaky. Chrup mé standardné
32 zubil umisténych v hornim a dolnim zubnim oblouku celisti. Dilezitym identifika¢nim
znakem jsou veskeré lékaiské nebo dentistické zdsahy. Pti popisu uvaddime celkovy stav,
umély chrup, mustek a pripadné zvlastnosti.



Brada
Popisujeme tvar zpredu a ze strany. Mezi zvlastnosti patii dulek, ryha, dvojitd brada apod.
Zvlastni znameni a tetovani

Jednd se o jizvy, bradavice, materskd znaménka, dolicky po nestovicich apod. Pfi popisu
jizev uvadime velikost, tvar a polohu.

2.2.2 Laicky popis

Tato ¢ast textu je zalozena na zdrojich [29, 23]. Popis pachatele je ziskdvan odborné vysko-
lenym policistou na zakladé vyslechu osoby (svédka ¢i poskozeného). Vyslechem se policista
snazi ziskat presny popis vnéjsich znaki, které nasledné prevede do terminologie tifedniho
popisu. Kvalitu ziskaného popisu mohou ovlivnit objektivni ¢i subjektivni okolnosti.

Objektivni okolnosti jsou vnéjsi vlivy, které existuji nezavisle na vili a vnimani osob.
Jedna se naptiklad o vzdalenost, viditelnost, denni dobu a smér pozorovani.

Subjektivni okolnosti jsou vlivy, které jsou dany vlastnostmi a schopnosti vyslycha-
reprodukovat. Reprodukci vnimaného déle ovliviuje vyjadfovaci schopnost svédka.

Na kvalité sestaveného portrétu se vyznamné podili presnost poskytnutého popisu pa-
chatele. Schopnosti svédka ovliviiuje jeho vzdélani, povolani, fyzicky a zejména psychicky
stav. Déle jsou schopnosti svédka ovlivnény podminkami pozorovani, denni dobou a ro¢nim
obdobim.

V praxi je potieba dodrzovat urcité zasady tak, aby byl sestaveny portrét co nejkvalit-
néjsi. Pokud je vice svédkt, kteri prisli do kontaktu s pachatelem, je potreba zajistit, aby
spole¢né nediskutovali o popisu pachatele. V pripadé, ze je svédek z prozité udalosti v soku,
je vhodné s provedenim vyslechu vyckat.

2.3 Metody vytvareni identikitu

Tato ¢ast textu je zalozena na zdrojich [29, 23, 20]. Po zajisténi kvalitniho popisu pa-
chatele mizeme pristoupit k sestavovani portrétu. Pro tento ucel existuje nékolik metod,
které mohou byt pouzity k vytvoreni co nejpresnéjsiho obrazu pachatele. Mezi tyto metody
patii grafickd metoda, plastickd metoda, fotorobot, fotomontaz, metoda sklddaného por-
trétu a vypocetni techniky.

Grafickd metoda
Jednd se o vytvoreni podobizny pachatele grafikem na zakladé slovniho popisu svédka. Ne-

vyhodou zde mohou byt schopnosti grafika vyhotovit dostatec¢né kvalitni podobiznu hledané
osoby .

Plasticka metoda

Na zdkladé vypovédi svédka vytvarnik (sochat) vymodeluje hlavu pachatele. Tato metoda
je pomérné naroc¢nd, jak na schopnosti svédka, tak na schopnosti vytvarnika. V kriminalis-
tické praxi se témér nevyuziva.

Fotorobot

U metody fotorobot se po tivodnim popisu morfologickych znakt obliceje svédkovi predlozi
tzv. album typt, ve kterém si vybira obecné obli¢eje odpovidajici vzhledu hledané osoby.
Nasledné je vyuzito kompozi¢ni album, ve kterém jsou fotografie obli¢eju rozstrihany do



Sesti pruhu, které obsahuji jednotlivé Casti obliceje. Znaky, se kterymi svédek nesouhlasil
na fotografii z alba typl, postupné nahrazuje jinymi ¢astmi obliceje z kompozi¢niho alba.
Tento proces je tfeba nékolikrat opakovat, dokud svédek s portrétem nesouhlasi.

Fotomontaz

Jedna se o metodu, ktera vychazi z metody fotorobot a je téz oznacovana jako mozaikovy
portrét. Jednotlivé prvky z kompozi¢éniho alba jsou zachyceny na Sesti diapésech, pricemz
kazdy z nich predstavuje jednu konkrétni ¢ast obliceje. Tyto prvky se nédsledné promitaji
pomoci Sesti samostatnych projektord. U metody fotomontaz je navic mozné upravovat
rozdilné velikosti jednotlivych ¢asti oblic¢eje, ¢imz 1ze dosdhnout realisti¢téjsiho vysledku.

Metoda sklddaného portrétu (Identikit)

Portrét pachatele je skladan z prusvitnych f6lii, na kterych jsou vyobrazeny jednotlivé ¢asti
obli¢eje napt. vlasy, ¢elo, nos, o¢i, brada, rty, oboci a vousy. Svédek po provedeném vy-
slechu vybira ze vzorkovnice jednotlivé ¢asti oblic¢eje, které policejni specialista skldda do
vysledného portrétu. Portrét se pripadné dokresluje ¢astmi, které neodpovidaji vzhledu.
Jednotlivé félie jsou oznaceny ¢iselnym kddem.

Vypocetni technika

V soucasnosti se portréty osob Casto sestavuji pomoci vypocetni techniky. Tato metoda vy-
uziva specializované programy, které umoznuji rychlé vytvoreni portrétu na zakladé popisu
svédka. Tyto aplikace obvykle obsahuji databaze obli¢ejovych rysu, které lze upravovat
a kombinovat pro co nejpresnéjsi vysledek. Vyhodou je moznost prizpusobeni a upravy
portrétu v pribéhu procesu. Konkrétni aplikace pouzivané v praxi jsou uvedeny v sekci 2.4.

2.4 Aplikace pro vytvareni identikitu

Existuji rizné aplikace, které poméhaji sestavit podobu hledané osoby, a to jak klasické
databazové systémy, tak moderni ndstroje vyuzivajici umélou inteligenci.

2.4.1 PORIDOS

PORIDOS (PORtrétni Identifikace OSob) [23] je software, jehoz prostiednictvim se z fo-
tografické databaze oblicejovych partii sestavuje portrét hledané osoby. Vyuzivaji se dil¢i
Césti obli¢eje (napf. o€i, nos, usta) a doplinky (napr. bryle, vousy). Jednotlivé obli¢ejové
komponenty Ize rizné kombinovat a upravovat v editoru. Vysledny obrazek lze nasledné
vytisknout. Jedna se o program vyvinuty v roce 1992 na Kriminalistickém tstavu v Praze.
Poridos je provozovan ve dvou zakladnich verzich, a to starsi ¢ernobilé a novéjsi barevné
verzi s oznac¢enim wPORIDOS, ktera obsahuje i asijské typy. Pfednosti systému je pomérné
vysoka kvalita sestavenych portréta a prehledné menu umoznujici rychly vybér oblicejovych
¢asti v katalogu. Oblicejovy katalog lze dédle upravovat a rozsifovat.

Portrét 1ze sestavovat v rezimu kompozice obrazu, kde se za pomoci obrazového menu
vybere vhodny tvar obliceje. Dalsi Casti obliceje 1ze vybrat obdobné. V programu je mozné
meénit polohu jednotlivych prvka obliceje, véetné jejich jasu a kontrastu. Korekci lze téz
provadét v automatickém rezimu. DalSi dpravy se provadi v rezimu editace obrazu. Za
pomoci funkce retus je mozné vyhladit vzajemné prechody jednotlivych prvka obliceje.
Posuv a deformace jsou funkce, s jejichz pomoci lze plynule ménit proporce libovolnych
¢asti obrazu. Pri pouziti kombinace kresleni ploch, kresleni ¢ar a retuse je mozné dokreslovat
vlasy, vousy nebo jiné znaky.
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2.4.2 FACES

Software FACES [10], vyvinuty spolecnosti 1Q Biometrix, byl predstaven v roce 1998. Je
to pokrodily ndastroj pro tvorbu identikitti podeztelych, ktery vyuzivaji policejni slozky
mnoha zahrani¢nich stati. Jeho databaze obsahuje vice nez 4 400 prvki obliceje, véetné
tfibarevnych variant vlast s moznosti zrcadlového otoceni tcesu, pridavani jizev, mater-
skych znamének, piercingi a tetovani. Uzivatelé mohou také vyuzit funkce pro upravu véku
a pridavani pokryvek hlavy. Funkce priblizeni a mrizky pro presné umisténi prvkh obliceje
zajistuji vysokou presnost pii tvorbé identikiti.

FACES byl vyuzivin v potadu America’s Most Wanted na stanici Fox, kde prispél
k dopadeni nékolika hledanych osob.

Uzivatelské rozhrani aplikace FACES je zobrazeno na obrazku 2.1.

PEESDDD  BE

Obrazek 2.1: Aplikace FACES [19].

2.4.3 DeepFaceDrawing

DeepFaceDrawing [8] je systém, ktery umoziuje generovani realistickych portréti na zé-
kladé rucné kreslenych skic. Uzivatel zaddva pouze jednoduchy nacrt obliceje obsahujici
zakladni linie oc¢i, nosu, Ust a tvar hlavy. Systém ndasledné automaticky vytvari realisticky
obrazek lidské tvare, ktery odpovida stylu i rystm predlozené kresby. Vysledny portrét je
plné barevny a vykazuje vysokou vizudlni kvalitu, a to i v pfipadé velmi hrubého nebo
neptresného vstupniho nacrtu.

Program vyuziva technologii hlubokého uceni a je postaven na kaskddé neuronovych
siti. Cely proces generovani probiha ve trech fazich. Nejprve je nacrt preveden do tzv.
strukturovaného latentniho prostoru, ve kterém jsou identifikovany jednotlivé rysy obliceje.
Nasleduje prevod téchto ryst do fotorealistické podoby pomoci specidlné navrzeného gene-
ratoru zalozeném na GAN (generativni souperici sité, viz sekce 3.3). V zavérecné fazi se
obraz vylepsuje do realistické podoby.
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Vyhodou systému DeepFaceDrawing je schopnost pracovat i s velmi nedetailnimi nebo
nepresnymi kresbami, ¢imz se vyrazné zjednodusuje uzivatelské ovladani. Uzivatel se ne-
musi soustfedit na realistické kresleni, systém sam automaticky doplnuje detaily a vytvari
odpovidajici rysy obliceje.

Architektura systému je navrzena moduldrné a umozinuje déale upravovat ¢i kombinovat
jednotlivé faze generovani. Uzivatel mize napriklad interaktivné upravovat nacrt a okamzité
sledovat zmény v generovaném portrétu.

2.5 Kognitivni funkce ovliviiujici tvorbu identikitu

Kognitivni funkce, jako je vnimani a pamét, zasadné ovliviuji presnost tvorby identikitu.
Schopnost pamatovat si a presné popsat detaily obliceje mtize byt ovlivnéna riznymi psy-
chologickymi procesy, coz vede k chybam v identifikaci.

2.5.1 Pamét a vniméani obliceje

Vzpominky, které si uchovavame, nejsou vzdy presné a mohou byt zkreslené. To plati ob-
zvlasté v pripadé stresovych situaci, jako je napriklad trestny ¢in, kdy dochazi k ovlivnéni
vnimani. Popisujici osoba si pak mtze situaci vybavit jinak, nez jak ve skutecnosti probi-
hala. V praxi se také stava, ze pokud vice svédku pred vypovédi spole¢né rozebird danou
situaci, muze to negativné ovlivnit jejich subjektivni vniméani a vést k nepfesnému popisu.

Lidé si lépe pamatuji hlavni rysy nebo vyrazné znaky (napiiklad jizvy nebo materskd
znaménka), zatimco detaily, jako tvar nosu nebo o¢i, byvaji zapomenuty nebo doplioviny
podle predchozich zkusSenosti ¢i stereotypu [23].

Dalsi problematickou skutecnosti je tzv. cross-race efekt, ktery popisuje, ze svédci maji
tendenci hure rozpoznavat pachatele jiné etnické skupiny, nez je jejich vlastni. Tento jev
muze vést k chybnym identifikacim [16].

2.5.2 Verbalni popis a jeho limity

Prevod vizualni informace do slovniho popisu je komplikovany proces. Mnoho lidi nema
bohatou slovni zadsobu k popisu obliceje, a tim vytvari nepfesné popisy (napf. ,mél z1é oc¢i,
»byl nesympaticky“), které jsou pro tvorbu portrétu problematické. I ten nejlepsi dfedni
nebo laicky popis obli¢eje nemuze ve slovni formé poskytnout presny obraz konkrétni osoby,
protoze ruzni lidé si pod stejnym slovnim vyjadfenim mohou nezavisle na sobé predstavovat
odlisny vzhled popisovanych ¢asti obliceje [20].

2.5.3 Rozpoznavani tvari

Studie Parts and wholes in face recognition [30] zkoum4d, zda lidé rozpoznédvaji tvire spise
jako celek, nebo prostifednictvim jednotlivych ¢asti. Autofi provedli tii experimenty, aby
tuto otédzku objasnili:

Experiment 1

Ucastnici se uéili rozpozndvat dvé sady tvaii, a to béZné a zamichané, kde byly ¢ésti tvaie
preusporadany. Po fazi uceni nasledoval test, ve kterém méli identifikovat konkrétni casti
obliceje (o¢i, nos, usta) bud izolované, nebo v kontextu celé tvare. Vysledky ukéazaly, ze
u béznych tvari byli icastnici presnéjsi pri identifikaci ¢asti obliceje v kontextu celé tvare
nez pri jejich izolovaném zobrazeni. U zamichanych tvari tento rozdil nebyl tak vyrazny,
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coz naznacuje, ze normalni tvafe jsou zpracovavany holisticky (jako celek), zatimco u za-
michanych tvari je zpracovani vice zaméreno na jednotlivé ¢asti.

Experiment 2

Druhy experiment zkoumal, jak zména orientace (zrcadleni) tvare ovliviiuje jeji rozpozna-
véni. Uastnici méli za tkol zapamatovat si pFirozené orientované a prevracené tvife a na-
sledné identifikovat ¢asti obliceje bud izolované, nebo v celém kontextu obliCeje, stejné jako
v experimentu 1. U prevracenych obli¢eji nebyl mezi Gspésnosti rozpoznavani izolovanych
komponenti a téch, které byly prezentovany v kontextu celé tvare, velky rozdil. Naproti
tomu u obli¢eju s prirozenou orientaci bylo rozpoznavani izolovanych ¢asti méné tspésné.
To naznacuje, ze holistické vnimani se uplatiiuje pouze u obli¢eju v prirozené poloze.

Experiment 3

Treti experiment porovnaval rozpoznavani tvaii s rozpoznavanim jinych objektt, napriklad
domt. Uc¢astnici byli testovani na identifikaci ¢asti a celkidl u obou typt objektt. Zatimco
u tvari byla identifikace celki presnéjsi nez identifikace jednotlivych ¢asti, u domi nebyl
takovy rozdil zaznamenan. To naznacuje, ze holistické zpracovani je specifické pro tvare.

Celkové studie podporuje myslenku, ze lidsky mozek zpracovava tvare jako celky, coz je
odlisuje od jinych objekti, kde je zpracovani vice zaméreno na jednotlivé ¢asti.
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Kapitola 3

Generovani snimku obliceje
pomoci neuronovych siti

Generovani syntetickych obli¢eji pomoci neuronovych siti dnes predstavuje vyznamnou
oblast umélé inteligence, kterd nachazi vyuziti napriklad v zabavnim prtimyslu nebo mar-
ketingu. Pfi vytvareni snimku obliceje se vyuzivaji generativni modely GAN (generativni
soupetici sité), VAE (variaéni autoenkodér), autoregresni a difizni. Hlavnim cilem téchto
modeltl je vygenerovat data, kterd mohou byt vytvofena na zakladé urcitého vstupu, nebo
zcela nahodné [1].

3.1 Uvod do neuronovych siti

Neuronova sit je model strojového uceni, ktery se uci plnit dkoly rozpoznavanim vzorct
v trénovacich datech. Trénovaci data jsou obvykle predem oznacena ru¢né. Napriklad v sys-
tému, jehoz tkolem je rozpoznavat objekty na obrazcich, miizeme trénovat neuronovou sit
na sadé obrazka s oznacenim jednotlivych c¢asti.

Neuronova sit je inspirovana biologickymi procesy v lidském mozku. Je tvorena z tisicu,
nebo dokonce miliéont jednoduchych procesnich uzl, nazyvané neurony, které prijimaji
vstupni data a nasledné je zpracovavaji. Neurony jsou typicky organizovany do vrstev a fun-
guji na principu dopfedné neuronové sité (angl. feed forward), coz znamend, ze data prochazi
neuronovou siti pouze od vstupu k vystupu. Jednotlivé neurony jsou propojeny s neurony
v nizsi vrstvé, od kterych data prijimaji, a zaroven s neurony ve vyssi vrstvé, kam data
odesilaji. Ke kazdému propojeni mezi dvéma neurony je pridélena hodnota tzv. vaha, kterd
udéava, jak velky vliv ma vystup jednoho neuronu na vstup druhého [14].

3.2 Model neuronu

Umély neuron je zakladni stavebni jednotkou neuronovych siti, ktery napodobuje principy
biologického neuronu. Biologické neurony jsou tvoreny ze tii zakladnich éasti [6, 32]:

e Dendrity — Kratké a silné vétvené vybézky, které slouzi neuronim k prijimani ner-
vovych signdll od ostatnich neurond.

e Télo neuronu — Obsahuje jidro a probiha zde tvorba proteini. V téle neuronu se
zpracovavaji signaly prijaté dendrity.
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e Axon — Vybézek neuronu, ktery slouzi k prenosu nervovych impulzti z téla neuronu
smérem k jinym neurontim.

Podobné jako biologicky neuron, umeély neuron prijima vstupy, zpracovava je a na za-
kladé téchto vypocltl generuje vystup. Struktura umélého neuronu je zobrazena na ob-
razku 3.1.
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Obrézek 3.1: Umély neuron [6].

Na obrazku 3.1 je vyobrazen umély neuron, ktery obsahuje vstupy x1, z9, 3, ... T, re-
prezentujici biologické dendrity. Kazdy vstup z;, kde ¢ = 1,2,...n, mé pridélenou vahu
w;, kterd upravuje danou vstupni hodnotu a tim udava dulezitost vstupu. Tyto vahy re-
prezentuji synaptické spoje v biologickém neuronu. Po zpracovani vSech vazenych vstup,
neuron provadi jejich soucet pomoci prenosové funkce. K souctu vazenych vstupii se pricte
konstanta b tzv. bias. Vysledkem tohoto vypoctu je tzv. sitovy vstup, ktery slouzi jako za-
klad pro dalsi krok. Aby neuron rozhodl, zda aktivovat svij vystup, je aplikovana aktivaéni
funkce. Tato funkce vyhodnoti, zda hodnota siftového vstupu prekracuje predem stanovenou
prahovou hodnotu. Pokud hodnota prekracuje prah, neuron se aktivuje, coz znamena, ze
vysle svuj vystup dal do dalsich neuronu v siti. Tento stav se oznacuje jako aktivovany
neuron. Naopak, pokud je hodnota sitového vstupu mensi, nez je prahova hodnota, neuron
se neaktivuje a vystup zlstane nulovy. Chovani umélého neuronu je mozno matematicky
zapsat vzorcem 3.1 [6, 32].

y=fb+ Z Tw; ) (3.1)
i=1

3.2.1 Aktivaéni funkce

Existuje nékolik typt aktivacnich funkci, z nichz kazdd ma specifické vlastnosti a oblasti
vhodného pouziti.
Skokova funkce

Skokova aktivac¢ni funkce je jednou z nejjednodussich aktivacnich funkei pouzivanych v neu-
ronovych sitich. Pokud je vstupni hodnota vyssi nez urcity prahovy bod, vystup je 1, jinak
je vystup 0. Funkce je definovana predpisem 3.2.
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Fla) = {07 pro x < prahova hodnota (3.2)

1, pro x > prahova hodnota

Skokova funkce neni diferencovatelnd (tj. nemd derivaci v urc¢itém bodé), coz zpusobuje
dva hlavni problémy, které brani jejimu pouziti v hlubokych neuronovych sitich. Prvnim
problémem je, ze algoritmus zpétného sifeni chyby (angl. backpropagation), ktery upravuje
vahy mezi neurony na zakladé chyb, vyzaduje diferencovatelné aktivacni funkce. Bez deri-
vace neni mozné efektivné vypocitat gradient (urcéuje se podle derivace aktivacni funkce na
vstupu neuronu) a upravovat vahy. Druhym problémem jsou skokové zmény ve vystupech,
které zptisobuji, Ze malé zmény ve vstupu mohou vést k nahlym skokim ve vystupech neu-
rond.

Linearni funkce

Linearni funkce je dalsi z jednoduchych aktiva¢nich funkci, ktera se pouziva v neuronovych
sitich. V tomto pripadé je vystup neuronu primo imérny vstupu. Funkce je dand rovnici 3.3.

F(z)==x (3.3)

Linearni funkce se vyuzivaji zejména u regresnich tikold, jejichz prostrednictvim dochazi
k predikci spojitych hodnot.

Sigmoidni funkce

U sigmoidni funkce se vystup pohybuje v intervalu mezi 0 a 1, coz ji ¢ini vhodnou pro
ukoly, kde je potieba vystup vyjadrit jako pravdépodobnost. Sigmoidni funkce je definovana
predpisem 3.4 [3]. .
Cl4e

Pokud vystup sigmoidni funkce nabyva velmi vysokych nebo nizkych hodnot, jeho de-
rivace je velmi mald. To znamend, ze pti zpétném sSiteni chyby je gradient velmi slaby, coz
vyrazné zpomaluje proces Upravy vah neuront.

F(z) (3.4)

Hyperbolicky tangens

Hyperbolicky tangens je nelinearni aktivacni funkce, kterd se podobéa sigmoidni funkci, ale
jeji vystupy jsou v intervalu mezi -1 a 1 [3]. Tato funkce je definovana funkei 3.5.

tanh(z) = 2172_ (3.5)

Diky tomu, Ze vystupy mohou byt jak kladné, tak zaporné, hyperbolicky tangens po-
maha pri modelovani signali, které maji symetrické rozdéleni kolem nuly.

ReLU

ReLU (Rectified Linear Unit) [3] je jedna z nejpopuldrnéjsich aktiva¢nich funkei pouziva-
nych v neuronovych sitich. ReLLU je definovana funkci 3.6.

F(z) = max(0,x) (3.6)
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Funkce pro vSechny kladné hodnoty vstupu vraci jeho hodnotu, zatimco pro zaporné
hodnoty vraci nulu. Tato jednoduché funkce umoznuje rychlé a efektivni trénovani neuro-
novych siti, protoze jeji derivace je bud 0 nebo 1.

Existuji rizné upravené verze aktivacni funkce ReLLU, napiiklad Leaky ReLU a Expo-
nential Linear Unit, které brani rozpadu gradientu. Tento problém vznika, pokud gradient
béhem zpétného sifeni klesd exponencialné blizko k nule [3].

3.2.2 Principy uceni neuronové sité

Béhem tréninku se méni hodnoty vah a prahtt v modelu tak, aby se vystupy priblizovaly
k pozadovanym hodnotam.

Uceni s uéitelem pracuje s oznacenymi daty, coz znamena, ze ke kazdému vstupu musi
byt prifazen spravny vystup, obvykle ru¢né pripraveny ¢lovékem. Model se uci rozpoznavat
vzory mezi vstupy a vystupy, coz mu nasledné umoznuje predpovidat nové vystupy. Tento
proces je presny, ale casové velmi narocny.

Uceni bez ucitele naopak pracuje s neoznacenymi daty. Model se ¢asto vyuziva k iden-
tifikaci vzorta v datech a k jejich naslednému seskupeni na zékladé podobnosti. Tento pristup
je méné naroc¢ny na lidskou préci, ale mize byt obtiZznéjsi interpretovat jeho vysledky [5].

3.3 Generativni souperici sité

Generativni souperici sité (GAN) [24, 13] predstavuji inovativni piistup v oblasti strojo-
vého uceni, ktery se zaméruje na generovani novych dat, zejména fotorealistickych obrazki.
GAN jsou tvoreny dvéma neuronovymi sitémi: generatorem a diskriminatorem. Tyto
dvé ¢asti sité maji za kol spolupracovat v prostiedi, kde vzdjemné soupeii s cilem zlepsit
své schopnosti, coz vede k vytvoreni vysoce kvalitnich dat.

Generator

Generator je zodpovédny za tvorbu novych dat, napriklad obrazkt nebo texti, kterd by
méla co nejvice pripominat skutecna data. Generator zacind tim, ze vygeneruje ndhodny
sum, ktery nasledné prochazi neuronovymi vrstvami, kde se postupné transformuje do vy-
stupu, ktery mé byt co nejvice realisticky. Tento vystup je odeslan na diskriminator, ktery
rozhodne, zda se data podobaji redlnym. Pokud diskriminator rozhodne, ze data nejsou
validni, generator upravi své vahy, aby vylepsil vystup pro dalsi iteraci. Tento proces po-
kracuje, dokud generdtor nezacne produkovat pozadovand data [24].

Diskriminator

Diskriminator je naopak sif, ktera se uc¢i odlisSovat mezi skute¢nymi a generovanymi daty.
Jeho tkolem je hodnotit nova data, kterd obdrzi od generatoru, a urcit, zda vypadaji realis-
ticky, nebo byla vytvorena generatorem. Diskriminator je v podstaté klasifikacni sif, ktera
se trénuje na zékladé oznacenych dat. Pokud diskriminator Spatné oznaci generovana data
jako skutec¢nd, nebo skutecnd data jako falesnd, dostane zpétnou vazbu, ktera vede k jeho
vylepseni.

Trénovani GAN

Trénovani GAN vyuziva princip uceni s ucitelem pro diskrimindtor, ktery je trénovan na
zakladé skutecnych a generovanych dat, zatimco generator vyuzivd metodu posilovaného
uceni, kde je jeho cilem postupné zlepsovat generovani dat. V praxi to znamena, ze gene-
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rator se pokousi oklamat diskriminator, zatimco diskrimindtor se snazi byt stale chyttejsi
v rozpoznavani téchto podvrzenych dat. Proces trénovani je zndzornén na obrazku 3.2 [24].

Update the Generator Model

Random Fake
Generator
Input Generated
Model
Vector Example
Discriminator B|'n.ary.
Model Classification
Real/Fake

Real
Example

Update the Discriminator Model

Obréazek 3.2: Architektura trénovani modelu GAN [24].

Priklady algoritmti zaloZzenych na GAN

Od predstaveni zakladni architektury GAN vznikla rada rozsifeni, kterd reaguji na spe-
cifické problémy spojené s trénovinim nebo cilovym vyuzitim téchto siti. Jednim z nej-
pouzivangjsich je DCGAN (Deep Convolutional GAN), ktery vyuziva konvoluéni vrstvy
k efektivnimu zpracovani obrazovych dat a jeho architektura se stala zdkladem pro mnoho
modernich variant GAN.

CGAN (Conditional GAN) zavadi moznost ovlivnit vystup sité pomoci pridavné infor-
mace (napf. textového popisu), kterou generator i diskrimindtor obdrzi jako vstup, ¢imz se
sit uci generovat cileny obsah odpovidajici dané podmince.

Vyznamnou a v soucasnosti velmi popularni architekturou je StyleGAN, kterd umoz-
nuje generovat vysoce realistické obrazky, véetné realistickych obliceji, a nabizi pokrocilé
tizeni vizualnich vlastnosti vysledného obrazku prostiednictvim kontroly rtznych faktor,
jako jsou vlasy, vék nebo pohlavi [13].

3.4 Variaéni autoenkodér

Varia¢ni autoenkodér (VAE) [2] patii mezi generativni modely strojového uceni, ktery ge-
neruje nova data, podobna tém, na kterych byl model trénovan. Klicovou vlastnosti VAE
je schopnost zachytit slozité vztahy a struktury v trénovacich datech do tzv. latentniho
prostoru a na zakladé téchto vztahi generovat nova data. Struktura VAE se sklada ze
dvou hlavnich ¢asti, a to z enkodéru a dekodéru.

Enkodér

Enkodér se zaméruje na prevod vstupnich dat do jejich latentni reprezentace. Na rozdil od
tradi¢nich autoenkodért, které generuji pevné body v latentnim prostoru, VAE vytvari dis-
tribuci s parametry, které jsou obvykle rozlozeny podle Gaussovy funkce. Pro kazdy latentni
atribut trénovacich dat se kéduji dva vektory, a to stfedni hodnota a smérodatna odchylka,
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které tuto distribuci definuji. Timto zptisobem si model zachovava originalitu, protoze la-
tentni prostor neni omezen na pevné body, ale umoziuje generovani riznych vzorki, které
stale zachovavaji klicové vlastnosti trénovacich dat.

Dekodér

Klicova funkce pro dekodér je generovani dat. Dekodér se chova jako opak enkodéru, to zna-
menad, ze bere ndhodny vzorek z distribuéni reprezentace vytvorené enkodérem a pretvari
jej zpét do puvodniho formatu dat. Tento proces umoznuje modelu nejen rekonstruovat
data, ale také generovat nové, dosud neexistujici vzorky, které zachovivaji charakteristiky
trénovacich dat.

Trénovani VAE

Trénovani VAE modelu spociva v optimalizaci specidlni ztratové funkce, ktera se sklada ze
dvou ¢asti.

Prvni ¢ast je rekonstrukéni ztrata, kterd méri, jak dobrfe model dokaze obnovit pu-
vodni data z jejich latentni reprezentace. K tomu se obvykle pouzivd metoda Mean Squared
Error (MSE), kterd penalizuje rozdily mezi puvodnimi daty a jejich rekonstrukei.

Druhou ¢ésti je Kullback-Leiblerova divergence, ktera zajistuje, ze distribuce latentniho
prostoru bude co nejvice podobna Gaussovému rozdéleni. Tato slozka ptsobi jako kontrolni
mechanismus, ktery pomahé udrzet latentni prostor organizovany a zabranuje modelu, aby
se prilis prizpiisobil konkrétnim trénovacim dattim. Optimalizace probiha prostiednictvim
zpétné propagace, kde se vihy enkodéru a dekodéru iterativné upravuji tak, aby obé slozky
ztraty byly co nejnizsi [2].

Priklady algoritmii zaloZenych na VAE

VAE se staly zdkladem pro fadu variant, které fesi specifické problémy generovani a mo-
delovéni latentnich prostoriu. Beta-VAE [33] se zaméfuje na oddéleni ruznych faktora
v latentnim prostoru. Pomoci nastaveni specialniho parametru model vyvazuje schopnost
ukladat informace a zajistuje, ze se kazdy faktor uci nezdvisle. To umoznuje, aby model
rozpoznaval a generoval jednotlivé vzory obsazené v datech.

CVAE (Conditional VAE) [2] umoznuje generovat data na zakladé podminénych vstupt,
jako jsou textové popisy, coz usnadnuje cilené generovani specifickych dat.

VQ-VAE (Vector Quantized Variational Autoencoder) [33] je typ autoenkodéru, ktery
misto bézného kontinualniho latentniho prostoru pouziva diskrétni hodnoty. To znamena,
ze model mapuje informace do kone¢né mnoziny vektort, coz zlepsuje kvalitu generovanych
obrazil nebo jinych dat a ¢ini je ostrejsimi a realisti¢téjsimi.

3.5 Diftzni modely

Diftzni modely [9] jsou typem generativnich modeli, které se ukédzaly jako velmi efektivni
pri generovani realistickych obrazki a dalsich dloh pocitacového vidéni. Tento model je za-
loZzen na procesu, ktery simuluje sifeni Sumu do datového vzorku a nasledné se snazi tento
sum rekonstruovat zpét do puvodniho formatu. Kli¢ovou vlastnosti difiznich modelu je
schopnost generovat nové vzorky dat pomoci postupu, ktery zahrnuje postupnou preménu
sumu na strukturovana data. Tento proces je Tizen stochastickymi procesy, které jsou po-
stupné obraceny, aby vytvorily novy datovy vzorek. Stochasticky proces je ndhodny proces
tizeny pravdépodobnostnimi pravidly, kde vysledek kazdého kroku zévisi na ndhodé a pred-
chozim stavu.
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Diftizni proces

Jednou z hlavnich ¢asti difazniho modelu je proces pridavani Sumu k trénovacim dattm.
Tento Sum je postupné pridavan k puvodnim dattim v nékolika krocich, coz je modelovano
pomoci urcitého stochastického procesu. V kazdém kroku se data méni a stévaji se vice
nahodnd, az nakonec dosdhnou stavu, ktery je témér identicky s ndhodnym sumem. Tento
proces se pouziva jako zaklad pro trénovani modelu, ktery se nauci reverzni proces, neboli
jak rekonstruovat ptivodni data z tohoto sumu.

V diftiznim procesu [9] je stav x; v ¢ase ¢ definovan nasledujici rovnici, kterd kombinuje
puvodni signal xy a pridany sum €q:

Ty = @$0 + vV 1-— Qi €Q (37)
kde:

o y = Hizl(l — Bs) je parametr, ktery urcuje, jak moc ptvodni signal zistava v obraze
T, kde Bs je mira Sumu pridavaného v kazdém kroku,

e o jsou puvodni data, ktera se snazime rekonstruovat,

e ¢q je pridany sum v prvnim kroku procesu.

Reverzni proces

Klicovou funkci diftiizniho modelu je schopnost obnovit pivodni data ze Sumu pomoci pro-
cesu zpétné diftze. Tento proces se trénuje na zakladé rekonstruovani dat od Sumu zpét
k origindlnim datovym vzorkiim. V praxi model vyuziva reverzni diftzni proces, ktery v kaz-
dém kroku predpovida a odstranuje sum pritomny v datech, ¢imz postupné rekonstruuje
puvodni vzorek. Tento proces umoznuje generovani novych dat tim, Ze krok za krokem
transformuje Sum do strukturovanych dat, které odpovidaji vzorcim v trénovacich datech.

Trénovani difiiznich modela

Trénovani diftznich modeld spociva v optimalizaci procesu, rekonstrukce puvodnich dat
z Sumu. Tento proces zahrnuje dvé hlavni faze.

V prvni fazi (predni difize) se do dat pridava Sum az do dplného zniceni puvodnich
informaci. Ve fazi zpétné difize model postupné odstranuje tento Sum a uci se rekonstruovat
originadlni data. Béhem trénovani model optimalizuje své parametry na zakladé rozdilt mezi
skutecnymi a rekonstruovanymi daty.

Cilem je minimalizovat chyby mezi Sumem pridanym k ptivodnim datim a tim, co model
na zakladé tohoto sumu vygeneruje. Pomoci stochastické gradientni optimalizace a zpétné
propagace model postupné zlepsuje svou schopnost generovat realisticka data, kterd odpo-
vidaji trénovacim vzorkiam [9].

Priklady algoritmti zaloZenych na diftiznich modelech

Mezi hlavni sméry vyvoje difiznich modela patii DDPMs (Denoising Diffusion Probabi-
listic Models), které obnovuji data krok za krokem tak, ze postupné odstranuji pridany sum
pomoci pravdépodobnostniho postupu.

Jinym pristupem jsou score-based generative models, které data rekonstruuji na
zékladé toho, jak pravdépodobné jsou riuzné tvary dat, aby odpovidala redlnému rozdéleni.

Efektivni variantou je LDM (Latent Diffusion Model), ktery generuje data v latentnim
prostoru, coz vyrazné snizuje vypocetni naroc¢nost. Tuto architekturu vyuziva napriklad
model Stable Diffusion [26, 9].
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3.6 Autoregresivni model

Autoregresivni modely jsou klicovou technikou v analyze a predikci casovych fad, které
vyuzivaji hodnoty z predchozich ¢asovych okamzika k predpovédi budoucich hodnot. Au-
toregresivni modely jsou vysoce efektivni, zejména v pripadech, kdy jsou v datech jasné
patrné vzory a zavislosti mezi ¢asovymi kroky.

Autoregresivni modely generuji data sekvencéné tak, ze kazdy bod v sekvenci je predi-
kovan jako pravdépodobnostni distribuce zavisld na predchozich bodech (vzorec 3.8).

n

px) =[] plxi | 21,22, .. 2i1) (3.8)

i=1
Kde:
e x; je aktudlni hodnota, kterd zavisi na predchozich hodnotach x1,xo, ..., x;—1,
o p(x; | ®1,9,...,2;—1) je distribuce, podle které model predpovidd hodnotu x;, pfi-

¢emz tato distribuce je podminénd na vsech predchozich hodnotach sekvence.

Proces generovani za¢ind ndhodné inicializovanym stavem, nebo je stanoven na zakladé
specifickych pozadavkl. Dale model iterativné predpovida hodnoty na zakladé predchozich
predikei a postupné buduje kompletni sekvenci. Kazda nova hodnota x; je generovana z dis-
tribuce p(x; | <;), kterd byla naucena béhem trénovani.

Trénovani autoregresivniho modelu

Trénovani autoregresivniho modelu je vétsinou rozdéleno do dvou ¢asti. Prvni ¢asti je pred-
trénovani bez dozoru. U predtréninku se snazi model maximalizovat logaritmickou prav-
dépodobnost nasledujicich dat. Napriklad u generovani obrizkt se model snazi co nejlépe
predikovat nasledujici vizualni objekt. Po pfedtrénovani na neoznacenych datech se model
u¢i pomoci oznacenych dat. Vstupy (napr. obrazky) jsou preddvany pres jiz predtrénovany
model do linearni vrstvy, kterd predikuje cilové hodnoty, které jsou oznacené v trénovacich
datech. Béhem této fize se optimalizuje nejen hlavni cil, ale i pomocny cil z predtréno-
vani [7].

Priklady algoritmti zaloZenych na autoregresivnich modelech

Mezi varianty autoregresivnich modelt patii VAR (Vector Autoregressive Models), které
umoznuji modelovani vicerozmérnych casovych rad, kde kazdd proménnd zavisi nejen na
svych minulych hodnotach, ale i na minulych hodnotach ostatnich proménnych.

Dal$imi znamymi rozsirenimi jsou ARMA a ARIMA, které kombinuji autoregresi
s klouzavymi primeéry. Klouzavy prumeér v téchto modelech modeluje chybové ¢leny jako
kombinaci predchozich hodnot, coz vyhlazuje data a zlepsuje predikci.

Pro modelovani proménlivého rozptylu se pouzivaji modely ARCH a GARCH, které
predikuji volatilitu v ¢asovych faddch s ménicim se rozptylem [21].

3.7 Text-to-image modely

Text-to-image modely umoznuji generovat obrazky na zédkladé textového popisu. Zékladem
téchto model je textovy kodér, ktery analyzuje prirozeny jazyk a prevadi ho do vektorové
reprezentace. Tyto proménné jsou zakladem pro generativni model. Nejvyuzivanéjsi pristup
pro generovani obrazki na zakladé textu je v posledni dobé diftzni model [34].
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3.7.1 Stable Diffusion

Stable Diffusion je pokrocily open-source text-to-image model, ktery byl vyvinut spole¢nosti
Stability Al Je zalozen na latentnim diftznim modelu, ktery vyuziva diftzni proces pro
vytvoreni latentnich proménnych z textového vstupu. Latentni prostor ve Stable Diffusion
je 48x mensi nez samotny obrazovy prostor, tudiz diftizni proces v tomto prostoru vyrazné
zrychluje generovani a klade nizsi naroky na vypocetni vykon. Stable Diffusion se skldda ze
tT1 ¢asti: textovy kodér, U-Net, VAE.

Textovy kodér

Textovy kodér prevadi text na vektorové proménné, které jsou déle vyuzity k ¥izeni procesu
generovani. Stable Diffusion vyuziva jiz natrénovany jazykovy model CLIP.

U-Net

U-Net je neuronova sit, ktera se pouziva k rekonstrukei latentnich proménnych z jejich za-
suméné podoby. Na vstupu pfijima zasuméné latentni proménné a vystup textového kodéru.
Béhem svého procesu postupné odstranuje sum, ¢imz formuje latentni proménné tak, aby
odpovidaly vstupnimu textu. Tento proces se nékolikrat opakuje, dokud Sum zcela nezmizi.
V novéjsich verzich Stable Diffusionu 3.0 a 3.5 byl U-Net nahrazen architekturou diftizniho
transformatoru, ktery vylepsuje schopnost porozuméni textu.

VAE

Pf1i generovani obrazi v Stable Diffusion, VAE dekéduje latentni proménné ziskané z U-Net
zpét do plnohodnotného obrazu. Dekédovani pomoci VAE zajistuje, ze vysledné obrazy jsou
detailni a diky tomu lze provadét diftzi v mensim latentnim prostoru [34, 35, 26].

3.7.2 Dall-E 2

Dall-E je proprietarni text-to-image model vyvinuty spolecnosti OpenAl. Jeho prvni verze
byla zalozena na autoregresivnim modelu, ale ve druhé verzi z divodu generace kvalitnéj-
sich snimk® byl pfeveden na difdzni model. Oproti Stable Diffusion, funguje na principu
primé generace v obrazovém prostoru, coz vede k vyssi kvalité vystupt, ale zaroven klade
vysSi naroky na vypocetni vykon. Architektura Dall-E 2 je sloZena z nésledujicich prvki:

Textovy kodér

Textovy kodér v Dall-E 2 vyuziva model CLIP, ktery prevadi vstupni text na vektorovou
reprezentaci.

Textovy prior

Prior slouzi k transformaci textového vektoru z CLIP na odpovidajici obrazovy vektor.
Mize byt naucen bud pomoci autoregresivni metody, nebo diftzniho modelu, pficemz di-
fazni prior poskytuje lepsi vysledky. Bez tohoto prioru by vykon modelu vyrazné klesl.

Diftzni dekodér

Diftizni dekodér Dall-E 2 na zdkladé obrazového vektoru generuje obrazek. Tento proces
funguje na zdkladé difizniho modelu, ktery umoziuje postupné odstranovani Sumu z gene-
rovanych obrazi [34, 22].
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3.7.3 Imagen

Imagen [27] je text-to-image model vyvinuty spolec¢nosti Google, ktery se zamétuje na fo-
torealistické generovani obrazti. Na rozdil od modelt vyuzivajicich latentni prostor, Imagen
generuje obrazy primo v pixelovém prostoru pomoci kaskddového difiizniho procesu. Ar-
chitektura Imagenu se sklada ze dvou hlavnich komponent: textového kodéru a diftizniho
generatoru.

Textovy kodér

Imagen vyuziva natrénovany jazykovy model T5, ktery prevadi vstupni text do vektorové
reprezentace.

Diftizni generator

Proces generovani v Imagenu probiha ve tfech krocich. Nejprve zakladni difizni model vy-
tvori hruby obraz s rozliSenim 64x64. Tento obraz je nasledné vylepsovian pomoci dvou
super-rezoluc¢nich difiznich modelt, které vystup postupné zvétsuji na 256x256 a findlné
na 1024x1024 pixelt. Tato kaskadova architektura umoznuje produkci vysoce detailnich
a konzistentnich obrazu.

3.8 ControlNet

ControlNet [35] je technologie, kterd dokéze pridavat ruzné podminky do velkych predtré-
novanych modeld. Na vstup modelu ControlNetu obvykle prichdzi néjaky obrazek, ktery
definuje podminky, podle kterych model generuje vystupy. Témito podminkami mohou byt
naptiklad obrysy objekti, hloubka scény, pozice téla apod.

P1i procesu trénovani ControlNet aplikuje specidlni architekturu nulové konvoluce. Pii
této konvoluci jsou v neuronové siti komponenty jako vaha a bias nastaveny na nulu, coz
znamena, ze v pocatecnich fazich trénovani neprovadéji zadné zmény v datech, a tim se
zabranuje generovani nezadouctho Sumu.

Na obrazku 3.3 je zobrazen priklad pouziti obrysu jako vstupu pro generovani obrazkl
pomoci ControlNet Canny. Ve stfedu obrazku je obrys, ktery slouzi jako vstup. Vlevo
a vpravo od néj jsou obrazky vygenerované na zékladé tohoto obrysu.

Obrazek 3.3: Generovani pomoci ControlNet Canny. [28].
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3.9 Image inpainting

Image inpainting [12], neboli dopliiovani obrazu, je technika rekonstrukce vizuélnich dat, je-
jimz cilem je nahradit chybéjici, poskozené nebo nezadouci ¢asti obrazu takovym zplisobem,
aby vysledek ptsobil prirozené a byl konzistentni se zbytkem scény. Tato metoda nachazi
uplatnéni v radé oblasti, jako je digitdlni restaurovani historickych obrazovych materiala,
odstranovani objektu z fotografii, oprava starych nebo poskozenych snimki. Hlavnim cilem
inpaintingu je zachovani konzistence barev, textur a tvaru.

Pristupy k image inpaintingu 1ze rozdélit do dvou hlavnich kategorii:

Sekvencni metody

Sekvenéni metody se déli na zéplatové (patch-based) a diftzni pristupy. Zaplatové
metody funguji tak, ze hledaji podobné ¢asti obrazu v neposkozenych oblastech a tyto ¢asti
kopiruji do chybéjicich mist.

Diftzni metody naopak $iri obrazovy obsah z okraji poskozené oblasti smérem do jejiho
stredu.
mnoho textur, objektd, nebo kde objekt pokryva velkou ¢ast obrazu, mohou byt méné
spolehlivé.

CNN metody

Metody zalozené na konvolu¢nich neuronovych sitich jsou novéjsi a vyuzivaji hluboké uceni
k dosazeni kvalitnéjsich vysledki. Tyto metody, jako jsou encoder-decoder architektury
nebo pristupy zalozené na GAN, dokazou lépe zachytit globalni struktury a detaily, které
sekven¢ni metody obtizné rekonstruuji. Piistupy zalozené na CNN casto zahrnuji trénink
na velkém mnozstvi dat, coz jim umoznuje presné obnovit chybéjici ¢asti obrazi, véetné

vvvvvv
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Kapitola 4
Navrh reseni

Tato kapitola se zaméruje na navrh, architekturu a technologické feseni aplikace pro genero-
vani identikitu na zakladé textového popisu v ¢eském jazyce. Postupné popisuje specifikaci
pozadavku, zvolené technologie, pouzité knihovny a navrh uzivatelského rozhrani. Déle je
vénovana pozornost jednotlivym fazim generovani obliceje, véetné diivodi pro pouziti Con-
trolNetu a masek obliceje.

4.1 Specifikace pozadavki

Cilem aplikace je umoznit uzivateli vytvafeni snimku obli¢eje konkrétni osoby na zakladé
vstupniho textu v ceském jazyce.

Uzivatel by mél byt schopen zadat textovy popis oblic¢eje osoby pomoci prirozeného
jazyka. Popis by mél obsahovat klicové informace o vzhledu dané osoby. Tento textovy vstup
bude nasledné zpracovan textovym kodérem, ktery identifikuje jednotlivé prvky popisu,
jako jsou pohlavi, barva a délka vlasi, typ oc¢i, nosu, tst, pritomnost voust, bryli a dalsich
charakteristickych znak.

Vystupem bude obli¢ej zobrazeny primo v aplikaci, ktery bude odpovidat zadanému po-
pisu uzivatelem. V pripadé, ze se nékteré prvky obli¢eje nebudou podobat popisované osobé,
nebo nebude mozné prvek vygenerovat, aplikace nabidne moznost jeji upravy. Uzivatel si
tak bude moci vygenerovany identikit dale prizptusobit dle vlastniho uvazeni, naptiklad
zménit barvu o¢i, vlast nebo pfidat dalsi prvky (napf. vousy).

Aplikace bude dale umoznovat export vysledného obrazku do pocitace.

4.2 Vybér technologii

Pro realizaci aplikace byla zvolena kombinace programovaciho jazyka Python na strané
backendu a vyvojového prostredi Electron na strané frontendu.

Python byl urcen jiz v zadani bakalarské prace jako hlavni jazyk pro implementaci
aplikac¢ni logiky. Python je v soucasnosti jednim z nejpouzivanéjsich jazykt pro praci s neu-
ronovymi sitémi a diky tomu disponuje Sirokou nabidkou knihoven pro generativni modely.

Na frontendovou ¢ést aplikace byl zvolen framework Electron, ktery umoznuje vytvaret
desktopové aplikace s vyuzitim webovych technologii jako je HTML, CSS a JavaScript.
Hlavni vyhoda Electronu je, ze z jednoho koédu lze vytvorit aplikaci, kterd bude fungovat
na ruznych operac¢nich systémech.
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Celkové architektura aplikace (obrazek 4.1) je koncipovana jako klient-server model, kde
frontend aplikace predstavuje klienta komunikujictho s Python serverem pomoci HT'TP po-
zadavkil. Uzivatelské rozhrani bézi lokalné na zafizeni uzivatele, pficemz backend je spous-
tén jako server. Uzivatel v Electronu zadava vstupni data (napf. textovy popis osoby), kterd
jsou nasledné odeslana na server, kde dochazi ke zpracovani a vytvoreni odpovédi, ktera
je vracena zpét do uzivatelského rozhrani. Takové rozdéleni umoznuje oddélit uzivatelské
rozhrani od vypocetné naroénych operaci, coz je u generovani obrazka pomoci neuronové
sité zadouci.

-

~

User interface

HTTP
»
Renderer N ’L Backend

Main process

(HTML, CSS, JS)

- /

Obrézek 4.1: Architektura aplikace.

4.3 Pouzité knihovny

Pti vyvoji aplikace pro generovani identikitu bylo klicové zvolit takové néstroje, které
umozni efektivni praci s neuronovymi sitémi, zpracovani obrazovych dat a preklad textu.
Vzhledem k tomu, Ze byl zvolen programovaci jazyk Python, byly pouzity néasledujici
knihovny:

Diffusers

Diffusers' je knihovna vyvinuta spole¢nosti Hugging Face, ktera slouzi k praci s diftiznimi
modely. Knihovna nabizi vysokou droven abstrakce pro snadnou integraci a experimento-
vani s riznymi predtrénovanymi diftznimi modely, jako je napiiklad Stable Diffusion a jeho
rozsitené verze.

Vyhodou knihovny Diffusers je jednoduché a prehledné API, které stavi na programova-
cim jazyce Python a pracuje se standardnimi knihovnami jako PyTorch. Kromé zédkladnich
funkci pro generovani obrazktu knihovna podporuje i pokrocilé techniky, jako je inpainting
nebo image-to-image transformace.

Jako nejvhodnéjsi varianta se jevi Stable Diffusion XL (SDXL), kterd predstavuje vy-
razny posun oproti starsim verzim modelu. Vyssi verze modelu sice mohou nabizet dalsi
vylepseni, avsak jejich praktické vyuziti je v soucasné dobé omezené z diivodu velmi nizké
dostupnosti modulti ControlNet, které jsou klicové pro Fizeni vysledného vystupu.

Zékladni verze modelu SDXL umoznuje generaci vysoce realistickych oblicejovych rystu
s moznosti stylizace a vysokou mirou detailti. Pro cilené tipravy konkrétnich oblasti obrazu
je pak vhodné vyuzit nadstavbu SDXL Inpainting, kterd umoznuje inpainting.

Pro zékladni verzi modelu SDXL je k dispozici nékolik modultt ControlNet, které umoz-
nuji presnéjsi definici tvaru obliceje a tim i vySsi miru prizpisobeni vysledného obrazu
konkrétniho uzivatelského zaméru.

'Dostupné z: https://huggingface.co/docs/diffusers/index
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Torch

Torch” je zédkladem pro vykonné vypocty ve strojovém uceni a je kli¢ovy pro generativni
modely jako je Stable Diffusion. Zaméfuje se na praci s tenzory, které slouzi k reprezentaci
a manipulaci s daty v neuronovych sitich. Pfi generovani snimkt ve Stable Diffusion umoz-
nuje Torch efektivni numerické operace a vyuziti GPU, coz urychluje generovani obrazi.

Deep Translator

Pro dosazeni kvalitnich vysledkt pii generovani snimkt pomoci modelu Stable Diffusion je
dilezité pracovat s dobfe formulovanymi vstupnimi texty, idedlné v anglickém jazyce, na
které jsou modely nejlépe trénované. K tomu lze vyuzit knihovnu Deep Translator®, kterd
poskytuje jednoduché rozhrani pro preklad text mezi mnoha svétovymi jazyky.

OpenCYV, dlib, NumPy

Pro ucely detekce oblicejovych rysti a nasledné manipulace s jednotlivymi ¢astmi obliceje
byly zvoleny knihovny OpenCV, dlib a NumPy. Tyto néstroje tvori osvédceny zaklad pti
vyvoji aplikaci v oblasti pocitacového vidéni a umoznuji efektivni predzpracovani vstupnich
dat pro dalsi generativni kroky.

Knihovna OpenCV* byla vybrana pro svou Sirokou funkcionalitu v oblasti zpracovani
obrazu, véetné zakladnich operaci, jako je nacitani, transformace a vizualizace obrazovych
dat. Jeji pouziti usnadnuje pripravu vstupniho snimku a préaci s obrazovymi formaty.

Dlib® slouzi v navrzeném feSeni k detekci klicovych bodi obli¢eje, jako jsou oéi, nos
nebo tsta. Tato detekce je zdsadni pro moznost cilené ipravy jednotlivych ¢asti obliceje.

NumPy’ pak dopliiuje vyse uvedené knihovny o podporu efektivnich numerickych
operaci s obrazovymi daty. Umoznuje praci s obrazem jako s multidimenziondlnim polem
a slouzi k prepoc¢tim souradnic.

Diky kombinaci téchto t¥i knihoven je mozné snimek obliceje nejen detekovat a rozlozit
na jednotlivé casti, ale také s témito prvky dale pracovat a pripravit je jako vstup pro dalsi
generativni zpracovani.

4.4 Navrh aplikace

Tato c¢ast popisuje navrh a koncepci aplikace pro generovani identikitu na zakladé texto-
vého popisu v Ceském jazyce. Aplikace je navrzena jako interaktivni nastroj pro tvorbu
podoby lidské tvare na zakladé postupné interpretace slovniho zadani a néasledné grafické
upravy. Cilem aplikace je uzivatelsky privétivym zptisobem umoznit tvorbu vérnych nacrtka
a realistickych portrét osob podle popisu.

Generativni modely, které vyuziva aplikace, obvykle pracuji s anglickymi vstupy. Vzhle-
dem k tomu, ze uzivatelé zadavaji popisy v Cestiné, jsou tyto texty automaticky prelozeny
do angli¢tiny, aby model mohl spravné interpretovat pozadavky a vygenerovat pozadované
vysledky.

Na zacatku procesu uzivatel voli nékolik parametra tykajicich se poctu vygenerovanych
obliceju a uprav. Prvnim krokem je volba, kolik variant cernobilych skic obliceje bude
vygenerovano, kolik tprav pres image inpainting (dopliiovani ¢i nahrazovani ¢asti kresby

2Dostupné z: https://pytorch.org

3Dostupné z: https://github.com/nidhaloff/deep-translator
4Dostupné z: https://opencv.org

"Dostupné z: https://dlib.net

®Dostupné z: https://numpy.org/
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pomoci textového popisu) bude k dispozici a kolik realistickych obli¢eju bude vytvoreno
v zavérecné fazi. Tato volba umoznuje uzivateli pfizptsobit si proces generovani podle svych
potTeb.

Proces tvorby identikitu je rozdélen do nékolika navazujicich fazi, které reflektuji ptiro-
zeny postup od hrubého néacrtu k realistickému ztvarnéni. Prvnim krokem je zadani jedno-
duchého popisu jednotlivych ryst oblic¢eje, naptiklad tvar oboci, velikost nosu, pritomnost
voust, pohlavi, vék apod. Uzivatel vybird zakladni masku obliceje, kterd reprezentuje cel-
kovy tvar a proporce hlavy.

Nasledné je vygenerovano nékolik variant ¢ernobilych skic obliceje. Tyto skici jsou sty-
lizované a slouzi jako vizualni navrhy, ze kterych si uzivatel muze vybrat jednu variantu
pro dalsi praci. Vybrany nacrt lze dale upravovat pomoci dvou nastroji, a to inpaintingu
a primého kresleni do obrazu, které umoznuji manualni zasahy, jako je prekresleni oci,
odstranéni bryli nebo doplnéni jizev.

Pro pokrocilé tpravy je mozné oblic¢ej rozlozit na jednotlivé komponenty a tyto Casti
samostatné transformovat (ménit jejich polohu a rotaci). Timto zpusobem muze uzivatel
dosdhnout vyssi miry prizptisobeni vysledného vyrazu a charakteru postavy.

Zaverecnou fazi procesu je prevedeni finalni skici do realistické barevné podoby. Tento
krok opét vyuziva textovy popis, naptiklad ,Mlada zena s modryma oc¢ima, hnédymi vlasy
a svétlou pleti®. Vysledny portrét je mozné jesté dale upravit, napriklad doplnénim specific-
kych rysu (tetovani, matefskd znaménka, piercing apod.) pomoci cileného inpaintingu nebo
kresleni.

Cely proces generovani identikitu a interakce mezi jednotlivymi komponentami systému
jsou znazornény pomoci sekvenéniho diagramu, ktery je uveden v priloze B.1.

4.4.1 Motivace vyuziti ControlNet a detekce oblicejovych prvki

Pri testovani generovani obrazu pouze na zakladé textového popisu, se ukdzaly urcité limity
samotného modelu Stable Diffusion XL. Model ¢asto nedokazal pfesné vystihnout tvarové
rysy obli¢eje tak, aby odpovidaly konkrétni predstavé uzivatele. Dalsi castou komplikaci
byla nizké konzistence vystupt. Ve vyslednych snimcich se objevovalo celé lidské télo, nebo
naopak prilis priblizené detaily obliceje, coz komplikovalo dalsi zpracovani a tpravy. Z to-
hoto diivodu byl do navrhu zaclenén model ControlNet Scribble, ktery umoznuje generovani
na zakladé predem definované skici obliceje. Skica slouzi jako presné voditko pro zachovani
tvaru hlavy a rozlozeni obli¢ejovych rysi. Tim je mozné model SDXL usmérnit a generovat
konzistentnéjsi vysledky.

Dalsim zjisténim bylo, ze Stable Diffusion XL inpainting neni vhodny pro zmény struk-
tury obliceje (napf. posunuti prvka obliceje). Z tohoto duvodu byla aplikace rozsifena
o moznost rozlozit oblic¢ej na jednotlivé prvky pomoci detekce klicovych obli¢ejovych bodu
a nasledné s témito ¢astmi manipulovat. Tato faze rozsitila moznosti prizptisobeni a umoz-
nila uzivateli ovlivnit vysledny vzhled postavy jesté pred findlni realistickou generaci.

V ramci tohoto néstroje mulize uzivatel pomoci jednoduchého uzivatelského rozhrani
primo ovladat polohu a rotaci vybranych ¢asti obliceje, konkrétné obodi a o¢i. Kazdy z téchto
prvku je reprezentovan jako dvojice (levy a pravy prvek), se kterou se pracuje synchronné.
Pomoci posuvniki lze posunout o¢i nebo obod¢i horizontalné i vertikalné, vzdy vsak jako
zrcadlovy par, coz znamend, ze o¢i nebo oboc¢i se pohybuji bud smérem k sobé, nebo od
sebe, ¢imz je zajisténo zachovani symetrie obliceje. Stejnym zptusobem funguje i rotace,
kdy se prvky nataceji vaci své ose tak, aby vznikl prirozené Sikmy vyraz, ale pritom si
zachovavaly zrcadlovou soumérnost.
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Tento zpiusob manipulace umoznuje uzivateli jemné doladit vyraz obliceje a vyjadrit
emoce ¢i charakterové rysy (napt. prekvapeni nebo zamraceni), a to bez nutnosti opakova-
ného generovani novych variant.

4.4.2 Motivace pro generovani skici

Cely proces generovani identikitu je zdmeérné rozdélen do t¥i navazujicich fazi (generovani
skici, dprava skici a generovani realistického obrazku). Pouziti skici jako mezikrok mezi
textovym popisem a realistickym vystupem se ukazalo jako vyhodné, protoze umoznuje
snadnéjsi tipravy proporci a ryst obli¢eje pred finalnim generovanim. Skici jsou méné de-
tailni, proto 1épe prizptisobitelné.

Uprava skici

Zadejte popis osoby Generovat

Obrazek 4.2: Ukazka uzivatelského rozhrani aplikace.

Obrazek 4.2 zobrazuje ¢ast aplikace, ve které lze upravovat skicu obliceje a generovat jeji
realistickou podobu. Vlevo se nachazi bo¢ni panel s nastroji pro dpravu snimku, uprostied
je pracovni plocha s ndhledem obliceje a nad ni textové pole slouzici k tpravam nebo
generovani vystupu na zikladé zadaného popisu. V pravém dolnim rohu se nachazi ikona
umoznujici stazeni aktualniho snimku obli¢eje do zafizeni.

4.5 Navrh masek

Pro zvyseni kvality vystupti generovanych modelem Stable Diffusion XL ve spojeni s modu-
lem ControlNet bylo nezbytné vytvorit sadu masek, které urcuji zakladni tvar obliceje. Tyto
masky slouzi jako voditko pro model pii generovani obli¢ejovych rysa a umoznuji zachovat
proporéné konzistentni tvar hlavy.
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Masky byly navrzeny tak, aby reprezentovaly pouze hruby obrys lidského obliceje, bez
vnitinich detailt, jako jsou o¢i, nos ¢i usta. Hlavnim cilem bylo vytvorit univerzalni tvary
odpovidajici béznym typologiim obliceji, napt. kulaty, ovalny, hranaty nebo trojihelnikovy
tvar. Zaroven bylo nutné z masek odstranit horni ¢ast obrysu hlavy, protoze pri genero-
vani vlasti dochédzelo k problémtm, kdy vysledné snimky pusobily nepfirozené a vlasy se
deformovaly.

P1i tvorbé masek byly na internetu nejprve vyhledany referencéni obrazky, které zna-
zornovaly typické tvary obliceje. Tyto obrazky byly nésledné ru¢né prekresleny v grafickém
editoru Adobe Photoshop. Duraz byl kladen predevsim na jednoduchost obrysové linie bez
jakychkoli dalsich vizualnich prvka. Zhotovené masky byly poté prevedeny do formatu
s rozlisenim 1024 x 1024 pixeld, coz odpovida pozadavkim modelu ControlNet urcenym
pro Stable Diffusion XL.

U H U %\,\/ﬁ/} Q\Jﬂ
(U VR VAR

Obrézek 4.3: Masky reprezentujici tvar obliceje.

Na obrazku 4.3 jsou zndzornény tvary dolni ¢asti obliceje u zen (horni fada) a muzu
(dolni tada). Masky zleva reprezentuji jednotlivé typy celisti: ovalny, hranaty, trojihleni-
kovy, koso¢tvercovy a srdcovy.

4.6 Aplikacni rozhrani

Aplika¢ni rozhrani tvori spojeni mezi klientskou a serverovou ¢asti systému. Jeho hlavni
funkci je zajisténi vymény dat potiebnych pro generovani a tpravy snimki obliceje.
Prehled koncovych bodi je uveden v tabulce 4.1.

Koncovy bod | Metoda | Popis

/generate POST Generovani realistického obliceje.
/generate-sketch | POST Generovani skici obliceje.

/edit POST Editace inpaintingem.
/load-masks GET Nacteni zédkladnich tvarti obliceje.
/analyze-face POST Rozlozeni obli¢eje na ¢ésti.
/move-face POST Transformace ¢asti obliceje.

Tabulka 4.1: Prehled API koncovych bodu
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Kapitola 5

Implementace

Tato kapitola popisuje implementaci aplikace pro generovani identikiti na zakladé texto-
vého popisu obliceje. Zaméruje se na pouziti modelit Stable Diffusion XL a ControlNet
Scribble pro tvorbu obli¢eji, apravy vygenerovanych snimkt pomoci inpaintingu a manudl-
nich zasahil do skic. Dale se rozebird rozklad oblicejovych ¢éasti, jejich manipulace a imple-
mentace kreslictho rozhrani pro uzivatele. Kapitola také popisuje architekturu aplikace, jeji
komunikaci s backendem a vypocetni naro¢nost. Na zavér se zamétruje na testovani aplikace
a jeji schopnost generovat identikity na zakladé riuznych popisi.

5.1 Generovani oblicejt

Pro generovani obliceje na zakladé textového popisu byl zvolen predem natrénovany model
Stable Diffusion XL v kombinaci s ControlNet Scribble. Tato kombinace umoznuje genero-
vani obrazku na zdkladé predem nakreslené jednoduché skici, ktera slouzi jako voditko pro
model pri vytvareni vysledného obrazu. Predem pripravené masky, které definuji oblasti pro
generovani, jsou nacitany ze slozky masks na serveru. Pti spusténi jsou oba modely pomoci
knihovny Torch prevedeny na grafickou kartu ptes rozhrani CUDA, coz vyrazné zrychluje
proces generovani.

Pred procesem generovani obrazku bylo nutné prizptsobit textovy popis tak, aby odpo-
vidal pozadavkim na vysledné zobrazeni. Nejprve je textovy vstup prelozen do anglického
jazyka, coz zajistuje knihovna Deep Translator. Nasledné je k tomuto textu automaticky
prirazena dalsi textova informace, naptiklad zminka o zobrazeni pouze obliceje, vysoké
detailnosti, fotorealistickém vzhledu a vzhledu pozadi.

Proces generovani je realizovan pomoci nasledujiciho tiseku kodu:

1 image = pipeline(

2 prompt=prompt,

3 image=mask_image,

4 generator=generator,

5 controlnet_conditioning_scale = 0.7,
6 width=1024,

7 height=1024
8 ) . images [0]

Zdrojovy kéd 5.1: Nastaveni parametri pro proces generovani.
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V kédu 5.1 je vyuzita funkce pipeline, kterd slouzi k vygenerovani obrazki. Para-
metr prompt obsahuje textovy popis pozadovaného obrazku. Dale proménné image obsa-
huje skicu obliceje, ktera slouzi jako vstup pro model ControlNet Scribble. Dalsi parametr
generator obsahuje ndhodny seed, ktery zajistuje riznorodost vysledkid generovani. Para-
metr controlnet_conditioning_scale upravuje vliv masky na vysledny obrazek. Konecné
rozliSeni obrazku je definovano parametry width a height na hodnotu 1024 x 1024 pixelt.

Obrézek 5.1: Vygenerované snimky obliceje.

Obrazek 5.1 znazornuje dvojici vygenerovanych snimki obli¢eje. Leva ¢ast predstavuje
zakladni skicu obliceje vytvorenou na zakladé textového popisu a predem vytvorené masky
reprezentujici ovalny oblicej z ¢asti 4.5. Konkrétni popis skici byl , Mlady muz s krdtkymi,
mirné rozcuchanymi vlasy, stredne vysokym celem, vyraznym obocim, kulatéjsima ocima,
rovnéjsim mnosem stredni délky, stredné plngmi rty". Prava ¢ast jiz zachycuje realistickou
podobu obliceje, kterd byla vygenerovana s vyuzitim predchozi skici jako referen¢ni masky
a doplnéného popisu. Popis znél , Mlady muz se svétlou pleti, tmavée hnédymi vliasy, modryma
ocima, tmave hnédym oboc¢im". Vysledkem je obraz, ktery vykazuje vys$si miru realismu
a konkrétni vizudlni identitu dané osoby.

5.2 Editace obliceju

Pro editaci jiz vygenerovanych obli¢eji byl vyuzit model Stable Diffusion XL Inpainting,
ktery je urcen pro cilené doplnovani nebo tpravu ¢asti obrazku definovanych uzivatelem.

Vstupni data zahrnuji samotny snimek obliceje, masku (kde bild barva urcuje oblasti
k ipraveé) a textovy popis tprav, ktery je automaticky prelozen do anglického jazyka pomoci
knihovny Deep Translator.

Kresleni masky je mozné na frontendu podobné jako kresleni do obrazku popsané
v C¢asti 5.3.3. Maska je priuhledna a uzivatel ma k dispozici i ndstroj guma pro Upravu
masky, kterd umoznuje mazani neziddoucich ¢asti.

Pri editaci skici obliceje byla implementovana funkcionalita, kterd umoznuje tpravy
pouze v pripadé, Ze je zvolen néastroj pro maskovani obrazku. Pokud neni tento nastroj
aktivni, textové pole slouzi pro generovani realistické podoby obliceje.

Proces editace je realizovan pomoci funkce pipeline_edit, kterda na zakladé vstup-
niho obrazku, prislusné masky a textového popisu provede tpravu obliceje. Funkce pii-
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jimé také nékolik parametri, které ovliviiuji chovani modelu pfi generovani. Parametr
guidance_scale wurcuje miru, s jakou se mé& model Tidit textovym zadanim,
num_inference_steps nastavuje pocet kroki generovani a tim ovliviiuje kvalitu vysled-
ného obrazu, a strength definuje intenzitu zasahu modelu do piivodniho obrazku.

Vzhledem k tomu, zZe vysledky inpaintingu nemusi byt vzdy zcela predvidatelné a né-
které casti obliceje mohou byt vygenerovany neptirozené, nebo nemusi odpovidat ocekavani
uzivatele, byla implementovana moznost automatického uklddani kazdého nové vytvoreného
snimku do historie tprav. Tato funkce umozinuje prepinat mezi jednotlivymi verzemi obli-
¢eje, snadno porovnavat predchozi ipravy a pripadné se vratit k nékteré z diivéjsich variant,
aniz by bylo nutné cely proces opakovat. Prepinani mezi verzemi je mozné bud ru¢né pro-
strednictvim uzivatelského rozhrani, nebo pohodlné pomoci klavesovych zkratek Ctrl+Z
pro krok zpét a Ctrl+Y pro krok vpred.

Stejné jako u modelu pro generovani obli¢eju (viz 5.1) je Stable Diffusion XL Inpainting
pri spusténi preveden na grafickou kartu pomoci knihovny torch.

Obrézek 5.2: Upraveny snimek obliceje.

Obrazek 5.2 zachycuje priklad ipravy obliceje pomoci modelu Stable Diffusion XL In-
painting. Vlevo je plivodni vygenerovana skica obliceje, zatimco vpravo je vystup modelu
s textovym popisem ,, tlusté, vijrazné oboci“. Uprava probéhla pouze v oblasti oboéi, defino-
vané maskou.

5.3 Manualni Gprava obliceje

Vzhledem k tomu, zZe inpainting neni spolehlivy pfi jemnych tpravach, jako je naptiklad
zména polohy prvki, byla priddna moznost ru¢ni editace skici, ktera slouzi jako podklad pro
generovani obliceje. Uzivatel mlze jednotlivé prvky obliceje posouvat nebo rotovat a dale
je mozné stavajici prvky upravit ¢i nahradit kresbou.

5.3.1 Detekce a orez prvku obliceje

Pomoci knihovny d1ib je v prvni fazi na obrazku detekovano 68 obli¢ejovych bodi pomoci
predtrénovaného modelu shape_predictor_68_face_landmarks.dat. Tyto body slouzi
jako zéklad pro identifikaci jednotlivych ¢asti obliceje, mezi které patii oc¢i, oboci, usta,
nos a tvar obliceje.

33



Béhem testovani ofezu jednotlivych c¢asti obliceje bylo zjisténo, ze oblast obodci byva
casto nevhodné ofiznuta. Tento problém vznika tim, ze detekované body oboc¢i se nacha-
zeji pouze na jeho hornim okraji, coz neumoznuje presné vymezeni celé oblasti oboci. Pro
zajisténi spravného vytezu bylo proto nezbytné doplnit dalsi bod v dolni ¢asti oboci, ktery
napomohl ke zpresnéni ofezu.

Podobny problém se vyskytl i pfi ofezu o¢i. Puvodné detekované body vymezovaly
pouze oblast o¢ni bulvy, coz vedlo k prili§ tizkému ofezu, ktery nezahrnoval o¢ni vicka, ani
jejich okoli. Z tohoto duvodu bylo pristoupeno k tprave, kdy se vsechny body z oblasti o¢i
posunuly o 15 pixeld od stfedu oblasti, ¢imz doslo k rozsifeni ofezu tak, aby zahrnoval celé
oko, véetné vicek.

Kazda partie je ohranicena na zakladé prislusnych bodl a vykreslena jako polygon,
ktery je néasledné preveden na masku pomoci funkce cv2.fil11Poly, z knihovny OpenCV.
Tato maska slouzi k vytfezu konkrétni oblasti z pivodniho obrazku pomoci bitové operace
cv2.bitwise_and. Kromé samotného vyrezu je ulozena i poloha tohoto segmentu v ramci
celkového obrazku, coz je zasadni pro néasledné skladani.

5.3.2 Posun a rotace prvku obliceje

Pro manipulaci s jednotlivymi ¢astmi obliceje byla implementovana funkce posun_oblicej,
kterd umoznuje provadét jak posun, tak i rotaci partii. Pro dosazeni rotace bylo vyuzito
funkce cv2.getRotationMatrix2D, kterd generuje rotacni transformacéni matici pro dany
thel a stied rotace. Vysledna matice nasledné slouzi jako vstup do funkce cv2.warpAffine,
jez aplikuje transformaci zahrnujici rotaci a posun. Implementace rotace prvku je znazor-
néna na 5.2.

center = (image.shape[1l] // 2, image.shape[0] // 2)

2 rotation_matrix = cv2.getRotationMatrix2D(center, rotation_angle, 1)
3 rotated_image = cv2.warpAffine(image, rotation_matrix,
(image.shape[1], image.shape[0]))

Zdrojovy kéd 5.2: Rotace prvku kolem svého stredu o dany thel.

5.3.3 Kresleni do snimku obliceje

Pro realizaci kresby do obrazku byla na strané frontendu implementovana interaktivni kres-
lici vrstva pomoci HTML prvku <canvas>, ktery je umistén nad vygenerovanym obrazkem.
Kresleni je zajisténo prostrednictvim posluchact udalosti mysi, které reaguji na jeji pohyb
a stisk tlacitek.

Uzivatel ma moznost kreslit jak do vygenerované skici obliceje, tak i do realistického
vygenerovaného snimku obliceje. Pri tpravé skici lze volit mezi ¢ernou barvou, nebo na-
strojem kapatka, kterym lze vybrat barvu primo z vygenerovaného obrazku. Kapéatko 1ze
aktivovat bud kliknutim na jeho ikonu v uzivatelském rozhrani, nebo pomoci klavesové
zkratky CTRL+ALT.

Pri kresleni do realistického snimku obliceje, napiiklad pro doplnéni tetovani nebo ma-
terskych znamének, Ize vybirat barvy pouze z preddefinované palety.

Soucésti kreslictho rezimu je také modalni okno, které se zobrazi po kliknuti pravym
tlacitkem mysi. Uzivatel v ném muze nastavovat tloustku ¢ary. Kromé toho je k dispozici
nastroj guma, kterd umoznuje mazat drive provedenou kresbu.
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Po dokonceni kresleni je obsah kreslici vrstvy sloucen s ptivodnim obrazkem bud pred
odeslanim na backend k dalsim tpravam nebo pred exportem do zafizeni. Slouceni je rea-
lizovano prostiednictvim pomocného neviditelného prvku <canvas>, do kterého se nejprve
vykresli zdkladni obrazek a nasledné na néj prekresli obsah kreslici vrstvy.

5.4 Implementace frontendu

Frontend zajistuje vizualni rozhrani, spravu nastaveni a komunikaci s backendem.

5.4.1 Architektura klientské c¢asti

Frontendova ¢ast aplikace byla realizovana s vyuzitim frameworku Electron. Aplikace bézi
jako samostatny desktopovy program, jehoz hlavni okno nacitd jednotlivé HTML stranky
odpovidajici jednotlivym fazim zpracovani dat. Funkcionalita je rozdélena do nékolika ¢asti,
pricemz jednotlivé stranky reprezentuji postupné kroky od nastaveni parametrii az po finalni
Upravu vygenerovaného obrazku.

Pro komunikaci mezi hlavnim procesem Electronu a uzivatelskym rozhranim je vyuzito
rozhrani IPC (Inter-Process Communication), konkrétné objekty ipcMain a ipcRenderer.
To umoznuje bezpecné predavani parametru a voldni funkci mezi logikou aplikace a jejim
vizualem. Tato architektura rovnéz slouzi jako prostiednik pro volani HT'TP pozadavkt na
server.

Pro zajisténi uchovani uzivatelskych nastaveni i po zavreni a opétovném spusténi apli-
kace je vyuzita knihovna electron-store. Ta umoznuje snadné uklddani a nac¢itani hodnot
do lokalniho tlozisté na strané klienta bez nutnosti pouziti externi databaze. V lokdlnim
ulozisti jsou ulozeny hodnoty urcujici, kolik obrazkt se mé generovat v jednotlivych fazich
zpracovani obliceje.

5.4.2 Komunikace se serverem

Pro komunikaci s backendem vyuziva frontend HT'TP pozadavky odesilané pomoci knihovny
axios.

Aby bylo mozné jednoduse ménit IP adresu a port backendového serveru, aniz by bylo
nutné upravovat zdrojovy kod, byl pfidan konfiguracéni soubor config.json. Tento sou-
bor obsahuje kli¢ "backendUrl", ktery definuje adresu serveru, na ktery jsou odesilany
pozadavky.

Priklad odeslani pozadavku na generovani obli¢eje pomoci knihovny axios je uveden
nize (5.3).

const response = await axios.post(‘${backendUrl}/generate‘, {
2 text: prompt,

3 mask: mask,

num_of_repeats: num_of_real_faces

5 B;

Zdrojovy kéd 5.3: Odeslani pozadavku na generovani obliceje.
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5.5 Vypocetni narocnost

V praktické ¢asti prace se objevila zdsadni komplikace spojend s vysokou vypocetni naroc-
nosti generovani obrazkt pomoci neuronovych siti. Proces byl natolik zatézujici, ze bézné
osobni pocitace nebyly schopny zajistit potrebny vykon, coz vedlo k dlouhym prodlevam
a doba generovani jednoho obréazku trvala nékolik minut. Tato situace vyrazné zpomalovala
testovani a vyvoj aplikace.

Pokusy o optimalizaci, naptiklad snizenim rozliSeni nebo pouzitim jednodussich model,
vedly ke zhorseni kvality vystupu bez vyrazného zrychleni procesu. Po konzultaci s vedoucim
prace byl proto vyuzit vypocetni server fakulty vybaveny vykonnéjsimi grafickymi kartami.
Diky tomu se zkratila doba generovani obrazka na nékolik sekund a bylo mozné pokracovat
v praci bez ztraty kvality.

P1i kombinovaném pouziti modeld jako ControlNet, Stable Diffusion XL a Stable Dif-
fusion XL Inpainting se navic ukazalo, ze samotné nac¢itani a provozovani modelt vyzaduje
alokaci zna¢ného mnozstvi grafické pameéti.

Pfi testovani na notebooku s grafickou kartou NVIDIA GeForce RTX 3070 s 8 GB
VRAM trvalo generovani jednoho snimku pomoci modelu Stable Diffusion XL pfiblizné
15-20 minut. U editace obrazku pomoci inpaintingu se doba generovani jednoho snimku
pohybovala kolem 1 minuty.

Po prechodu na vypocetni server, vybaveny grafickou kartou NVIDIA RTX A5000
s 24 GB VRAM, se vyrazné zkratily c¢asy generovani. Zatimco vytvoreni celého snimku
pomoci Stable Diffusion XL zabralo zhruba 20 sekund, inpainting umoznil rychlou tpravu
konkrétni ¢asti obrazu béhem pfiblizné 5 sekund. Tento vyrazny nértist vykonu umoznil
efektivnéjsi testovani a vyvoj aplikace.
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Kapitola 6

Testovani

Tato ¢ast prace se zaméruje na testovani a hodnoceni pouzitelnosti aplikace pro generovani
identikiti na zakladé textového popisu. Testovani se soustiedilo nejen na efektivitu samot-
ného generovani, ale i na kvalitu a pouzitelnost uzivatelského rozhrani. Cilem bylo zjistit,
jak presné dokaze aplikace prevést textovy popis do vizudlni podoby osoby a jak intuitivni
je samotnd préace s nastrojem z pohledu bézného uzivatele.

V prvnim experimentu byl vytvoren identikit na zakladé fotografie osoby, na kterou bylo
nahliZzeno po celou dobu testu. Tento experiment mél za cil proverit, jak presné aplikace
generuje identikit za plné kontroly nad zadadvanymi adaji.

V druhém experimentu byl scénai navrzen prostiednictvim prostfednika, kdy jedna
osoba pozorovala fotografii a druhd zadavala parametry do aplikace. Tento test mél ovérit,
jak aplikace zvlada rizné thly popisovani, kdy rtzni pozorovatelé mohou vnimat detaily
osoby jinak.

Ve tretim experimentu méli Gcastnici omezeny cas na prohlédnuti fotografie osoby, po
kterém méli z paméti popsat jeji vzhled.

6.1 Experiment 1 — Popis i generovani jednou osobou

Cilem prvniho experimentu bylo ovérit, jak dobfe dokéze aplikace vygenerovat identikit na
zékladé textového popisu osoby. Testovand osoba méla po celou dobu k dispozici fotografii,
podle které mohla zadavat popisné tdaje primo do aplikace. Experiment byl navrzen tak,
aby provéril presnost vystupu v idealnich podminkach, kdy uzivatel sdm formuluje popis
a ma plnou kontrolu nad tim, co aplikaci predava.

Test zacal vybérem fotografie znamé ceské osobnosti Leose Marese, kterd byla pouzita
jako predloha pro generovani identikitu.

V prubéhu testu byl pouzit nasledujici textovy popis jako zaklad pro generovani obliceje:
,Muz ve veku 40 let s hustymi, dozadu ucesanymi vlasy, vyssim a sirsim celem, méne vy-
raznym obocim, mirné zapadliyma ocima, rovnéjsim nosem stredni délky, stredné plnymi rty
a strnistéem. " Pro vytvoreni zdkladni sady skic byla zvolena ovalna muzska maska. Nasledné
byla z vygenerované nabidky 50 skic oblicejii uzivatelem vybrana ta, kterd nejlépe odpovi-
dala osobé z predlohy. Detaily obliceje, jako nos, obo¢i a tces, byly upravovany prevazné
pomoci inpaintingu. Vznikla tak skica obliceje, kterd svymi zakladnimi rysy pripominala
osobu z fotografie.
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V zavérecné fazi byla vytvorena realistickd podoba identikitu, kterda vsak pripominala
osobu méné nez drive vytvorena skica. I presto si identikit ponechal ¢astec¢nou podobu
v zakladnich rysech s predlohou. Vysledny identikit je uveden na obrazku 6.1.

Obrézek 6.1: Redlna fotografie [18] a vygenerovany identikit Leose Marese.

6.2 Experiment 2 — Popis svédkem, zadavani irednikem

Druhy experiment mél simulovat situaci, kdy svédek poskytuje popis osoby, zatimco tredni
osoba vytvari identikit.

Testovani probihalo se tfemi riznymi tcastniky, kteti se lisili vékem, profesi a schopnosti
vnimat a popisovat vizudlni detaily. Ucastnici testovani byli pozadéni o vybér fotografie
znamé osobnosti jako predlohy, aby bylo pozdéji mozné vyuzit fotografie osob k vyhodno-
ceni experimentu. Kazdy ze tii ucastnikt vystupoval jako svédek a snazil se co nejpresnéji
popsat vzhled osoby z fotografie, zatimco dalsi ucastnik v roli ufednika zadéval popis do
systému pro generovani identikitu.

Uéastnik &. 1 — svédek

Prvnim dcéastnikem experimentu byla zena ve véku 51 let, absolventka stfedni umeélecké
skoly, ktera se dlouhodobé vénuje kresleni, véetné malby portrétti. Diky své umélecké praxi
ma tato GcCastnice vyvinuty cit pro detail a dokazala presné popisovat jednotlivé rysy obli-
ceje. Jako predlohu si zvolila americkou herecku Scarlett Johansson. Po pocateénim popisu
vzhledu herecky systém vygeneroval nékolik zékladnich skic. Jedna z nich ic¢astnici okamzité
zaujala, predevsim diky oc¢im, které podle jejiho nézoru velmi dobie vystihovaly podobu
skutecné osoby. Tato skica se stala zakladem pro dalsi tpravy, které probihaly pod jejim
vedenim.

Ucastnice navrhla zmény tvaru obodi, vlasi, st a Gelisti. Béhem procesu systematicky
upozornovala na drobné, ale charakteristické detaily oblic¢eje, napriklad na spadlé koutky
rt. Diky jejim pfesnym a cilenym popistm vznikla findlni skica, ktera byla hodnocena jako
vérné zachycujici vzhled predlohy.

Nésledovalo generovani realistické podoby obli¢eje. Tento krok se ukézal byt casové
chovana, realisticky obraz zpoc¢atku vykazoval nékteré odlisnosti. Probihalo tedy opakované
generovani s jemnymi ipravami textového popisu. Vznikly desitky, mozna stovky variant,
nez se podarilo vytvorit vystup, ktery odpovidal vizudlnim charakteristikdm herecky. Vy-
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slednd realisticka podoba pusobila vérohodné a celkové dobre vystihovala vzhled herecky.
Vysledny identikit je uveden na obrazku 6.2.

Obrazek 6.2: Redlna fotografie [17] a vygenerovany identikit Scarlett Johansson.

Ucéastnik ¢&. 2 — svédek

Druhym tcastnikem experimentu byl muz ve véku 23 let, ktery pracuje v technickém oboru
jako projektant dopravnich staveb. Jako predlohu si zvolil ¢eského hokejistu Davida Pastr-
néka. Po tivodnim popisu vzhledu vybrané osoby systém vygeneroval vétsi mnozstvi za-
kladnich skic, u nichz Géastnik nenadel shodu. U¢astnik tak musel postupné porovnavat
jednotlivé varianty a vybrat tu, u které byla shoda alespon ¢astec¢né. Nasledovaly tpravy
témér vsech casti obliceje.

Po dokonceni skici bylo pristoupeno k tvorbé realistické podoby obliceje. I v tomto
pripadé bylo zapotfebi opakované generovani v ruznych variantidch s drobnymi tpravami
popisu. Ackoli vygenerovana skica i realisticky portrét vykazovaly minimalni podobnost
s popisovanou osobou, zachovaly si alespon nékteré charakteristické rysy oblic¢eje z predlohy.
Vysledny identikit je uveden na obrazku 6.3.

Obrazek 6.3: Redlnd fotografie [11] a vygenerovany identikit Davida Pastrnaka.

Ucéastnik ¢. 3 — svédek

Tretim ucastnikem experimentu byl policista ve véku 50 let, s predchozimi zkuSenostmi
v oblasti tvorby identikiti. Jako predlohu si zvolil britského herce Daniela Radcliffa. Po
uvodnim popisu systém vygeneroval celkem 100 skic obliceju. Dvé z téchto skic icastnikovi
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¢astecné pripominaly vzhled vybrané osoby. Jednu z téchto skic oznacil jako vychozi pro
dalsi ipravy.

Zasadnim problémem skici byl nerealisticky vypadajici aces, ktery narusoval celkovy
dojem. Pokusy o ipravu pomoci inpaintingu nebyly tspésné, a tak byly vlasy nejprve rucné
premaloviany a az poté doladény pomoci inpaintingu. Déle bylo potieba upravit oci, obodi,
rozsitit nos a zuzit celist, jelikoz ji ptivodni skica zobrazovala prilis masivni. Po provedeni
téchto tprav zacala vysledna skica jiz ¢astecné pripominat Daniela Radcliffa a zachycovala
nékteré z jeho charakteristickych ryst.

Ucastnik prokézal dobrou schopnost popisovat zékladni rysy obliceje, zejména jejich
proporce, natoceni a celkové rozmisténi. Oproti prvni Gcastnici nevénoval takovou pozornost
detailiim.

Po dokonceni skici se pristoupilo ke generovani realistické podoby obliceje. Vysledna
verze sice vykazovala urcité rysy, které byly inspirovany ptvodni skicou a popisem, nicméné
celkova vizualni podobnost s Danielem Radcliffem byla velmi nizka. Navzdory tomu byly
zachovany nékteré zakladni znaky obliceje, které vykazuji alespon ¢astecnou vizualni po-
dobnost. Vysledny identikit je uveden na obrazku 6.4.

F

Obrézek 6.4: Redlna fotografie [25] a vygenerovany identikit Daniela Radcliffa.

6.3 Experiment 3 — Popis z paméti

Ve tretim experimentu méli i¢astnici omezeny ¢as (2 minuty) na prohlizeni fotografie osoby,
po kterém dostali za kol popsat z paméti jeji vzhled. Tento test mél za cil zjistit, jak
kvalitné dokaze aplikace generovat identikit na zakladé omezenych informaci, které ticastnik
ziskd béhem kratkého pohledu na fotografii. Uastnici zistali stejni jako v pFedchozim
experimentu.

Ucastnik 1 — svédek

Jako predloha pro generovani identikitu byla vybrana znama ceska zpévacka Lucie Bila.
Diky své vysoké vizudlni predstavivosti a dobré vizualni paméti si Gicastnice dokazala velmi
dobte vybavit vzhled osoby a popsat zakladni ¢asti obliceje.

Po prvotnim popisu bylo vygenerovano celkem 100 skic. Uastnice si z této nabidky
vybrala skicu, ktera vystihovala vyrazné oci Lucie Bilé. Poté zacala samotna tprava prvku
obliceje. Pomérné naroc¢nou c¢asti bylo vygenerovani tvaru oboci, které je u Lucie Bilé vy-
razné zakulacené. Tento problém byl vyTresen rotaci oboci, kterd byla nasledné kombinovana
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s inpaintingem. Popis osoby byl velmi precizni, coz vedlo k vytvoreni skici, kterd vykazuje
podobnost se zakladnimi rysy Lucie Bilé.

Po dokonceni skici nasledovalo generovani realistické podoby obliceje. Prestoze skica
zcela neodpovidala skutecné podobé, generovany realisticky identikit byl velmi kvalitni
a pomeérné dobte vystihoval vzhled zpévacky. Vysledny identikit je uveden na obrézku 6.5.

Obrézek 6.5: Redlna fotografie [31] a vygenerovany identikit Lucie Bilé.

Ucéastnik 2 — svédek

Jako predloha pro generovani identikitu byla ic¢astnikem vybrana zndma americkd herecka
Zendaya. Po itvodnim popisu vzhledu osoby byla systémem vygenerovana prvni sada skic.
Dle vyjadreni ucastnika neodpovidala ani jedna z vygenerovanych skic zvolené predloze.
Ucastnik proto opakované upravoval textovy vstup s cilem 1épe vystihnout hereééiny rysy,
pricemz byly generovany dalsi varianty skic. Pfesto se nepodaftilo ziskat vystup, ktery by
se Zendaye alespon ¢astecné podobal.

Nasledovala faze tprav vybrané skici. Pomoci dostupnych nastroju byly upravoviany
jednotlivé prvky obliceje. Ani pres tyto zasahy se vSak nedafilo zachytit konkrétni rysy
herecky, a to hlavné z diivodu nejistoty icastnika pri popisu jednotlivych c¢asti obliceje.

V zavérecné fazi byl ze skici vygenerovan realisticky identikit. Ani tento vystup neod-
povidal podobé Zendayi. Vysledny identikit je uveden na obrazku 6.6.

Obrézek 6.6: Realna fotografie [4] a vygenerovany identikit Zandayi.
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Uéastnik 3 — svédek

Treti ucastnik si zvolil herecku Vicu Kerekes. Po uplynuti dvou minut, béhem nichz mél
moznost si herecku prohlédnout, poskytl popis, ve kterém vyzdvihl zejména jeji kulaté oci.
Na zakladé téchto informaci byla vygenerovana prvni sada skic, z niz si Gcastnik vybral
variantu s vyrazné kulatyma ocima.

Nésledovala tprava jednotlivych prvku skici, predevsim oc¢i a obodi. I pfes snahu o do-
ladéni vSak nebyla vyslednd skica prili§ presvédciva a postradala klicové rysy obliceje. Pro-
blémem bylo predevsim, ze ucastnik nebyl schopen detailniho popisu jednotlivych c¢asti
obliceje. Realistickd podoba, kterd byla vygenerovana na zakladé této skici, nicméné dokéa-
zala 1épe zachytit specifické rysy Vicy Kerekes, zejména pihatou plet. Vysledny identikit je
uveden na obréazku 6.7.

Obrazek 6.7: Redlnd fotografie [15] a vygenerovany identikit Vicy Kerekes.

6.4 Testovani uzivatelského rozhrani

Pro ovéreni pouzitelnosti aplikace a intuitivnosti jejiho ovladani bylo provedeno testovani
uzivatelského rozhrani. Cilem tohoto testovani bylo provérit vSechny dostupné funkcionality
a zjistit pripadné nedostatky v interakci s uzivatelem.

Testovani se zicastnili dva dobrovolnici, ktefi postupné prosli celym procesem genero-
véani identikitu. Ucastnici byli obeznameni s cilem testovani a méli za tikol hodnotit ovla-
datelnost, srozumitelnost jednotlivych kroku a prehlednost celé aplikace.

Zpétna vazba uzivatela

Na zakladé zpétné vazby od ucastniki byly do aplikace zavedeny konkrétni tpravy, které
zlepsuji uzivatelsky komfort a predchazeji nechténym chybam pri praci s obrazem. Byla
implementovana funkce pro zvétseni a zmenseni obrazku, coz umoznuje presnéji pracovat
s jeho detaily, napriklad pii kresleni. Dale byla zavedena potvrzovaci okna pri ndvratu na
uvodni stranku nebo o jednu stranku zpét. Tato funkce slouzi jako ochrana proti nechténé
ztraté rozpracovaného obrazku. Rovnéz bylo pfidano potvrzovaci okno pti generovani rea-
listického portrétu, které uzivatele upozorni, ze aktualné neni aktivovana funkce maskovani.
Bez této funkce by doslo ke spusténi generovani misto provadéni dpravy, coz bylo vyhod-
noceno jako Casty zdroj nedorozumeéni a chyb.

MozZnosti budouciho rozsireni

Testovani aplikace prineslo nejen cennou zpétnou vazbu k aktualnim funkcim, ale také
inspirovalo k dal$imu moznému vylepseni, které by mohlo prispét k vyraznému zlepseni
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funkcionality. U¢astnici projevili zéjem o zavedeni funkce razitka, kterd by umoziiovala
kopirovat vybrané ¢asti obrazku na jiné misto. Tato moznost by byla obzvlasté uziteéna
pro upravu jemnych detailii nebo odstranovani nezadoucich prvki, které se pii generovani
obrazku mohou obcas objevit.

6.5 Vysledky testovani

Testovani aplikace pro generovani identikita odhalilo nékolik zasadnich poznatkl o jejich
schopnostech i omezenich. Aplikace dokdzala pomérné presné generovat zékladni rysy obli-
ceje, pokud byl k dispozici dostatecné podrobny a presny textovy popis.

Na zékladé testovani bylo zjisténo, ze jednim z hlavnich problému je samotné jazykova
interpretace vzhledu. Mnozi tcastnici, zvlasté ti bez odborné zkusenosti, nedokazali presné
jazykoveé vystihnout tvarové detaily obliceje. I v pripadech, kdy byl popis diléi ¢dsti velmi
dobry, model SDXL obcas vygeneroval vystup opacny, nebo velmi nepiesny. Ukazuje se tak,
ze 1 samotny model ma své limity a nedokaze vzdy spravné interpretovat textovy vstup.
Tento problém by mohlo ¢asteéné vyresit nasazeni vykonnéjsich generativnich modeli, jako
je napriklad DALL-E nebo novéjsi verze Stable Diffusion 3.0 ¢i 3.5, které zvlddaji 1épe
zpracovat prirozeny jazyk a jsou trénovana na vétsim mnozstvi dat.

Dale bylo zjisténo, ze pri popisu jednotlivych ¢asti obliceje je vyhodné zahrnout vice
atributt. Napriklad pii popisu ridkého obodi bylo efektivnéjsi pouzit detailnéjsi popis jako
maha vytvorit presnéjsi vystup.

7 testovani dale vyplynulo, ze idedlni strategii pro dosazeni vérohodného identikitu je
vytvoreni co nejvétsitho poctu zakladnich skic podle popisu. Ackoliv je tento postup Casové
naroc¢ny, vyznamné zvysuje Sanci, ze se alespon jedna ze skic bude blizit redlné podobé
hledané osoby.

Provedené experimenty potvrdily, Ze si lidé spise pamatuji tvatfe jako celek nez jejich jed-
notlivé ¢asti, a svédci tak casto nedokazou detailné popsat konkrétni rysy obliceje. Naopak
nékteré osoby s uméleckym nadénim si urcité detaily dokdzou ¢ésteéné zapamatovat.

7 vyse uvedeného je zrejmé, ze ackoliv je aplikace funkéni a uziteéna pri tvorbé zaklad-
niho identikitu, jeji presnost je silné zavisla na kognitivnich a interpretacnich schopnostech
sveédka.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo navrhnout a vyvinout funkéni aplikaci pro generovani
portrétnich identikit® za pomoci modernich technik strojového uceni. V ramci vyzkumu
byla vyvinuta aplikace, ktera vyuziva model Stable Diffusion XL pro generovani vizualnich
podob osob na zékladé textovych popisii.

Aplikace je schopna generovat identikit v dostatecné kvalité, pokud byl k dispozici de-
tailni a spravny textovy popis. Problémy nastaly pfi interpretaci slozitéjsich detailti vzhledu,
kdy model, i pres pokrocilé techniky, obcas vytvoril nepresné nebo zcela opacné vystupy.
Tato zjisténi ukazuji, ze i moderni generativni modely, jako je Stable Diffusion XL, maji
své limity, pricemz dalsi vylepSeni by bylo mozné diky vyuziti novéjsich modelt, jako je
DALL-E nebo novéjsi verze Stable Diffusion.

Pri tvorbé identikitu narazime téz na kognitivni psychologické bariéry spojené s tim,
jak si lidé pamatuji lidské tvare. Lidsky mozek vniméa tvare spise jako celek a neni scho-
pen vérohodné interpretovat jednotlivé komponenty oblic¢eje. Tento faktor prinasi zasadni
problémy pii generovani identikitu. Testovanim bylo zjisténo, ze idedlnim pristupem pro
dosazeni vérohodného identikitu spociva v generovani vice skic na zdkladé jednoho popisu.
Tento proces, ackoli ¢asové narocny, zvysuje pravdépodobnost, ze vysledny identikit bude
odpovidat realité.

V aplikaci byla implementovana moznost manudlnich tprav jednotlivych ¢asti obliceje
z duvodu nizsi spolehlivosti pri generovani jemnych detailti prostiednictvim generativnich
modelt. Tato funkce umoznila prizptsobit ¢asti obliceje tak, aby odpovidaly pozadavkiam
svedka.

Testovani aplikace ukdazalo, ze generovani obrazki pomoci neuronovych siti je vypo-
¢etné narocné a vedlo k dlouhym prodlevam na béznych pocitacich. Z tohoto duvodu bylo
pristoupeno k vyuziti vypocetniho serveru, kdy se doba potiebna pro generovani radove
zkratila.

V ramci bakaldrské prace se podarilo naplnit stanovené cile. Byla tispésné navrzena
a implementovana aplikace v jazyce Python, ktera umoznuje generovat identikit na zdkladé
textového popisu v ¢eském jazyce s vyuzitim modernich neuronovych siti. Byl prozkoumén
proces tvorby identikitti z pohledu kriminalistiky a antropologie a zhodnoceny dostupné
technologie pro generovani obliceji. Soucasti reseni byla také integrace manudlnich tprav
obli¢eje pro zvysSeni presnosti vystupu. Aplikace byla otestovana s uzivateli, ¢imz byla ové-
fena jeji funkénost i praktickd vyuzitelnost.
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Priloha A

Obsah pamétového média

e README.md — Popis projektu a névod ke spusténi.
e src/ — Zdrojové soubory aplikace:

— frontend/ — Klientsk4 c¢ast.

— backend/ — Serverova cast.
e latex/ — Zdrojové soubory bakalarské préce.
e xfurik00.pdf — Findlni verze prace ve formatu PDF.

e video.mp4 — Ukéazka funkcénosti aplikace.
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Priloha B

Sekvencni diagram

Aplikace Generativni model
Uzivatel
] VyZzadani nacteni masek N 5
ceeo... Vracenimasek | :
- Vyzadani generovani N skic _E_ _:_
obliceje N Zaslani pozadavku na Upravu |
Vygenerované skici obli¢je < Vygenerované skici obli¢je
] Vyzadani upravy oblieje o Zaslani pozadavku na upravu
Upraveny obli¢ej < Upraveny obli¢ej
[ ] Detekce prvki obliceje ;_ E
.. Vraceni rozdéleného obliceje __| 5
] Transformace obliceje ] 5
__ Vraceni upraveného obliceje __| ;
B Vyzadani generovani N v H
realistickych obli¢eju Zaslani poZadavku na upravu
Viygenerované realistické Vygenerované realistické
obliceje obliceje
________________________________ ‘.._____________________________.
T T T
] Vyzadani Upravy obliceje [ | zaslani pozadavku na upravu [ |
Lall Edl
Upraveny oblicej < Upraveny oblicej

Obrazek B.1: Sekvencni diagram aplikace.
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