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Uvod

V této bakalaiské praci se zaméruji na vyuziti neuronové sité typu GAN pro gene-
rovani map z ndhodného Sumu, Perlinova Sumu a Simplexového Sumu na zakladé
trénovanych dat.

Tato prace umoznuje vytvaret mapy, které mohou slouzit jako zaklad pro dalsi
tvorbu prosttedi. Pro trénovani sité jsem pouzil vlastni dataset viceregionalni mapy.
Cilem prace bylo vytvofit funkéni generator, ktery je schopen vytvaret mapy pro-
stfedi, které budou vizualné podobné realnym mapém. Zaroven cilem prace bylo
otestovat rizné druhy vstupnich paramatri pro proceduralni generovéni.

Uplatnéni mé prace by mohlo byt prakticky vyuzito jako zacatek pro herni primysl
nebo i v architekture naptiklad pro modelovani novych oblasti nebo planovani tras.

Prace je rozdélena do Sesti hlavnich kapitol. Prvni kapitola se vénuje rtiznym meto-
dém procedurélniho generovani. Popisuji zde zakladni metody, jako jsou L-systémy
az po pokrocilejsi metody, véetné neuronovych siti. Nasledujici kapitola se zabyva
riznymi druhy Sumi, které slouzili jako vstupni parametr. Popisuji zde jejich vyhody
a nevyhody a porovnavam jejich vlastnosti vii¢i sobé. V dalsi kapitole predstavuji za-
klady neuronovych siti, které jsem pouzil ve své praci. Popisuji zde zakladni principy
neuronu a rizné typy dalsich neuronovych siti.

Poté se pfesouvam k navrhu mé prace, kde popisuji prostiedi, ve kterém jsem praco-
val a také alternativni pristupy, které jsem zvazoval. Nasledujici kapitola se zaméruje
na aplikaci jiz navrhnuté prace, zminuji zde proces generovani mého datasetu a de-
tailné popisuji problémy, se kterymi jsem se potykal. Vysvétluji zaroven opatient,
ktera jsem musel podniknout. Posledni kapitola popisuje vizualizaci a formu zhod-
noceni mych vysledkii.
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Kapitola 1

Proceduralni generovani

1.1 Uvod

Proceduralni generovéani je technika pouzivana k automatickému vytvareni obsahu
pomoci algoritmi a pravidel. Tento pTistup je casto vyuzivan v oblasti vyvoje video-
her, grafiky a dalsich digitalnich nastroji pro rychlé a efektivni vytvareni velkého
mnozstvi obsahu.

Proces proceduralniho generovani muze zahrnovat rtizné kroky, jako jsou definovani
parametri, stanoveni pravidel a iterace algoritmu pro generovani obsahu. Cilem je
produkovat obsah, ktery je unikatni, rozmanity a zajimavy pro uzivatele.

Procedurélni generovani je vyhodné v nékolika smérech. Usetii cas a tusili v pro-
cesu tvorby obsahu, umozni vytvareni rozsahlych a riznorodych krajinnych atvarta
nebo trovni a poskytuje uzivatelim cerstvy a jedineény zazitek pri interakci s obsa-
hem. Existuje nékolik metod proceduralni generace, véetné nasledujicich: fraktalni
generace, buné¢éné /celularni automaty, L-systémy a nebo neuronové sité, které jsem
vyuzival pro moji praci. Tyto generace popisuji v nasledujicich kapitoléch.

1.2  Vyuziti v hernim pramyslu

Proceduralni generovani je ¢asto vyuzivanym nastrojem pro tvorbu hernich svétii.
V nésledujicich podkapitolach rozepisi jednotlivé soucasné, ale i budouci pouziti.

1.2.1 Urovné

Urovné her jsou béznym obsahem ve videohrach. Jedna se o prostory ve dvou nebo
tfech rozmérech, kterymi hrac¢i musi projit. Tyto trovné musi byt hratelné a musi
dodrzovat funkéni omezeni, jako je neprostupné geometrie, nutné predméty pro do-
konceni tirovné a nepratelé, které hrac¢i mohou porazit.

13



Proceduralni generovani se ¢asto pouziva ve 2D platformovych hrach jako je Spe-
lunky nebo akademickych vyzkumnych projekti [28], jako je Mario Al Framework.
Dalsi typy 2D trovni zahrnuji rogue-like nebo dungeon-crawler trovné, trovné ve
stiileckach z pohledu prvni osoby a bojové mapy pro strategické hry.

1.2.2 Obli¢ej/charakter

Hluboké uceni vyrazné zlepsilo tvorbu obsahu v oblastech jako jsou tvare a modely
postav 28], ale tyto pokroky zatim nebyly Siroce implementovany ve hrach. Dataset
Celeb-A a podobné sady dat byly pouzity k vyvoji novych variaci, coz vedlo k
ohromujicim prilomim v generovani oblic¢eji.

Mnoho her vyzaduje lidské tvare pro rizné role jako napriklad pro generovani NPC
postav nebo design postav. Nicméné metody zalozené na strojovém uceni nebyly
dosud plné vyuzity.

1.2.3 Text

Vg veiv s

mohou lépe zapadat do herniho kontextu. AvSak integrace téchto metod do her
prinasi své vyzvy, predevsim kvili omezenému ovladani procesu generovani textu
[28]. Hry potiebuji zajistit, aby vygenerovany text nejen byl kvalitni, ale také aby
byl konzistentni s pravidly a cili hry.

Jednim z prikladu hry, ktera dokézala tispésné vyuzit témér nekontrolovatelnou ge-
neraci textu, je AI Dungeon 2. Tato hra umoziuje hrac¢tim zasahovat do pribéhu
prostiednictvim svych akeci a rozhodnuti, a algoritmus poté generuje odpovidajici
text, ktery reaguje na hracovy volby. I pres jistou nepredvidatelnost a obcasnou
nekonzistenci textu se tato metoda ukézala byt zabavnym a inovativnim zptisobem,
jak hrac¢im umoznit byt soucasti tvorby ptibéhu.

1.2.4 Hudba

Vétsina her mé soundtrack skladajici se z hudby a zvukovych efektii. Omezeni na
soundtrack jsou relativné mirné ve srovnani s jinymi typy obsahovych omezeni [28].
Zvukové efekty by mély odpovidat akcim ve hie a hudba by méla vyjadiovat atmo-
stéru okamziku.

Nékteré hry vyuzivaji procedurdlné generovany soundtrack a probéhly vyzkumné
projekty zamérené na generovani hudby v redlném case s ohledem na emocionalni
zmény. Hluboké uceni dosédhlo pokroku pti generovani hudby s urcitou ovladatelnosti
a pomalu se objevuji snadno vyuzitelné nastroje pro automatické skladani hudby.
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1.3 Generovani fraktala

Fraktaly jsou matematické struktury, které maji vlastnosti jako je samo-opakovani
a nekonecné slozitost. Fraktaly lze pouzit k vytvafeni terénu.

Generovani fraktalt muze vytvaret velmi detailni a realistické krajiny. Pouziti ma-
tematickych vzorct zajisti, Ze generovany obsah je konzistentni a dodrzuje urcité
vzorce.

Jeden z klasickych fraktala je Kochova kiivka, nazyvana téz Kochova vlocka. Tato
krivka mé nékolik zajimavych vlastnosti, neobsahuje zadné tsecky nebo hladké seg-
menty a nema derivaci v zddném bodé.

AN
m"a

Obrazek 1.1: Ukazka postupu a nasledna Kochova vlocka [38§|

Na obrazku 1.1 ukazuji zakladni postup, kdy ménim vSechny tsecky na trojihelniky
a zaroven ukazuji opakovani 5 iteraci, po kterych mi vznikne Kochova vlocka.

Dalsi metodou pro tvorbu fraktalt je napiiklad Mandelbrotova mnozina, ktera je
generovana iterativnim vypoctem v komplexnim ¢iselném prostoru. na prilozeném
obrazku 1.2 ukazuji Mandelbrotovu mnozinu v kontinuélné barevném prostiedi.

Obrazek 1.2: Ukazka Mandelbrotovy mnoziny [36]
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Vzorec [38] pro Mandelbrotovu mnozinu je definovan tak, ze pro kazdy bod ¢ v
komplexnim ¢iselném prostoru se iteruje néasledujici vzorec

2
Zn+1 = Z, +C

kde zy = 0 a ¢ je dany bod v komplexnim ¢iselném prostoru. Pokud hodnota z iteruje
k nekone¢nu nebo prekroc¢i ur¢eny limit, je bod povazovan za soucést Mandelbrotovy
mnoziny.

1.4 Bunécné/celularni automaty

Celularni automat je slozen z miizky bunék, které jsou uspofadany v n-rozmérném
prostoru. Kazda buiika v této mfiZce muze nabyvat jednoho stavu z mnoziny moz-
nych stavi.

Proceduralni generovani pomoci celularnich automati [35] funguje na principu ite-
rativniho vyhodnocovéani stavii jednotlivych bunék na zakladé pravidel, nazyvanych
prechodové funkce. Prechodova funkce bere v tvahu stav vyhodnocované bunky
a stavy jejich sousednich bunék. Na zékladé téchto informaci se ur¢i novy stav vy-
hodnocované buiiky v dalsim casovém kroku (dalsi "generace"bunék).

Bunécéné automaty jsou zajimavé pro svou schopnost vykazovat nelinearni a nepted-
vidatelné chovani. V zavislosti na pouzitych pravidlech, stavech, sousedstvi a dalsich
parametrech mohou bunky v miizce vykazovat rizné vzory chovani.

Celularni automaty mohou vytvaret slozité vzory, které je obtizné dosdhnout ji-
nymi metodami. Pouzivaji se pro jednoduché simulace fyzikalnich jevii. V kontextu
proceduralniho generovani obsahu do pocitacovych her nejsou kvili nedostateénym
moznostem jejich ovladani nejlepsi pro proceduralni generovani, avsak lze je pouzit
v kombinaci s dalsimi metodami. Celularni automaty se pouzivaji napiiklad k simu-
lovani sifeni ohné nebo proudéni kapalin. Diky své nizsi vypocetni narocnosti nez
analytické feSeni a dostatec¢né presnosti pro herni ticely jsou pro tyto tcely vyhodné.

Konkrétnéji, jedna z metod generovani nekonec¢nych jeskynnich 2D komplexti po-
moci celuldrniho automatu funguje na principu rozdéleni herni plochy na ¢tvercovou
miizku bungk. Kazda bunka muze byt ve stavu skila (neprichozi), podlaha (pri-
chozi) nebo sténa (na rozhrani skily a podlahy). Na za¢atku algoritmu jsou vSechny
bunky ve stavu podlahy a urcité procento z nich je ndhodné zménéno na stav skaly.
Poté se iterativné vyhodnocuji stavy bunék na zakladé okolnich bunék a pravidel.
Vysledkem je generovany jeskynni komplex, ktery lze postupné generovat, kdyz se
hra¢ pohybuje hernim svétem. Prikladam priklad tohoto generovani 1.3. Toto feSeni
umoznuje parametrizaci pro rizné chovani a vysledky bunééného automatu.

16



Obrazek 1.3: Ukézka jeskyné slozena z 9 miizek o velikosti 50x50 bunék vygenerované
pomoci celularniho automatu. [35]

1.5 L-systémy

L-systémy nésleduji soubor pravidel, kterda postupné transformuji pocate¢ni feté-
symbolt na zékladé predem definovanych produkénich pravidel. Tento iterativni
proces umoziuje L-systémum vytvaret slozité a podrobné struktury opakovanym
pouzitim stejnych pravidel, coz vede k vzniku komplexnich vzori. V kontextu pro-

Obrazek 1.4: Ukazka vykresleni nékolika L-systémt v podobé rostlin [34]

ceduralniho generovani jsou L-systémy zvlasté popularni pro generovani struktur
podobnych rostlinam, protoze dokazou efektivné simulovat vétveni a rtstové vzory
riznych rostlin. Upravovanim parametri a pravidel L-systému mohou tvirci a vy-
vojari dosahnout Siroké skaly tvaru a forem rostlin. Pro ndzornou ukazku prikladam
prevzaty obrazek 1.4.

1.6 Neuronové sité

Neuronové sité se mohou ucit ze stavajiciho obsahu a generovat novy obsah, ktery je
podobny stylu a kvalité. Mohou generovat vysoce realisticky a detailni obsah, ktery
je obtizné dosahnout jinymi metodami. Neuronové sité také mohou byt trénovany k
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generovani obsahu, ktery splhuje specifické pozadavky.Piikladem muze byt genero-
vani hudby, ktera odpovida ur¢ité naladé, nebo textury, ktera odpovida konkrétnimu
stylu. Neuronové sité jsou také flexibilni a mohou se pfizpiisobit zménéam vstupnich
dat, coz je ¢ini vhodnymi pro pouziti v dynamickych prostredich, jako jsou praveé
hry. Typickym zastupcem neuronovych siti uréenych ke generovani obsahu jsou sité s
architekturou GAN (Generative Adversarial Networks). Ukazkou moZznym vystupem
této sité je naptiklad prenos obréazku do urcitého umeéleckého stylu, kterou ukazuji
na obrazku 1.5.

Obrazek 1.5: Priklad pfenosu uméleckého stylu [16]

Rozhodl jsem se pro svou praci vyuzit pravé neuronové sité, které vice popisuji v
néasledujicich kapitoléach.
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Kapitola 2

Sumy a metody

2.1 Zakladni definice Sumu

Sum je zakladnim prvkem pro proceduralni generovani svéta. Je to ndhodny signél
bez uziteéného vyznamu. Sum mize byt popsdn pomoci matematické funkce, ktera
produkuje nahodné hodnoty v uréitém rozsahu. Sum mize byt jednorozmérny, dvou-
rozmérny nebo i vicerozmérny.

2.1.1 Koherence

Jedna z velmi dulezitych vlastnosti nasledujicich zminénych Sumi je koherence. Ko-
herence je klicova vlastnost, ktera zajistuje, ze vysledna textura vypada hladce, bez
ostrych prechodi. Tyto tfi podminky [20] musi platit pro to, aby byl Sum oznacen
jako koherentni :

1. Predéni stejné vstupni hodnoty vzdy vrati stejnou vystupni hodnotu.
2. Mala zména vstupni hodnoty vyvola malou zménu vystupni hodnoty.

3. Velkd zména vstupni hodnoty vyvold ndhodnou zménu vystupni hodnoty

Prave pouziti téchto Sumii je vyuzito pro generovani riznych prvki ve hrach jako jsou
terén, textury, oblaka. Procedurdlni generovani svéta vyuziva rizné druhy Sumu k
pridani nahodnosti a slozitosti vstupnich dat, coz miize pomoci siti lépe generalizovat
a snizit pretrénovani. Naslednym implementovanim Sumu lze dosahnout nahodnosti
vysledkt a nerepetitivnosti. V nésledujici ¢asti jsem vybral nékteré ze znameéjsich
Sumd.

2.2 Perlinuv Sum

Ptirozené vypadajici vzory nelze snadno vytvorit pomoci standardniho generovani
Sumu [11]. Proto Ken Perlin vytvofil Perlintiv Sum 2.1. Tento $um byl vytvoren v roce
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1983 [24] a od té doby se stal jednim z nejpopularnéjsich algoritmii pro generovani
realistickych textur, terénu a dalSich prvkd. Perlintiv Sum vyhlazuje rozdily mezi
sousednimi body, coz vede k vice kiivkovitym grafim v jednorozmérném prostoru
a k oblakovitym rystim ve dvourozmérném prostoru.

Perliniv $um se vyznacuje svou schopnosti vytvaret jemné a prirozené detaily, které
jsou casto obtizné dosahnout jinymi zptisoby.

Zakladni myslenkou Perlinova Sumu je vytvorit sekvenci ndhodnych gradienti a in-
terpolovat mezi nimi, aby se vytvoftila hladka, spojita funkce. Gradienty jsou obvykle
reprezentovany jako vektory, pricemz kazdy vektor sméfuje ndhodnym smérem v n-
rozmérném prostoru (kde n je pocet dimenzi Sumu).

Algoritmus pro generovani Perlinova Sumu [25] 1ze shrnout takto:
1. Vygeneruje se mrizka nahodnych gradientovych vektorti. Pro kazdy bod v
miizce se pritadi ndhodny gradientovy vektor.

2. Pro kazdy bod ve vystupni miizce se zjisti, do které bunky mfizky spada.
Spocita se skaldrni souc¢in mezi gradientovym vektorem v kazdém rohu bunky
miizky a vektorem od bodu k rohu.

3. Interpoluje se mezi skalarnimi souciny v kazdém rohu bunky miizky pomoci
hladké interpola¢ni funkce (napt. kubické interpolace).

4. Nésledné se opakuji kroky 2-4 pro vice oktav a vysledky se spoji pomoci va-

zeného soudtu.

Zakladni algoritmus pro generovani 2D Perlinova $umu [8]:

Necht funkce $umu je definovéna pro libovolny realny bod P = (z,y) € R2.

Q = (70, 0) U (z0,y1) U (z1,90) U (21,11) € Z (2.1)

Necht body @ jsou nejblizsi body s celo¢iselnymi soutadnicemi, kde:

1. Pro kazdy ze ¢tyt bodu () ziskame pseudondhodny gradient G z tabulky gra-
dientti. Gradient pro dany bod je ziskan pomoci funkce:

Gi[Pi[Pi[2] + y]] (2.2)
kde G; a P, jsou predem vypocitané tabulky gradientti a permutaci.

2. Pro kazdy z ¢tyt bodiu @) se vypocte vliv odpovidajicitho rohového bodu tim,
7e se vypocita hodnota

G-(P-Q) (2.3)

3. Nasledné se interpolujou dvé vyssi a dvé nizs$i hodnoty vlivu pouzitim plynulé
kiivky v kazdém kroku (napf. 3t* — 2t3).
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4. V poslednim kroku se interpoluje posledni dvé hodnoty pomoci stejné plynulé
kiivky a vrati se jako vysledek funkce Perlinova sumu v bodé. (z,y).

Puavodné Ken Perlin pouzival Hermiteho michaci funkci:
ft) = 3t* — 2 (2.4)
Pozdéji funkci zménil na polynom péatého stupné:
f(t) = 6t°> — 15¢* + 10¢* (2.5)
Dtuvodem bylo to, ze je velmi zddouci mit spojitou druhou derivaci pro Sumovou
funkci. Tyto dvé funkce jsou velmi podobné, ale k¥ivka patého stupné také ma nu-
lovou druhou derivaci na svych koncovych bodech, coz zpisobuje, zZe Sumova funkce

mé spojitou druhou derivaci vSude. Diky tomu je Sumova funkce 1épe vhodna pro
bézné tlohy pocitacové grafiky, jako je deformace povrchu a bump mapping.

Obrazek 2.1: Ukazka Perlinova Sumu

Perlintiv $um se pouziva k proceduralnimu generovani rtiznych prvki v poc¢itacovych
hrach, jako jsou napiiklad terény, textury, stromy, mraky a dalsi. Tento druh Sumu
je oblibeny pro svou schopnost vytvaret realistické a prirozené detaily, které se pfi-
rozené snoubi do celkového vizualniho stylu aplikace. Perlintv Sum je téz relativné
rychly a snadno implementovatelny, coz ho ¢ini vhodnym pro pouziti v real-time
aplikacich.

Nicméné tento Sum ma i své nevyhody. Jeho pouziti mize vést k prilisné vyhlaze-
nému vzhledu, pokud se nepouzivaji dalsi techniky pro vytvéareni detaili. Také miize
byt narocéné vytvorit vysoké detaily Perlinového Sumu pro vétsi plochy.
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2.3 Simplexovy Sum

Simplexovy Sum na obrazku 2.2 je pokrocily algoritmus Sumu, ktery byl vynale-
zen Kenem Perlinem v roce 2001 jako vylepSeni ptivodniho Perlinového algoritmu.
Tento typ Sumu se pouziva v mnoha aplikacich, jako jsou napiiklad pocitacové hry,
animace, filmy a dalsi vizualni efekty.

Simplexovy Sum se vyznacuje vétsi efektivitou a rychlosti nez ptvodni Perliniv Sum
a zaroven produkuje méné artefakti. Tento druh Sumu je definovan jako funkce,
ktera produkuje hodnoty v ur¢itém rozsahu. Stejné jako u Perlinového Sumu, je
i tento Sum vytvaren pomoci gradientovych funkei a vyhlazovacich funkci.

Pro vypocet Simplexovyho Sumu se pouziva simplex miizka, ktera je jednodussi
a efektivnéjsi nez miizka pouzita u Perlinového Sumu. Tato mfiizka rozdéluje prostor
na trojihelniky namisto ¢tvereckti. Kazdy bod v mfizce ma sviij vlastni nahodny
vektor, ktery se pouziva k vypoctu gradientovych funkci. Tyto gradientové funkce se
nésledné pouzivaji k vypoc¢tu vah pro kazdy bod v miizce. Tyto vihy jsou poté in-
terpolovany pomoci vyhlazovacich funkci, aby se vytvoril koneény Simplexovy Sum.
Tento typ Sumu se pouziva pro generovani terénu, textur a dalsich prvki v pocitaco-

Obrazek 2.2: Ukazka Simplexového sumu

vych hrach. Napftiklad, Simplexovy Sum se ¢asto pouziva pro vytvareni pohyblivych
oblacnych textur, které jsou nezbytné pro realistické prostiedi ve hrach.

Nicméné, stejné jako u Perlinového Sumu, pouziti Simplexovyho Sumu ma téz své
nevyhody. Jeho pouziti muze vést k prilis vyhlazenému vzhledu, pokud se nepouzi-
vaji dalsi techniky pro vytvareni detailii. Pfesto je Simplexovy Sum stale jednim z
nejefektivnéjsich a nejpouzivanéjsich algoritmii pro generovani proceduralniho Sumu
v riznych vizualnich aplikacich.
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2.4 Worleyho sum

Worleyho Sum, ukazka na obrazku 2.3, je druh Sumu, ktery se pouziva predevsim
pro proceduralni generovani textur a terénu. Jedna se o Sum [31], ktery je vytvoren
nédhodné rozmisténymi body v prostoru. Tyto body se nazyvaji vnitini body a jsou
umistény v nahodnych pozicich ve 3D prostoru.

Obrazek 2.3: Ukazka Worleyho Sumu

Vysledny obrazovy efekt vznika v zévislosti na vzdalenosti od nejblizsiho vnitiniho
bodu. Cim blize se pozice vstupniho bodu nachézi k vnitfnimu bodu, tim vétsi
hodnotu bude mit vystupni hodnota.

Existuji rizné metody pro vypocet Worleyho Sumu, ale nejbéznéjsi je tzv. "Ma-
nhattan distance"nebo téz "taxi-cab distance", coz je vzdalenost mezi dvéma body
v metrice, kde se pouziva pouze vertikalni a horizontélni smér, nikoliv diagonalni.

Tento Sum se casto pouziva pro generovani kamennych a dfevénych textur, nebo
pro vytvareni terénu. Tyto aplikace jsou mozné diky tomu, ze Worleyho Sum do-
kéze vytvorit prirozené vypadajici usporadani objekti, jako jsou napiiklad kameny
nebo drevo.

2.5 Value Sum

Value sum 2.4 zndmy jako white noise, je jeden z nejjednodussich typti Sumu pou-
zivanych v pocitacové grafice. Jeho principem [39] je ndhodné vygenerovat hodnoty
a tyto hodnoty rozlozit v prostoru. Jednéa se o stochasticky proces, kde kazdy bod v
prostoru ma svou vlastni ndhodnou hodnotu.

Pro vytvoreni tohoto Sumu se pouziva grid [40], coz je miizka, ktera rozdéluje prostor
na malé krychle. Kazdy bod v této mfizce méa svou vlastni ndhodnou hodnotu. Tyto
hodnoty se déle interpoluji, aby se vytvoril plynuly Sum.
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Obrazek 2.4: Ukazka Value sumu

Value Sum se vyuziva predev§sim pro proceduralni generovani textur a terénu. V
piipadé textur se hodnoty value Sumu pouzivaji jako faktory, které ovliviuji barvu
nebo prihlednost pixeli textury. V piipadé terénu se hodnoty value Sumu pouzivaji
pro urceni vysky terénu a tim vytvari rozdilné vrstvy krajiny.

Tento sum se ¢asto kombinuje s dalsimi typy Sumu, jako je napiiklad Perliniv sum
nebo Simplexovy Sum, aby se dosdhlo vice realistického vzhledu vysledné textury
nebo terénu. Tyto kombinace mohou byt velmi Gc¢inné, protoze kazdy typ Sumu
prinasi své vlastni vlastnosti, které se mohou navzijem doplhovat a vytvaret tak
komplexnéjsi efekty.

Jeho vyuziti v procedurdlnim generovani textur a terénu umoznuje dosdhnout rea-
listickych vysledku s relativné snadnou implementaci.

2.6 Voronoiho Sum

Voronoiho Sum 2.5 je dalsi druh Sumu pouzivany pro proceduralni generovani svéta.
Tento typ Sumu vychazi z Voronoi diagramu, ktery je matematickym modelem pro
rozdéleni prostoru na nejblize sousedici oblasti.

Voronoiho Sum [41] se vyznacuje tim, Ze kazdy bod v prostoru ma svij nejblizsi
sousedni bod, ktery urc¢uje hodnotu v daném bodé. Vysledkem je textura, ktera se
sklada z polygont s riznymi tvary a velikostmi.

Pro vypocet Voronoiho Sumu se pouzivaji ndhodné generované body v prostoru,
které se nazyvaji semena (seeds). Pro kazdy bod ve vysledné textufe se spocita
vzdélenost k nejblizsimu semenu. Tato vzdalenost se nasledné pouzije jako hodnota
pro tento bod.

Voronoiho $um [30] se pouZiva pro rizné aplikace v pocitacové grafice, napiiklad
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pro generovani terénu, textur nebo pro simulaci pfirozenych vzora v piirodé. Tento
druh Sumu je oblibeny pro svou schopnost vytvaret prirozené vypadajici usporadani
objektt, které se hodi do celkového vizualniho stylu aplikace.

Nicméné, Voronoiho Sum mé své nevyhody. Jeho vysledna textura muze byt prili§
"hruba'"nebo nepfirozené, pokud se nepouzivaji dalsi techniky pro vyhlazeni. Zéro-
veni muze byt naro¢né vytvorit vysoce detailni Voronoiho Sum pro vétsi plochy.

Obréazek 2.5: Ukazka Voronoiho Ssumu

2.7 Parametry generovani Sumu

V procesu generovani Sumu existuje nékolik klicovych prvki, které ovliviuji celkovou
texturu a vzhled vysledného obrazu. Kazdy z prvki ma svou specifickou roli pfi
utvareni riznych detailii. V nésledujici ¢asti struéné popisu jednotlivé prvky [20].

2.7.1 Oktavy

Oktavy predstavuji pocet prichodi algoritmem pies mapu. S vySSim poctem oktav
se provede vice pruchodi s raznou frekvenci [20]|. Kazdy z téchto prichodu pridava
svij prispévek k vyslednému Sumu. Kazda oktava mé svou vlastni frekvenci, ktera
ovliviiuje, jak rychle se Sum méni mezi jednotlivymi body. Kombinovanim rtznych
hodnot oktav muzeme dosdhnout bohatsich textur na mapé.

2.7.2 Lacunarity

Lacunarity urc¢uje nasobny faktor frekvence mezi jednotlivymi oktavami [20|. Prikla-
dem pokud hodnota je 2.0, znamené to, ze frekvence se bude nasobit 2 pro kazdou
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mit dvojnasobnou frekvenci, coz pridava jemné detaily k zakladnimu vzoru. S vyssi
lacunaritou (napf¥. 6 nebo 8) se frekvence mezi jednotlivymi oktavami vice odlisuje,
coz vytvari slozitéjsi textury na mapé.

2.7.3 Persistence

Persistence urcuje amplitudu kazdé oktavy po prvni [20]. S hodnotou persistence
nizsi nez 1 bude vliv kazdé nasledujici oktavy postupné klesat, coz povede k hladsimu
a méné detailnimu Sumu. Naopak vyssi hodnota persistence (napf. 2 nebo 3) bude
mit za nasledek vétsi rozdily mezi jednotlivymi oktavami a vysledny sum bude hrubsi
na texturu.

2.7.4 Frekvence

Frekvence urcuje, jak daleko jsou nejblizsi hlavni rysy na mapé [20]. Vysoka frekvence
znamend, ze hlavni rysy jsou blizko sebe, coz vytvari castéjsi zmény v nadmorské
vysce a vysledkem jsou ¢asto hory nebo kopce. Naopak nizka frekvence znamena, ze
hlavni rysy jsou vzdalenéjsi a vysledkem jsou rozlehla tidoli nebo roviny.

2.8 Porovnani sumu

Pro porovnéni riznych druhti Sumi pouzivame ruzné kritéria, jako jsou:

Vzhled: Kazdy druh Sumu m& sviij vlastni vzhled. Porovnanim vzhledu rtznych
druhit Sumu lze zjistit, ktery druh Sumu vytvari nejlepsi vzhled pro procedurélni
generovani svéta.

Rychlost generovani: Rychlost generovani sumu je dilezité, zejména pokud se pou-
ziva v real-time aplikacich, jako jsou pocitacové hry. Rizné druhy Sumi maji riznou
rychlost generovéni.

Detaily: Dalsim kritériem, kterym miizeme porovnat rizné druhy Sum, jsou detaily.
Nékteré druhy sumt jsou vice detailni, coz miize byt vyhodné pro tvorbu textur
a terénu. Na druhé strané, nékteré druhy Sumi jsou méné detailni, ale mohou se
lépe hodit pro generovani obecnych tvari.
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Kapitola 3

Neuronové sité

3.1 Analogie neuronu

Neuronové sité jsou matematické modely inspirované biologickymi sitémi nervovych
bunék. Proto je vhodné prvotné vysvétlit zdkladni biologicky neuron a jeho nasled-
nou analogii k umélému neuronu v neuronovych sit.

3.1.1 Biologické neurony
Biologické neurony jsou specializované bunky, které maji schopnost prijimat, zpraco-
vavat a prenaset informace v podobé elektrickych impulzi. Kazdy neuron se sklada

ze t¥1 hlavnich ¢asti: bunééného téla (soma), dendriti a axonu. Ukézku biologického
neuronu 3.1 zde ptikladam.

Dendrit

W
%
S~

Axon

Synapse

Jadro

Obrazek 3.1: Ukazka biologického neuronu [33]

Bunécné télo obsahuje jadro a vétsinu bunéénych organel. Zde se zpracovavaji a in-
tegruji vstupni signaly z dendritt a rozhoduje se o vygenerovani vystupniho signalu.
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Dendrity jsou vybézky neuronu, které slouzi k prijimani vstupnich signali od jinych
neuronu nebo senzori. Tyto signaly jsou prenaseny v podobé elektrickych impulz,
nazyvanych akéni potencialy.

Axon je vybézek neuronu, ktery slouzi k prenosu informace do dalsich neuronii nebo
efektort, jako jsou svaly nebo zlazy. Akéni potencidly se §ifi po axonu v podobé
elektrickych impulzi. Na konci axonu jsou synapse, které umoznuji prenos signali
mezi neurony pomoci neurotransmiteru.

Komunikace mezi neurony probihé prostiednictvim elektrickych impulzi a neuro-
transmitert. Kdyz elektricky impulz dorazi do synapse na konci axonu, uvolni se
neurotransmitery do prostoru mezi dvéma neurony, nazyvaném synapticka stérbina.
Tyto neurotransmitery se vazou na receptorové molekuly na dendritech pfijimajictho
neuronu a prenaseji signal na dalsi neuron.

3.1.2 Umeélé neurony

Biologické neuronalni struktura byla vyuzita jako inspirace pro vytvotreni umélych
neuront. Umély neuron je matematicky model, ktery simuluje zakladni funkce bio-
logickych neuront 3.2. Jednoduchy model umeélého neuronu se skladé ze vstupnich
vah, sumatoru, aktiva¢ni funkce a vystupu.

Vstupy

1
1
1
v 1
@\ 1 Vystup
S |+ A ——
v2 1
ror A
! 1 \
! 1 \
- vn ) \

Sumator  Aktivaéni funkce

Obrazek 3.2: Ukazka tumélého neuronu

Vstupni vahy predstavuji silu a vyznamnost vstupnich signala. Kazdy vstup je va-
zen urcitou vahou, ktera ovliviuje, jakym zptisobem bude signal ovliviiovat vystup
neuronu.

Sumator s¢ita vazené vstupni signaly a vytvari vazenou sumu. Tato vazena suma je
poté predana aktivacni funkci.
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Aktiva¢ni funkce urcuje, zda se neuron stane aktivnim nebo ne. Pokud je dosazena
urc¢ita prahova hodnota, neuron generuje vystupni signal. Existuje mnoho rtznych
typu aktivacnich funkci, které popisuji v dalsich kapitolach.

Oba biologicky a umély neuron maji urc¢ité podobnosti, které jsou napiiklad:

e Biologicky neuron pfijiméa vstupni signaly od ostatnich neuroni prostfednic-
tvim dendriti. Stejné tak perceptron prijima sva data od ostatnich perceptront
pomoci vstupnich neuront, které prijimaji ¢isla.

e Mista spojeni mezi dendrity a biologickymi neurony se nazyvaji synapse. Ob-
dobné se spojeni mezi vstupy a perceptrony nazyvaji vahy. Tyto vihy méri
dulezitost kazdého vstupu.

e V biologickém neuronu jadro produkuje vystupni signdl na zakladé signala
poskytnutych dendrity. Stejné tak jadro v perceptronu provadi vypocty na
zékladé vstupnich hodnot a produkuje vystup.

e V biologickém neuronu je vystupni signal prenasSen axonem. Stejné tak axon v
perceptronu je vystupni hodnota, ktera bude vstupem pro dalsi perceptrony.

3.2 Struktura neuronové sité

Umeélé neurony jsou propojeny do neuronové sité, coz je soubor vzajemné propoje-
nych umélych neuront.

Signély se prenaseji mezi jednotlivymi vrstvami sité prostfednictvim propojeni mezi
umeélymi neurony. Kazdy neuron v jedné vrstvé je propojen s neurony ve vrstvé
nasledujici. Signaly jsou prenaseny prostiednictvim vstupnich vah a aktivaci jednot-
livych neuronii.

Timto zpusobem se informace postupné zpracovavaji v neuronové siti a vystup je
generovan na zakladé vah a vzorct naucenych béhem tréninku sité.

3.3 Historie neuronovych siti

Historie neuronovych siti sahéa az do roku 1943 [15], kdy Warren McCulloch a Wal-
ter Pitts vytvorili prvni model umélé neuronové sité. Tento model byl inspirovan
biologickymi nervovymi buiikami a byl navrzen pro feSeni jednoduchych problémi
v oblasti logiky. Model sestaval z jednoduchych prvki, které byly schopny pfijimat
signaly a vytvaret vystupy na zakladé téchto signéli. Tento model byl zakladem pro
dalsi vyvoj neuronovych siti.

V 50. a 60. letech se zacaly vyvijet dalsi modely neuronovych siti, jako naptiklad
Perceptron od Franka Rosenblatta, ktery byl schopen klasifikovat jednoduché ob-
razky. Tento model se stal velmi popularnim a byl vyuzivan v rtznych aplikacich,
jako napriklad ve vojenskych technologiich.
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V 70. a 80. letech se zacaly objevovat nové typy neuronovych siti, jako naptiklad Bac-
kpropagation a Hopfieldova sit. Backpropagation umoznila trénovani neuronovych
siti s vice vrstvami a Hopfieldova sit byla schopna uklddat a obnovovat vzory. Tyto
nové modely umoznily vyuziti neuronovych siti v novych oblastech, jako napriklad
v rozpoznévani feci a zpracovani prirozeného jazyka.

V 90. letech se zacaly pouzivat rekurentni neuronové sité, které byly schopny pra-
covat s ¢asovymi fadami a posloupnostmi dat. Tyto sité byly napriklad vyuzivany
v oblastech prekladu feci nebo vyvoji roboti.

V poslednich letech se neuronové sité staly velmi popularnimi v oblasti strojového
uceni a umélé inteligence. Diky vypocetnim vykontim modernich poc¢itaci a mnoz-
siti, které jsou schopné fesit rizné problémy v oblasti umélé inteligence a strojového
uceni, jako naptiklad klasifikaci obrazkt, rozpoznavéani feci, preklad piirozeného ja-
zyka, predikce trznich trendi a mnoho dalsich.

3.4 Typy neuronovych siti

Existuje mnoho typu neuronovych siti, z nichz kazdy mé své vlastni specifické vlast-
nosti. V nésledujicich podkapitolach zminim nejvice pouzivané.

3.4.1 Perceptron

Perceptron je model umélého neuronu, ktery slouzi jako ucici algoritmus pro bi-
narni klasifikaci. Jedné se o nejjednodussi typ neuronovych siti, ktery v podstaté
predstavuje jeden neuron. Pokud je pouzit jako architektura sité, oznacuje se jako
single-layer perceptron (SLP) s jednou vrstvou perceptronu [9]. Ukéazka této sité je
na obrazku 3.3. Vicevrstvé perceptrony s vice vrstvami perceptronti se oznacuji jako
multilayer perceptron (MLP) nebo jako feedforward neural network (FNN). Tyto
sité jsou vyuzivany pro klasifikaci a regresi dat.

Vstupni buiika

. Vystupni builka

Obrazek 3.3: Ukazka jednovrstvého perceptronu [9]
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3.4.2 Dopfedné neuronové sité (FFNN)

Dopfedné neuronové sité (FFNN) jsou sité, kde neurony jsou usporadéany do vrstev.
Signél se sit{ jednosmérné od vstupnich pres skryté az po vystupni neurony.

Pokud ma tato sit vice skrytych vrstev, oznacuje se jako hluboké dopfedna neuronové
sit (DFFNN). Na obrazku 3.4 ukazuji priklad této sité.

o
Vstupni bunka p—
S—”
N
Vystupni buiika
~—
. Skrytéa buiika ~

Obrazek 3.4: Ukazka dopfedné neuronové sité |9

3.4.3 Rekurentni neuronové sité (RNN)

Rekurentni neuronové sité (RNN) jsou podobné dopfednym neuronovym sitim, ale
maji vnitini stav (pamét) [9], coz jim umoziuje zpracovavat sekvence dat, jako jsou
casové fady. RNN maji diky tomu schopnost uchovévat informace o predchozich
krocich a pouzivat je k predikci dalsich krokii. Problémem RNN je mizejici nebo
explodujici gradient, coz vede ke ztraté informace v ¢ase. Pro feSeni tohoto problému
se pouzivaji sité Long short-term memory (LSTM), které maji explicitni pamét a tii
brany (vstupni, vystupni a zapominaci). Pfikladem RNN sité muze byt nasledujici
obrazek 3.5

Vstupni bunka

S
SN——F
‘ Vystupni buiika

Rekurentni bunka

Obrazek 3.5: Ukazka rekurentni neuronové sité [9]
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3.4.4 Konvoluéni neuronové sité (CNN)

Konvoluéni neuronové sité (CNN) jsou vhodné pro zpracovani obrazovych dat. Po-
uzivaji konvolu¢éni vrstvy k identifikaci raznych vizualnich prvka na obréazku, jako
jsou hrany, tvary, textury a dalsi [9]. Pro zpracovani velkych obrazku, které by byly
pro klasické dopredné neuronové sité nepraktické, jsou konvoluéni sité ideélni.

CNN ¢tou obraz postupné po malych ¢astech pomoci filtru konvolu¢niho jadra (ker-
nel) o urcité velikosti. Filtr se posouva po obrazu a hodnoty filtru se nasobi s hod-
notami obrazu pod nim. Soucet téchto nasobku vytvari hodnotu vystupni matice
konvolu¢ni vrstvy. Timto zptisobem je cely obraz postupné precten. Pro posun se
pouziva krok (stride), aby nedochéazelo ke ztraté informaci, a okraje obrazku se oset-
fuji pridanim nulovych hodnot (padding).

Vystupem konvoluéni vrstvy je matice s velikosti jako vstupni obraz, na kterou lze
aplikovat dalsi konvoluce.

CNN obsahuji neékolik konvoluc¢nich vrstev, které postupné zachycuji dilezité vlast-
nosti obrazku, od jednoduchych ryst jako jsou hrany nebo barvy v prvnich vrstvach,
pres textury a vzory v nasledujicich vrstvach, az po komplexni objekty v poslednich
vrstvach. S konvulu¢nimi vrstvami se pouzivaji casto i vrstvy pooling. Pooling je
technika, ktera slouzi k odstranéni detailt. Castou metodou je max pooling, kde se
v malé oblasti zachovava nejvyssi intenzita pixelu (napfiklad s nejvétsim mnozstvim
¢ervené). Priklad konvoluéni neuronové sité ukazuji na obrazku 3.6.

Pro mou bakalarskou praci jsem se zaméfil na vyuziti konvolu¢nich neuronovych
siti, zejména s pouzitim metody GAN pro generovani vizuélnich dat.
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Obrazek 3.6: Ukazka konvolu¢ni neuronové sité [9)
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3.5 Ucdceni neuronové sité

Obecné neuron v neuronové siti provadi transformaci vstupnich vektora na vystupni
hodnotu. To je proces, kdy se na zékladé vstupnich dat neuron aktivuje a generuje
vystup. Klicovym prvkem neuronu jsou jeho parametry, které jsou na zacatku kon-
stantni. Adaptacni dynamika je proces, ktery tyto parametry postupné upravuje
tak, aby neuron dosahoval pozadované transformace vstupnich dat na vystup.

Proces uceni neuronu probihé iterativné na zakladé mnoziny dvojic vstupnich hod-
not a odpovidajicich vystupt. Tyto dvojice predstavuji trénovaci data, na kterych
se neuron u¢i. Adaptacni algoritmy se zaméfuji na adaptaci vah neuronu na zé-
kladé téchto prikladi. Vahy neuronu slouzi jako jeho pamét, ve které je zakdédované
zkuSenost z predchozich trénovacich krok.

Cilem adaptac¢nich algoritmi je nalézt takové vahy neuronu, které umozni dostatecné
obecnou transformaci dat, aby neuron byl schopen zpracovavat i nové, neznamé
piiklady dané oblasti. Algoritmy se inspiruji zndmymi piiklady a hledaji feseni na
zékladé analogie, aby dosahly co nejlepsiho vykonu v uceni.

3.5.1 Uceni bez uditele

Existuji situace, kdy nemame k dispozici kritérium spravnosti transformace vstup-
nich dat, a presto chceme, aby se neuronova sit naucila néjakym zptusobem gene-
ralizovat a najit skryté vzory v datech. V takovych pfipadech se pouziva uceni bez
ucitele [13].

Adaptac¢ni algoritmy pro uceni bez ucitele nepotiebuji k dispozici korektni odpovédi,
a proto se nezaméruji na presné transformace dat. Namisto toho se algoritmy snazi
nalézt podobné prvky ve vstupnim prostoru dat a seskupit je do shluki. Takovy
pristup mize pomoci odhalit strukturu a skryté vzory v datech, aniz bychom meéli
explicitni cil nebo kritérium.

Adaptac¢ni algoritmy bez arbitra mohou byt pouzity i béhem aktivni dynamiky sité,
coZz znamena, ze sit muze neustale ucit a adaptovat se na nova data, aniz by potie-
bovala velké mnozstvi trénovacich dat.

3.5.2 Uceni s uditelem

Uceni s ucitelem [13] je ¢astym pristupem k uceni neuronovych siti, zejména kdyz
méme k dispozici mnozinu dvojic vstupnich dat a odpovidajicich korektnich vystupii.

V takovém piipadé jsou adaptacni algoritmy schopny pouzivat tyto priklady sprav-
ného chovani k tomu, aby se naucily, jak transformovat vstupni data na odpovidajici
vystupy. Trénovaci a testovaci mnoziny jsou vyuzivany pro adaptaci a ovéfeni vy-
konnosti neuronu nebo celé neuronové sité.

Pfi trénovani neuronové sité dochéazi k postupnému optimalizovani vah (tj. para-
metri1) jednotlivych neuroni tak, aby byla minimalizovana chyba sité pfi vstupu
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urc¢itého datového vstupu. Tento proces probihéa iterativné a zahrnuje nékolik krokii.
Nejprve je potieba definovat architekturu sité, coz zahrnuje pocet neuronii v kazdé
vrstve, typy vrstev (napf. konvoluéni, plné propojené atd.) a zpisob propojeni neu-
ron mezi vrstvami.

Poté se predavaji trénovaci data siti, ktera jsou vstupem do sité. V kazdé iteraci se
vstup postupné preda siti a vystup sité se porovna s o¢ekavanym vystupem. Tento
rozdil se nazyva chyba sité.

Nésledné se provede zpétné propagace chyby, kdy se chyba sité prepocte do jednotli-
vych neuronti v siti a na zékladé toho se upravi jejich vahy tak, aby se minimalizovala
chyba pti dalsim prichodu sité.

Provedeni zpétné propagace chyby je zaloZeno na algoritmu zvaném backpropa-
gation. Tento algoritmus spoc¢iva v tom, Ze se vypocitaji parcidlni derivace chyby
vici vaham jednotlivych neuronii v siti a na zakladé téchto derivaci se upravi hod-
noty vah tak, aby se minimalizovala chyba sité. Po provedeni zpétné propagace
chyby se upravené vahy pouziji pro dalsi iteraci trénovani. Tento proces se opakuje
pro vSechna trénovaci data, dokud neni dosazeno dostateéného mnozstvi iteraci nebo
dokud neni dosazeno pozadované trovné piresnosti sité.

Béhem trénovani se také casto pouzivaji rtizné techniky regularizace, jako je na-
priklad dropout, které pomahaji zabranit pretrénovani sité a zlepSit jeji obecnou
schopnost generalizace.

Cilem tohoto procesu je minimalizovat odchylku, aby sit byla schopna co nejlépe
aproximovat pozadované vztahy mezi vstupem a vystupem.

Pro vyhodnoceni tspésnosti adaptace se pouziva validacni mnozina, ktera slouzi k
zastaveni adaptace, kdyz chyba nad ni po urc¢itou dobu neklesé. Testovaci mnozina je
potom pouzita k ovéreni vykonnosti nau¢eného neuronu nebo sité, a jejich tspésnost
je kriteriem hodnoceni adaptace.

V praxi se pouziva téz dalSich technik, jako je predtrénovani sité, které umoznuje
vytvorit efektivni inicializaci vah a zlepsit vysledky trénovani, a transfer learning,
coz je technika pouzivajici predtrénované sité pro feseni novych problémi, coz mize
urychlit trénovani a zlepsit vysledky.

3.5.3 Zpétnovazebni uceni

Zpétnovazebni uceni je uceni, kde agent v neznamém prostiedi vybira akce s ci-
lem maximalizovat sviij uzitek. Agent je umistén do né&jakého prostiedi a pozoruje
jeho stav, ktery miize ovlivnit provedenim akce. Vykonanim akce zméni agent stav
prostiedi a dostane odménu. Na zakladé této zpétné vazby si agent aktualizuje své
znalosti, které pouziva pii provadéni dalsich akci. Agent disponuje omezenymi infor-
macemi pro rozhodovani v daném okamziku a bere v ivahu pouze ¢aste¢nou zpétnou
vazbu, coz je odlisnosti od uceni s ucitelem. Cilem agenta je tedy maximalizovat svoji
odménu a tim dosahovat pozadovaného vysledku.
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Kapitola 4

Navrh programu

4.1 Vybér technologii

V mé praci jsem se rozhodl pro pouziti jazyka Python. Pred zapocetim mé préce
jsem zhodnotil, Ze Python nabizi rizné vyhody pro tvorbu GAN modelii.

Jednou z hlavnich vyhod Pythonu pro GAN bylo pro mé jeho velky ekosystém
knihoven, vcetné TensorFlow, PyTorch a Keras, které poskytuji vysokouroviova
API, ktera zjednodusuji implementaci GAN modeli a usnadiuji trénovani neurono-
vych siti. Kromé toho tyto knihovny nabizeji predtrénované modely, které lze vyuzit
pro konkrétni dlohy generovani obrazii, coz Setfi vyvojarim cenny cas.

Také ma snadno pouzitelnou syntaxi, ktera je pristupna i pro zacatecniky v oblasti
strojového uceni a hlubokého uceni. To umoziuje vyzkumnikim a vyvojaram pro-
totypovat své napady a testovat své modely rychle bez starosti o detaily na nizké
arovni. Kromé toho ma Python aktivni komunitu vyvojari, ktefi prispivaji do jeho
knihoven, nastroju a frameworki, poskytuji podporu, tutoridly a piiklady, které
poméhaji vyvojairum efektivné zacit pracovat s GAN.

Mimo jiné méa také vynikajici kompabilitu s jinymi programovacimi jazyky a nastroji,
coz usnadnuje integraci modelit GAN s jinymi softwarovymi komponenty, jako jsou
databaze, webova ramcovani a dalsi modely strojového uceni.

I prestoze jiné programovaci jazyky, jako je C+-, Java a MATLAB, jsou vhodné
pro generovani obrazki pomoci GAN, tak tyto jazyky maji omezenéjsi knihovny pro
Nemaji predtrénované modely pro konkrétni lohy generovani obrazkt a maji mensi
komunity ve srovnani s Pythonem, coz vede mimo jiné ke snizené podpofe a ome-
zenym piikladim. Pokud jde o vyvoj aplikaci v Pythonu, 1ze vybrat z Siroké skaly
nastroju k vybéru, véetné textovych editort, integrovanych vyvojovych prostiedi
(IDE) a specializovanych platforem navrzenych pro konkrétni ucely.

Zvolil jsem si jeden ze znaméjsich Python IDE a to PyCharm, ktery nabizi fadu
vyhod oproti jinym nastrojim, které jsou napiiklad:

1. Inteligentni kodovy editor: PyCharm nabizi inteligentni kédovy editor, ktery
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poskytuje dokoncovani kodu, zvyraznéni chyb a analyzu kodu. Zrychluje tedy
psani kodu s mensim poctem chyb.

2. Integrace s nastroji: PyCharm se lehce integruje s néastroji, jako je napriklad
Git. To mi umoznilo pracovat s pfehledem ptedchozich verzi mého programu
na githubu a usnadnilo hledani pripadnych chyb.

3. Prizpisobitelné rozhrani: Rozhrani PyCharmu je velmi pfizptisobitelné, coz
umoznuje vyvojarum vytvorit personalizované vyvojové prostiedi, které vyho-
vuje jejich potfebam.

Kromé obecnych vyhod pro vyvoj v jazyce Python nabizi PyCharm také nékolik
funkci, které ho délaji dobfe prizplisobeny pro vyvoj neuronovych siti.

1. Podpora knihoven: PyCharm podporuje knihovny specifické pro délani neuro-
novych siti jako TensorFlow, Keras a PyTorch.

2. Vizuélni ladici nastroj: vizuélni ladici nastroj PyCharm umoznuje vidét struk-

vvvvvv

3. Pomoc s kddem pro hluboké uceni: PyCharm poskytuje pomoc s kodem, véetné
automatického dokoncovani a zvyraznéni chyb pro funkce.

4.2 Navrh systému

Generovani map je jednim z hlavnich cili této prace. Pro tento tcel byla zvolena
neuronova sit typu GAN (Generative Adversarial Network).

Koncept této architektury sité se zaklada na dvou neuronovych siti generatoru a dis-
kriminatoru.

Diskriminator vyhodnocuje a odhaduje pravdépodobnost toho, zdali jeho vstup po-
chazi z trénovacich dat. Diskriminator je trénovan na trénovacim datasetu. Tréno-
vany diskriminator je testovan tim, Ze jsou do néj vlozeny data z generatoru a z
trénovaci sady.

Generator generuje nova data (padélky) prepracovanim ndhodného vektoru Sumu na
novy sum podobny pfikladim v trénovaci sadé, aniz by pirimo vidél trénovaci data.
Data pak posila do diskriminatoru, ktery se snazi klasifikovat, zda vzorek pochézi z
trénovacich dat a je skutecny, nebo falesny.

4.3 Vrstvy GAN

Vysledkem je vzajemna dynamika, kdy oba modely postupné zlepsuji své schopnosti,
coz nakonec vede k vytvoreni realistickych a kvalitnich padélkii. Vyslednou generaci
mohu po nauceni sité a vygenerovani vah ziskat zpétném nac¢tenim ulozenych vah do
generatoru. Prikladam obréazek 4.2 pro lepsi vizualizaci jednotlivého pribéhu sité.
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Obrazek 4.1: Ukazka GAN prubéhu

V této c¢asti ukazuji jednotlivé vrsty pro generator a diskriminator, ktere se dali
vyuzit pro mou praci.

e Linearni vrstvy (Dense): Tyto vrstvy pfijimaji vstupni Sum a transformuji ho
na vektor s vyssi dimenzionalitou. Pouzivaji se rtzné aktivacni funkce, jako
napiiklad ReLU nebo LeakyReLU, pro pridéani nelinearity do modelu.

e Normalizace (BatchNormalization): Normaliza¢ni techniky se ¢asto pouzivaji k
vyrovnani rozlozeni dat a zlepSeni stability a konvergence modelu. Normalizace
se provadi na kazdy vstup do vrstvy nebo skupinu vrstev.

e Konvoluéni vrstvy (Conv2D): Konvoluéni vrstvy se pouzivaji k extrakei ruz-
nych vlastnosti a informaci z vstupnich dat. Pouzivaji se ruzné aktivacni
funkce, jako napiiklad ReLLU nebo LeakyReLU, pro pridani nelinearity.

e Konvoluéni transpozice (Conv2DTranspose): Tato technika umoziuje upsam-
pling dat, ¢imz se zvySuje jejich rozmér a priblizuje se k pozadovanému vy-
stupnimu rozliSeni. Ruzné parametry, jako velikost kernelu, krok a padding,
mohou byt nastaveny podle potieby.

e Aktivacni funkce: Kazda vrstva generdtoru je nasledovéna aktiva¢ni funkci,
ktera zavadi nelinearitu do modelu. Pouzivaji se riizné aktivac¢ni funkce, jako
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napiiklad ReLU, LeakyReLU, sigmoid nebo tanh, v zavislosti na konkrétnim
problému.

e Dropout vrstva: Ndhodné nastavuje vstupni jednotky na hodnotu 0 s frekvenci
rate béhem kazdého kroku trénovani. Napriklad pro rate = 0.2 bude pravdé-
podobnost deaktivace kazdé jednotky 20%. Tim pomaha predchéazet preuceni
modelu. Vstupy, které nejsou nastaveny na 0, jsou zvétseny o aby se
zachovala suma vSech vstupu.

_ 1
1—rate’

e Vystupni vrstva: Generator ma vystupni vrstvu, ktera generuje finalni vystup
modelu. Pro miij projekt, kde se generuji obrézky se pouzival vystup s aktivaci
tanh, ktera omezi hodnoty pixela na ur¢ity rozsah, napiiklad [-1, 1].

U diskriminétoru je vystup zplostén do jedné dimenze a predan do plné propo-
jené vrstvy s jedinym vystupem, kteréd slouzi k rozhodovani, zda jsou vstupni
data skutecnd nebo falesni. V tomto pripadé je Casto pouZzivana sigmoidni
aktivace, kterd vraci hodnoty v rozmezi [0,1]. PouZiti sigmoidu je dostacujici,
protoze diskriminator pouze informuje generator, zda jsou data skute¢na nebo
falesna, a neni tedy potieba vyuzivat Sirsi rozsah hodnot.

4.4 Modifikace GAN

V mé praci budu vyuzivat pouze obycejny GAN, nicméné existuji rizné varianty
GAN1, které mohou zlepsit jednotlivé aspekty generovani. V této podkapitole zmi-
nim nékteré z nich, které jsou znaméjsi.

4.4.1 Conditional GAN

Conditional Generative Adversarial Network neboli cGAN pridava oproti obycej-
nému GANu do generatoru dalsi informace, jako jsou t¥idy nebo stitky. To znamené,
ze béhem tréninku se generatoru pridavaji obrazktm i jejich $titky napiiklad pro
rostliny (rtze, tulipan, slune¢nice ....) diky kterym se sit naué¢i rozpoznéavat rozdil
mezi nimi. Timto ziskdme schopnost pozadat model, aby generoval obrézky kon-
krétntho druhu. Piikladem kromé rostlin miazou byt obrazky s umeéleckym stylem ¢i
generovani hudby na zakladé urcitych charakteristik nebo hudebnich stylii.

4.4.2 Wasserstein GAN

Hlavni rozdil mezi WGAN a GAN spoc¢iva v pouziti ztratové funkce béhem tré-
ninku. V ptuvodnim GANu jsou generator a diskriminator trénovany pomoci Jensen-
Shannonovy divergence nebo Kullback-Leiblerovy divergence. Tyto ztratové funkce
mohou vsak trpét mizicimi gradienty a mode collapse, coz znamena, Ze generator
nedokaze produkovat riznorodé vzorky.
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Pro prekonéni téchto problémi WGAN pouziva Wassersteinovu vzdélenost jako
ztratovou funkci. Wassersteinova vzdalenost méii, kolik "hmoty"je potieba premis-
tit, aby se jedna distribuce prevedla na druhou. V kontextu GANu kvantifikuje rozdil
mezi distribuci redlnych dat a distribuci generovanych dat.

Tato sit se prevazné pouziva pro préaci s komplexnéjsimi a naro¢néjsimi daty, kde
muze vznikat nestabilita tréninku a Spatna kvalita generovanych dat.

4.4.3 Style GAN

StyleGAN byl navrzen tak, aby poskytoval jemnéjsi kontrolu nad vzhledem genero-
vanych obrazku pricemz cilova funkce a diskriminator ztstavaji stejné jako u bézného
GANu, pouze se méni architektura generatoru. Timto zpusobem sit umoziuje ma-
nipulovat s riznymi aspekty styli, jako je jas, barva a textura. Diky této vlastnosti
miize uzivatel lépe ovladat vystupy generatoru a dosahnout pozadovanych vizualnich
efekt.

4.5 Vizualizace

Samotna implementace Generatoru a Diskriminatoru je klicovou césti. Pred tim,
nez jsem se pustil do implementace, bylo dulezité nejprve promyslet a rozvrhnout
strukturu obou ¢asti GANu, abych doséhli co nejlepsich vysledki.

4.5.1 Generator

Pro generator jsem navrhl vstupni vrstvu, kterd bude pfijimat Sum v rozméru 100.
Déle aplikuji plné propojenou Dense vrstvu, kterd vezme vstupni nahodny Sum a pre-
vede ho na ur¢ity pocet neuronti, v mém piipadé zvolim 256. Vétsi pocet neuront
poskytne generatoru vétsi prostor pro ukladani informaci o vzorcich a strukturach,
které ma generovat. Diky tomu bude generator schopen dosahnout vétsi komplex-
nosti generovanych dat. Po Dense vrstvé nasleduje LeakyReLLU vrstva s parametrem

vvvvvv

Pro dalsi vrstvy zvolim postupné zvétsujici se pocet jednotek v Dense vrstvach (512
a 1024). Generator tim bude mit dostate¢né velky prostor pro ukladani informaci
o vzorcich a strukturach, které mé generovat. Zaroven pridavam pro kazdou vrstvu
Dense BatchNormalization s parametrem momentum=0.8, coz poméhéa stabilizovat
uceni generatoru a urychluje konvergenci.

Na zavér generatoru priddvam plné propojenou Dense vrstvu s aktivaci tanh a re-
shape vrstvu, kterd zméni tvar vystupu z husté vrstvy na 2D obraz, napiiklad veli-
kosti 64x64.

Na nésledujicim obrazku 4.5.1 ukazuji diagram, jak by ma sit mohla probihat. Je
dilezité zminit, ze pri praktickém vyuziti sité budu ménit a pridavat jednotlivé
vrstvy pro generovani co nejvérohodnéjsi mapy. Nejedna se o finalni uspofadandi.
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Obrazek 4.2: Ukazka navrhu generatoru pro mou préci

4.5.2 Diskriminator

Pro diskriminator jsem navrhl architekturu kde vstupni vrstva pfijiméa obraz o roz-
meérech 64x64. Poté nésleduje vrstva Flatten, kterd rovna vstupni obraz a pripravuje
ho pro dalsi zpracovani.

Nésleduje plné propojena Dense vrstva s 512 jednotkami, kterd ma za tkol zpra-
covat data z ploché vrstvy. Pro aktivaci vyuziji funkci LeakyReLLU s parametrem
alpha=0.2, ktera pomaha dosdhnout lepsi stability a umoznuje diskriminatoru lépe
rozpoznavat vzorce a struktury.

Dalsi vrstvou je plné propojena Dense vrstva kterda obsahuje 256 jednotek a opét
vyuziva aktivacni funkci LeakyReLU s parametrem alpha=0.2.
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Na zaveér jsem udélal vystupni plné propojenou Dense vrstvu s jednou jednotkou
a aktivaci sigmoid. Tato vrstva vraci hodnotu v rozmezi 0 az 1, které reprezentuje
pravdépodobnost, ze vstupni obraz je readlny namisto generovany generatorem.

Na nasledujicim obrazku 4.3 ukazuji diagram, jak by ma sit mohla probihat.

Vstup
Velikost: 64x64

Flatten

Y

Dense (512) +
LeakyReLU

Dense (256) +
LeakyReLU

Y

Dense(1) +
sigmoid aktivace

=S
=3
E3
=3

Obrazek 4.3: Ukéazka navrhu diskrimindtoru pro mou praci
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Kapitola 5

Aplikace a implementace

5.1 Vybér vychoziho vzorku

V této casti se zaméfim na proces generovani vhodného datasetu pro mou praci.
Vzhledem k omezené dostupnosti existujicich dat jsem se rozhodl vytvorit vlastni
dataset pomoci technik augmentace dat. Popisu zde podrobnosti o postupu, ktery
jsem pouzil k ziskdni obrazku pro trénovani a testovani mé modelové sité.

Prvnim krokem pri generovani datasetu byl peclivy vybér vychoziho vzorku dat,
ktery by odpovidal potiebam mé prace. Chtél jsem ziskat kolekci obrazku, které
maji relevanci pro dané téma a obsahuji klicové prvky pro spravné trénovani mého
modelu.

P1i tomto vybéru jsem se zpoc¢atku zaméiil na barevné obrazky o mensich velikos-
tech 64x64 px. Divodem volby mensich rozméri obrazku byla vypocetni naro¢nost
uceni modelit GAN siti. Uceni téchto siti vyzaduje znaé¢né mnozstvi vypocetnich
prostiedku a ¢asovych zdroju. S vyuzitim mensich obrazku jsem mohl snizit naroky
na vypocetni kapacitu a zrychlit cely proces uceni modelu. Po zjisténi spravnosti
generovani jsem zvysil velikost na 256x256 pro zvySeni parametri a zlepsSeni de-
tailt vistupnich dat. Pti vybéru vychoziho vzorku jsem také bral v ivahu dostupné
datasety bez licen¢nich omezeni. Prozkoumal jsem rtizné zdroje, které poskytovaly
vhodné obrazky, nicméné jsem nenarazil na mé pozadované kritéria, jako naptiklad
mnozstvi obrazki v datasetu nebo kvalita obrazkt. Kviili tomu jsem se rozhodl vy-
tvorfit vlastni dataset z verejné dostupné rastrové mapy. Tim jsem zajistil dostatecny
a presné prizpusobeny vychozi vzorek dat pro dalsi fazi generovani datasetu. Prikla-
dam obréazek 5.1 od "Natural Eath data", ktery jsem vyuzil pro generovani mého
datasetu.

5.2 Uprava datasetu

Béhem testovani s volné dostupnymi datasety jsem narazil na nékolik problému.
Jednim z nich byl naptiklad to, ze obrazky mély odlisna rozliSeni, coz znamenalo,
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Obrazek 5.1: Ukazka mapy pro tvoreni datasetu

ze jeden obrazek mohl mit rozméry 600x600 pixeli, zatimco dalsi mohl mit 900x900
pixelt. Dalsim problémem byl nerovhomérny pomeér stran, ktery zptisoboval, ze ob-
razky nebyly ve forméatu ¢tverce. Nebo naptiklad nékteré obrazky v datasetu byly
cernobilé. Bylo tedy nutné provést upravy obrazki pred jejich nactenim, protoze
jsem potfeboval co nejvice konzistentnich obrazku v datasetu. Abych fesil tyto pro-
blémy, vyuzil jsem knihovnu pro apravu obrazku v Pythonu nazvanou PIL (Python
Imaging Library).

Prvnim krokem bylo zajistit, Ze obrézek je ve formatu RGB, coZ je nejcastéji pouzi-
vany format pro obrazky. K tomu jsem pouzil metodu convert("RGB’), ktera prevede
obrazek do daného formatu.

Néasledné jsem provedl ofezani obrazku tak, aby mély stejnou velikost. Pouzil jsem
metodu image.crop((left, top, right, bottom)), kde jsem urcil obdélnikovou oblast,
kterou jsem chtél zachovat. Specificky jsem zvolil oblast tak, aby jeji rozméry odpo-
vidaly mensi strané ptuvodniho obréazku. Timto zpiisobem jsem dosahl, Zze vSechny
ofiznuté obrazky mély stejnou velikost.

Dalsim krokem byla zména velikosti obrézkt na rozmeéry 256x256 pixeli. K tomu
jsem pouzil metodu image.resize((256, 256)), kterd umoziuje nastavit pozadovanou
velikost obrazkit. Diky tomu méli vSechny obrazky v datasetu jednotnou velikost pro
dalsi zpracovani.

Existuje také fada dalSich knihoven, které jsem mohl pouzit pro upravu obrazkii.
Napriklad knihovna OpenCV poskytuje podobné funkce pro manipulaci s obrazky
a je Casto vyuzivana v oblasti zpracovani obrazu. Dalsi moznosti byla knihovna
scikit-image, ktera nabizi riizné algoritmy pro tpravu a zpracovani obrazu. Nicméné,
rozhodl jsem se pouzit knihovnu PIL, protoze mi prisla relativné intuitivni a jedno-
ducha.
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5.3 Rozsireni datasetu

Pro zvysSeni mnozstvi dat v mém konkrétnim datasetu jsem vyuzil technik augmen-
tace. Tyto techniky jsem aplikoval na vychozi vzorek dat, abych vytvoril nova data
pro dataset a také jsem umoznil modelu pracovat s riznymi variantami dat, které
by se mohly vyskytovat v realnych situacich.

Jednou z pouzitych technik bylo ofezani obrazkii na rizné ¢asti, otaceni a prevraceni
nebo zvySovani a snizovani kontrastu a sytosti, kde jsem opét vyuzil knihovnu PIL.
Timto zptsobem jsem ziskal mnohem vice vstupt pii malych tpravich, model se
diky tomu naucil rozpoznavat objekty nejen z riznych perspektiv, ale také v riznych
orientacich. Obrézky byly vybirany nahodné z velkého zdroje, coz vyrazné snizilo
pravdépodobnost stiretu stejnych obrazki a zajistovalo tak jejich plnou nahodnost.

P1i generovani datasetu jsem zvazoval dalsi techniky augmentace, které by mohly
prinést rozmanitost a zlepsit schopnost modelu generovat kvalitni obrazky. Mezi tyto
techniky patii:

1. Pridani Sumu: Priddni nahodného Sumu do obrazki, jako je gaussovsky Sum
nebo Sum typu salt and pepper, ktery by mohl zlepsit odolnost modelu viici
Sumu pritomnému v redlnych datech.

2. Geometrické deformace: Aplikace riznych geometrickych transformaci, jako je
zkoseni, stlaceni, roztazeni.

3. Kombinace textur: Kombinace riznych textur z riznych zdroji, které mohou
vytvorit unikatni vzory a povrchy.

Je tfeba poznamenat, Ze tyto techniky augmentace byly zvazovany, ale vzhledem
k dostatecnému mnozstvi dat a vypocetnimu omezeni jsem je v ramci mé prace
nepouzil. Nicméné jsou to dalsi moznosti, které by bylo vhodné zvazit pro budouci
rozsiteni a vylepseni generovani datasetu. V této kapitole se zamétrim na priibéh uceni
pii proceduralnim generovani siti pomoci GAN. Pfedstavim zde své experimenty
a vysledky, které jsem ziskal pii testovani mé sité na generovani datovych sad.

5.4 Pocatecni testovani parametria sité

V tvodni fazi mého vyzkumu jsem se rozhodl provést testovani mé sité na generovani
datasetu obsahujictho vajicka. Tento krok byl zamétfen na ziskani pocate¢niho poro-
zuméni zakladnich principt a ¢asti generatoru. Cilem bylo také zhodnotit fungovani
sité a jeji schopnosti pii generovani obrazovych dat.

V pritbéhu dalsich experimentti jsem dospél k zavéru, ze je vhodnéjsi vyuzit znamy
dataset MNIST, ktery obsahuje ¢iselné obrazky. Proto jsem se rozhodl provést dalsi
testy a ovérit, zda sit trpi "mode collapse", tedy jevem, kdy generdtor produkuje
pouze omezeny pocet podobnych vzori. Mode collapse ukazuji i na obrazku 5.2
ptivodniho datasetu s vajicky na obrazku.
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Vstupni Perlintiv Sum

Vystup po 10000 epochach

Obrazek 5.2: Ukazka mode collapse na datasetu s vajicky

"Mode collapse"nastava, kdy se generator nauci generovat pouze omezenou ruzno-
rodost vzorid, ¢imz ztraci schopnost vytvaret pestrou skalu vstupnich dat. Tento
jev miuze nastat, pokud se sit pfiliS zaméii na nejcastéjsi a dominantni vzory ve

vstupnim datasetu.

5.5 Problémy a tpravy pro zlepSeni sité

Po ziskani poc¢ateéniho porozumeéni principtim mé sité jsem se presunul k samotnému
procesu uc¢eni mého datasetu. Pii prvotnim uceni jsem narazil na problém kterym
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byl ten, Ze sit se preucila na generovani pouze vodnich ploch a produkovala obrazky
s touto konkrétni charakteristikou 5.3. Tento jev miiZe nastat, zejména pokud v
datasetu neni dostatek riznorodych dat, coz omezuje schopnost generatoru vytvaret
rizné typy vzoru. Je vSak dilezité zdiraznit, ze mij dataset obsahoval 5000 obrazk,
takze nedostatek dat nebyl zasadnim problémem.

Vstupy z dataset

TR i
A ) h

Vystupy z preucené sité

Obrézek 5.3: Ukéazka liného uceni GAN na vodnich plochéch

Hlavnim problémem, se kterym jsem se potykal, bylo vyssi zastoupeni vodnich ploch
ve vstupnim datasetu ve srovnani s pozemnimi plochami. Sit se tedy zaméfila na
generovani vodnich ploch, protoze to byla pro ni nejjednodussi cesta k dosazeni
pozitivniho ohodnoceni ze strany diskriminatoru. Tento nepfiznivy pomér vyskytu
jednotlivych typu ploch v datasetu prispél k preuceni sité na generovani specifického
typu vzoru a omezeni jeji schopnosti produkovat rozmanitou skalu vystupnich dat.
Proto jsem se rozhodl brat v tvahu pouze urcitou plochu obrazku, ktera obsahuje
dostatecné riiznorodé detaily. Na obrazku 5.4 lze vidét mapu o velikosti 1000x1000
pixelt, kterou jsem pouzil pro konecné vystupy.
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Obrézek 5.4: Ukazka zvolené mapy o velikosti 1000x1000 pixeli

Dalsi vyznamnou tpravou mé sité bylo trénovani na rozsifeném datasetu s rozli-
Senim 256x256 pixeli, na rozdil od ptivodniho datasetu s rozliSenim 64x64 pixela.
Vyssi rozliSeni datasetu umoznilo siti zachytit drobné nuance a textury, coz vedlo k
vytvéareni realisti¢téjsich a presnéjsich vizualnich vystupt.

Soucasné jsem pii trénovani upravoval i velikost davkovéni (batch size). Zvyseni ve-
likosti davkovani mi umoznilo ziskat vétsi rozmanitost vzori b&hem kazdé iterace
uceni. To mélo za nésledek zlepseni schopnosti sité generovat lepsi vzory. Nicméné,
obé tyto zmény, tedy zvysSeni rozliSeni datasetu a velikosti davkovani, zpiisobily
pomalejsi tempo uceni sité. Prikladam obrazek 5.5 pii generaci map pomoci nahod-
ného sumu pro 128 velikosti davkovani a 256 velikosti davkovani. Diky pristupu ke
Skolnimu serveru jsem v8ak mohl trénovani nechat bézet i pfes noc a vyuzit jeho
vypocetni kapacity.

5.6 Pouziti Sumi v praxi

V ramci mého projektu jsem vyuzival Perlintiv a Simplexovy Sum na nékolika mis-
tech k zobrazeni rozdilu a néslednému porovnéni. Diky rtizné moznosti nastaveni
parametri, jako je skéla, lucarita, perzistence a oktavy jsem mohl pfizpiisobit gene-
rovani specifickym potfebam.

Pozoroval jsem, ze Perlinuiv a Simplexovy Sum vykazuji vétsi pocet iteraci a zabiraji
vice ¢asu pfi generovani prijatelnéjsich vystupt nez u ndhodného Sumu. Toto muze
byt zptisobeno $patnym nastavenim parametrii, které jsem pouzil. I presto, ze jsem
provedl urcité zmeény, vysledky byly spise horsi. Jak Perlintiv tak Simplexovy Sum
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Nahodny sum

256 velikost davkovani 128 velikost davkovani
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Obrazek 5.5: Porovnani generovani pii stejném poctu epoch na 128 a 256 velikosti
davkovani

jsou deterministické sumy, coz znamena, ze pii stejnych vstupnich parametrech vzdy
generuji stejny vystup. Tato vlastnost je pfi generovani obrazu vyhodné, protoze
vede k vétsi konzistenci vysledki oproti nahodnému Sumu.

Po vyzkouSeni téchto druhti Sumu jsem se zamétil na zkoumani vlivu pouziti Sumu
pouze pro generator a poté pouze pro diskriminator. Béhem tohoto experimentu jsem
sledoval, jaké vysledky byly dosazeny pomoci riznych metod a zaznamenéaval jsem
délku trvani a presnost obrazku po 20000 epochach. Na obrazku 5.6 mtuzeme vidét
jednotlivd chovani perlinového Sumu. Je zfejmé, ze zadny vysledek neni dokonaly,
coz pravdépodobné zptisobuje mensi mira tréninku sité.

Nicméné jiz nyni je patrné, ze kdyz pouzijeme perlinovy Sum jak pro generator, tak
pro diskriminator, vysledné data se vizudlné nejvice priblizuji nasemu referenénimu
datasetu. Zaznamenal jsem také, Ze kdyz je perlinovy Sum aplikovan pouze na ge-
nerator a diskriminator zistane na nahodném Sumu, generovani obrazkt vyzaduje
vyrazné vice epoch.

P1i poslednim pokusu, kdy byl perlinovy Sum aplikovin pouze na generéator, jsem
pozoroval opakovani stejnych obrazki pii zvySovani epoch, které diskriminator kla-
sifikoval s 100% piesnosti. Existuje nékolik moZnych duvoda pro tento jev, jako
napiiklad nedostatecnd komplexnost generatoru nebo neoptimélni nastaveni para-
metrid trénovani. Nicméné jsem se rozhodl ponechat parametry sité stejné, abych
mohl sledovat vliv generovani pii konzistentnich podminkach.

Obdobné vysledky jsem dostaval také u simplexovyho Sumu.
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Diskriminator s Perlinovym Sumem a
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Obréazek 5.6: Ukazka trénovani pomoci Perlinovyho Sumu

5.7 Implementace generatoru

Po aplikaci mého navrhu generatoru jsem zjistil, Ze nevyhovuje presné mému zadani.
V nasledujici ¢asti ukazuju pouzity kod, ktery zarudil generovani vystupu, které
uvadim v zavéru prace.

2 N2 .

Prvotné vytvarim instanci modelu Sequential, ktera slouzi k postupnému ptidavani
vrstev do modelu.

def build_generator(self):
model = Sequential()

Dale pridavam vrstvu Dense, ktera je plné propojena s 128 * 16 * 16 neurony a jako
vstup pfijima latentni rozmér. Vrstva slouzi k transformaci vstupniho Sumu na husté
reprezentace.
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Nasleduje vrstva LeakyReLU, ktera aplikuje leaky rectified linear unit aktivaci s
parametrem alpha=0.2, ktera pridava nelinearitu do modelu.

Poté jsem pridal vrstvu Reshape, ktera pretvaruje vystup z predchozi vrstvy na tvar
(16, 16, 128). Zmensovani a nésledné zvétsovani vrstev v generatoru jsem uskute¢nil
to, ze generuju detailnéjsi a kvalitnéjsi obrazky postupnym rozsifovanim prostoro-
vého rozliseni a vyuzivanim informaci z predchozich vrstev.

model .add (Dense (128 * 16 * 16))
model .add (LeakyReLU(alpha=0.2))
model . add (Reshape ((16, 16, 128)))

V navazujicim kroku pfiddvam vrstvu Conv2DTranspose, kterd provadi dekonvoluci
(transponovanou konvoluci) s 128 filtry, jadrem velikosti 4x4, krokem 2 a zachovanim
ptuvodniho tvaru (padding=’same’).

Nasleduje opét vrstva LeakyReLLU s parametrem alpha=0.2 a vrstva BatchNormali-
zation s parametrem momentum=0.8, které slouzi k normalizaci a stabilizaci vystupi
z predchozi vrstvy.

Nésledné jsem pridal Dropout vrstvu s hodnotou 0.4, ktera slouzi, jak uz bylo zmi-
néno ke zmenseni piipadného preuceni (overfitting) tim, Ze ndhodné deaktivuje ur-
¢ité neurony béhem trénovani.

model.add(Conv2DTranspose (128, kernel_size=4, strides=2,
padding=’same’))

model .add (LeakyReLU(alpha=0.2))

model . add (BatchNormalization (momentum=0.8))

model .add (Dropout (0.4))

Tento vzor se opakuje pro dalsi tii bloky vrstev. Postupné snizuji rozmér a zvysuji
pocet filtri a u posledni vrstvy vynechavam dropout:
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model.add(Conv2DTranspose (64, kernel_size=4, strides=2,
padding=’same’))

model.add (LeakyReLU(alpha=0.2))

model . add (BatchNormalization(momentum=0.8))

model . add (Dropout (0.4))

model .add (Conv2DTranspose (32, kernel_size=4, strides=2,
padding=’same’))

model.add (LeakyReLU(alpha=0.2))

model . add (BatchNormalization(momentum=0.8))

model . add (Dropout (0.4))

model .add (Conv2DTranspose (16, kernel_size=4, strides=2,
padding=’same’))

model.add (LeakyReLU(alpha=0.2))

model . add (BatchNormalization(momentum=0.8))

V posledni ¢ésti jsem pridal vrstvu, ktera pouziva 3 filtry, coz odpovida vystupnimu
kanalu RGB obrazu. Snizuju krok na 1 a zvétsuju jadro na 5x5. Zaroven pouzivam
aktivaci tanh, kterd umoziuje generovani hodnot v rozmezi |-1, 1]. Stru¢ény vypis
modelu mi zajistuje model.summary().

model.add(Conv2DTranspose(3, kernel_size=5, strides=1,
padding=’same’, activation=’tanh’))
model . summary ()

Za ucelem lepsi vizualizace prikladam kod pro generator:

def build_generator(self, noise_type):
model = Sequential ()

# Generator layers
model.add(Dense (128 % 16 * 16))
model . add (LeakyReLU(alpha=0.2))
model .add (Reshape ((16, 16, 128)))

model . add
model . add
model . add
model . add

Conv2DTranspose (128, kernel_size=4, strides=2, padding=’same’))
LeakyReLU(alpha=0.2))

BatchNormalization(momentum=0.8))

Dropout (0.4))

Py

model.add(Conv2DTranspose (64, kernel_size=4, strides=2, padding=’same’))
model . add (LeakyReLU(alpha=0.2))
model.add(BatchNormalization(momentum=0.8))

model .add (Dropout (0.4))

model.add(Conv2DTranspose (32, kernel_size=4, strides=2, padding=’same’))
model.add(LeakyReLU (alpha=0.2))

model . add (BatchNormalization(momentum=0.8))

model.add (Dropout (0.4))

model .add (Conv2DTranspose (16, kernel_size=4, strides=2, padding=’same’))
model.add(LeakyReLU (alpha=0.2))

model .add (BatchNormalization (momentum=0.8))

model .add (Conv2DTranspose (3, kernel_size=5, strides=1, padding=’same’,
activation=’tanh’))
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noise = Input(shape=(self.LATENT_DIM,))
img = model (noise)
model . summary ()

return Model (noise, img)

5.8 Implementace diskriminatoru

V nasledujici ¢asti ukazuju pouzity kod, pro diskriminator, ktery zarucil generovani
vystupu, které uvadim v zavéru prace.

Tak jako u generéatoru i zde prvné vytvarim instanci modelu Sequential, ktera slouzi
k postupnému pridavani vrstev do modelu.

def build_discriminator(self):
model = Sequential()

Dale pridavam vrstvu Conv2D, ktera je konvoluéni vrstvou s 32 filtry, jadrem veli-
kosti 3x3, krokem 2 a se zachovanim ptuvodniho tvaru (padding=’'same’). Nasleduje
vrstva LeakyReLU, ktera aplikuje leaky rectified linear unit aktivaci s parametrem
alpha=0.2. Nésledné jsem pridal Dropout vrstvu s hodnotou 0.4.

model .add (Conv2D (32, kernel_size=3, strides=2,

input_shape=(256, 256, 3), padding=’same’))
model.add (LeakyReLU(alpha=0.2))
model.add (Dropout (0.4))

Tento vzor se opakuje pro dalsi tfi bloky vrstev, pficemz pocet filtrii se postupné
zvysuje na 64, 128 a 256.

model .add (Conv2D (64, kernel_size=3, strides=2,
padding=’same’))

model.add (LeakyReLU(alpha=0.2))

model . add (Dropout (0.4))

model .add (Conv2D (128, kernel_size=3, strides=2,
padding=’same’))

model.add (LeakyReLU(alpha=0.2))

model . add (Dropout (0.4))

model .add (Conv2D (256, kernel_size=3, strides=2,

padding=’same’))
model.add (LeakyReLU(alpha=0.2))
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Nésledné jsem pridal vrstvu Flatten, ktera slouzi k prevedeni vystupu z predchozich
vrstev do jednorozmérného vektoru, ktery lze predat do plné propojené vrstvy.

Nakonec jsem ptidal plné propojenou vrstvu Dense s jednim neuronem a aktivaci
sigmoid. Tato vrstva slouzi k binarni klasifikaci (rozhodnuti, zda je obréazek realny
nebo generovany).Struény vypis modelu mi zajistuje model.summary().

model.add(Flatten())
model.add(Dense(1, activation=’sigmoid’))
model. summary ()

I zde za ucelem lepsi vizualizace prikladam kod pro diskriminétor:

def build_discriminator (self):

model

= Sequential ()

# Discriminator layers

model .

add (Conv2D (32, kernel_size=3, strides=2, input_shape=(256, 256, 3),

padding=’same’))

model .
.add (Dropout (0.4)) # Dropout layer
(

model

model .

model.
.add (Dropout (0.4)) # Dropout layer
model .

model

model

model .
.add (Flatten())
.add(Dense (1, activation=’sigmoid’))

model
model

model

img —

add (LeakyReLU(alpha=0.2))
add (Conv2D (64, kernel_size=3, strides=2, padding=’same’))
add (LeakyReLU(alpha=0.2))

add (Conv2D (128, kernel_size=3, strides=2, padding=’same’))

.add (LeakyReLU (alpha=0.2))
model .
model .

add (Dropout (0.4)) # Dropout layer
add (Conv2D (256, kernel_size=3, strides=2, padding=’same’))

add (LeakyReLU(alpha=0.2))

. summary ()

Input (shape=(256, 256, 3))

validity = model (img)

return Model (img, validity)

Pro lepsi nédhled na architekturu mého modelu a jednotlivych vrstev jak generéatoru,
tak diskriminatoru 5.7 jsem vyuzil funkci plot model. To mi umoznilo graficky
zobrazit celkovou strukturu modelu.
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Vrstvy generatoru

Vrstvy diskrimindtoru

0put2 | jout : R
puaar| i | [(one. 10201 imput 1 | input: | [(None, 256, 256, 3)]
floataz | output: | [(None, 1024)] InputLayer
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, output None, 256, 256, 3
"sequential 1 i ' float32 b i 1
1 g g g g g
! dense_1_iput | ipput: | [(None, 1024)] ! ! sequential !
' InputLayer | : 1
| Toagz | output: | [(None, 1024)] ' n ) ,
i oa ! 1| conv2d_input | input: | [(None, 256, 256, 3)] | !
1 l | | InputLayer i
| dense_1 input: | (Nome, 1024) | . float32 output: | [(None, 256, 256, 3)] | 1
: Dense | Tnear : ! '
: Toa3z ] output: | (None, 32768) : , l !
1 I I 1
' [ _comvad input: | (None, 256, 256, 3) |1
1 leaky re 14 [ jpnur. | (None, 32768) | H . put: g g , i
' LeakyReLU ! \ | Conv2D ‘ linear H
! Toal3z output: | (None, 32768) ! | float32 output: | (None, 128, 128, 32) |
' ] ! 1
‘ i ‘ | |
1 i | ,
| reshape | inpyt: (None, 32768) | | |
' Reshape ' i - !
| oar3o | output: | (None, 16, 16, 128) : i |leaky re lu | jypup: | (None, 128, 128,32) | |
! l ! , LeakyReLU !
3 3 1 float32 output: | (None, 128, 128, 32) |
i conv2d transpose input: | (None, 16, 16, 128) | | ! !
1 [ Conv2DTranspose | linear i ! !
. Toat32 output: | (None, 32, 32, 256) | | . !
) i !
! 1 1 | dropout | jyhur: | (None, 128, 128, 32) !
| i
g leaky re 15 | input: | (None, 32, 32, 256) ! | Dropout ,
I LeakyReLU I \ float32 | output: (None, 128, 128, 32) |
| float32 output: | (None, 32, 32, 256) | | |
| I o } !
| [batoh normalization | 1npus, | (Noe, 32, 32, 256) | ! i conv2d 1 - '
! BatchN i ! | — input: | (None, 128, 128, 32) |,
1 float32 output: | (None, 32, 32, 256) ! 1| Conv2D | linear I
! . |
3 3 H float32 output: (None, 64, 64, 64) M
I 1
| dropout 3 | jnput; | (None, 32, 32, 256) | ! 1
' Dropout ' ! |
h Toat3z | output: | (None, 32, 32, 256) | |
! = ! 1 [leaky.relwl | jnpur: | (None, 64, 64, 64) | !
1 i I LeakyReLU |
i [_convad transpose 1 [ input; | (None, 32, 32, 256) | 1 , float32 output: | (None, 64, 64, 64) !
! [ ConvaDTranspose [ linear ! H !
i otz output: | (None, 64, 64, 128) | 1 | l ,
1 1
1 I ! 1
1 |
1 ' 1 : dropout 1 | input: | (None, 64, 64, 64) :
1 leaky re 6 | jnput: | (None, 64, 64, 128) | | put: » 0% D% '
' LeakyReLU ! | Dropout \
! float32 output: | (None, 64, 64, 128) ! ! float32 output: | (None, 64, 64, 64) 1
1 l 1 , !
1 i I
! [batch normalization 1 | jnput. | (None, 64, 64, 128) | | I l X
i [ Bat ion ' ! I
! e output: | (None, 64, 64, 128) | | ! conv2d 2 input: | (None, 64, 64, 64) | 1
! ! \ | Conv2D ‘ linear .
1 - i : float32 output: | (None, 32, 32, 128) | 1
! ropout 4 | jnput: | (None, 64, 64, 128) i | !
I Dropout I H !
! Tloataz | output: | (None, 64, 64, 128) ! H ,
1 1
: ! i |leaky re lu 2 | jnnue: | (None, 32,32, 128) | |
/[ convad transpose 2| input. | (None, 64, 64, 128) |! ' LeakyReLU !
1| Conv2DTranspose [ linear | | float32 output: | (None, 32, 32, 128) |
' Toataz output: | (None, 128, 128, 64) |1 | |
I 1 I 1
1 l ! I 1
1 i ' !
i leaky_re_lu_7 " 1
1 _ro_lu_ : | (None, 128, 128, 64) ' ! :
! ToayRoTD | | one ; | dropout 2 | input: | (None, 32, 32, 128) '
; foat3o ] output: | (None, 128, 128, 64) ; ! Dropout |
!
| l ! ! float32 | output: | (None, 32, 32, 128) ,
\ i |
1 [ batch_normalization 2 input: | (None, 128, 128, 64) ' ! |
! [ Batchn ion ! , !
1 foataz output: | (None, 128, 128, 64) | 1
| 1 | | conv2d3 input: | (None, 32, 32, 128) | |
1 l | 1| Conv2D | linear |
! dropout 5 [ input: | (None, 128, 128, 64) | | float32 output: | (None, 16, 16, 256) | |
! Dropout ' | M
i Toat3z | output: | (None, 128, 128, 64) | I l |
i | i '
1 1
i I I ]
| | .
1[convad transpose 3 | input: | (Nome, 128, 128, 64) || ! |leaky re lu 3 | jnpup: | (None, 16, 16, 256) !
[ ConvaDTranspose [ linear ! ' LeakyReLU |
! float3z output: | (None, 256, 256, 64) ' : float32 output: | (None, 16, 16, 256) :
: | P .
| | !
! leaky re I8 | ipput: | (None, 256, 256, 64) i , i !
| LeakyReLU | I
! Toarsz | output: | (None, 256, 256, 64) ! ! flatten | input: | (None, 16, 16, 256) !
. . Flatten
| l | ! |
e - < ! : float32 | output: (None, 65536) :
1 | batch normalization 3 | input. | (None, 256, 256, 64) | ! H '
| [ BatchNor fon | I '
! foataz output: | (None, 256, 256, 64) | ! H ,
1 I I 1
1 | 1 | dense input: | (None, 65536) | 1
3 conv2d_transpose 4| snpat. | (Nome, 256, 256, 64) 3 , Dense | sigmoid i
1 | Conv2DTranspose | tanh | | output: None, 1
: Toatsz ‘ output: | (None, 256,256, 3) | ! I float32 P { ) X

Obrazek 5.7: Vygenerovany diagram struktury generatoru a diskriminatoru skrz

funkci plot _model
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Kapitola 6

Vizualizace vysledki

6.1 Uzivatelské rozhrani

M4 bakalarské prace se zaméruje nejen na generaci, ale i vizualizaci. Pro tyto ucely
jsem naprogramoval program s uzivatelskym rozhranim (UI), ktery slouzi k genero-
vani Sumu pomoci GAN. Tento program umoznuje uzivatelim interaktivné ovladat
proces generovani Sumu a vizualizovat vysledky.

UI programu byl navrzen pomoci moduli knihovny Tkinter. Okno programu ma roz-
méry 1000x600 pixelt. V horni ¢asti Ul jsou umistény prvky pro vybér typu Sumu
a vstupni pole pro zadani poc¢tu epoch, které urcuji druh zvolenych vah. UZzivatel
mé moznost vybrat typ Sumu z nabidky, kterd obsahuje moznosti "random", "Per-
lin" a "Simplex". Dale jsou v hornim panelu dvé tlacitka, "Generovat" a "Smazat
obrazky". Po kliknuti na tla¢itko "Generovat" program zac¢ne generovat obrazky na
zékladé zvolenych parametri typu Sumu a poc¢tu epoch a tlac¢itko "Smazat" umozni
smazani vSech vygenerovanych obrézki pro aktualné zvoleny typ sumu v dané slozce.
Na pfilozeném obrézku 6.1 zobrazuji popisovany horni panel.

Typ Sumu:|random - |Pocet epoch: 15000 Genercl\.at Smazat obrazky

Obrazek 6.1: Ukazka horniho panelu

Samotné generovani probtha pomoci predtrénované GAN neuronové sité, kterd je
implementovana v modulu "main". Program nacte vahy neuronové sité z piislusné
slozky podle zvoleného typu Sumu. Nésledné provede generovani na zékladé zada-
ného poétu epoch. Vygenerované obrazky jsou ulozeny do slozky "data/output"a jsou
zobrazeny na Ul. Pti vystupu vidim v Ul nejen vygenerovany obrazek, ale i poc¢atec¢ni
Sum jako takovy a ndhodné zvolené obrazky z datasetu, coz mi umoznuje vizualné
posoudit vysledky generovani. V nasledujicim obrazku 6.2 ukazuji obsah okna pro
"random" tedy nahodny Sum pii 15000 epochach.

Program je nastaven na poc¢ate¢ni hodnoty pro typ Sumu random (ndhodny) a poctu
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epoch na 15000. Uzivatel ma moznost tyto hodnoty dale upravit podle svych prefe-
renci.

Vstupni Sum

Obrazek 6.2: Ukazka obsahu okna pro ndhodny Sum pii 15000 epochéach

6.2 Vysledky generovani

V této kapitole se zaméiim na prezentaci vysledki, které jsem dosahl v ramci mého
vyzkumu. Budu popisovat rizné zptsoby a metody, které jsem zvolil. Pfed nasledu-
jicimi podkapitolami je potfeba zminit, Ze v mé praci jsem pracoval s ndhodnym,
Perlinovym a Simplexovym Sumem. Jednotlivé Sumy jsem nageneroval s vlastnimi
vahami, které jsem nésledné rizné kombinoval pro porovnani.

6.2.1 Nahodny Sum

Néahodny sum generoval prekvapivé rychle pisobivé mapy. Proces uceni probihal po
dobu 123000 epoch, pii intervalu 1000 obrazkt jako kontrolnich vzorki. Nicméné
uz pii 80000 epochéach se tvorily uhlazenéjsi obrazky. Vystupni velikost obrazku
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byla 256x256 pixelti v miiZce 3x4 pro lepsi porovnéani. Bylo vyzkouseno vice metod
a riznych zmén parametri. Upravy, které nejvice ovlivnily generovani sité a jeji
vystupy z mych pozorovani, byly vétsi pocet volani samotného generatoru, pridani
dalsich vrstev a zmenseni hodnoty dropout vrstvy pro obé neuronové sité.

Provedl jsem sérii testi, ktere nyni budu prezentovat. Za¢néme obrazkem 6.3, kde
jsem trénoval, ale i generoval sit na ndhodném Sumu. Na obrézku lze vidét nahodny
generovany Sum a nasledné vygenerované obrazky po 123000 epochach pfi nejlépe
natrénované a nagenerované siti z mych pokusii. Po prozkoumani obrazku lze vidét,
ze Teky se tvorily spojité a hladce, dokonce v urcitych castech se podarilo nagenerovat
i mensi jezirka. PTi okolnim pozorovani lze vidét urcité artefakty v podobé mensich
nevyraznych ¢tverecki. Tyto ¢tverecky vznikaly na zacatku mych pokusi prevazné
nedostatecnou velikosti mého datasetu. Poté se tyto artefakty objevovaly pfi nedo-
state¢ném poctu epoch na trénovani ¢i malou velikosti davky. V tomto pripadé je
mozné, ze generované obrazky dosahly urcité komplexity, kdy bylo pro sit obtizné
provést perfektni rekonstrukeci obrazku a byla by potieba zvolit modifikovanou sit.

Jako dalsi pokus, ktery ukazuji na obrazku 6.4 jsem vyuzil jiz natrénované vahy z
nahodného Sumu a zkusil jsem vygenerovat mapy pomoci Perlinova Sumu. Prikladam
obrazek mého snazeni.

U posledniho experimentu, ktery lze vidét na obrazku 6.5 jsem se pokusil natréno-
vané vahy aplikovat pro generovani simplexového Sumu.

MiuzZeme pozorovat, Ze pfi obou Sumech mél generator problém vygenerovat vizuélné
optiméalni mapy.

6.2.2 Perlintiiv Sum

Pro dalsi ¢ast jsem vyuzil variantu, ktera spocivala v podobé vyuziti Perlinova Sumu.
Perlintiv Sum bohuzel negeneroval idalni vysledky. Proces uceni trval 66000 epoch
pii intervalu 1000 obrazkt jako kontrolnich vzorki, kdy se zacli vzorky cyklit po
55000. Vystupni velikost obrazku je 256x256 pixelt v miizce 3x4 pro lepsi porov-
nani. Vyzkousel jsem plno variant poc¢inaje predélanim jednotlivych vrstev sité pro
generator i diskriminator, zménu poc¢tu volani generatoru az po upravu davkovani
nebo algoritmu optimalizace Adam. Oktavy, perisistence a lucenarita byly nastaveny
na 8, 0.5 a 1.5. Na nasledujicim obrazku 6.6 prezentuji aplikaci vygenerovanych vah
a naslednou generaci za pouziti Perlinova Sumu. Lze vidét tvoreni modrych ploch,
ale bez spojeni.

Jako dalsi kombinaci, ktera je ukdzana na obrazku 6.7, je generovani vystupu pfi
zvoleni Simplexového Sumu na vaze vygenerované Perlinovém Sumu. Pri této kom-
binace lze vidét, Ze na generovaném obrazku se zacinaji vice propojovat jednotlivé
¢asti modrych ploch oproti piivodni kombinaci.

Posledni kombinaci, kterou jsem zvolil, je generovani vystupu pii ndhodném Sumu na
naucenych véaze, kterou predstavuji na obrazku 6.8. Jak jde vidét, obrazek se velmi
barevné zdeformoval a je z téchto kombinaci nejvzdalengjsi ke skute¢nému datasetu.
Zaroven se zde velice ¢asto projevovali artefakty v podobé mensich ¢tverecki.
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Néahodny sum 1. varianta

Obrazek 6.3: Ukazka natrénované a negenerované sité pomoci ndhodného Sumu

Na obrazkach ukazuji dalsi alternativu. V této siti byly u generdtoru pridany dalsi
konvoluc¢ni vrstvy, zvySeni velikosti dense vrstvy a snizeni v poslednich vrstvach
hodnota kernelu. Zminuju ji takhle vedle proto, protoze tato alternativa bohuzel
nezlep$ila generovani vodnich ploch, nicméné obrazek pusobi vice uhlazené&ji. Na
obrazku 6.9 ukazuji v8echny tii varianty tzn. generace dle vah podle Perlinového,
nidhodného a Simplexového Sumu. Sit byla naucena na 67000 epochéch. Oktéavy,
perisistence a lucenarita byly nastaveny na 8, 0.5 a 1.5. Proces uceni trval 67000
epoch pfi intervalu 1000 obrazku jako kontrolnich vzorki, kdy se zacli vzorky cyklit
po 30000 epochach.
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Nahodny Sum 2. varianta

Obrazek 6.4: Ukéizka natrénované sité na nahodném Sumu a negenerované sité na
Perlinovém Sumu

6.2.3 Simplexovy Sum

Nyni jsem udélal posledni variantu, kterd spoc¢ivala v podobé vyuziti vah z naucené
sité na Simplovém Sumu.

Simplexovy sum bohuzel negeneroval dobré vzorky. Proces uceni trval vice jak 60000
epoch pii intervalu 1000 obrazku jako kontrolnich vzorki, kdy po 50000 sit zacla
cyklit vystupni obrazky. Vystupni velikost obrizku byla 256x256 pixeli v miizce
3x4 pro lepsi porovnani. Pozoroval jsem, ze pii nékterych epochéch se zacli tvorit
jemné naznaky modrych oblasti, avSsak ty zmizli do dalstho kontrolniho vzorku.
Tak jako u Perlinového Sumu jsem vyzkousSel plno variant at zacinaje predélanim
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Nahodny sum 3. varianta

Obrazek 6.5: Ukazka natrénované sité na nahodném Sumu a negenerované sité po-
moci Simplexového Sumu

jednotlivych vrstev sité pro generator i diskriminétor, zménu poc¢tu voléni generatoru
az po upravu davkovani nebo algoritmu optimalizace Adam. Spolu se zménami v
paramatrech dany Sumu byly mizivé. Zvétsenim oktav a lucenarity bylo dosazeno
lepsich vysledki, nez pfi jinych nastavenich. Na nasledujicim obrazku 6.10 ukazuji
pouziti vygenerovanych vah a nasledné generovani pii vyuziti Simplexového Sumu.

Jako dalsi experiment, ktery zde ukazuji je vyuziti natrénovanych vah ze Simplexo-
vého Sumu, které jsem pouzil na generovani map pomoci Perlinova Sumu. Prikladam
obrazek 6.11 mého snazeni.

Posledni alternativou, ktera je prezentovana na obrazku 6.12, jsem vyuzil jiz natréno-
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Perlintiv $uun 1. varianta

Obrazek 6.6: Ukazka natrénované a negenerované sité na Perlinovém Sumu

vané vahy ze Simplexového Sumu a pokusil se vygenerovat mapy pomoci ndhodného
Sumu.

Na obrazku lze vidét, ze se zacli na mapé objevovat daleko vice modrych spojitych
ploch. Okolni prostredi avSak neni zcela dobfe vygenerované a vznikaji zde znatelné
viditelné artefakty v podobé ¢tverecku ¢i bilych kolecek.
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Perlintiv i 2. varianta

Obrazek 6.7: Ukazka natrénované sité na Perlinovém Sumu a negenerované sité na
Simplexovém Sumu
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Priklad jiné architektury sité - Perlintv $um

Obrazek 6.9: Ukazka natrénované sité na Perlinovém Sumu a nagenerované sité na
Perlinovém, ndhodném a nasledné Simplexovém Sumu
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Simplexovy Sum 1. varianta

Obréazek 6.10: Ukazka natrénované a negenerované sité na Simplexovém Sumu
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Simplexovy Sum 2. varianta

Obrazek 6.11:
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Simplexovy Sum 3. varianta

Obrazek 6.12: Ukazka natrénované sité na Simplexovém Sumu a negenerované sité
na ndhodném Sumu
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Zaveér

Na zékladé mého hodnoceni a experimenti s generovanim Sumu pomoci GAN mo-
delu jsem dospél k nékolika zavérim. Zkoumal jsem tii rizné typy Sumu: nadhodny,
Perlintiv a Simplexovy, a snazil se najit optimalni konfiguraci sité pro kazdy z téchto
typt. Z mého pohledu a na zakladé vysledki, které jsem dosahl, lze fict, Ze nejlepsi
vysledky jsem dosahl s nahodnym Sumem. Tyto vysledky velmi odpovidaly vstup-
nimu datasetu. Nicméné je dilezité zdaraznit, Ze proces optimalizace sité je slozity
a nemusely se zvazit veskeré proménné, které by mohly jinym zptsobem ovlivnit
vysledek.

Perlintiv a Simplexovy Sum se chovaly 1épe po vyssim poc¢tu epoch, pficemz v mé
praci Perliniv Sum vykazoval lepsi vysledky nez Simplexovy. Simplexovy Sum se

v

podobé malych ¢tverecki a obtiznéjsim dosazenim pozadovanych modrych ploch.

Experimentace a ladéni generativniho modelu si vyzadaly mnoho opakovanych po-
kusii a testovani riiznych pfistupt. Kazdou z metod jsem zkousel do té doby, nez se
vysledky zacaly zhorSovat nebo se vystupni obrazky zacyklily.

Pro dalsi vyzkum a zdokonaleni by bylo vhodné zvazit pouziti modifikovanych GAN
modeli, jako jsou napiiklad WGAN nebo DCGAN. Tyto modely by mohly poskyt-
nout detailné&jsi vysledky i pfi mensim poc¢tu epoch. Rovnéz by bylo mozné provést
dalsi upravy a experimenty s architekturou sité, napiiklad pridani nebo odebrani vrs-
tev, ipravu po¢tu neuront nebo zménu aktiva¢nich funkei. Celkové jsem pfesvédcen,
ze pokracujici vyzkum a zdokonaleni téchto metod by mohly vést k dosazeni jesté
lepsich vysledki a Sirsimu vyuziti generativnich modelt v oblasti vizualizace a umélé
inteligence.
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Priloha A

Externi priloha

Externi priloha mé bakalarské prace je umisténa na adrese:
https://github.com/mirek163/bakalarka.

Obsah git repozitaie je nasledujici:

main.py Skript pro ruéni generovani/trénovani sité

UI.py Skript pro vizualizaci generovani sité v okné

augmentation.py Skript pro vytvoreni datasetu

png_to_gif.py Skript pro prevadéni vygenerovanych obrazki
do gif souboru k zlepSeni vizualizace zmén

requirements.txt Textovy soubor s pozadavky vyuZitych knihoven

region.tif Obrazek, ze kterého generuju mij dataset
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