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Santrauka

Darbe yra nagrinéjamas veido patrauklumo jvertinimas nustatant jj i§ Zmoniy nuotrauky. Siam
jvertinimui nustatyti yra analizuojami ir vertinami skirtingi veido patrauklumo nustatymo metodai.
Analizuojamos iskylancios problemos ir galimi $iy problemy sprendimo budai, kai yra vertinamas
grupiniy nuotrauky veidy patrauklumas. Norint pagerinti veido patrauklumo nustatymg yra
nagrinéjamas metodas kai veido patrauklumas nustatomas sugeneruotai veido kopijai.
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Summary

The aim of the Master‘s Thesis was to analyze the effectiveness of facial beauty prediction when
using images that contain human faces. To predict facial beauty the analysis was conducted by
comparing different methods. Images containing multiple faces were also analyzed. Having more
than one face in an image raised problems like bad resolution, bad angle of the face and more. For
each problem, a solution was proposed with an analysis of the possible outcome. To improve facial
beauty predictions, it was proposed to use GAN to generate a copy of a face and then to predict facial
beauty of the generated face.



Santrumpy sgrasas

GAN (angl. Generative Adversarial Network) — dirbtinio intelekto modelis pagrjstas generatoriaus
ir diskriminatoriaus tarpusavio tobuléjimu.

cGAN (angl. Conditional Generative Adversarial Network) — GAN modelis, kuris apsimoko ne
atsitiktinai, bet taikant tam tikras sglygas.

ESRGAN (angl. Enhanced Super-Resolution Generative Adversarial Network) — GAN modelis,
kuris moka padidinti atvaizdy raiska.

GPU (angl. Graphics processing unit) — kompiuterio procesorius skirtas grafinéms operacijoms
atlikti.

FID (angl. Fréchet Inception Distance) — metrika naudojama jvertinti GAN tinklo kokybe.
IS (angl. Inception score) - metrika naudojama jvertinti GAN tinklo kokybe.
MNIST RGB - iSmokymui skirtas duomeny rinkinys, kuriame talpinami spalvoti skaiéiy atvaizdai.

Jupyter — tai technologija, kuri leidzia rasyti Python kodo failus, kurie vadinami Jupyter failais.
Jupyter Notebook veikimas primena sgsiuvinj ir yra itin populiarus taikant dirbtinio intelekto tinklus.

GUI (angl. Graphical user interface) — grafiné vartotojo sgsaja.
StyleGAN2 — GAN dirbtinio intelekto modelis pritaikytas atvaizdy generavimui.
GIT — versijy kontrolés sistema.

MLP tinklas — siame darbe naudojamas tinklas veido patrauklumui jvertinti. Tinklas paremtas MLP
(angl. multilayer perceptron) architektiira.

CNN tinklas - Siame darbe naudojamas tinklas veido patrauklumui jvertinti. Tinklas paremtas
konvoliuciniy tinkly architekttra.

MOS (angl. mean opinion score) — veido patrauklumo jvertis.
MAE (angl. mean absolute error) — vidutiné absoliutiné paklaida.

RMSE (angl. root mean square error) - Saknis i$ vidutinés kvadratinés paklaidos.
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IVADAS

Zmogaus grozio suvokimas yra subjektyvus, tat¢iau vertinant kity Zmoniy groj ir patraukluma daznai
yra sutinkama, jei vertinamasis zmogus atitinka tam tikrus grozio standartus ar, atvirkséiai — jy
neatitinka. Sis sutarimas, kuris Zmogus yra grazus, o kuris ne, yra toks daznas, kad yra rengiami
konkursai, kuriuose yra vertinamas zmogaus grozis. Vienas zinomiausiy konkursy, kuriuose esminis
kriterijus yra grozis — ,,Miss Universe* [1]. Siame konkurse moterys i§ viso pasaulio varZosi siekiant
buti pripazintai pacia graziausia pasaulio moterimi. Konkursas jau vyksta daugiau kaip 68 metus ir
sutraukia apie 500 milijony zitrovy. Tokiy konkursy ilgametis egzistavimas ir populiarumas leidzia
teigti, kad egzistuoja grozio ir patrauklumo vertinimo kriterijai su kurias sutinka dauguma Zmoniy.

Siuo projektu siekiama nustatyti Zmogaus grozj ir patraukluma naudojant $iandien prieinamas
technologijas. Zmogaus groZio jvertinimas yra ypa¢ kompleksiska uzduotis priklausanti nuo
daugybés kintamyjy. Tokiy problemy sprendimas daznai yra bandomas iSspresti taikant dirbtinio
intelekto tinklus. Siame darbe §iai problemai i$spresti taip pat yra taikomi pazangiausi dirbtinio
intelekto tinklai ir yra ieSkoma naujy budy, kaip naudojant dirbtinio intelekto tinklus galima nustatyti
zmogaus grozi bei patraukluma.

Sios dienos visuomenéje ispopuliaréjus socialiniams tinklams ir nuotrauky dalinimosi programoms
yra galybé laisvai prieinamy Zmoniy nuotrauky. Zmoniy nuotraukos yra grei¢iausias biidas jvertinti
Zmogaus grozj i§ bet kurios pasaulio vietos. Patrauklumo nustatymui uztenka pasiziiiréti | zmogaus
nuotraukg ir iSkart galima pasakyti ar Zmogus grazus ar ne. Mums nereikia gyvai apzitiréti zmogaus
norint jvertinti jo groZj ar patrauklumg. Projekto metu siekiant jvertinti zmogaus grozj ir patraukluma
bus naudojamos Zmoniy nuotraukos. Siose nuotraukose bus nagrinéjamas zmogaus veidas ir jo grozis
bei patrauklumas.

Projekto naujumas ir aktualumas

Veido grozio analizé[2] yra taikoma jvairiais tikslais, pavyzdziui, programose siekiant pagrazinti
zmogaus veida (,,MeiTu®, ,,FaceTune®) ar plastinéje chirurgijoje. Siai analizei atlikti jau yra sukurti
metodai Zmogaus veido groziui bei patrauklumui jvertinti. Projekte analizuojami jau esami metodai
siekiant juos pritaikyti Zmoniy grozio vertinimui i§ grupiniy nuotrauky. Iki Siol néra atlikty tyrimy
siekiant nustatyti Zmoniy grozj i§ grupiniy Zmoniy nuotrauky, tod¢l Siame projekte yra nagrinéjamos
problemos ir galimi jy sprendimai, kai grozis yra nustatomas i§ grupiniy zmoniy nuotrauky. Viena
dazniausiai sutinkamy problemy analizuojant Zmogaus grozj yra nuotrauky parametry jvairove. |
parametry jvairove jeina: nuotrauky raiSka, nuotrauky kokybé, zmogaus veido pasukimo kampas,
skirtingas apsvietimas ir kt. Projekte analizuojami ir taikomi jvairtis metodai siekiant normalizuoti
nuotraukas ir taip pagerinti zmogaus veido grozio bei patrauklumo nustatymo tiksluma. Vienas i$
galimy normalizacijos metody — Zmoniy veidy generavimas. Tai naujas metodas, kurj taikant yra
pagerinamas veidy patrauklumo nustatymo tikslumas.
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Tikslas ir uzdaviniai
Tikslas

Sio projekto tikslas - sukurti dirbtiniu intelektu paremta programy sistema, kuria naudojantis bity
galima nustatyti Zmogaus grozj bei patrauklumg nagrinéjant zmogaus veidg. Programy sistema taip
pat turi veikti ir esant grupinéms zmoniy nuotraukoms, kai vienoje nuotraukoje yra daugiau nei vienas
zmogus. Papildomai programa dar turi istirti veido patrauklumo nustatyma taikant veido generavimo
metoda.

Uzdaviniai:

iSanalizuoti veido grozio nustatymo metodus;

iSsirinkti dirbtinio intelekto tinklo architektiirg Zmoniy veidy generavimui;

sukurti programy sistema, kuri geba jvertinti Zzmogaus veido grozj ir patraukluma;

pritaikyti sukurtg programy sistemg Zmoniy veidy grozio nustatymui grupinéms nuotraukoms;
ISanalizuoti zmogaus veido grozio nustatymg taikant veido generavimo metoda.

IAEE S

Dokumento struktiira

Baigiamojo darbo struktiira sudaro 5 skyriai, Sie skyriai apraSo programy sistemos veidy
patrauklumui analizuoti kurimg bei atliktus eksperimentus sickiant uztikrinti veido patrauklumo
nustatymo tiksluma.

Analizés skyriuje (pirmas skyrius) — i§samiai aprasomi veido grozio nustatymo metodai bei veidy
generavimo biidai. Pateikiama esamy veido grozio nustatymo metody analizé ir tyréjy pasiekimai
nustatant veido patraukluma. Apzvelgiami GAN tinklai skirti veidy generavimui.

Reikalavimy specifikavimo skyriuje (antras skyrius) — apraSomi esminiai reikalavimai kuriamai
programy sistemai. Numatomi galimi programy sistemos panaudos atvejai, pateikiama panaudos
atvejy diagrama ir apraSomi panaudos atvejai.

Architektiiros specifikacijos skyriuje (tre€ias skyrius) — apibiidinamas ir atskleidZiamas preliminarus
kuriamos programy sistemos vaizdas. ApraSomi ir sprendZiami svarbiausi kuriamos programy
sistemos architektiiriniai aspektai.

Realizacijos skyriuje (ketvirtas skyrius) — apraSoma programy sistemos realizacija, pateikiamas
gautas veidy patrauklumo nustatymo tikslumas. Aprasoma veidy patrauklumo nustatymo metody
realizacija ir programy sistemos veikimas.

Eksperimenty skyriuje (penktas skyrius) — atlieckami jvairtis eksperimentai siekiant istirti veido

patrauklumo nustatymo tikslumg esant jvairioms sglygoms. Atlikus eksperimentus nustatoma
tinkamiausia programy sistemos realizacija, kuri yra apraSyta realizacijos skyriuje.
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1. ANALIZE
1.1. Grozio nustatymo metodai
1.1.1. Grozio nustatymas naudojant veido charakteristikas

Veido patrauklumo analizei yra atlikta nemazai tyrimy. Sie tyrimai nagrinéja veido patrauklumg ir
grozj i§ socialinés bei psichologinés perspektyvos. Veido patrauklumo suvokimas yra itin subjektyvus
ir gali btti lemiamas sociologiniy ar kultiiriniy faktoriy bei individualiy potraukiy. Taciau yra
pastebima, kad kai kurios veido charakteristikos yra objektyviai patrauklesnés uz kitas. Sios atrastos
objektyvios charakteristikos yra: auksinis santykis, veido simetriSkumas, vienodumas, kadikiski
bruozai, odos kokybé ir spalva, plauky spalva, geometriniai veido bruozai [3]. Toliau pateikiama
detalesné informacija apie dazniausiai sutinkamas veido charakteristikas, kurios turi jtakos veido
groziui.

Auksinis santykis

Auksinis santykis (fi) ~ 1.618. Sis santykis yra aptinkamas gamtoje ir mene. Pastebima, kad $iuo
santykiu pasizymintys objektai yra laikomi harmoningais ir estetiSkais [4]. Patrauklaus Zmogaus
veide fi aptikti galima keleta karty, pavyzdziui, veido ilgio ir akiy plocio bei akiy aukscio
proporcingume. Sios veido proporcijos, kuriose pasireiskia auksinis santykis, nepriklauso nuo
Zzmogaus etniSkumo [5]. Auksinis santykis Zmogaus veide yra vaizduojamas 1.1 pav..

1.1 pav. Auksinis santykis (fi) Leonardo Da Vinci kiirinyje ,,Mona Lisa“
SimetriSkumas

Tyréjai atrado, kad vyry seksualiniy partneriy skaiCius yra pozityviai susijes su vyry skeleto
simetriSkumu [6]. Asimetrisky veidy tyrimai taip pat nurodo, kad simetriski veidai yra patrauklesni
[7]. Vienas tyrimas net pademonstravo, kad identisky dvyniy atveju dvynys turintis simetriSkesnes
proporcijas buvo laikomas patrauklesniu [8]. Simetrisko ir asimetrisko veido palyginimas
pateikiamas 1.2 pav..

15



1.2 pav. Simetriskas veidas (a), asimetriskas veidas (b). Simetriski veidai jprastai laikomi patrauklesniais [7]

Vienodumas

Zmoniy veidy vienodumas yra apibréziamas kaip Zmogaus veido panaSumas j kitus Zmones.
Nevienodi Zmoniy veidai turi akivaizdziai iSsiskiriancius veido bruozus i§ didZiosios populiacijos
dalies. Egzistuoja tyrimai pagrindziantys, kad vienodi veidai yra laikomi patrauklesniais [7]. Vienodi
zmoniy veidai yra dazniau simetriSki, o simetriski veidai, kaip jau pastebéta, yra laikomi

patrauklesniais, zr. 1.3 pav..

1.3 pav. Veidai gauti suliejus skirtingy veidy bruozus. Veidas — a, gautas suliejus 3 skirtingus veidus, veidas
— Db, tas pats veidas, taciau spalva iSgauta suliejus 9 skirtingy veidy spalva, veidas — ¢, gautas suliejus 9
skirtingus veidus. Veidas — c, bty laikomas patraukliausiu remiantis vienodumo principu [7]
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Kiudikiski bruozai

Kiudikiski bruozai yra siejami su simpatija ir zmoniy polinkiu j glob¢jiska apsaugojimg. Kudikiski
bruozai iSsiskiria didele apvalia kakta, zema akiy ir burnos padétimi, didelémis apvaliomis akimis ir
zemu smakru. Veidas turinti kiidikiSky bruozy vaizduojamas 1.4 pav.. Jaunatvisky veidy tyrimas taip
pat nurodo, kad veido jaunatviskumas yra teigiamai susij¢s su veido patrauklumu [9].

1.4 pav. Kudikisky bruozy turintis veidas

Veido odos kokybé ir spalva

Tyrimai nurodo j Zmogaus veido sveikatos bei veido patrauklumo koreliacijg. Sveika veido oda yra
vienas i$ rodikliy gerai Zmogaus sveikatai. Taip pat tyrimai rodo, kad zmonés yra labiau linke sieti
odos raudonumg su sveika zmogaus bikle. O Zmogaus sveikumas, kaip aptarta anksciau, turi
tiesioginj ry§j su zmogaus patrauklumu [7].

Veido groziui nustatyti naudojamos charakteristikos

Tyréjai sieckdami nustatyti zmogaus grozj apsibrézia 37 skirtingas charakteristikas [3]. I§gavus Sias
charakteristikas jie jas panaudojo formulés grozio apskaiciavimui sudarymui. ISvestas grozio ir
patrauklumo jvertinimas yra pavadintas MOS (angl. mean opinion score). Naudojama formulé (1)
apskaiciuoti MOS, kur x — charakteristika, 0 y — tyréjy iSvestas svoris:

z'3=71 YiXi- (1)

Toliau pateikiama charakteristiky 1.1 lentelé, kartu su Sia lentele taip pat pateikiamas pagalbinis 1.5
pav., kuris padeda vizualizuoti atliktus veido charakteristiky matavimus.
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1.1 lentelé Veido patrauklumo/grozio nustatymui naudojamos charakteristikos nagrin¢jant moters veido

nuotrauka [3].

(h/d)

Nr. Charakteristika Priskiriamas skaicius

1. Akiy aukstis / veido ilgis (f/a) Gaunamas padalinus veido aukstj i$
veido ilgio (f/a)

2. Veido plotis / veido ilgis (b/a) Gaunamas padalinus veido plotj i$
veido ilgio (b/a)

3. Akiy makiazas 0: néra makiazo; 0.5: lengvas
makiazas; 1: stiprus makiazas

4, Veido forma 1: apvali; 2: ovali; 3: kampuota

5. Antakiy forma 1: tiesiis; 2: apvalis; 3: kampuoti

6. Lipy pilnumas 0: plonos; 0.5: vidutinés; 1: storos

7. Nuo virSugalvio iki nosies / veido ilgis ((d + c) / a) Gaunamas padalinus atstumg nuo
virSugalvio iki nosies i$ veido ilgio ((d
+c)/a)

8. Akiniai 0: be akiniy; 1: su akiniais

9. Lupdazis 0: be lapy makiazo; 1: lengvas lupy
makiazas; 2: rySkus liipy makiazas

10. | Odos kokybé 1: §vari oda; 2: ne$vari oda (pvz.,
spuogai)

11. | Plaukai 1: trumpi; 2: iki peéiy; 3: ilgi; 4:
pusiau suristi;

12. | Nuo virSugalvio iki burnos / veido ilgis ((d + ¢+ ¢) / a) Gaunamas padalinus atstumg nuo
vir§ugalvio iki burnos i§ veido ilgio
(d+c+e)/a)

13. | Nuo virSugalvio iki akies / veido ilgis (d / a) Gaunamas padalinus atstuma nuo
virSugalvio iki akies i§ veido ilgio (d /
a)

14. | Nuotraukos formatas 1: vertikalus; 2: horizontalus

15. | Akies plotis / tarpas tarp akiy ((h — i) / 2i) Gaunamas padalinus akies plotj i§
tarpo tarp akiy atstumo ((h — i) / 2i)

16. | Nuo nosies iki smakro / nuo akie iki nosies ((a—d —c)/c) Gaunamas padalinus atstuma nuo
nosies iki smakro is atstumo nuo akies
iki nosies (a—d-c)/c)

17. | Nuo kairios akies iki nuotraukos centro arba iki maseés tasko 1: trumpiau iki nuotraukos centro; 2:
trumpiau iki masés tasko

18. | Nuo desinés akies iki nuotraukos centro arba iki masés tasko 1: trumpiau iki nuotraukos centro; 2:
trumpiau iki masés tasko

19. | Nuo virSugalvio iki akies / nuo akies iki nosies (d / ¢) Gaunamas padalinus atstumg nuo
nosies iki smakro i§ atstumo nuo akies
iki nosies (d / c)

20. | Nuotraukos raiska Pamatuojama, po to normalizuojama
nuo 0 iki 1

21. | Veido iSraiska 1: plati Sypsena rodant ir dantis; 2:
Sypsena neparodant danty; 3: neutrali;
4: lapy kampuciai nuleisti; 5: kita

22. | Atstumas tarp akiy iSoriniy kampuciy / nuo virSugalvio iki akies | Gaunamas padalinus atstumga tarp akiy

iSoriniy kampuciy i$ atstumo nuo
virSugalvio iki akies (h / d)
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23. | JPEG kokybe Pamatuojama

24. | Akiy simetriSkumas (kairios akies plotis / deSinés akies plotis) Gaunamas padalinus kairios akies
ploti i$ deSinés akies plocio

25. | Nuo akies iki nosies / nuo nosies iki burnos (c / ) Gaunamas padalinus atstuma nuo
akies iki nosies i§ atstumo nuo nosies
iki burnos (c/ e)

26. | Nosies atstumas iki nuotraukos vidurio arba masés centro 1: trumpiau iki nuotraukos centro; 2:
trumpiau iki masés tasko

27. | Apsvietimas 0: prastas; 0.5 vidutinis; 1: puikus

28. | Odos spalva 1: Sviesiausia; 2: vidutine; 3:
tamsiausia

29. | Nuo virSugalvio iki akies / nuo akies iki liipos (d / (c + e)) Gaunamas padalinus atstuma nuo
virSugalvio iki akies i$ atstumo nuo
akies iki liipos (d / (¢ + e))

30. | Nuo akies iki nosies / veido plotis (c / b) Gaunamas padalinus atstuma nuo
akies iki nosies i§ veido plo¢io (c / b)

31. | Veido nuotolis nuo kameros (a / nuotraukos raiska) Gaunamas padalinus veido ilgj i$
nuotraukos raiskos

32. | Akiy spalva 1: mélyna; 2: zalia; 3: ruda; 4: juoda;
S: jvairi

33. | Plauky spalva 1: geltona; 2: ruda; 3: juoda; 4:
raudona; 5: tamsiai geltona

34. | Veido pasukimo kampas (apskai¢iuojamas pagal akiy padétj) Apskai¢iuojamas pagal akiy padétj

35. | BIQI [10] BIQI programos isvestas

36. | Nuo nosies iki smakro / nuo liipy iki smakro ( (a-d-c) / (a-d-c-e)) | Gaunamas padalinus atstuma nuo
nosies iki smakro i$ atstumo nuo liipy
iki smakro ( (a-d-c) / (a-d-c-e))

37. | Atstumas tarp akiy / veido ilgis (g / a) Gaunamas padalinus atstuma tarp akiy

i$ veido ilgio (g / a)
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1.5 pav. Veido grozio charakteristiky matavimai [3]. (a — veido ilgis, b — veido plotis, ¢ — atstumas nuo akies
iki nosies, d — atstumas nuo virSugalvio iki akies, e — atstumas nuo nosies iki lipy, f — akies aukstis, g —
atstumas tarp akiy, h — atstumas tarp akiy iSoriniy kampudiy, i - atstumas tarp akiy vidiniy kampuéiy)

Veido patrauklumg pagal veido charakteristikas ir proporcijas bandé nustatyti ir kiti tyréjai [11] [12]
[13]. Remiantis $iais tyrimais akivaizdu, kad egzistuoja tam tikros veido proporcijos, kurios yra
objektyviai patrauklesnés daugumai zmoniy. Grozio nustatymo tikslumui jvertinti iSpopuliaréjo
metodas, kurio metu yra paskai¢iuojamas Pearsono Koreliacijos koeficientas. Sis skai¢ius leidzia
jvertinti, kaip stipriai grozio nustatymo metodas koreliuoja su realiai eksperto nuomone nustatytu
zmogaus groziu. Idealiu atveju groZio nustatymo metodas turéty Pearsono koreliacijos koeficienta
lygy 1. Zemiau pateikiama Pearsono koreliacijos koeficiento formulé (2), kur x; — pirmojo rinkinio
reik§més, x — pirmojo rinkinio reik§miy vidurkis, y; — antrojo rinkinio reik§més, y — antrojo rinkinio
reikSmiy vidurkis.

r o= Z(xi - E)(yl - y) )
VI =023 — y)?

Taciau palyginti $iy tyréjy metodus néra tikslinga, nes skirtingi tyréjai testavima atlieka taikant
skirtingus duomeny rinkinius.

1.1.2. Grozio nustatymas naudojant konvoliucinius tinklus

Kitas veido grozio bei patrauklumo nustatymo buidas yra laikomas modernesniu ir tampa vis labiau
populiaresnis [14] [12] [15] [16]. Sis metodas remiasi konvoliuciniais tinklais veido patrauklumo
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nustatymo problemos sprendimui. Sie tinklai yra ypatingi savo architektira, kadangi jie naudoja
konvoliucinius sluoksnius. Konvoliuciniai sluoksniai geba ismokti abstrak¢ius bruozus ir zino apie
duomeny dimensines priklausomybes, pavyzdziui, jei mes norétume skaiCiy atpazinti naudojant
klasikinj MLP dirbtinio intelekto tinkla mums tekty kiekvienam paveiksliuke esan¢iam pikseliui
suteikti po neurong. Taip padarius skirtingi pikseliai nieko nezinoty apie vienas kitg. Tokiu atveju
mes prarastume svarbig informacija, kad tam tikri pikseliai sudarantys skaiciy yra vienas $alia kito,
zr. 1.6 pav..

28 x 28
= 784 pixels

1.6 pav. Norint atvaizduoti skaiciy ,,3” klasikiniame MLP tinkle, kiekvienam pikseliui yra skiriama po
neurong. Gaunamas pikseliy masyvas, kurio nariai nieko nezino apie vienas kitg.

Norint i§laikyti dimensijy priklausomybes, pavyzdziui, kad pikseliai sudarantys skaiciy ,,3 yra Salia
vienas kito, buvo sukurti konvoliuciniai sluoksniai. Sie sluoksniai yra esminé detalé konvoliuciniuose
tinkluose. Sie tinklai Zinodami apie dimensines priklausomybes sugeba i§mokti abstraktesnius
bruozus aptinkamus veiduose, zr. 1.7 pav..

Overlap
Low-level ~ M

> > v
feature fe featurs

ENmENC 3‘
| fled==ie L. o

1.7 pav. Konvoliuciniuose tinkluose iSmokstami veido bruozai. Pradiniuose tinklo sluoksniuose i§mokstama
maziau abstraktiis bruozai, pavyzdziui linijos sudarancios veido kontiira, o aukstesniuose sluoksniuose
iSmokstama abstraktesni bruozai, pavyzdziui akis.
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Naudojant konvoliucinius tinklus galima iSmokyti tinklg automatiskai atpazinti veido bruozus, kurie
lemia veido grozj bei patrauklumg. Tokj metoda ir taiko tyréjai norédami nustatyti zmogaus veido
grozj ir patraukluma. Pavyzdziui, tyré¢jai i$ Kinijos [12] panaudojo vieng pazangiausiy konvoliuciniy
tinkly architektiry — ,,ResNet50* [17]. Tyré¢jai, apmoke §j tinkla savo sudarytu duomeny rinkiniu,
teigia pasicke Pearsono koreliacijos koeficienta lygy 0.87 [12]. Sis koeficientas pralenkia ty padiy
tyréjy gautg Pearsono koreliacijos koeficienta naudojant veido patrauklumo nustatymo metoda
remiantis veido geometrinémis proporcijomis. Kiti tyrimai taip pat pasiekia geresnj Pearsono
koreliacijos koeficientg naudodami veido patrauklumo nustatymo metoda paremtg konvoliuciniais
tinklais lyginant su veido grozio nustatymo metodu, kuris remiasi veido charakteristikomis ir
proporcijomis.

1.2. Veidy generavimas

Vienas i§ §iame dokumente tiriamy metody norint nustatyti zmogaus veido patrauklumg. Remiasi j
galimybe generuoti zmoniy veidus taikant dirbtinio intelekto tinklus, kurie geba tai atlikti. Tokie
tinklai, kurie sugeba generuoti turinj, yra vadinami — GAN (angl. generative adversarial network),
toliau yra pateikiama detali $iy tinkly analizé ir apzvalga.

1.2.1. GAN taikymai ir tyrimai
1.2.1.1. Mados pramoné

GAN modeliy taikymas yra intensyviai nagrinéjamas mados pramon¢je. Naudojant GAN modelius
galima maiSyti tikrajg ir virtualigjg realybe¢. Garstis zmonés gali reklamuoti dizaineriy drabuzius net
neatlike fotosesijos. Taip pat virtualiis modeliai, vilkintys riibus, gali bati skirtingos odos spalvos,
igio ar svorio. Vartotojai gali jsikelti savo nuotraukas ir pasizitiréti, kaip tam tikra apranga atrodyty
jiems jg apsirengus [18]. 2012 mety apklausa [19] parodé, kad kai modelis eksponavo vartotojo
dydzio drabuzius, vartotojy noras nusipirkti preke iSaugo 200%, jei vartotojas neSiojo didesnius
drabuzius nei 36 dydis jy noras nusipirkti preke iSaugo 300%. Kai modelio amzius buvo panasus j
vartotojo amziy perkamumas iSaugo 175%. Naudojant GAN modelius kompanijos galéty kiekvienam
vartotojui sukurti jo asmeninj modelj. Elektroninés prekybos gigantas ,,Amazon* taip pat tyrin¢ja
GAN modeliy taikymg mados pramonéje. ,,Amazon“ komanda ,,Lab126* tyrimy centre San
Franciske sukure algoritma, kuris iSmoksta tam tikrg mados stiliy ir gali sukurti naujas prekes, kurios
atitinka iSmokta stiliy. Kitaip tariant tai paprastas mados dizaineris [20].

1.2.1.2. Kosminiai tyrinéjimai

,,CERN* tyrimy ir simuliacijy optimizacijai, kai nuskaitoma i§ kosmoso gauta informacija, panaudojo
GAN modelius [21]. Tiriant astrofizinius objektus, kaip galaktikos, daznai pasitaiko triuksmo, kuris
trukdo tinkamai istirti gaunamus vaizdus. Todél vaizdo ryskinimui ir triukSmo Salinimui yra
naudojami GAN modeliai. Rezultatai gauti naudojant GAN modelius stipriai pagerina galimybes
studijuoti astrofizinius modelius lyginant su jprastais konvoliuciniais ryskinimo metodais [22].

Taip pat GAN modeliai naudojami ir kosmologinése simuliacijose. Australijos ir Olandijos
mokslininkai iStyré¢, kad cGAN modeliai gali biiti naudojami optimizuoti jau esamas kosmologines
simuliacijas [23].
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1.2.1.3. Medicina

GAN modeliy taikymas jau duoda rezultaty medicininiy atvaizdy apdorojime. Modeliai sprendzia
tokias problemas, kaip medicininio atvaizdo triukSmo S$alinimas, rekonstrukcija, segmentacija,
duomeny simuliacija, aptikimas ir klasifikacija. ISsami apzvalga Siuo metu GAN modeliy taikymy
medicininiy atvaizdy analizéje pateikiama Vokietijos ir Olandijos mokslininky darbe ,,GANs for
Medical Image Analysis* [24].

Dirbtinis intelektas yra naudojamas ligy nustatymui i$ paciento medicininiy nuotrauky. Kadangi néra
standartizuotos duomeny bazés tokiems modeliams i§mokyti, buvo panaudoti GAN modeliai tokiai
duomeny bazei sukurti. Tyréjy grupé sukiré standartizuotg ir jvairia duomeny baze, kuri yra
naudojama iSmokyti modelius, kurie diagnozuoja vézj [25].

1.2.1.4. Video zaidimai

Populiariausias GAN modeliy taikymas kompiuteriniuose Zaidimuose yra tekstiiry ir atvaizdy raiskos
didinimas. Tai dazniausiai taikoma senuose zaidimuose norint, kad jie tenkinty Siy dieny zaidéjy
poreikius [26] [27]. Zemiau matote 1.8 pav. Zaidimo tekstiiros raiskos didinimas naudojant
artimiausio kaimyno metoda ir 1.9 pav. zaidimo tekstiiros raiskos didinimas naudojant ESRGAN
model;.

1.8 pav. zaidimo tekstiiros raiskos didinimas naudojant artimiausio kaimyno metoda

23



ESRGAN

1.9 pav. zaidimo teksttiros raiSkos didinimas naudojant ESRGAN modelj [14]

Taip pat GAN modeliai yra tiriami siekiant generuoti naujus zaidimy lygius. Vienas tokiy pavyzdziy
yra tyrimas ,,Evolving Mario Levels in the Latent Space of a Deep Convolutional Generative
Adversarial Network® [28]. Kitas panasus tyrimas ,,DOOM Level Generation using Generative
Adversarial Networks® [29] buvo atliktas su zaidimu ,,Doom®. Abu tyrimai sugeneravo zaidéjui
zaidziamus ir jveikiamus lygius.

Dirbtinio intelekto modeliy apmokymui kartais vietoj realios aplinkos (pvz. miesto gatviy) yra
naudojama kompiuterinio Zaidimo aplinka, kadangi surinkti duomenis i3 realios aplinkos yra brangu
ir duomenys néra standartizuoti. Taciau transformacija i§ virtualaus pasaulio ] realybe sukelia
semantiniy problemy, kai semantinis suvokimas néra vienodas realybéje ir virtualiame pasaulyje.
JAV mokslininkai pasitilé naudoti GAN modelius §iai problemai spresti darbe ,,Semantic-aware
Grad-GAN for Virtual-to-Real Urban Scene Adaption® [30].

1.2.1.5. Piktavaliski GAN taikymai

GAN modeliai gali sugeneruoti foto-realistiska nuotrauka su neegzistuojan¢iu zmogumi, zr. 1.10
pav..

1.10 pav. Sie zmonés neegzistuoja, jie buvo sugeneruoti naudojant GAN modelj i§mokyta su garsenybiy
nuotraukomis [31]
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Kai kurie GAN modeliy taikymai yra panaudojami piktavaliSkai ir taip yra sukuriamos netikros
naujienos, kai tarkim, GAN modelis yra apmokomas su politikos atstovy iSvaizda. Pavyzdziui,
sugeneruojamas vaizdo jrasas, kuriame JAV prezidentas atrodo identiskai realiam JAV prezidentui
tiek i§vaizda, tiek balsu. Zidirovas zitrédamas tokj sugeneruota vaizdo jrada negali atskirti ar tai tikras
jrasas ar klastoté. Sig problema i$samiai nagrinéja Australijos tyréjai darbe ,Deep Learning for
Deepfakes Creation and Detection® [32].

Augant GAN modeliy jvairovei ir geréjant jy kokybei tampa ypa¢ svarbu gebéti atskirti tikras
nuotraukas ar video jraSus nuo suklastoty, todél taip pat aktyviai vyksta tyrimai, kaip atpaZzinti
sugeneruotas nuotraukas ar video jrasus. Vienas i§ tokiy tyrimy aprasytas darbe ,,On the
Generalization of GAN Image Forensics® [33]. GAN modeliai sukuria problemy ne tik medijoje, bet
ir fiziniuose detektoriuose, pavyzdziui, pirSto antspaudo autorizavime. Naudojant GAN modelj
jmanoma sukurti universalius antspaudus, Kuriais naudojantis galima atrakinti daugybe¢ jrenginiy net
nezinant originalaus vartotojo pirSto antspaudo. Tokiy universaliy pirSty antspaudy generavima
nagrinéja Niujorko tyr¢jai darbe ,,DeepMasterPrints: Generating MasterPrints for Dictionary Attacks
via Latent Variable Evolution® [34].

1.2.1.6. Meno kiiriniy generavimas

Dirbtinio intelekto naudojimas, iSskirtinai GAN modeliy naudojimas, pradeda skverbtis i meno
pasaulj. Pradeda kurtis pirmieji menininkai ir meno kolektyvai, kurie naudoja dirbtinj intelekta savo
meno kiriniams kurti, pavyzdziui, meno kolektyvas ,,Obvious Art*“ savo sugeneruotg paveiksla
,Edmond de Belamy* aukcione pardavé uz $432,500. Tyréjas Mauro Martino sukiiré algoritma, kuris
geba sugeneruoti zmoniy portretus nuo nulio [35]. Kompanijos ,,NVidia®“ tyréjai sukiiré programa,
kuri leidZia paprastus eskizus paversti j realius pieSinius [36] zr. 1.11 pav..

1.11 pav. ,,NVidia“ sukurta programa eskizams konvertuoti j realius pieSinius

Menininkas Krisas Petersas naudoja dirbtinj intelektg kaip mazg savo darbams. Pirmiausia darbus
sugeneruoja programa, o po to menininkas juos nutapo pagal sugeneruotg paveiksla [37].
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1.2.2. GAN veikimo principas

Pats GAN (angl. Generative Adversarial Network) modelis susideda i§ dviejy daliy: generatoriaus
(angl. generator) ir diskriminatoriaus (angl. discriminator). Generatoriaus ir diskriminatoriaus
veikimo principg galima apibiidinti populiaria analogija. Tarkim, generatorius yra paveiksly
padirbéjas, o diskriminatorius meno kritikas, kurio pareiga atskirti tikrus paveikslus nuo klastociy.
Paveiksly padirb¢jas sukuria paveiksla, o meno kritikas jvertina ar sukurtas paveikslas néra klastote.
Jei meno kritikas nustato, kad tai klastote jis pasako, kodél tai yra klastoté, ir leidzia padirbéjui zinoti,
kas buvo atlikta ne taip. Tuomet padirbéjas kuria naujg paveikslg ir kartoja tai tiek karty, kol meno
kritikas nebegali atskirti padirbto paveikslo nuo tikro paveikslo. Tafiau geré¢jant paveiksly padirbéjui
geréja ir meno kritikas, vertindamas ar paveikslas yra klastoté. Taip pat, kuo geresnis yra meno
kritikas, tuo labiau turi patobuléti paveiksly padirb¢jas ir atvirksciai, kuo geresnis padirbéjas, tuo
labiau turi patobuléti meno kritikas. Lygiai taip pat veikia ir generatorius su diskriminatoriumi.
Techninis generatoriaus ir diskriminatoriaus veikimo principas pateiktas 1.2 lenteléje.

1.2 lentelé apibendrintas generatoriaus ir diskriminatoriaus veikimo principas

Generatorius Diskriminatorius

Ivestis Atsitiktiniy skaiciy vektorius Diskriminatoriaus jvestis susideda i§:

o tikry paveiksly ateinanciy i§
duomeny skirty
apmokymui;

e Klasto¢iy ateinanciy i$
generatoriaus;

I8vestis Klastotés, kurios stengiasi biti kuo Tikimybé, kad jvestis yra reali
labiau jtikinamos

Tikslas Sugeneruoti klastotes, kurios Atskirti klastotes ateinancias i$
nesiskiria nuo paveiksly skirty generatoriaus ir tikrus paveikslus
apmokymui ateinancius i§ apmokymo duomeny

Generatoriaus ir diskriminatoriaus veikimg taip pat galima iSreiksti ir zaidimy teorijos dviejy Zaidéjy
,minimax‘ zaidimo formule (Zr. (3) formul¢), kurioje kainos (angl. cost) funkcija V(G, D) [38]:

maxmin V(D,G) = Ex - pey[log(D(x))] + E; -p(z)[log (1 - D(G(Z)))] ®)

Toliau pateikiamas GAN veikimo pavyzdys [39]. Isivaizduokit, kad miisy tikslas yra sugeneruoti
tikroviskus ranka raSytus simbolius, zr. 1.12 pav..

Paveikslélyje esantys zyméjimai:

1. duomenys skirti apmokymui — ranka rasSyti simboliai, musy tikslas yra iSmokyti generatoriy
taip, kad jis sugebéty sugeneruoti tokios pacios kokybés simbolius;

2. atsitiktiniy skaic¢iy vektorius — pradinis taskas nuo kurio generatorius startuoja generuoti ranka
raSytus simbolius;

3. generatorius — priima atsitiktiniy skai¢iy vektoriy(z) ir i§veda sugeneruotas ranka raSyty
simboliy klastotes (x*). Tikslas - sugeneruoti ranka raSytus simbolius, kurie biity neatskiriami
nuo tikry ranka rasyty simboliy;
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4. diskriminatorius — priima arba realius ranka raSytus simbolius (x), arba generatoriaus
sugeneruotus (x*). Tiek x, tiek x* diskriminatorius jvertina ir grazina tikimybe, kad jvesties
duomenys buvo realus;

5. iterativus treniravimas — kiekvienam diskriminatoriaus spéjimui nustatoma, koks geras buvo
spéjimas, ir pagal tai patobulinama:

a. diskriminatoriaus svoriai (angl. weights) ir tendencijos (angl. biases) yra atnaujinami
siekiant maksimizuoti klasifikavimo tiksluma;

b. generatoriaus svoriai (angl. weights) ir tendencijos (angl. biases) yra atnaujinami
siekiant maksimizuoti tikimybe, kad diskriminatorius suklys klasifikuodamas x* ir
palaikys jj realia reikSme.

4.
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1.12 pav. GAN generuojantis ranka raSytus simbolius
1.2.3. GAN modeliai Zmoniy veidams generuoti

Zemiau pateikiami keli GAN modeliai, kuriuos pasitelkus galima sugeneruoti zmoniy veidus.
1.2.3.1. ,,BigGAN* [40]

,,BIGGAN* - tai gautas rezultatas sudéjus geriausias pastaryjy mety praktikas ir tyrimus. Pagrindinis
,»BIQGAN® tikslas yra spresti generuojamy atvaizdy mazos raiskos ir prastos kokybés problema.
Jprasti GAN modeliai sugeba sugeneruoti tik 128x128 pikseliy atvaizdus, ,,BigGAN®“ sugeba
generuoti kokybiskus 256x256 ir 512x512 pikseliy atvaizdus. BigGAN sukiirimas ir pasiekimai
apraSyti darbe ,,Large scale GAN training for high fidelity natural image synthesis“, mokslininkai
pabrézia, kad istreniravus ,,BigGAN® su ,,ImageNet*“ 128x128 raiSkos duomenimis, gauti modeliai
pasieké 166.5 IS ir 7.4 FID, taip pagerino pries tai geriausiag buvusj 52.52 IS ir 18.65 FID. ,,BigGAN*
generavimo pavyzdziai pateikti 1.13 pav..
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(a) 128x 128

1.13 pav. ,,BigGAN* sugeneruoti atvaizdai (a-c) su 0.5 kirtimo riba (angl. truncation treshold) ir klasés
klaidos pavyzdys (d) dalinai iSmokytame modelyje

(b) 256 %256

1.2.3.2. ,,StyleGAN2« [41]

Sio darbo metu tai pats naujausias GAN modelis, i§leistas 2019 gruodZio ménesj, ir lyginant su kitais
GAN modeliais - daugiausiai zadantis. ,,StyleGAN2“ sugeneruoty atvaizdy FID rodiklis yra 2.84, kas
pagerina ,,BigGAN* FID rodiklj 2,6 karto. ,,StyleGAN2* sugeneruoty atvaizdy kokybe¢ vaizduoja

1.14 pav..

1.14 pav. StyleGan2 sugeneruoti atvaizdai

Pagrindiné ,,StyleGAN2“ problema atliekant §j tyrimg yra resursy sgnaudos reikalingos modelio

apmokymui. Laiko ir resursy sgnaudos taikant ,,StyleGAN2* atvaizduotos 1.3 lenteléje.

1.3 lentelé ,,StyleGAN2“ laiko ir resursy sgnaudy analizé

Konfiguracija | Rai$ka Atvaizdy skaicius 16U |26pu |4cpu  |sceu | SPY
apmokymui atmintis
config-f 1024x1024 | 25000 69d 23h 36d 4h 18d 14h 9d 18h 13.3GB
config-f 1024x1024 | 10000 27d 23h 14d 11h 7d 10h 3d 22h 13.3GB
config-e 1024x1024 | 25000 35d 11h 18d 15h 9d 15h 5d 6h 8.6 GB
config-e 1024x1024 | 10000 14d 4h 7d 11h 3d 20h 2d 3h 8.6 GB
config-f 256x256 25000 32d 13h 16d 23h 8d 21h 4d 18h 6.4 GB
config-f 256x256 10000 13d Oh 6d 19h 3d 13h 1d 22h 6.4 GB
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2. REIKALAVIMU SPECIFIKAVIMAS
Siame poskyryje specifikuojami reikalavimai kuriamai programy sistemai.
2.1. Sistemos paskirtis

2.1.1. Analizuojama veikla ir/ar projekto priezastys

Did¢jant laisvai prieinamy duomeny kiekiui internete kyla ir poreikis tikslingai $iuos duomenis
jsisavinti ir analizuoti. Jrankis tikslingai jvertinantis zmogaus veido grozj padéty tai atlikti. Taip pat
tokiu jrankiu bty galima naudotis kuriant programéles, kurios pagraZzina zmogaus veida, 0 tas
paskatinty jrankio vystymasi.

2.2. Tikslai
Ivertinti kiekvieno Zmogaus veido grozj grupinéje fotografijoje

Tikslo ,.jvertinti kiekvieno zmogaus veido grozj grupingje fotografijoje* pagrindimas. Zmonés yra
linke daryti grupines nuotraukas, todél Sios nuotraukos ne tik gali buti analizuojamos marketingo
tikslais, bet ir suteikty grupiniy nuotrauky veidy pagrazinimo funkcijg programéliy kiiréjams.

Tikslo ,jvertinti kiekvieno Zzmogaus veido grozj grupinéje fotografijoje* tenkinimo Kkriterijus.
Kuriama programy sistema turi gebéti jvertinti Zmoniy veidy patrauklumg, kai fotografijoje yra
daugiau nei vienas zmogus.

Ivertinti Zmogaus veido grozj pakankamai tiksliai

Tikslo ,,jvertinti Zmogaus veido grozj pakankamai tiksliai pagrindimas. Sios programy sistemos
pagrindinis tikslas yra jvertinti zmogaus veido patraukluma. Jei programy sistema vertinimg atlieka
netiksliai ji néra naudinga.

Tikslo ,,jvertinti Zmogaus veido grozj pakankamai tiksliai* tenkinimo Kkriterijus. Jei programy
sistemos testavimo metu pasiekiamas 60 proc. arba didesnis tikslumas bei paklaida yra mazesné nei
1 yra laikoma, kad programy sistema groZzj vertina pakankamai tiksliai.

2.3. Suinteresuoti asmenys
2.3.1. Uzsakovas(-ai)

Produktui sukurti 1éSy néra skirta. Uz produkto kokybg tiesiogiai yra atsakingas produkto kiréjas, jis
savo nuozitira numato pakeitimus. Geranoriskai siekiant geriausios produkto versijos ir tariantis su
uzsakovu ar produktas tenkina uzsakovo bazinius poreikius.

2.3.2. Pirkéjas(-ai)

— Fotografai, kurie nori retuSuojant nuotraukas jvertinti ar pagrazino retuSuojamg zmogaus
veida.

— PazinCiy portaly kiir¢jai, kurie nori pagerinti savo pazin¢iy paieskos variklius jvertindami
Zmogaus grozj.

— Marketingo imongs, kurios siekia tikslinés auditorijos remdamiesi zmogaus veido groziu.

— Plastikos chirurgali, kurie vertina zmogaus veido grozj galimoms veido korekcijoms.
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2.3.3. Potencialiis produkto naudotojai
,Instagram* vartotojas. Tikslas — jvertinti nuotraukos grozj prie§ padarant nutraukg viesa.
Fotografas. Tikslas — jvertinti nuotraukos grozj darant jvairius pakeitimus retuSavimo metu.

Marketingo specialistas. Tikslas — pasitlyti veido makiazo reklamas zmonéms, kuriy grozio
jvertinimas yra zemas.

Plastikos chirurgas. Tikslas — atrasti pakeitimus, kurie turéty auksciausia veido patrauklumo jvert;.
2.3.4. Sistemos aptarnaujantis personalas

Aptarnaujantis personalas nereikalingas.

2.4. Apribojimai
2.4.1. Apribojimai sprendimui

— Programa turi palaikyti ,,Windows* operacing sistema.
— Programa turi palaikyti ,,MacOS* operacing sistema.
— Programa turi palaikyti ,,Linux‘ operacing sistema.

2.4.2. Diegimo aplinka

Q:D [vestis / [5vestis Q:D Frograma QID 0s

Vartotoias
2.1 pav. Diegimo aplinka
2.4.3. Komunikuojancios sistemos

Vartotojas komunikuoja su programa per klaviatiirg ir pele, o griztamasis rySys atvaizduojamas per
monitoriy.

Programa komunikuoja su operacine sistema, tai darbas su kompiuterinés sistemos resursais, failais
ir kt.

2.4.4. Prieinama specializuota programiné jranga
Apribojimy néra.

2.4.5. Numatoma darbo vietos aplinka
Produktas turi palaikyti interneto rysj.

Tikétina, kad skaiCiavimai turés buti atliekami serveryje dél jy sudétingumo.
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2.4.6. Sistemos kiirimo terminas(-ai)
Programos kiirimas turi trukti ne ilgiau nei 2 metus.
2.4.7. Sistemos kiirimo biudzZeto apribojimai
Apribojimy néra.
2.4.8. Organizacijos/politiniai apribojimai
Apribojimy néra.
2.5. Svarbis faktai ir prielaidos
2.5.1. Faktai
Fakty nera.
2.5.2. Veiklos taisyklés
Taisykliy néra.
2.5.3. Prielaidos
Programa skirta tik nuotrauky vertinimui, kita medija, kaip vaizdo jrasai, nebus vertinami.
2.6. Veiklos sudétis
2.6.1. Esama padétis
Siuo metu neegzistuoja pakankamai tikslis veido grozio jvertinimo komerciniai jrankiai.
2.6.2. Veiklos kontekstas

Programa yra priklausoma nuo aplinkos, kurioje ji yra vykdoma. Tikétina, kad generavimas vyks
serveryje.

2.6.3. Veiklos suskaidymas
Neéra veiklos jvykiy.
2.7. Sistemos sudétis

2.7.1. Sistemos ribos

Grupinés nuotraukos veidy patrauklumo jvertinimo panaudos atvejai yra vaizduojami 2.2 pav.. Sioje
diagramoje atvaizduojami atvejai, kuriems jvykus vartotojas jvertina grupinés nuotraukos veidy
patrauklumg. Visy pirma, vartotojas programoje pasirenka nuotrauka analizei, po to yra pasirenkamas
patrauklumo jvertinimo metodas. Kiekvienas veidas esantis nuotraukoje yra jvertinamas taikant
pasirinkta veido patrauklumo vertinimo metoda. [vertinius visus veidus esancius nuotraukoje jie yra
atvaizduojami su veido patrauklumo jverciais ir vartotojas gali juos perzitréti. Kadangi darbo sesija
gali buti vykdoma nutolusiame serveryje, tokiu atveju vartotojas turi galimybe atsisiysti vertinimo
rezultatus.
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A

Vartotojas

Grupinés nuotraukos veidy patrauklumo jvertinimas

TN
/

Pasirinkti
norima
nuotrauka
analizei

i «include»

Pasirinkti
patrauklumo
vertinimo
metoda

+«includes»

Vertinti
nuotraukoje
esanciy
veidy
patraukluma

i cdnclude»

Perzitreti
vertinimo
rezultatus

+ wextend»

Atsisiysti
vertinimo
rezultatus

2.2 pav. Grupinés nuotraukos veidy patrauklumo jvertinimo panaudos atvejai

2.8. Sistemos panaudos atvejuy aprasymas

Zemiau yra pateikiami panaudos atvejy aprasymai.

2.1 lentelé ,,Pasirinkti norima nuotraukg analizei* panaudos atvejis

PA Pasirinkti norima nuotrauka analizei

Tikslas Nustatoma nuotrauka, kurig norima analizuoti

Pries salyga Vartotojas turi biiti atsidares programos darbing aplinka
Aktorius Vartotojas

SuzZadinimo salyga

Vartotojas jeina j programos darbing aplinka

Susije PA

ISpledia PA

Apima PA

Specializuoja
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Pagrindinis jvykiy srautas

Sistemos reakcija ir sprendimai

1. Vartotojas nurodo nuotrauka, kuria norima
analizuoti

Programa uzkrauna pasirinktg nuotrauka i darbinés
aplinkos atmintj

2. Baigiamas PA

Po salyga

Pasirinkta nuotrauka uzkrauta darbinéje aplinkoje

Alternatyviis scenarijai

1. Jei nurodyta nuotrauka néra palaikoma programy
sistemos

2. Jei programuy sistema nesugeba uZkrauti
nuotraukos

ISvedamas klaidos praneSimas

2.2 lentelé ,,Pasirinkti patrauklumo jvertinimo metoda“ panaudos atvejis

PA Pasirinkti patrauklumo jvertinimo metoda

Tikslas Nustatyti metoda, kuriuo bus vertinami Zmoniy veidai

Pries salyga Vartotojas turi buiti atsidargs programos darbing aplinkg
ir pasirinkes nuotrauka analizei

AKtorius Vartotojas

Suzadinimo salyga

Vartotojas jeina j programos darbine aplinkg ir pasirenka
nuotrauka analizei

Susije PA ISpledia PA

Apima PA

Pasirinkti norimg nuotrauka analizei

Specializuoja

Pagrindinis jvykiy srautas

Sistemos reakcija ir sprendimai

1. Vartotojas pasirenka patrauklumo jvertinimo
metoda

Programa atvaizduoja pasirinkta metoda

2. Baigiamas PA

Po salyga

Pasirinktas patrauklumo jvertinimo metodas uzkrautas
darbinéje aplinkoje

Alternatyvis scenarijai

2.3 lentelé ,,Vertinti nuotraukoje esanciy veidy patraukluma“ panaudos atvejis

PA Vertinti nuotraukoje esanc¢iy veidy patraukluma

Tikslas Ivertinti nuotraukoje esanciy veidy patraukluma

Pries salyga Vartotojas turi bti atsidargs programos darbing aplinka
ir pasirinkes nuotrauka analizei bei vertinimo metoda

AKtorius Vartotojas

33



SuZadinimo salyga

Vartotojas jeina j programos darbing aplinkg ir pasirenka
nuotraukg analizei bei vertinimo metoda

Susije PA ISpledia PA

Apima PA

Pasirinkti patrauklumo jvertinimo metoda

Specializuoja

Pagrindinis jvykiy srautas

Sistemos reakcija ir sprendimai

Vartotojas pradeda nuotraukoje esanciy veidy
patrauklumo vertinima

Programa pradeda nuotraukoje esanéiy veidy vertinima
ir atvaizduoja tai vartotojui

Baigiamas PA

Po salyga

Alternatyvis scenarijai

1. Jei jvertinti nuotraukoje esanciy veidy nepavyko

Programa iSveda klaida

2.4 lentelé ,,Perzitiréti vertinimo rezultatus panaudos atvejis

PA Perzitréti vertinimo rezultatus

Tikslas Suzinoti vertinimo rezultatus

Pries salyga Vartotojas turi biiti atsidargs programos darbine aplinka,
pasirinkes nuotraukg analizei, vertinimo metodg ir
jvertinegs nuotrauka

Aktorius Vartotojas

Suzadinimo salyga

Vartotojas jeina j programos darbing aplinka ir pasirenka
nuotraukg analizei, vertinimo metodg ir jvertina
nuotrauka

Susije PA ISpledia PA

Apima PA

Vertinti nuotraukoje esanciy veidy patraukluma

Specializuoja

Pagrindinis jvykiy srautas

Sistemos reakcija ir sprendimai

1. Vartotojas pasirenka perziiiréti vertinimo
rezultatus

Vartotojui atvaizduojami vertinimo rezultatai

2. Baigiamas PA

Po salyga

Alternatyvis scenarijai

2.5 lentelé ,,Atsisiysti vertinimo rezultatus* panaudos atvejis

PA

Atsisiysti vertinimo rezultatus
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Tikslas ISsisaugoti vertinimo rezultatus juos atsisiunciant i§
serverio

Pries salyga Vartotojas turi biiti atsidares programos darbing aplinka,
pasirinkes nuotraukg analizei, vertinimo metodg ir
jvertinegs nuotrauka

AKtorius Vartotojas
SuZadinimo salyga Vartotojas jeina j programos darbing aplinkg ir pasirenka
nuotraukg analizei, vertinimo metodg ir jvertina
nuotrauka
Susije PA ISpledia PA Perzitiréti vertinimo rezultatus
Apima PA -
Specializuoja -
Pagrindinis jvykiy srautas Sistemos reakcija ir sprendimai

1. Vartotojas pasirenka atsisiysti vertinimo rezultatus | Programa pradeda vertinimo rezultaty atsiuntima

2. Baigiamas PA

Po salyga -

Alternatyvis scenarijai

2.9. Funkeciniai reikalavimai

Vartotojas turi pasirinkti norimg nuotrauka, kuriai bus atlieckama nuotraukoje esanciy veidy
patrauklumo jvertinimas.

Pagrindimas — programos esmé yra jvertinti Zzmoniy veidy patraukluma.
Tenkinimo kriterijus - vartotojas gali nurodyti norimag nuotrauka veidy patrauklumo vertinimui.
Pasirinkti veido patrauklumo vertinimo metoda

Pagrindimas — skirtingi metodai turi skirtingus trilkumus ir privalumus. Tam tikrais atvejais vienas
metodas gali biiti naudingesnis nei kitas.

Tenkinimo kriterijus - vartotojas gali pasirinkti veido patrauklumo vertinimui taikoma metoda.
Vertinti nuotraukoje esan¢iy Zmoniy veidy patraukluma

Pagrindimas — programy sistemos pagrindinis tikslas — jvertinti zmoniy veidy patraukluma.
Tenkinimo kriterijus — programy sistema jvertina zmoniy veidy patraukluma.

Perziiiréti veidy patrauklumo vertinimo rezultatus

Pagrindimas — vertinimas, Kuris néra atvaizduojamas ar kitaip suzinomas, neturi jokios naudos, todél
svarbu vertinimo rezultatus atvaizduoti vartotojui.

Tenkinimo kriterijus — programa atvaizduoja Zzmoniy veidy vertinimo rezultatus.
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ISsisaugoti nuotraukos vertinimo rezultatus

Pagrindimas — vertinimas gali uztrukti. Norint sutaupyti laiko ir i§vengti pakartotinio vertinimo jo
rezultatai gali buiti iSsaugomi.

Tenkinimo Kriterijus — vartotojas gali iSsisaugoti vertinimo rezultatus.
2.10. Reikalavimai panaudojamumui

2.10.1. Naudojimosi paprastumas

Vartotojas pasileides pirma kartg programa turi gebéti nesunkiai jvertinti nuotrauka

Pagrindimas - vartotojas turi pamatyti, ka programa sugeba, kuo jmanoma greiciau.

Tenkinimo Kriterijus - per pirmas 15 min. vartotojas jvertino Zmoniy veidy patrauklumg paruostoje
nuotraukoje.

2.10.2. Mokymosi reikalavimai
Suauges zmogus turi sugebéti jvertinti nuotrauka per pirma sesija
Pagrindimas — norint jvertinti ar programa veikia pakankamai tiksliai reikia greito rezultato.
Tenkinimo kriterijus - 9 i§ 10 vartotojy sugeba jvertinti nuotraukg per pirma sesija.
2.10.3. Suprantamumo ir mandagumo reikalavimai
Kiekvienas vartotojui galimas veiksmas yra aprasytas.
Pagrindimas — vartotojas turi suprasti, kas vyksta norint jvertinti nuotrauka.

Tenkinimo Kriterijus — vartotojui pateikiama tekstiné informacija prie galimo veiksmo apie jo
veikima.

2.11. Efektyvumo ir naSumo reikalavimai
2.11.1. Reikalavimai uZzduociy vykdymo greiciui

Vieno Zmogaus veido jvertinimas neturi trukti ilgiau, nei 10 minudiy

Pagrindimas — negalima greitai patikrinti vertinimo tikslumo vizualiai, jei vertinimas uztrunka per
ilgai.

Tenkinimo kriterijus — vieno Zmogaus veido jvertinimas netrunka ilgiau nei 10 minuciy..
2.12. Reikalavimai veikimo salygoms

2.12.1. Numatoma fiziné aplinka
Programa bus naudojama saugioje aplinkoje, pavyzdziui, ofise, kur yra interneto prieiga.

Pagrindimas — pirminis programos tikslinis vartotojas yra tyrinétojas, kuris siekia pagerinti programy
sistemos tiksluma.
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Tenkinimo kriterijus — programa pritaikyta darbui i$ saugios aplinkos ir nereikalauja jokios specialios
aplinkos, kaip buvimas specialioje patalpoje ar reikalavimas prisijungti prie specialaus interneto
tinklo norint gauti prieiga prie programos.

2.12.2. Reikalavimai sistemos platinimo/gamybos formatui

Programa turi turéti gerai aprasyta vedlj, kuris nurodys, ka daryti pirmos sesijos metu.

Pagrindimas - programos iSbandymas turi biiti patogus ir greitas.
Tenkinimo kriterijus - programa yra pritaikyta pirmam isbandymui.
2.12.3. Pritaikymo kitoms platformoms reikalavimai
Programa turi veikti ,,Linux®, ,,MacOs* ir ,,Windows‘ operacinése sistemose.

Pagrindimas - skirtingos vartotojy grupés yra linkusios | skirtingas operacines sistemas. Norint
pasiekti didesng rinkos dalj programa turi palaikyti Kuo jmanoma daugiau operaciniy sistemy.

Tenkinimo Kriterijus - programa palaiko ,,Windows 10%, ,,MacOs Mojave* ir ,,Ubuntu* operacines
sistemas.

2.13. Reikalavimai saugumui
Jei programa veikia serveryje, komunikacija tarp vartotojo ir programos turi biiti Sifruota.
Pagrindimas — norint i$vengti ataky ir duomeny pavogimo komunikacija turi bati Sifruota.
Tenkinimo kriterijus — komunikacija tarp programos ir vartotojo yra Sifruota.
2.14. Kultariniai reikalavimai
Reikalavimy néra.
2.15. Atviros problemos ir klausimai
Neéra aisku ar pavyks uztikrinti pakankamai greita programos veikima.
2.16. Egzistuojantys sprendimai
2.16.1. Prieinamos sistemos
Egzistuojanciy sprendimy néra.
2.16.2. Prieinami komponentai
Komponenty néra.
2.16.3. Kopijuotini sprendimai

Sprendimy néra.

37



2.16.4. Naujos problemos

2.16.5. Poveikis diegimo aplinkai
Problemy néra.

2.16.6. Poveikis esamoms sistemoms
Problemy néra.

2.16.7. Probleminé naudotoju reakcija
Problemy néra.

2.16.8. Apribojimai diegimo aplinkoje
Problemy néra.

2.16.9. Kitos potencialios problemos
Problemy néra.
2.17. Migravimas i nauja produkta

2.17.1. Migravimo j nauja produktg reikalavimai
Migravimas nevyksta.

2.17.2. Duomeny transformavimo reikalavimai
Migravimas nevyksta.
2.18. Riziky jvertinimas
Projektg realizuoja vienas Zzmogus, jam dingus projektas biity nutrauktas.
2.19. Naudotojo dokumentacija ir apmokymas

2.19.1. Reikalavimai naudotojy dokumentacijai
Dokumentacijos nereikia.

2.19.2. Reikalavimai naudotojy apmokymui

Vartotojo pirmasis susipazinimas su programa turi biiti pakankamai apraSytas, kad vartotojas galéty
nesunkiai programg iSbandyti.

Pagrindimas - vartotojas pirma kartg gali pasiklysti programoje.
Tenkinimo kriterijus - 80 proc. vartotojy pirmos sesijos metu sekmingai jvertina nuotrauka.
2.20. Perspektyviniai reikalavimai

Veido patrauklumo jvertinimas gali vykti ir serveryje.
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Pagrindimas - jvertinimg vykdant serveryje vartotojo jrenginys sutaupo energijos ir jvertinimas

jvyksta greiCiau.
Tenkinimo kriterijus - vartotojai gali vykdyti jvertinima serveryje.
2.21. Idéjos sprendimams

Remiantis veido patrauklumo jvertinimu biity galima generuoti pagrazintus veidus.

39



3. ARCHITEKTUROS SPECIFIKACIJA

Sio skyriaus paskirtis - apibadinti ir atskleisti preliminary kuriamos sistemos vaizda. Pagrindinis §io
skyriaus tikslas yra iSspresti ir aprasyti svarbiausius architektiirinius programos kiirimo aspektus.
Perskaicius §j skyriy kuriamos sistemos analitikui, programuotojui, testuotojui, vadovui ir uzsakovui
turéty paaiskéti pagrindiniai sistemos architektiriniai sprendimai. Siame skyriuje taip pat pateikiama
detali sistemos architektiiros specifikacija.

3.1. Pateikiami architektiiriniai sprendimai

Skyriuje pateikiami visi esminiai sistemos architektiriniai sprendimai. Skyriuje rasite
architekttrinius sprendimus: dirbtinio intelekto tinkly apmokymui, apmokymo duomeny paruo$imui,
nuotrauky patrauklumo jvertinimui ir grafinei vartotojo sasajai realizuoti.

3.2. Architektiiros pateikimas

Architektiiros iliustravimui bus naudojamos UML diagramos. Sudaryti UML diagramoms
pasitelkiama programa ,,StarUML”.

UML diagramomis iliustruojama:

— panaudojimo atvejy diagrama,;
— loginé diagrama — klasiy diagramos, sistemos i$skaidymas j paketus.

3.3. Architektiros tikslai ir apribojimai
Reikalavimai ir apribojimai j kuriuos reikia atsizvelgti kuriant sistemos architektiira:

— sistema turi palaikyti jvairias platformas (,,Windows*, ,,MacOs* ir ,,Linux*);

— zmoniy veidy patrauklumo jvertinimo metodams iSmokyti naudojami duomenys neturi
pazeisti autoriniy teisiy ir galutiné sistemos licencija turi taikytis prie jvertinimui naudojamy
duomeny bei technologijy licencijy ribojimy;

— jvertinimo metodo apmokymo metu programa turi iSvesti jvairias metrikas, kurios rodyty
jvertinimo metodo tikslumg programos kiiréjams;

— naudojami dirbtinio intelekto tinklai nuotraukos jvertinimo metu turi biiti i§ anksto iSmokyti.

3.4. Panaudojimo atvejy vaizdas

Panaudojimo atvejy vaizdas yra pateikiamas 2.2 pav. Grupinés nuotraukos veidy patrauklumo
jvertinimo panaudos atvejai . Sj pav. galite rasti 2.7.1 skyrelyje.

3.5. Panaudojimo atvejy aprasymas
Panaudojimo atvejy apraSymas yra pateikiamas 2.8 ,,Sistemos panaudos atvejy apraSymas“ skyrelyje.
3.6. Sistemos statinis vaizdas

3.6.1. Apzvalga

Sistemos pakety diagrama yra pateikiama 3.1 pav.. Sioje diagramoje vaizduojami programos veikimo
metu reikalingi paketai taip pat paketai, kurie yra reikalingi paruosti programa veikimui. Paketai yra
detalizuojami 3.7 poskyryje.
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Programa
— 1 —
Nuotrauky apdorojimas Nuotrauky jvertinimas GUI
)?\ A
+import
— H
Apmokymo duomeny paruoSimas —

_________ 5 Dirbtinio intelekto tinkly apmokymas| +access N Dirbtinio intelekto tinklai

3.1 pav. Sistemos pakety diagrama
3.7. Pakety detalizavimas

Toliau paketai detalizuojami klasiy diagramomis. Kadangi bus programuojama angly kalba,
atitinkamai pasirinkta naudoti angliSkus klasiy, atributy ir metody pavadinimus.

3.7.1. Paketas apmokymo duomeny paruoSimas

Sio paketo tikslas yra paruosti duomenis dirbtinio intelekto tinklo ismokymui. Paketo klasiy diagrama
vaizduojama 3.2 pav.. Paketo svarbiausia klasé yra ,,DataPreprocessor® §i klasé yra atsakinga uz
duomeny paruosimg tinklo iSmokymui. Svarbiausiais klasés metodais yra laikomi
.prepare_data_for cnn_network® ir ,prepare data for mlp network”. Sie metodai atsakingi uZ
atitinkamo tinklo duomeny paruo$img tinklo iSmokymui. Daugiau informacijos apie paketo klases ir
ju teikiamus metodus vaizduojama 3.2 pav..

DataPreprocessor

ImageWithScoreProbabilities -get_images()

-get_ratings()
-get_images_with_probabilities()
-split_into_training_and_testing()
-dump_prepared_data()
+prepare_data_for_cnn_network()
+prepare_data_for_mip_network()

+get_probabilities_array()

ImagePreprocessor Face
(from Muotrauky apdorojimas) (from MNuotrauky apdorojimas)
e
-get_aligned_face bounding_box() +get_facial_characteristics()
+get_faces() +get_required_points()

3.2 pav. Ismokymo duomeny rinkimo ir paruoS$imo paketo klasiy diagrama
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3.7.2. Paketas dirbtinio intelekto tinkly apmokymui

Sis loginis paketas yra skirtas i§mokyti dirbtinio intelekto tinklus, kurie yra naudojami taikant
skirtingus veido patrauklumo jvertinimo metodus. Paketo klasiy diagrama vaizduojama 3.3 pav.. Sj
paketa sudaro viena klasé ,, Trainer*. Klasés svarbiausiais metodais yra laikomi ,,train_cnn_model* ir
strain_mlp_model“. Sie metodai yra atsakingi uz atitinkamo tinklo i§mokymga. Tinklo i¥mokymo
tikslumas yra jvertinamas atitinkamais metodais: ,,evaluate_cnn_model® ir ,,evaluate_ mlp model*.

Trainer

-visualize_training()
-write_evaluation_to_file()
+train_cnn_model()
+train_mlp_model()
+evaluate_cnn_model(}
+evaluate_mlp_model()

3.3 pav. Dirbtinio intelekto tinklo iSmokymo klasiy diagrama
3.7.3. Paketas nuotrauky jvertinimas

Sis paketas yra programos branduolys, kuriame jvyksta nuotraukoje esandiy Zmoniy veidy
patrauklumo jvertinimas. Paketo klasiy diagrama vaizduojama 3.4 pav.. Paketo centriné klasé¢ yra
,MOS*“. Si klasé¢ yra atsakinga uz nuotraukoje esandiy veidy patrauklumo jvertinimg. Klasés

svarbiausias metodais yra laikomi ,,get cnn_mos® ir,,get mlp mos* §ie metodai veidui iSveda grozio
vertj.

MOS
Face
-get_mos_from_probabilities() {from Nuctrauky apdorojimas)
+get_mlp_mos()
+get_cnn_mos() +get_facial_characteristics()
+get_real_mos() +get_required_points{)
+display_faces_with_mos()
ImagePreprocessor

ImageWithScoreProbabilities

{from Duomeny apdorojimas tinkly apmokymui) (from Nuotrauky apdorojimas)

-get_aligned_face_bounding_box()
+get_faces()

+get_probabilities_array()

3.4 pav. Paveikslo generavimo klasiy diagrama
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3.7.4. Paketas GUI

Sis loginis paketas yra atsakingas uz komunikavima su vartotoju. GUI programy sistemoje
realizuojama naudojantis ,,Jupyter* sgsiuviniais. Paketui sudaryti klasiy diagramg néra tikslinga dél
to, nes kiekvienas ,Jupyter” sasiuvinis turi skirtingg paskirtj ir savo struktiirg. Vietoje klasiy
diagramos pateikiama vartotojui prieinamy ,,Jupyter* sasiuviniy sarasas ir jy paskirtis, sgsiuviniai
surasyti 3.1 lenteléje.

3.1 lentelé GUI pakete randami ,,Jupyter sgsiuviniai

Sasiuvinis Paskirtis

Grupingje nuotraukoje esanciy veidy patrauklumo Pateikus gruping nuotrauka jvertinti nuotraukoje esanciy

jvertinimo sgsiuvinis zmoniy veidy patrauklumag ir atvaizduoti vertinimo
rezultatus

Vertinimo tikslumo vizualizavimo sasiuvinis Atvaizduojami zmoniy veidai ir §iy veidy patrauklumo

vertinimai. Kiekvienam veidui atvaizduojamas kiekvieno
metodo vertinimas, taip pat ekspertinis vertinimas. Sio
sasiuvinio déka galima palyginti vertinimo metody
gautus rezultatus ir ekspertinj vertinima.

Vertinimo paklaidos esant ekstremaliems atvejams Siame sasiuvinyje nagrin¢jamas vertinimo tikslumas
sgsiuvinis esant jvairiems atvejams, kurie yra laikomi ekstremaliais,
pavyzdziui, jei analizuojama nuotrauka yra ypa¢ Zemos
raiSkos ar prastos kokybés.
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4. REALIZACIJA

Siame skyriuje pateikiama programy sistemos dabartiné realizacija. Realizacijai sukurti buvo atlikti
jvairis eksperimentai, zr. 5 skyriu. Siame skyriuje aprasomas kiekvienas esminis programy sistemos
komponentas, lemiantis zmoniy veidy patrauklumo jvertinimg. Abstrakti baseny diagrama norint
jvertinti zmogaus veido patraukluma pateikiama 4.1 pav..

[Nenaudojamas veidy generavimas]

nuotraukoje

Kiekvienam

pritaikomos
reikalingos
transformacijos

Pasirenkama gruping nuotrauka

[Naudojamas veidy generavimas

[Naudojamas MLP tinklas
veidy patrauklumui pvertinti]

Kiekvienam
veidui
gaunamos
charakteristikos

Kiekvienas
veidas
vertinamas
MLP tinklu

[Naudojamas CNN tinklas
veidy patrauklumui pvertinti

Kiekvienas
. veidas
Jvertinamas
CNN tinklu
apmokytu
tikromis
imoniy
nuotraukomis

apmokytu
tikromis
Zmoniy
nuotraukomis

Kiekvienam
veidui
sugeneruojama
netikro veido
kopija

[Naudojamas CNN tinklas

[Naudojamas MLE finklas veidy patrauklumui jrertinti]

veidy patrauklumui jvertinti]

Kiekvienam
sugeneruotam
veidui

Kiekvienas
sugeneruotas
veidas
jvertinamas
CNN tinklu

gaunamos
charakteristikos

apmokytu
sugeneruotomis
Zmoniy
nuotraukomis

Kiekvienas
sugeneruotas
veidas
jvertinamas
MLP tinklu

apmokytu
sugeneruotomis
Zmoniy
nuotraukomis

4.1 pav. Grupinés nuotraukos veidy patrauklumo jvertinimo biiseny diagrama

4.1. Zmoniy veidy aptikimas grupinése nuotraukose

Norint nagrinéti zmoniy veidus esancius grupinése nuotraukose visy pirma reikia juos aptikti. Veidy
bruozams aptikti yra naudojama orientuoty gradienty histograma arba kitaip dar zinoma kaip HOG
(angl. histogram of oriented gradients). Naudojantis $iais HOG i$gautais bruozais yra apmokomas
SVM tinklas veidams atpazinti. Apmokymui yra naudojama 3000 atvaizdy i$ ,,Labeled Faces in the
Wild*“ duomeny rinkinio [42]. Veidy aptikimo pavyzdys pateikiamas 4.3 pav.. Sie veidai yra

aptinkami 4.2 pav..
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4.2 pav. NASA astronauty 18 grupé

4.3 pav. Aptikti veidai naudojant (vaizduojama 15 i§ 17 veidy)
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4.2. Veidui atliekamos transformacijos

Aptiktam veidui yra atliekamos transformacijos norint paruosti veida patrauklumo analizei. Sios
atlickamos transformacijos Zenkliai pagerina veido patrauklumo jvertinimo tiksluma. Veido
transformacijy nauda yra pateikiama 5 skyriuje. Reikalingoms transformacijoms atlikti visy
pirmiausia yra nustatomi veido taskai, zr. 4.4 pav.. Veido taskai yra iSgaunami naudojant ,,dlib*
biblioteka [43] ir specialial iSmokyta modelj, kuris geba isgauti 81 veido taskus. Juos nustacius veidas
pagal akiy vektorius yra pasukamas, iskerpiamas ir transformuojamas j 1024x1024 pikseliy atvaizda.

4.4 pav. Nustatomi veido taskai

Veidai su atliktomis transformacijomis atvaizduojami 4.5 pav.. Palyginimui su aptiktais veidais,
kuriems transformacijos nebuvo atliktos, zr. j 4.3 pav.. Atlikus transformacijas kiekvienam veidui
yra i$skiriama daugiau pikseliy, veidas yra pasukamas ir taip yra iSvengiama nenorimo veido
nukirpimo, pavyzdziui kaktos iSkirpimo.
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4.5 pav. Aptikti veidai pritaikius veidy transformacijas (vaizduojama 15 i$ 17 veidy)
4.3. Veido charakteristikos

Vienas i§ budy jvertinti veido patrauklumg yra remiantis veido charakteristikomis. Daugiau
informacijos apie grozio nustatymag naudojant veido charakteristikas pateikiama 1.1.1 skyrelyje.
Prie§ iSgaunant charakteristikas yra atliekama veido transformacija ir po to iSgaunami reikalingi veido
taskai transformuotam veidui arba jei yra renkamasi nustatyti veido patrauklumg naudojant generuota
veido kopija reikalingi taskai yra iSgaunami sugeneruotam veidui, zr. j 4.1 pav.. Turint reikalingus
veido taskus (zr. 4.6 pav.) yra skai¢iuojamos veido charakteristikos. Naudojamos charakteristikos yra
pateikiamos 4.1 lenteléje, vizualiam charakteristiky suvokimui zr. j 1.5 pav..
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4.6 pav. Veido charakteristikoms reikalingi taskai (pazymeéti raudonu kryziuku, vaizduojama 8 i§ 17 veidy)

4.1 lentelé Naudojamos veido charakteristikos veido patrauklumo jvertinimui

Nr. Charakteristika
1. Akiy aukstis / veido ilgis (f/ a)
2. Veido plotis / veido ilgis (b / a)
3. Nuo virSugalvio iki nosies / veido ilgis ((d + c¢) / a)
4, Nuo virSugalvio iki burnos / veido ilgis ((d + ¢ +¢) / a)
5. Nuo virsugalvio iki akies / veido ilgis (d / a)
6. Akies plotis / tarpas tarp akiy ((h —1i) / 2i)
7. Nuo nosies iki smakro / nuo akie iki nosies ((a—d —c) /c)
8. Nuo virSugalvio iki akies / nuo akies iki nosies (d / c)
9. Tarpas tarp akiy iSoriniy kampuciy / nuo virSugalvio iki akies (h / d)
10. Nuo akies iki nosies / nuo nosies iki burnos (c / €)
11. Nuo virSugalvio iki akies / nuo akies iki ltipos (d / (¢ + ¢))
12. Nuo akies iki nosies / veido plotis (c / b)
13. Nuo nosies iki smakro / nuo ltipy iki smakro ( (a-d-c) / (a-d-c-e))
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4.4, MLP tinklas

Veido patrauklumui nustatyti pasitelkiant veido charakteristikas yra naudojamas MLP tinklas. Tinklo
architekttiros vizualizacija pateikiama 4.7 pav.. Tinklo jvestyje jvedama 13 veido charakteristiky,
tinklo i$eityje gaunama tikimybé kiekvienam galimam jver&iui. Siy jveréiy yra 5. Kiekvienas jy
atspindi galimg patrauklumo jvertinimg. Didziausias jvertinimas yra 5, Zemiausias 1. Norint
paskaiciuoti patrauklumo jvertinimg (MOS), kiekviena jvercio tikimybé yra padauginama i
atitinkamo jver¢io, gautos sandaugos yra susumuojamos, zr. (4) formulg, Kkur p yra kiekvieno
atitinkamo jvercio tikimybé. Tikimybé iSreiSkiama nuo 0 iki 1.

Dense

kernel (13x13)
bias (13)
activation = tanh
units =13

TanH

kernel (13x8)
bias (8)
units =8

kernel (8x8)
bias (8)
units =8

kernel (8x8)
bias (8)
units =8

kernel (8x8)
bias (8)
units =8

kernel (8x8)
bias (8)
units =8

Dropout

Dense

kernel {8x5)

bias (5)

activation = softmax
units =5

Softmax

4.7 pav. MLP tinklo architektiira (1)
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4.4.1. MLP tinklo iSmokymas

Tinklas apmokomas naudojant ,,SCUT-FBP5500% [12] duomeny rinkinj. Sis duomeny rinkinys yra
specialiai paruoStas veido patrauklumo analizei. Duomeny rinkinj sudaro 5500 zmoniy veidy
nuotrauky, kiekviena nuotrauka buvo jvertina 60 skirtingy eksperty. Sis duomeny rinkinys yra pla¢iai
naudojamas ir kity tyréjy tiriant veido patrauklumg. MLP tinklo apmokymo metu kiekvienai
nuotraukai i§ ,,SCUT-FBP5500* duomeny rinkinio yra aptinkamas veidas, atliekamos reikalingos
transformacijos ir iSvedamos veido charakteristikos. Tinklo apmokymo diagrama vaizduojama 4.8
pav.. Apmokius tinklg pasiektas 0.721 Pearsono koreliacijos koeficientas. Apmokymo rezultatai
pateikiami 4.2 lenteléje. Tinklo paklaidai mazinti naudota Kullbacko — Leiblerio divergencija. Tinklo
iSmokymui naudojamas stochastinis gradiento nusileidimas (angl. stochastic gradient descent).
Stochastiniam gradiento nusileidimui taikyti naudojami $ie parametrai: mokymosi daznis - 0.001,
nusileidimas — 1 * 10, momentas — 0.9. Mokymas vykdomas 100 epochy.

4.2 lentelé MLP tinklo apmokymo rezultatai

0 20

40
Epoch

60

4.8 pav. MLP tinklo apmokymas

T
80 100

Imtis ISmokymui Testavimui Paklaida Tikslumas Pearsono MAE | RMSE
skirtas skirtas (angl. (angl. koreliacijos
atvaizdy atvaizdy loss) accuracy) koeficientas
kiekis kiekis
Azijietés 1602 398 0.395 0.598 0.690 0.128 | 0.171
moterys
AzijieCiai 1601 399 0.296 0.674 0.788 0.111 | 0.145
vyrai
Baltaodés 601 149 0.382 0.530 0.652 0.130 | 0.169
moterys
Baltaodziai | 601 149 0.333 0.685 0.746 0.119 | 0.160
vyrai
Bendra 4405 1095 0.349 0.628 0.721 0.121 | 0.162
Model Pearson Correlation Coefficient
0.75 A Vs W it — e~ iy e
Q 0.70 - —— Training
0.65 4 validation
tl) 2ID 4ID 6ID SID l[l)ﬂ
Epoch
Model Accuracy
>
g 06257 AVNRAQNALL R DAY —— Training
3 0.600 - WA
é . /wﬁ validation
0'5?5 _ T T T T T T
] 20 40 60 80 100
Epoch
Model Loss
» 041 —— Training
§ validation
L e
0.3 1
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Tinklo veido patrauklumo jvercio tikslumui jvertinti taip pat yra pateikiama sumaiSymo matrica (angl.
confusion matrix), zr. 4.9 pav. ir ROC kreivés (angl. receiver operating characteristic), zr. 4.10 pav..
SumaiSymo matrica ir ROC kreivés yra gautos tiriant 1095 veidus i§ ,,SCUT-FBP5500“ duomeny
rinkinio. Sie veidai buvo pasirinkti atsitiktinai, todé¢l ekspertinis (realus) grozio jvertis yra nataraliai
pasiskirstes. Ekspertai jvertino dauguma veidy skirdami jiems vidutinj grozj [12]. D¢l Sios priezasties
didzioji dalis tirilamy veidy yra jvertinti tarp 2 ir 4. SumaiSymo matricoje ir ROC kreivése
atvaizduojamas grozio jverc¢io (MOS) nustatymo tikslumas kiekvienam galimam jverc¢iui (nuo 1 iki
5). 4.10 pav. vaizduojama ROC kreivé kickvienam galimam groZio jver¢iui, pavyzdziui, ,,ROC curve
of MOS 1 vaizduoja ROC kreive, kurioje atvaizduojamas gautas grozio jvertis lygus vienam. MLP
tinklo sumai§ymo matricoje (zr. 4.9 pav.) gauti rezultatai rodo, kad dazniausias (jvertinti 537 veidai)
grozio jvertis yra 3. Sis jvertinimas yra nustatomas teisingai, tadiau MLP tinklas yra linkes §j
jvertinimg priskirti dazniau nei reikéty. Klaidingai, kai grozio jvertis yra lygus 3, buvo priskirti 331
veidai. MLP tinklas teisingai jvertino 126 veidus, kuriems buvo priskirtas grozio jvertis lygus 4.
Taciau 101 veidams S§is jvertis buvo priskirtas klaidingai. MLP tinklo sumai$ymo matrica rodo, kad
MLP tinklas teisingai nustaté tik grozio jvertj lygu trims arba keturiems. Kitais atvejais MLP tinklas
Klaidingai priskiria grozio jvert;.

MOS confusion matrix

500
1 0 0 17 0 0
400
24 0 0 175 3 0
5 - 300
o
23] 0 0 85 0
Q
2
'_
200
4 - 0 0 130 126 0
F 100
5 4 0 0 9 13 0
T T T T T E— 0
1 2 3 4 5

Predicted label

4.9 pav. MLP tinklo sumai§ymo matrica su atsitiktine imtimi

SumaiSymo matrica negeba atvaizduoti atvejy, kai MLP tinklas nustato tarpinj grozio jvertj beveik
teisingai, pavyzdziui, jei grozio tikrasis jvertis yra 4.45, o tinklo nustatytas jvertis 4.5. Tai sumaisymo
matricoje bus uzskaityta kaip klaida, nors paklaida néra didelé. MLP tinklo ROC kreiviy (zr. 4.10
pav.) gauti rezultatai papildo MLP tinklo sumaiSymo matricg ir padeda geriau jvertinti tarpinius
grozio vertinimus. Grozio jvercio kreivé lygi 3 (,,ROC curve of MOS 3*) vaizduoja, kad prasc¢iausiai
yra nustatomas grozio jvertis lygus 3.
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MOS ROC Curves
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4.10 pav. MLP tinklo ROC kreivés

Norint palyginti grozio jvertinimo tikslumag esant pla¢iam veido patrauklumo pasiskirstymui yra
pateikiamas 4.12 pav.. Siame paveikslélyje vaizduojamos MLP tinklo ROC kreivés, kai testavimui
buvo naudota 250 veidy i$ ,,SCUT-FBP5500* duomeny rinkinio. Kiekvienam veido groZzio jverciui
buvo atrinkta po 50 veidy, t.y. i§ duomeny rinkinio paimta po 50 veidy, kuriy patrauklumas lygus: 1,
2,3, 4ir5. Sios ROC kreivés papildo 4.10 pav. ir atvaizduoja, kad veido patrauklumo jveréio paklaida
su visais galimais veido patrauklumo jverciais yra panasiai netiksli, kadangi kreivés yra $alia viena
Kitos.

MOS ROC Curves

1.0

0.8 A

o
o
|

True Positive Rate

S
S
I

—— ROC curve of MOS 1 (area = 0.72)
—— ROC curve of MOS 2 (area = 0.76)
—— ROC curve of MOS 3 (area = 0.67)
ROC curve of MOS 4 (area = 0.80)
ROC curve of MOS 5 (area = 0.82)
= = = macro-average ROC curve (area = 0.76)

0.2 A

0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

4.11 pav. MLP tinklo ROC kreivés su imtimi, kurioje veidy patrauklumo jvertis (MOS) yra vienodai
pasiskirstes
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4.4.1.1. MLP tinklo iSmokymas veido patraukluma nustatant i§ sugeneruoty nuotrauky

Kai yra taikomas veido patrauklumo jvertinimo metodas, kuris remiasi generuotomis nuotraukomis,
apmokymui yra naudojama tas pats duomeny rinkinys — ,.SCUT-FBP5500“. Tik §j karta prie$
apmokant tinklg kiekvienai ,,SCUT-FBP5500“ duomeny rinkinio nuotraukai yra sugeneruojama
veido kopija pasitelkiant ,,StyleGAN2-ADA* tinkla (daugiau apie veidy generavimg rasite 4.6.
skyrelyje). Sugeneravus veidy kopijas apmokymas yra atlickamas naudojant sugeneruotas nuotraukas
ir originaliy nuotrauky veidy patrauklumo jvertinimus. Tinklo apmokymo diagrama vaizduojama
4.12 pav.. Apmokius tinklg pasiektas 0.741 Pearsono koreliacijos koeficientas. Apmokymo rezultatai
pateikiami 4.3 lenteléje. Tinklo paklaidai mazinti naudota Kullbacko — Leiblerio divergencija. Tinklo
iSmokymui naudojamas stochastinis gradiento nusileidimas (angl. stochastic gradient descent).
Stochastiniam gradiento nusileidimui taikyti naudojami $ie parametrai: mokymosi daznis - 0.001,
nusileidimas — 1 * 10, momentas — 0.9. Mokymas vykdomas 100 epochy.

4.3 lentelé MLP tinklo apmokymo rezultatai naudojant sugeneruotus veidus

Imtis ISmokymui Testavimui Paklaida Tikslumas Pearsono MAE | RMSE
skirtas skirtas (angl. (angl. koreliacijos
atvaizdy atvaizdy loss) accuracy) koeficientas
kiekis kiekis
Azijietés 1602 398 0.323 0.565 0.724 0.118 | 0.159
moterys
AzijieCiai 1601 399 0.297 0.589 0.759 0.107 | 0.151
vyrai
Baltaodés 601 149 0.396 0.570 0.677 0.123 | 0.167
moterys
Baltaodziai | 601 149 0.311 0.671 0.774 0.108 | 0.151
vyrai
Bendra 4405 1095 0.322 0.589 0.741 0.114 | 0.156
Model Pearson Correlation Coefficient
0.75 A P ————————————— =
¥ 0.70 7 —— Training
0.65 Validation
0 20 40 60 80 100
Epoch
Model Accuracy
> 0.625 - W;—N\{W
£ 0.600 - —— Training
g 0575 i validation
(I) 2ID 4IU GID BID lll)ﬂ
Epoch
Model Loss
0.45 A
» 0.40 4 —— Training
§ ’ Validation
0.35 7 ~
Ba A A AN e
(I) 2ID 4|0 GID SID lll)ﬂ

4.12 pav. MLP tinklo apmokymas naudojant sugeneruotus veidus
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Tinklo veido patrauklumo jvercio tikslumui jvertinti taip pat yra pateikiama sumaiSymo matrica (angl.
confusion matrix), zr. 4.13 pav. ir ROC kreivés (angl. receiver operating characteristic), zr.4.14 pav..
SumaiSymo matrica ir ROC kreivés yra gautos tiriant 1095 veidus i§ ,,SCUT-FBP5500“ duomeny
rinkinio. Sie veidai buvo pasirinkti atsitiktinai, todé¢l ekspertinis (realus) grozio jvertis yra nataraliai
pasiskirstes. Ekspertai jvertino dauguma veidy skirdami jiems vidutinj grozj [12]. D¢l Sios priezasties
didzioji dalis tirilamy veidy yra jvertinti tarp 2 ir 4. SumaiSymo matricoje ir ROC kreivése
atvaizduojamad grozio jvercio (MOS) nustatymo tikslumas kiekvienam galimam jverciui (nuo 1 iki
5). 4.14 pav. vaizduojama ROC kreivé kiekvienam galimam grozio jverciui, pavyzdziui ,,ROC curve
of MOS 1 vaizduoja ROC kreive, kurioje atvaizduojamas gautas grozio jvertis lygus vienam. MLP
tinklo sumaiSymo matricoje (zr. 4.13 pav.) gauti rezultatai rodo, kad dazniausias (jvertinta 630 veidy)
grozio jvertis yra 3. Sis jvertinimas yra nustatomas teisingai, tadiau MLP tinklas yra linkes §j
jvertinimg priskirti dazniau nei reikéty. Klaidingai, kai grozio jvertis yra lygus 3, buvo priskirti 358
veidai. MLP tinklas teisingai jvertino 63 veidus, kuriems buvo priskirtas grozio jvertis lygus 4. Ta¢iau
44 veidams $is jvertis buvo priskirtas klaidingai. MLP tinklo sumaiSymo matrica rodo, kad MLP
tinklas teisingai nustaté tik grozio jvertj lygu trims arba keturiems. Kitais atvejais MLP tinklas
Klaidingai priskiria grozio jvert;.

MOS confusion matrix

600
1 0 0 15 0 0
500
2 0 0 171 1 0
400
T
2
23 0 0 630 34 0
% - 300
=
4 0 0 164 63 0 200
r 100
5 0 0 8 9 0
T T T T T —L0
1 2 3 4 5

Predicted label
4.13 pav. MLP tinklo sumaiSymo matrica naudojant sugeneruotus veidus

SumaiSymo matrica negeba atvaizduoti atvejy, kai MLP tinklas nustato tarpinj grozio jvertj beveik
teisingai, pavyzdziui, jei grozio tikrasis jvertis yra 4.45, o tinklo nustatytas jvertis 4.5.Tai sumaisymo
matricoje bus uzskaityta kaip klaida, nors paklaida néra didelé. MLP tinklo ROC kreiviy (zr. 4.14
pav.) gauti rezultatai papildo MLP tinklo sumaiSymo matricg ir padeda geriau jvertinti tarpinius
grozio vertinimus. Grozio jvercio kreivé lygi 1 (,,ROC curve of MOS 1) vaizduoja, kad prasciausiai
yra nustatomas grozio jvertis lygus 1.
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MOS ROC Curves
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4.14 pav. MLP tinklo ROC kreivés naudojant sugeneruotus veidus

Norint palyginti grozio jvertinimo tikslumg esant pla¢iam veido patrauklumo pasiskirstymui yra
pateikiamas 4.15 pav.. Siame paveikslélyje vaizduojamos MLP tinklo ROC kreivés, kai testavimui
buvo naudota 250 veidy i$ ,,SCUT-FBP5500* duomeny rinkinio. Kiekvienam veido groZzio jverciui
buvo atrinkta po 50 veidy, t.y. i§ duomeny rinkinio paimta po 50 veidy, kuriy patrauklumas lygus: 1,
2,3, 4ir5. Sios ROC kreivés papildo 4.14 pav. ir atvaizduoja, kad veido patrauklumo jveréio paklaida
su visais galimais veido patrauklumo jverciais yra panasiai netiksli, kadangi kreivés yra $alia viena
kitos. MLP tinklas, naudojantis veidy generavima, pagerina plota po vidutine ROC kreive nuo 0,76
iki 0,78. Didesnis plotas po ROC kreive nurodo, kad veido patrauklumas nustatomas tiksliau.
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4.15 pav. MLP tinklo ROC kreivés naudojant sugeneruotus veidus su imtimi, kurioje veidy patrauklumo
jvertis (MOS) yra vienodai pasiskirstes
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4.4.2. MLP tinklo veikimas

Aptikus zmoniy veidus grupingje nuotraukoje ir atlikus reikiamas transformacijas, kiekvienam veidui
yra iSvedamos charakteristikos ir Sios charakteristikos yra perduodamos MLP tinklui. Tinklas iSveda
tikimybe kiekvienam jverCiui, Sios iSvestos tikimybés yra naudojamos skai¢iuojant MOS
(patrauklumo jvertinima), zr. (4) formulg. MOS apskaic¢iavimas MLP tinklui vaizduojamas 4.16 pav..

|wvedamas paruostas veidas

[ Gaunamos charakteristikos J

[g MLP tinkla jvedama 13 charakteristi kq]

{Iévedamos tikimybés kiekvienam jveréiui gauti]

Suskaifiuojamas MOS

®

4.16 pav. MOS apskaiciavimas naudojant MLP tinkla
4.4.2.1. MLP tinklo veikimas veido patraukluma nustatant i sugeneruoty nuotrauky

Kai yra taikomas veido patrauklumo jvertinimo metodas, kuris remiasi generuotomis nuotraukomis,
MOS apskaic¢iavimui prisideda dar vienas zingsnis. ISgavus paruostg veidg yra sugeneruojama §io
veido kopija, po to $iai kopijai yra gaunamos charakteristikos ir iSgautos charakteristikos yra
jvedamos j MLP tinkla, kuris buvo iSmokytas sugeneruotomis nuotraukomis. MOS apskai¢iavimas
naudojant MLP tinklg pritaikyta generuotoms nuotrauky kopijoms vaizduojamas 4.17 pav..

l |vedamas paruostas veidas

[Sugeneru ojama veido kopija]

[Gaunamos charakteristikos sugeneruotai veido kopijai]

[! MLP tinkla jvedama 13 charakteristikq]

[Iéuedamos tikimybés kiekvienam jverciui gauti]

Suskaitiuojamas MOS

O

4.17 pav. MOS apskai¢iavimas naudojant MLP tinklg pritaikytg generuotoms nuotrauky kopijoms
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45. CNN tinklas

Veido patrauklumui nustatyti pasitelkiant konvoliucinius tinklus yra naudojamas ,,ResNet50* [44]
tinklas, kuris yra pritaikytas i$vesti kiekvienam jverciui tikimybe, lygiai taip pat kaip ir MLP tinklas.
Siam tinklui vietoj veido charakteristiky yra jvedama pati nuotrauka. Tinklas yra ismokytas taip, kad
ivedus nuotrauka jis sugebéty atpazinti veido bruozus, kurie lemia veido patraukluma, ir pagal Siuos
bruozus jvertinty nuotraukos patrauklumg. CNN tinklo architektiira vaizduojama 4.18 pav..

O)

conv 7x7 —> max pool 3x3 > conv > identity —> conv —> identity —> conv
x2 x3
224x224x3 W@
‘ ] lobal
l«— dropout (0.5) ‘«— agcipzm le— identity «—  conv <«— identity
x2 x5

B B B B B B
conv 1x1 conv 3x3 conv 1x1 conv 1x1 conv 3x3 conv 1x1

conv 1x1

Conv Block Identity Block

Batch normalisation
’ ReLU activation
@ Softmax

4.18 pav. CNN tinklo architektara
4.5.1. CNN tinklo iSmokymas

Tinklo iSmokymas prasideda nuo tesiamo mokymosi (angl. transfer learning). Visy pirmiausia
. ResNet50* tinklas buvo ismokytas naudojant ,,imagenet* duomeny rinkinj. Sj rinkinj sudaro apie
~1.2 milijono atvaizdy skirty tinklo iSmokymui, dar 50 000 atvaizdy yra skiriami tinklo validacijali
mokymo metu ir 100 000 atvaizdy tinklo testavimui. ,,ResNet50* buvo iSmokytas gebéti klasifikuoti
objektus ] 1000 skirtingy kategorijy. ISmokymo metu ,,ResNet50* iSmoko atskirti jvarius bruoZzus.
Biitent si galimybé atskirti jvairius bruozus ir yra iSnaudojama nustatant veido patraukluma. Norint
pritaikyti ,,ResNet50* paskutiniai tinklo sluoksniai yra pakei¢iami, kad tinklas vietoj objekty
klasifikacijos ; 1000 skirtingy kategorijy iSmokty objektui (veido nuotraukai) iSvesti kiekvieno
patrauklumo jvercio tikimybe. Toliau dokumente ,,ResNet50*, pritaikytas vertinti veido patraukluma,
bus vadinamas CNN tinklu. CNN tinklo iSvestis yra identiSka MLP tinklui. Tiek vienas, tiek Kitas
tinklas i¥veda 5 tikimybes. Sios tikimybés atspindi tikimybes gauti kiekvieng veido patrauklumo
jvertj (nuo 1 iki 5). Taciau MLP ir CNN tinkly jvestys ir iSmokymo procesai skiriasi. CNN tinklo
jvestis - 224x224 raikos atvaizdas. Sis atvaizdas tai transformuotas zmogaus veidas sumazintas iki
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224x224 raiskos. Tokie atvaizdai yra pateikiami Kkartu su kiekvienam atvaizdui priskiriamu
patrauklumo jveréiu. Sie jverdiai ir originalios Zmoniy nuotraukos yra gaunamos i§ ,,.SCUT-
FBP5500* duomeny rinkinio, lygiai taip pat kaip ir MLP tinklui. Taciau prieSingai nei MLP tinklo
metu, CNN tinklo iSmokyme yra taikoma duomeny augmentacija. Duomeny augmentacija - tai biidas
pajvairinti mokymuisi skirty duomeny kiekj atliekant jvairias duomeny transformacijas. CNN tinklo
iSmokymo metu siekiant augmentuoti atvaizdus, skirtus iSmokymui, yra naudojamos S$ios
transformacijos: pasukimas, pastimimas, pritraukimas, apvertimas. Tinklo iSmokymo diagrama
vaizduojama 4.19. Apmokius tinklg pasiektas 0.865 Pearsono koreliacijos koeficientas. ISmokymo
rezultatai pateikiami 4.4 lentelé¢je. Tinklo paklaidai mazinti naudota Kullbacko — Leiblerio
divergencija. Tinklo iSmokymui naudojama ,adam“ [38] optimizacijos funkcija. ,,Adam"
optimizacijos funkcijoje naudojami Sie parametrai: mokymosi daznis - 0.001, f1 — 0.9, f2— 0.999.
Norint iSvengti permokymo yra taikomas ankstyvasis stabdymas (angl. early stopping).

Model Pearson Correlation Coefficient

0.9 +

I
9 0.8 1 —— Training
0.7 1 validation
T T T T T
0 5 10 15 20
Epoch

Model Accuracy

.. 0.8 — ———— ———
§ - —— Training
g 061 / validation
6 é lb 15 2b
Epoch
Model Loss
0.50
" —— Training
§ 0.25 - Validation
"‘——.-..__________ — _
6 é lb 15 2b
Epoch
4.19 pav. CNN tinklo i§mokymas
4.4 1entelé CNN tinklo iSmokymo rezultatai

Imtis ISmokymui Testavimui Paklaida Tikslumas Pearsono MAE | RMSE

skirtas skirtas (angl. (angl. koreliacijos

atvaizdy atvaizdy loss) accuracy) koeficientas

kiekis kiekis
Azijietés 1602 398 0.204 0.688 0.844 0.083 | 0.125
moterys
Azijieciai 1601 399 0.151 0.762 0.887 0.068 | 0.108
vyrai
Baltaodés 601 149 0.181 0.664 0.854 0.077 | 0.118
moterys
Baltaodziai | 601 149 0.154 0.839 0.895 0.070 | 0.104
vyrai
Bendra 4405 1095 0.175 0.732 0.865 0.075 | 0.116
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Tinklo veido patrauklumo jvercio tikslumui jvertinti taip pat yra pateikiama sumaiSymo matrica (angl.
confusion matrix), zr. 4.20 pav. ir ROC kreivés (angl. receiver operating characteristic), zr.4.21 pav..
SumaiSymo matrica ir ROC kreivés yra gautos tiriant 1095 veidus i§ ,,SCUT-FBP5500“ duomeny
rinkinio. Sie veidai buvo pasirinkti atsitiktinai, todé¢l ekspertinis (realus) grozio jvertis yra nataraliai
pasiskirstes. Ekspertai jvertino dauguma veidy skirdami jiems vidutinj grozj [12]. D¢l Sios priezasties
didzioji dalis tiriamy veidy yra jvertinti tarp 2 ir 4. SumaiSymo matricoje ir ROC kreivése
atvaizduojamas grozio jverc¢io (MOS) nustatymo tikslumas kiekvienam galimam jverc¢iui (nuo 1 iki
5). 4.21 pav. vaizduojama ROC kreivé kiekvienam galimam grozio jverciui, pavyzdziui ,,ROC curve
of MOS 1 vaizduoja ROC kreive, kurioje atvaizduojamas gautas grozio jvertis lygus vienam. CNN
tinklo sumaiSymo matricoje (zr. 4.20 pav.) gauti rezultatai rodo, kad dazniausias (jvertinta 600 veidy)
grozio jvertis yra 3. Sis jvertinimas yra nustatomas teisingai, ta¢iau CNN tinklas yra linkes §j
jvertinima priskirti dazniau nei reikéty. Klaidingai, kai grozio jvertis yra lygus 3, buvo priskirti 180
veidy. CNN tinklas teisingai jvertino 198 veidus, kuriems buvo priskirtas grozio jvertis lygus 4, bet
73 veidams Sis jvertis buvo priskirtas klaidingai. CNN tinklas taip pat teisingai nustaté 21 veida,
kuriems grozio jvertis yra lygus 2, bet 13 veidy jvertis buvo priskirtas klaidingai. Graziausiems
veidams, kuriy jvertis lygus 5, buvo teisingai nustatyti 4 veidai, o suklysta 5 kartus.

MOS confusion matrix
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2 0 21 127 0 0
400

3
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2
)—
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5 0 o] 0 19 4
: . . ' . L Lo
1 2 3 4 5

Predicted label
4.20 pav. CNN tinklo sumaiSymo matrica

SumaiSymo matrica negeba atvaizduoti atvejy, kai CNN tinklas nustato tarpinj grozio jvertj beveik
teisingai, pavyzdziui, jei grozio tikrasis jvertis yra 4.45, o tinklo nustatytas jvertis 4.5. Tai sumaiSymo
matricoje bus uzskaityta kaip klaida, nors paklaida néra didelé. CNN tinklo ROC kreiviy (zr. 4.21
pav.) gauti rezultatai papildo CNN tinklo sumai§ymo matricg ir padeda geriau jvertinti tarpinius
grozio vertinimus. Grozio jvercio kreivé lygi 4 (,,ROC curve of MOS 4) vaizduoja, kad prasc¢iausiai
yra nustatomas grozio jvertis lygus 4.
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4.21 pav. CNN tinklo ROC kreiveés

1.0

Norint palyginti grozio jvertinimo tikslumg esant pla¢iam veido patrauklumo pasiskirstymui yra
pateikiamas 4.22 pav.. Siame paveikslélyje vaizduojamos MLP tinklo ROC kreivés, kai testavimui
buvo naudota 250 veidy i$ ,,SCUT-FBP5500* duomeny rinkinio. Kiekvienam veido groZzio jverciui
buvo atrinkta po 50 veidy, t.y. i§ duomeny rinkinio paimta po 50 veidy, kuriy patrauklumas lygus: 1,
2,3, 4ir 5. Sios ROC kreivés papildo 4.21 pav. ir atvaizduoja, kad nustatant veido patrauklumo jvertj
dazniausiai suklystama, kai patrauklumo jvertis yra lygus keturiems. CNN tinklo ROC kreivés rodo,
kad taikant CNN tinkla lyginant su MLP tinklu plotas po vidutinés ROC kreive yra pagerinamas nuo
0,76 iki 0,95. Didesnis plotas po ROC kreive nurodo, kad veido patrauklumas nustatomas tiksliau.

4.22 pav. CNN tinklo ROC kreivés su imtimi, kurioje veidy patrauklumo jvertis (MOS) yra vienodai
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pasiskirstes

1.0
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CNN tinklo iSmokymas veido patrauklumg nustatant i§ sugeneruoty nuotrauky

Kai yra taikomas veido patrauklumo jvertinimo metodas, kuris remiasi generuotomis nuotraukomis,
MOS apskaiciavimui prisideda dar vienas zingsnis, lygiai taip pat kaip MLP tinklui. ISgavus paruostg
veida yra sugeneruojama Sio veido kopija, $i kopija yra jvedama i CNN tinkla vietoj paruostos
nuotraukos. CNN tinklas, j kurj jvedama sugeneruota veido kopija, buvo ismokytas sugeneruotomis
veidy nuotraukomis, daugiau apie veidy nuotrauky generavimg rasite 4.6 poskyryje. Tinklo
iSmokymo diagrama vaizduojama 4.23 pav.. ISmokius tinklg pasiektas 0.882 Pearsono koreliacijos
koeficientas. ISmokymo rezultatai pateikiami 4.5 lenteléje. Tinklo paklaidai mazinti naudota
Kullbacko — Leiblerio divergencija. Tinklo iSmokymui naudojama ,,adam‘ [38] optimizacijos
funkcija. ,,Adam* optimizacijos funkcijoje naudojami Sie parametrai: mokymosi daznis - 0.001, 1 —
0.9, B2 — 0.999. Norint iSvengti permokymo yra taikomas ankstyvasis stabdymas (angl. early

stopping).

Model Pearson Correlation Coefficient
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4.23 pav. CNN tinklo ismokymas naudojant sugeneruotus veidus

4.5 lentelé CNN tinklo ismokymo rezultatai naudojant sugeneruotus veidus

Imtis Testavimui skirtas Paklaida Tikslumas Pearsono MAE | RMSE
atvaizdy Kkiekis (angl. loss) (angl. accuracy) | koreliacijos
koeficientas
Azijietés 398 0.168 0.719 0.863 0.075 | 0.117
moterys
AzijieCiai 399 0.137 0.777 0.896 0.066 | 0.104
vyrai
Baltaodés 149 0.154 0.691 0.884 0.071 | 0.105
moterys
Baltaodziai 149 0.137 0.805 0.902 0.066 | 0.102
vyrai
Bendra 1095 0.150 0.748 0.882 0.070 | 0.109
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Tinklo veido patrauklumo jvercio tikslumui jvertinti taip pat yra pateikiama sumaiSymo matrica (angl.
confusion matrix), zr. 4.24 pav. ir ROC kreivés (angl. receiver operating characteristic), zr.4.25 pav..
SumaiSymo matrica ir ROC kreivés yra gautos tiriant 1095 veidus i§ ,,SCUT-FBP5500“ duomeny
rinkinio. Sie veidai buvo pasirinkti atsitiktinai, todé¢l ekspertinis (realus) grozio jvertis yra nataraliai
pasiskirstes. Ekspertai jvertino dauguma veidy skirdami jiems vidutinj grozj [12]. D¢l Sios priezasties
didzioji dalis tirilamy veidy yra jvertinti tarp 2 ir 4. SumaiSymo matricoje ir ROC kreivése
atvaizduojamas grozio jverc¢io (MOS) nustatymo tikslumas kiekvienam galimam jverc¢iui (nuo 1 iki
5). 4.24 pav. vaizduojama ROC kreivé kiekvienam galimam grozio jverciui, pavyzdziui ,,ROC curve
of MOS 1 vaizduoja ROC kreive, kurioje atvaizduojamas gautas grozio jvertis lygus vienam. CNN
tinklo sumai$ymo matricoje (zr. 4.24 pav.) gauti rezultatai rodo, kad dazniausias (jvertinti 577 veidai)
grozio jvertis yra 3. Sis jvertinimas yra nustatomas teisingai, ta¢iau CNN tinklas yra linkes §j
jvertinimg priskirti dazniau nei reikéty. Klaidingai, kai grozio jvertis yra lygus 3, buvo priskirti 135
veidai. CNN tinklas teisingai jvertino 170 veidy, kuriems buvo priskirtas grozio jvertis lygus 4, bet
40 veidy Sis jvertis buvo priskirtas klaidingai. CNN tinklas taip pat teisingai nustaté 104 veidus,
kuriems grozio jvertis yra lygus 2, bet 85 veidams jvertis buvo priskirtas klaidingai. Negraziausiems
veidams, kuriy jvertis lygus 1, buvo teisingai nustatyti 2 veidai, o suklysta 2 kartus. Graziausiy veidy
nepavyko nustatyti net bandant 15 karty.

MOS confusion matrix
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Predicted label
4.24 pav. CNN tinklo sumai§ymo matrica naudojant sugeneruotus veidus

SumaiSymo matrica negeba atvaizduoti atvejy, kai CNN tinklas nustato tarpinj grozio jvertj beveik
teisingai, pavyzdziui, jei grozio tikrasis jvertis yra 4.45, o tinklo nustatytas jvertis 4.5. Tai sumaisymo
matricoje bus uzskaityta kaip klaida, nors paklaida néra didelé. CNN tinklo ROC kreiviy (zr. 4.25
pav.) gauti rezultatai papildo CNN tinklo sumai§ymo matricg ir padeda geriau jvertinti tarpinius
grozio vertinimus. Grozio jvercio kreivé lygi 3 (,,ROC curve of MOS 3°) vaizduoja, kad prasciausiai
yra nustatomas grozio jvertis lygus 3.
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MOS ROC Curves
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4.25 pav. CNN tinklo ROC kreivés naudojant sugeneruotus veidus

Norint palyginti grozio jvertinimo tikslumg esant pla¢iam veido patrauklumo pasiskirstymui yra
pateikiama 4.26 pav.. Siame paveikslélyje vaizduojamos MLP tinklo ROC kreivés, kai testavimui
buvo naudota 250 veidy i§ ,,SCUT-FBP5500* duomeny rinkinio. Kiekvienam veido grozio jverciui
buvo atrinkta po 50 veidy, t.y. i§ duomeny rinkinio paimta po 50 veidy kuriy patrauklumas lygus: 1,
2,3,4ir5. Sios ROC kreiveés papildo 4.25 pav. ir atvaizduoja, kad nustatant veido patrauklumo jvertj
dazniausiai suklystama, kai patrauklumo jvertis yra lygus keturiems arba dviem. CNN tinklas
naudojantis veidy generavimg pablogina plota po vidutine ROC kreive nuo 0,95 iki 0,91. Didesnis
plotas po ROC kreive nurodo, kad veido patrauklumas nustatomas tiksliau. Sie rezultatai rodo, kad
CNN tinklg, naudojantj sugeneruotus veidus, vertéty gerinti, kai yra vertinami veidai, kuriy
patrauklumas yra lygus keturiems arba dviem.
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4.26 pav. CNN tinklo ROC kreivés naudojant sugeneruotus veidus su imtimi, kurioje veidy patrauklumo
jvertis (MOS) yra vienodai pasiskirstes
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4.6. Veidy generavimas

Veidy generavimas nustatant veido patrauklumg yra inovatyvi idéja pristatoma Siame darbe. Pati idéja
tiria ar veido patrauklumo nustatymas galimas sugeneruotoms veidy kopijoms ir jei tai yra jmanoma
- ar veido patrauklumas yra nustatomas tiksliau. Si idéja remiasi hipoteze, kad dél veidy nuotrauky
jvairovés, veidy normalizavimas, islaikant veido bruozus lemiancius veido patraukluma, lems ir
tikslesnj veido patrauklumo jvertinimg. Veidy generavimui naudojamas ,,StyleGAN2-Ada“ [45]
tinklas ismokytas su ,,FFHQ* duomeny rinkiniu. Sj duomeny rinkinj sudaro 70 000 aukstos raiskos
veidy nuotrauky. ,,.StyleGAN2-Ada“ - tai GAN tipo tinklas, daugiau apie GAN tipo tinklo veikimg
pateikiama 1.2.2 skyrelyje. GAN tinklas geba tiktai generuoti duomenis, $io darbo atveju — zmoniy
veidus. Norint sugeneruoti realaus veido kopijg naudojantis GAN tinklu reikia suprojektuoti realy
veida i§ nuotraukos j slapta (angl. latent) erdve. Zemiau pateikiamas veido projektavimo j slapta
(angl. latent) erdve scenarijus. Veido projektavimas j slapta (angl. latent) erdve vaizduojamas 6.2
priede.

Slapta (angl. latent) erdvé

Slaptos erdvés prasme ir veikimg padeda suvokti Sifruotojo (angl. encoder) ir desifruotojo (angl.
decoder) analogija. Sifruotojas ir desifruotojas yra naudojami norint sumazinti atvaizdo duomeny
kiekj. Sis duomeny kiekio sumazinimas yra naudingas norint sutaupyti vietos atmintyje, kurios reikia
atvaizdo iSsaugojimui. Atkuriant Sifruotojo uZzSifruota atvaizda yra naudojamas desifruotojas.
Desifruotojas i$ Sifruotojo suspaustos slaptos erdvés atvaizda iSskleidzia ir sugrazina jj | pradine
biiseng prie$ uzsifravima, zr. 4.27 pav..

Input image Reconstructed image

N Latent Space Lot
-~ Representation Lot

! | |

Encoder Bottleneck Decoder

4.27 pav. Sifruotojus uzSifraves atvaizda ji patalpina j slapta erdve, o desifruotojas atvaizda atkuria i§ slaptos
erdves

Veidy projektavimo metu j slapta erdve §ifruotojas — ,,VGG16“ tinklas. Sis tinklas i§gauna veido
bruozus ir patalpina juos j slapta erdve. Desifruotojas — GAN tinklo generatorius. Generatorius
slaptoje erdvéje uzsifruotg veida atkuria j prading veido versijg. Veido projektavimo metu slaptoje
erdvéje yra ieSkomas vektorius, kurj deSifravus buty atkuriamas projektuojamas veidas. Toliau
pateikiamas veido projektavimo j slapta erdve scenarijus.
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Veido projektavimas j slapta (angl. latent) erdve:

1. generatorius sugeneruoja veida pradiniam (atsitiktiniam) slaptam (angl. latent) vektoriui;

2. generatoriaus sugeneruotas veidas patalpinamas j slaptg (angl. latent) erdve naudojant ,,VGG16*
tinkla,

3. projektuojamas (realus) veidas patalpinamas j slapta (angl. latent) erdve naudojant ,,VGG16“
tinkla;

4. apskai¢iuojama sugeneruoto veido ir projektuojamo veido paklaida slaptoje (angl. latent) erdvéje;

5. optimizuojama sickiant sumazinti paklaida.

MLP ir CNN tinkly iSmokymas sugeneruotomis veidy nuotraukomis

Norint i§mokyti MLP ir CNN tinklus vertinti veido patrauklumg jvedant generuota zmogaus veida
buvo suprojektuotos 5500 nuotraukos is ,,SCUT-FBP5500 duomeny rinkinio j slaptg (angl. latent)
erdve. Nuotrauky projektavimas naudojant vieng ,,Nvidia Tesla V100* grafing plokste buty uztrukes
apie 274 valandas.

Sugeneruoty veiduy vertinimo pavyzdys

Zemiau pateikiamas grupinés nuotraukos (Zr. 4.2 pav.) veidy patrauklumo vertinimas negeneruojant
veidy kopijy (Zr. 4.28 pav.) ir veidy patrauklumo vertinimas sugeneruotoms veidy kopijoms (zr. 4.29
pav.). Paveiksléliuose virs kiekvieno veido pateikiamas MLP tinklo grozio jvertis (,,MLP MOS*) ir
CNN tinklo grozio jvertis (,,CNN MOS®).

MLP MOS: 2.825 MLP MOS: 3.198 MLP MOS: 2.612 MLP MOS: 2.845 MLP MOS: 2.937
CNN MOS: 3.001 0 CNN MOS: 3.576 o CNN MOS: 2.766 o CNN MOS: 3.443 0 CNN MOS: 2.947

MLP MOS: 2.857 MLP MOS: 2.915 MLP MOS: 2.631 MLP MOS: 2.752 MLP MOS: 2.657
2.95 CNN MOS: 2.959 o CNN MOS: 2.42 CNN MOS: 3.046 0 CNN MOS: 3.932
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4.28 pav. Veidy patrauklumo vertinimas negeneruojant veidy kopijy (vaizduojama 10 i§ 17 veidy)
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MLP MOS: 2.624
CNN MOS: 3.178

MLP MOS: 2.374
CNN MOS: 2.879

MLP MOS: 2.827
CNN MOS: 2.922
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CNN MOS: 3.184
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CNN MOS: 2.991
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4.29 pav. Veidy patrauklumo vertinimas sugeneruotoms veidy kopijoms (vaizduojama 10 i§ 17 veidy)
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5. EKSPERIMENTAI

Siame skyriuje yra pateikiami jvairdis eksperimentai atlikti siekiant pagerinti veido patrauklumo
jvertinimo tikslumg esant jvairioms sglygoms. Kiekvieno eksperimento metu yra testuojami veidai
esant nestandartinéms saglygoms, pavyzdziui, esant zemai raiSkai. Eksperimenty tikslas — nustatyti
kokj metoda taikant yra minimizuojama MAE (vidutiné absoliutiné paklaida). Nors kiek karty pavyko
nustatyti grozio jvertj (MOS) néra svarbu, tadiau §is skaiius taip pat pateikiamas siekiant geresnio
suvokimo kaip tam tikri atvejai lemia grozio jverc¢io nustatyma. Eksperimentuose tiriamas grozio
jvercio nustatymas netaikant veido kopijos generavimo.

5.1. Veido patrauklumo jvertinimas Zemos rai§kos nuotraukose
5.1.1. ISkerpant veida i$ nuotraukos ir netaikant transformacijuy

Testuojamas atvejis, kai atvaizdo raiSka yra sumazinta. Atvaizdai yra imami i§ ,,.SCUT-FBP5500*
duomeny rinkinio. Testuojami 548 atvaizdai. Rezultatai pateikti 5.1 lenteléje.

5.1 lentelé Veido patrauklumo nustatymas esant zemai raiskai

Raiska MLP tinklo | CNN tinklo MAE Kartai kai pavyko Kartai kai nepavyko
(santyKkis su originalia MAE nustatyti MOS nustatyti MOS
raiska)

1 0.437 0.176 548 0

0.75 0.434 0.189 546 2

0.5 0.439 0.202 547 1

0.25 0.475 0.249 225 323

0.2 0.63 0.42 7 541

Vidurkis 0.483 0.247 374.6 173.4

Standartinis nuokrypis | 0.084 0.100 248.333 248.333

5.1.2. Taikant ,,super* raiskq pries iSkerpant veida

Testuojamas atvejis, kai atvaizdo raiska yra sumazinta. Taciau prie§ skai¢iuojant MOS atvaizdui,
atvaizdo raiska yra padidinama naudojant ,,ESRGAN® [46] tinklg. Atvaizdai yra imami i$ ,,SCUT-
FBP5500* duomeny rinkinio. Testuojami 548 atvaizdai. Rezultatai pateikti 5.2 lenteléje.

5.2 lentelé Veido patrauklumo nustatymas esant zemai raikai taikant ,,super® raiska

Raiska MLP tinklo CNN tinklo MAE Kartai kai pavyko Kartai kai nepavyko
(santykis su originalia | MAE nustatyti MOS nustatyti MOS
raiska)

1 0.437 0.176 548 0

0.75 0.436 0.194 547 1

0.5 0.435 0.208 547 1

0.25 0.437 0.252 547 1

0.2 0.436 0.266 547 1

Vidurkis 0.4362 0.219 547.2 0.8
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Standartinis nuokrypis | 0.001 0.038 0.447 0.447

5.1.3. ISkerpant veid3 i$ nuotraukos ir pritaikant transformacijas

Testuojamas atvejis, kai atvaizdo raiska yra sumazinta. Taciau kiekvienam veidui yra pritaikomos
transformacijos aprasytos 4.2 poskyryje. Atvaizdai yra imami i§ ,,.SCUT-FBP5500“ duomeny
rinkinio. Testuojami 550 atvaizdai. Rezultatai pateikti 5.3 lenteléje.

5.3 lentelé Veido patrauklumo nustatymas esant Zemai raiskai taikant transformacijas

Raiska MLP tinklo CNN tinklo MAE Kartai kai pavyko Kartai kai nepavyko
(santykis su originalia MAE nustatyti MOS nustatyti MOS
raiSka)

1.000 0.438 0.170 550 0

0.750 0.436 0.166 550 0

0.500 0.436 0.170 550 0

0.250 0.464 0.229 229 321

0.200 0.817 0.291 7 543

Vidurkis 0.518 0.205 377.2 172.8

Standartinis nuokrypis | 0.167 0.055 249.294 249.294

5.2. Veido patrauklumo jvertinimas prastos kokybés nuotraukose
5.2.1. ISkerpant veidg i$ nuotraukos ir netaikant transformacijuy

Testuojamas atvejis, kai atvaizdo kokybé yra sumazinta. Atvaizdai yra imami 1§ ,,SCUT-FBP5500*
duomeny rinkinio. Testuojami 548 atvaizdai. Rezultatai pateikti 5.4 lenteléje.

5.4 lentelé Veido patrauklumo nustatymas esant zemai kokybei

Kokybé MLP tinklo CNN tinklo MAE Kartai kai pavyko Kartai kai nepavyko
(santyKkis su originalia | MAE nustatyti MOS nustatyti MOS
kokybe)

1 0.437 0.176 548 0

0.35 0.432 0.216 548 0

0.25 0.437 0.267 548 0

0.15 0.441 0.606 547 1

Vidurkis 0.437 0.316 547.75 0.25

Standartinis nuokrypis | 0.004 0.197 0.5 0.5

5.2.1. Taikant ,,super raiska pries§ iSkerpant veida

Testuojamas atvejis, kai atvaizdo kokybé yra sumazinta. Taciau kiekvienam veidui yra pritaikomos
transformacijos aprasytos 4.2 poskyryje. Testuojami atvaizdai yra imami i§ ,,.SCUT-FBP5500*
duomeny rinkinio, testuojami 548 atvaizdai. Rezultatai pateikti 5.5 lenteléje.

5.5 lentelé Veido patrauklumo nustatymas esant zemai kokybei taikant ,,super* raiska
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Kokybé MLP tinklo CNN tinklo MAE Kartai kai pavyko Kartai kai nepavyko
(santykis su originalia | MAE nustatyti MOS nustatyti MOS
kokybe)

1 0.437 0.176 548 0

0.35 0.44 0.299 544 4

0.25 0.44 0.465 544 4

0.15 0.442 1.03 544 4

Vidurkis 0.440 0.493 545 3

Standartinis nuokrypis | 0.002 0.377 2 2

5.2.1. ISkerpant veid3 i$ nuotraukos ir pritaikant transformacijas

Testuojamas atvejis, kai atvaizdo kokybé yra sumazinta. Taciau kiekvienam veidui yra pritaikomos
transformacijos apraSytos 4.2 poskyryje. Testuojami atvaizdai yra imami i§ ,,SCUT-FBP5500*
duomeny rinkinio, testuojami 275 atvaizdai. Rezultatai pateikti 5.6 lenteléje.

5.6 lentelé Veido patrauklumo nustatymas esant Zemai kokybei taikant transformacijas

Kokybé MLP tinklo CNN tinklo Kartai kai pavyko Kartai kai nepavyko
(santykis su originalia | MAE MAE nustatyti MOS nustatyti MOS
kokybe)

1 0.454 0.226 275 0

0.35 0.455 0.255 274 1

0.25 0.451 0.307 275 0

0.15 0.452 0.484 272 3

Vidurkis 0.453 0.318 274 1

Standartinis nuokrypis | 0.002 0.116 1.414 1.414

5.3. Veidy patrauklumo jvertinimas esant skirtingam rySkumui

5.7 lenteléje pateikiamas veido patrauklumo nustatymo tikslumas esant jvairiam rySkumui. Visais
atvejais CNN tinklas geba nustatyti veido patraukluma tiksliau nei MLP tinklas. Testuojami atvaizdai
yra imami i§ ,,SCUT-FBP5500* duomeny rinkinio, testuojami 275 atvaizdai.

5.7 lentelé Veido patrauklumo nustatymas esant skirtingam rySkumui

RySkumas MLP tinklo | CNN tinklo Kartai kai pavyko Kartai kai nepavyko
(santyKis su originaliu MAE MAE nustatyti MOS nustatyti MOS
rySkumu)

1 0.455 0.226 275 0

0.5 0.474 0.275 275 0

0.25 0.538 0.359 272 3

0.1 0.572 0.573 250 25

0.05 0.726 0.583 227 48

15 0.463 0.298 272 3

1.75 0.477 0.375 266 9
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2 0.500 0.406 260 15
Vidurkis 0.525 0.387 262.125 12.875
Standartinis nuokrypis | 0.090 0.131 16.591 16.591

5.4. Veidy patrauklumo jvertinimas esant skirtingam kontrastui

5.8 lenteléje pateikiamas veido patrauklumo nustatymo tikslumas esant jvairiam kontrastui. Visais
atvejais CNN tinklas geba nustatyti veido patraukluma tiksliau, iSskyrus atvejj kai kontrastas yra ypac
zemas ir yra sunku jzitiréti veidg nuotraukoje. Testuojami atvaizdai yra imami i§ ,,SCUT-FBP5500*
duomeny rinkinio, testuojami 275 atvaizdai.

5.8 lentelé Veido patrauklumo nustatymas esant skirtingam kontrastui

Kontrastas MLP tinklo | CNN tinklo | Kartai kai pavyko Kartai kai nepavyko
(santykis su originaliu MAE MAE nustatyti MOS nustatyti MOS
kontrastu)

1 0.455 0.226 275 0

0.5 0.473 0.264 275 0

0.25 0.535 0.352 271 4

0.1 0.575 0.622 248 27

15 0.457 0.306 274 1

1.75 0.459 0.355 274 1

2 0.461 0.378 274 1

Vidurkis 0.488 0.358 270.143 4.857
Standartinis nuokrypis 0.048 0.129 9.856 9.856

5.5. Eksperimenty iSvados

Eksperimenty metu beveik visad mazesn¢ paklaida jgijo metodas taikantis CNN tinkla.
Eksperimentai esant mazai raiSkai nustaté, kad tiksliausias metodas nustatyti grozio jveriui —
iSkirptam veidui taikyti transformacijas, zr. 5.1 poskyrj. Esant prastai atvaizdo kokybei tiksliausias
metodas nustatyti grozio jvertj - iSkirptam veidui taikyti transformacijas, zr. 5.2 poskyri. IStyrus
atvaizdus esant skirtingam rySkumui ir skirtingam kontrastui pastebéta, kad metodo taikanti MLP
tinkla paklaida maziau kinta nuo pradinés paklaidos lyginant su metodu taikan¢iu CNN tinklg. Taip
yra todél, kad MLP tinklas reaguoja tiktai j geometrines veido proporcijas, 0 CNN tinklas reaguoja ir
j veido spalvos kitimg. Eksperimenty rezultaty apibendrinimas pateikiamas 5.9 lenteléje.

5.9 lentelé Eksperimenty rezultaty apibendrinimas

Eksperimentas MLP tinklo MAE CNN tinklo MAE

Veido patrauklumo jvertinimas 0.483 0.247
zemos rai$kos nuotraukose iskerpant
veidg i§ nuotraukos ir netaikant
transformacijy
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Veido patrauklumo jvertinimas
zemos raiskos nuotraukose taikant
,,super* raiska pries iSkerpant veida

0.436

0.219

Veido patrauklumo jvertinimas
zemos rai$kos nuotraukose iSkerpant
veida i$ nuotraukos ir pritaikant
transformacijas

0.518

0.205

Veido patrauklumo jvertinimas
prastos kokybés nuotraukose
iskerpant veida i§ nuotraukos ir
netaikant transformacijy

0.437

0.316

Veido patrauklumo jvertinimas
prastos kokybés nuotraukose taikant
~super raiska pries iSkerpant veida

0.440

0.493

Veido patrauklumo jvertinimas
prastos kokybés nuotraukose
iskerpant veidg i§ nuotraukos ir
pritaikant transformacijas

0.453

0.318

Veidy patrauklumo jvertinimas esant
skirtingam rySkumui

0.525

0.387

Veidy patrauklumo jvertinimas esant
skirtingam kontrastui

0.488

0.358
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6. ISVADOS

1. Atlikta veido grozio nustatymo metody analizé parodo, kad egzistuoja objektyviai patraukliis veido
bruozai. Siems bruozams atrasti ir jvertinti yra naudojami du skirtingi metodai. Pirmasis metodas
remiasi veido charakteristikomis veido patrauklumui jvertinti. Siam metodui reikalingas
charakteristikas reikia i§ anksto apibrézti ir paruos$ti. Antrasis metodas remiasi konvoliuciniais
tinklais siekiant nustatyti patrauklius veido bruozus ir iSvesti veido patrauklumo jverti (MOS).
Antrajam metodui nereikalingas iSankstinis veido charakteristiky apibrézimas. Naujausi moksliniai
tyrimai siekiant nustatyti veido patrauklumg naudoja antrajj metoda, nes antrasis metodas jvertina
veido patrauklumg tiksliau nei pirmasis.

2. Apzvelgus dirbtinio intelekto architektiiras zmoniy veidy generavimui, nustatyta, kad geriausiai
tinka GAN tipo tinklai. ISanalizavus skirtingas GAN tinkly architektiiras pasirinkta veidy
generavimui naudoti ,,StyleGAN2-Ada“ architektiira. Sios architektiiros tinklas yra laikomas vienu
pazangiausiu. Siam tinklui naudojant ,,CIFAR-10“ duomeny rinkinj yra pasiekiamas iki $iol
geriausias FID jvertinimas — 2.42.

3. Sukurta programy sistema, kuri geba jvertinti zmogaus veido patraukluma. Programy sistemos
tikslumas nustatant veido patrauklumg pasiekia 0.882 Pearsono koreliacijos koeficientg. Programy
sistemoje atkurti veido patrauklumo nustatymo metodai pagal kity tyréjy darbus. Lyginant veido
patrauklumo nustatymo metoda taikant veido charakteristikas (Pearsono koreliacijos koeficientas
lygus 0.741) su veido patrauklumo nustatymo metodu taikant konvoliucinius tinklus (Pearsono
koreliacijos koeficientas lygus 0.882) jrodyta, kad metodas naudojantis konvoliucinius tinklus turi
geresn] tiksluma.

4. Sukurta programy sistema geba aptikti zmoniy veidus nuotraukose ir Siems veidams atlikti veido
patrauklumo vertinimg. ISnagrinéjus veidy patrauklumo nustatyma grupinése nuotraukose pastebéta,
kad daznai tokiose nuotraukose veidui tenkanti raiSka yra per maza. Sprendziant zemos raiskos
problemg atrastos ir pritaikytos veido transformacijos, kurios zenkliai pagerina veidy patrauklumo
nustatymo tiksluma esant zemai raiskai. Grozio jver¢io MAE sumazéjo nuo 0.42 iki 0.29. Atlikus Sias
transformacijas pastebéta, kad veidy patrauklumo nustatymo tikslumas grupinése nuotraukose kinta
nezymiai. Veido grozio jver¢io (MOS) vidutinés absoliutinés paklaidos standartinis nuokrypis esant
jvairiai raiskai lygus 0.055.

5. Ityrus Siame darbe siiloma nauja metoda — taikyti netikry veidy generavimg veido patrauklumui
nustatyti - pastebéta, kad Sis metodas, kai veido patrauklumas yra nustatomas sugeneruotai veido
kopijai, 0 ne realiam veidui iskirptam i$ nuotraukos, tam tikrais atvejais pagerina veido patrauklumo
nustatymo tikslumg. Pearsono koreliacijos koeficientas pageréjo nuo 0.86 iki 0.88, taciau tam tikrais
atvejais (esant veido patrauklumo jverciui lygiam 2 arba 4) atliekant veido patrauklumo vertinima
negeneruojant veido kopijy patrauklumas yra nustatomas tiksliau. Todél yra sitiloma $j metoda toliau
tyrinéti veido patrauklumo nustatyme. Galimybé vertinti veido grozj sugeneruotai veido kopijai taip
pat atveria kelig veido grozio modifikacijoms slaptoje (angl. latent) erdvéje. Taikant tolimesnius
tyrimus biity galima gerinti veido normalizacija slaptoje (angl. latent) erdvéje siekiant pagerinti veido
grozio nustatymo tiksluma.
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