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Annotation
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Uvod

,Uméla inteligence (Al) je jednim z popularnich témat soucasnosti. Prestoze je
tato technologie stale ve vyvoji, jeji vyuziti Ize jiz nalézt v mnohych oborech. Béz-
né se s ni setkdvame v IT, na internetu, v marketingu, v bankovnictvi, a dokonce i
ve zdravotnictvi. Uméla inteligence se bude nadale vyvijet a ovlivni mnoho dalSich
oblasti. Je proto jen otazkou ¢asu, kdy se uméléa inteligence ve vétsi mire objevi i

v architekture. . (1)

Jiz dnes Al ovliviiuje nase Zivoty, i kdyz si to vétSina z nas mozna ani neu-
védomuje. Neni se ani ¢emu divit, jelikoz pod pojmem Al bychom si méli
predstavit jakysi algoritmus a ten byva pred uzivateli skryty. Byva zakom-
ponovan do uZivatelského rozhrani, kde jej uzivatelé vyuzivaji. Velmi ¢asto
byva Al soucasti modernich aplikaci. Jako priklad bych uvedl| textové edito-
ry, které vyuzivaji autokorekci. To je algoritmus spadajici do kategorie deep
learning, ktery dokaze opravovat gramatické chyby v textu. Dalsim prikla-
dem jsou napfiklad navigacni systémy, které dokazi urcit nejrychlejsi cestu
k danému cili a maji k dispozici informace o dopravnim provozu. Al se dnes
vyuziva i v online prekladacich, napfiklad za pomoci DeeplL prekladace
jsem v této praci prelozil vétsinu citaci z anglictiny do ¢estiny. (2)

Al je tématem, které je celkem kontroverzni, zejména ve spojeni s uménim
¢i architekturou. Jelikoz Al nabizi zjednodusSeni prace. Muze dojit az k tako-
vému zjednoduseni, ze se vytrati samostatny tviréi proces. Stale se jedna
0 nastroj, ktery se bude nadale vyvijet a vylepSovat a bude tfeba se s timto
nastrojem seznamit tak, jako se lidé szili s telefony nebo s pocitaci. Rad
bych zde uved| citat, ktery kontroverzi dobre vystihuje:

,S rozvojem strojoveé inteligence si dokazeme predstavit, ze nékteri uméelci, kte-

fi s ni pracuji, se dockaji stejne kritiky jako prvni fotografove. Nenapadny kritik
by je mohl obvinit z podvodu nebo prohlasit, Ze umeéni vytvorené pomoci teéchto
technologii neni skute¢nym uménim. Mirngjsi (ale stale antitechnologicky) kritik
by mohl uméni strojove inteligence odmitnout jako ky¢. Stejné jako v pripadé
umeni v jakemkoli médiu bude nepochybné nékteré z nich kycem — priklady jsme
jiz videli, ale néktere budou krasneé, provokativni, désivé, strhujici, znepokojive,
objevné a véechno ostatni, ¢im muze dobré uméni byt.“(3)

V této diplomové praci se snazim najit potencialni vyuziti Al v architekture.
Domnivam se, ze Al maze praci architektd vyrazné usnadnit. Architekti by
mohli Al vyuzivat ve svych tvlrcich procesech a mohli by se ji dokonce do
jisté miry i inspirovat. Na druhou stranu je otazkou, nakolik muze Al ovlivnit
tvirci procesy a zda se z architektonického navrhovani nevytrati jeho kouz-
lo. Tyto uvahy budu podrobnéji rozebirat v nasledujicich ¢astech diplomo-
vé prace. (4)
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Diplomova prace bude rozdélena na dvé ¢asti: teoretickou a popis reseni.

V teoretické casti vysvétlim, co je to vlastné Al. PopiSi rizné typy Al a budu
se zabyvat jednotlivymi metodami, jakymi je mozné Al vyuzit. Stézejni casti
bude uplatnéni Al v generovani fasad. Nasledné toto aplikuji na daném pfi-
kladé a ke generovani vyuziji nastroje jako jsou Pix2pix, CycleGAN, Space-
meker a dalsi.

V praktické ¢asti pak popiSi postup meé prace. Presnéji budu demonstro-
vat, jak jednotlivé algoritmy, které ve své praci vyuzivam. Popisi vytvareni

a schranovani dat a uskali tvorby datasetl, které jsou v praci nezbytné.
Soucasti mé prace budou takeé fyzické modely fasad vyrobenych za pomoci
3D tisku. Na zavér vyhodnotim vysledky své prace budu se vénovat tématu
Al a kretivité, Al a autorstvi a nastinim jak by mohla Al vypadat v budoucnu.

Zdroje k uvodu:

1- RUBAC, Frantisek a Jiti HONZAK. Architecture hallucination. 11. ledna 2022. Fakulta
architektury VUT, 2022. strana 7
Oiginallni znéni: Artificial intelligence (Al) is one of the popular
topics of today. Although this technology is still in development, its use can be found
in more than one field. It is commonly found in IT, on the Internet, in marketing, even
in healthcare. Artificial intelligence is likely to continue evolving and will influence
many other fields. It is only a matter of time before Al starts to be used in architecture
as well.

2- Deepl prekladac [online]. [cit. 2022-04-30]. Dostupné z: https://www.deepl.com/
translator

3- Architecture in the Age of Artificial Intelligence: An Introduction to Al for Architects.
Bloomsbury Visual Arts: Bloomsbury Publishing, 2022. ISBN 9781350165519. Strany
67-68
Originalni zdroj dle knihy Bruce Sterling, Refik Anadol at Artechouse in New York Cit,
Wired, 300CTOBER 2019
Originalni znéni: As machine inteligence develop, we imagine that some artists who
work with it will draw the same critique levelled at early photographers. An unsubtle
criric might accuse them of cheating or claim that art produced with these technolo-
gies is not real art. A subtler (but still antitechnological) critic might dismiss machine
intelligence art wholesale a kitsch. As with art in any medium, some of it undoubtedly
will be kitsch - we have already seen examples - but some will be beautiful, provoca-
tive, frightening enthralling, unsettling, revelatory and everything else that good art
can be.

4- RUBAC, Frantidek a Jifif HONZAK. Architecture hallucination. 11. ledna 2022. Fakulta
architektury VUT, 2022. strana 7

Uvod do Al

Na zacatek své prace bych chtél ¢tenaram pfiblizit, co to vlastné Al (umé-
|4 inteligence) je a upfesnit jakymi specifickymi druhy Al se ve své praci
zabyvam.

Zjednodusené by se dalo fict, Ze uméla inteligence je simulace lidské inte-
ligence na pocitacovych systémech. Vyvojem Al se snazime, aby pocitacovy
systém ziskal jakousi vlastni inteligenci. Inteligence je podle Cambridge
univerzity definovana nasledovné: ,Inteligence je schopnost ucit se, chapat a
vytvaret si Usudky nebo nézory, které jsou zalozeny na rozumu.” (1)Je zfejmé,
Ze lidska inteligence se uplné neda srovnavat s inteligenci umélou. Stroje
a pocitacoveé programy se dokazi za pomoci sofistikovanych algoritmu ucit
a vytvaret, necini tak ale na zakladé rozumu, ale na zakladé preddefinova-
nych algoritmd, které jsme jim zadali. (Jiz nyni se spekuluje, ze by Al moh-
la opravdu samostatné uvazovat a nékteri lidé véri, Zze bychom se tohoto
momentu méli obavat.)

Je sice pravda, ze Al neni zatim inteligentni tak jako ¢lovék, presto vSak
muze byt Al ¢lovéku velmi prospésna. Procesy vyuzivajici umélou inteligen-
ci mizeme naucit riznym preddefinovanym ukonim. Tyto programy pak
budou vykonavat tyto ukony samostatné, velmi rychle a efektivné. Tim si
muzeme velmi usnadnit vypocetné narocné a rutinni prace.

Systémy umélé inteligence funguji nasledovné: Zpocatku program vyuziva-
jici Al obdrzi velké mnozstvi tréninkovych dat. Poté program analyzuje data
a pouzije poznatky z nich ziskané na vytvoreni urcéitych vzora. Tyto vzory
program nasledné vyuziva k predpovidani budoucich stavl, nebo generova-
ni vystupd. (2)

Umélé inteligence se v zasadé zamérfuje na tfi kognitivni dovednosti: uceni,
uvazovani a sebe korekci. Al se uci ze vstupnich dat, ktera analyzuje na za-
kladé urcitého algoritmu. Proces uvazovani vyuziva algoritmus, na zakladé

kterého dokaze program generovat vystupy. Pod procesem sebe korekce si
mulzeme predstavit proces sebezdokonalovani, aby program poskytoval co

nejlepsi data.

11
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Umélou inteligenci mizeme délit podle riznych kritérii. Velmi pouzivané je
déleni na zakladé vyuziti. (viz. obrazek)

TYPES OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE

DEEP LEARNING MACHINE LEARNING

PREDICTIVE ANALYTICS /

TRANSLATION NATURAL LANGUAGE PROCESSING/

CLASSIFICATION, CLUSTERING /’

INFORMATION EXTRACTION

SPEECH TO TEXT SPEECH
TEXT TO SPEECH /|

INFERENCE ENGINE EXPERT SYSTEMS
KNOWLEDGE BASE [
REDUCTION PLANNING, SCHEDULING, OPTIMIZATION
CLASSICAL 7

PROBABILISTIC, TEMPORAL
REACTIVE MACHINES ROBOTICS

LIMITED MEMORY //

THEORY OF MIND, SELF-AWARE

IMAGE RECOGNITION VISION

MACHINE VISION /

obr. 1 - typy umélé inteligence

Z obrazku je zretelné, ze Al muze byt vyuzito pro mnoho riznych ucelt od
robotiky az po praci s jazyky. Ve své diplomové praci se ovsem zabyvam
specificky pouze jednim druhem Al a tim je machine learning neboli strojo-
vé uceni.

Strojové uéeni (machine learning)

Strojoveé uceni, je specificky druh Al, ktery se umi automaticky zlepsovat na
zakladé vstupnich dat. (3) Al a strojové uceni jsou pojmy, které se pouzivaji
soucasné a ¢asto se zaménuji, i kdyz se jedna o dva rozdilné pojmy. Dulezi-
tym rozdilem je, Ze strojové uceni spada pod umélou inteligenci, ne vSech-
ny programy umeéla inteligence mizeme definovat jako programy strojové-
ho uceni, jak je popsano v pfedchozi ¢asti. (4)

Strojové uceni muzeme dale délit na uc¢eni pod dohledem (supervised) a
uceni bez dohledu (unsupervised)

Uceni pod dohledem
,Uceni pod dohledem pracuje s daty rozdélenych do trid. Diky tomu mdzeme

priblizné ocekavat, jak bude vypadat vystup algoritmu. Vystupni data budou také
ovlivnéna modelem, ktery pouzivame.” (5)

Uceni bez dohledu

,Uceni bez dohledu neurcuje, jak ma vypadat vysledek procesu. Je to zcela neri-
zeny pristup k uceni. Nefikame algoritmu, jake vzory by mel hledat v souborech
dat. Misto toho nechame algoritmus, aby si sém vytvoril vzory na zéklade vstup-
nich dat..“(6)

Supervised

L

O

. M .
)

Labelaed dataset (

circls
. . Model Prediction Output

Bquare

hena-;un. .
Labels .

Unsupervised Test data

.. N7,
o o

Model Frediction Dutput

Test data

Lnlabeled dataset

obr. 2 - uceni pod dohledem versus bez dohledu
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Ve své préci jdu jesté trochu vice do hloubky strojového uceni a vyuzivam
takzvanych neuronovych siti. Ty spadaji do specialni kategorie strojového
uceni, kterym je deep learning (hluboké uceni).

Neuronové sité

Nazev neuronové sité, nékdy také nazyvané umélé neuronové sité (artificial
neural network), jsou inspirované neurony v lidském mozku. Neurony jsou
propojeny nervovymi spoji (synapsemi), které dovoluji posilat signaly do
ostatnich ¢asti téla. Obdobné funguji i neuronové site, které jsou slozeny z
jednotlivych uzll, které jsou provazané a zasilaji data do dalSich uzld.

,Umeélé neuronové sité se skladaji z vrstev uzld, které obsahuji vstupni vrstvu,
jednu nebo vice vrstev skrytych a vystupni vrstvu. Kazdy uzel (umély neuron) je
spojen s dalSimi uzly a méa svou pfifazenou hodnotu a prah. Pokud je hodnota
vystupu kteréhokoli jednotlivého uzlu vyssi nez zadana prahova hodnota, je tento
uzel aktivovan a odesle data do dalsi vrstvy sité. V opacném pripadé nejsou
odeslana zadna data. Neuronové sité se uci na zakladé treninkovych dat a po-
stupem Casu zlepsuji svou presnost. Po vyladéni jsou vsak tyto ucici se algoritmy
efektivnimi nastroji v informatice a umélé inteligenci a umoznuji nam klasifikovat
a shlukovat data vysokou rychlosti.“(7)

Hidden layers

Input layer AN . 5 A ) )1 '
| |l | n
Lo ,'I ] Wl
I ) g | 7
/
/

Output layer

obr. 3 - struktura neuronové sité

GAN

Algoritmy pouzivané v této diplomoveé prace jsou specialnim pripadem
neuronovych siti a nazyvaji se Generativni sité, neboli GAN (Generative
Adversial Network). GAN spadaji do kategorie Al hlubokého uéeni. Jedna
se o framework (software), ktery dokaze generovat riizné vystupy a uci se
metodou bez dozoru. Ve své praci vyuzivam vice frameworkU vychazejicich
pravé z GAN, specificky pro generovani obrazkovych vystupu. (8)

Pro praci s GAN vzdy potfebujeme nejprve vytvorit sadu trénovacich dat,
podle kterych se bude program ucit generovat vystupy. V mém pripadé se
bude vzdy jednat o sadu obrazkd. Navic potfebujeme jako vstup sadu dat
nazyvanou nahodny $um (random noise), mdzou to byt napfiklad ndhodné
obrazky.

GAN se skladaji ze dvou dulezitych modult (kazdy z nich obsahuje vlastni
neuronovou sit), a to z generatoru a diskriminatoru.

Generator

Hlavni funkci modulu generatoru je generovani obrazkd. Na zakladé vstup-
niho nahodného Sumu (random noise) vytvofi umély vystup (obrazek).

,Model generatoru prijima jako vstup nahodny vektor pevné délky a generuje
vzorek. Vektor je ziskan nahodné z Gaussova rozdeleni a je pouzit k nasazeni
generativniho procesu. Po tréninku budou body v tomto vicedimenzionalnim vek-
torovém prostoru odpovidat bodim v problémové doméné a budou tvorit kom-
primovanou reprezentaci rozdéleni dat. V\yhodou tohoto procesu je, Ze vystupy
generatoru mohou byt zpétné pouzity jako nové vstupy®. (9)

Diskriminator

Diskriminator bere jako vstup umély obrazek vygenerovany generatorem a
trénovaci sadu obrazku, kterou jsme mu poskytli. Hlavni funkce diskrimi-
natoru je vyhodnocovat, zdali byl obrazek na vstupu vygenerovany, nebo
pravy. Vystupem diskriminatoru je pak pravdépodobnost, s jakou si algorit-
mus mysli, Ze je obrazek pravy, anebo umély.

15



Vyhodnocovaci funkce

Jedna se o funkci, ktera zajistuje, ze se program pouci ze svych chyb. Tato
funkce prijima predikci z diskriminatoru a porovnava, jak moc se odchylil
diskriminator od reality (tj. pfifadil-li vysokou pravdépodobnost vzorovym
obrazkdm a nizkou generovanym) a preda tuto informaci jak generatoru,
tak i diskriminatoru. Generator se na zakladé této informace snazi zlepsit
svUj proces generovani obrazkl a diskriminator zpresnuje své predikce.

Trénovaci proces

Moduly generatoru a diskriminatoru jsou spolec¢né trénovany na sadée
vstupnich obrazku, coZ znamena, ze se obé sité musi naucit, jak vykonavat
svou funkci:

. Generator zprvu generuje nahodné obrazky.

. Diskriminator nedokaze rozeznat, zdali je vstupni obrazek vygenero-
vany anebo opravdovy.

Postupné se oba moduly uci ze svych chyb, tj. aktualizuji parametry svych
neuronovych siti tak, aby diskriminator co nejlépe rozlisil generované a
vzoroveé obrazky. Generator se oproti tomu snazi upravit parametry své sité
tak, aby mohl generovat vérohodnéjsi obrazky na zakladé toho, jak dobre
se generatoru podarilo osalit diskriminator svymi vystupy.

Oba tak jakoby hraji proti sob& min-max hru, kdy se oba snazi ze svého
pohledu optimalizovat vysledek souboje o to, jestli diskriminator rozpo-
zna generované obrazky. Generator se snazi minimalizovat zjisténé rozdily
pravdépodobnosti a diskriminator zase maximalizovat.

Ucici proces pokracuje do té doby, dokud diskriminator dokaze spravné
rozeznavat vstupy. Jakmile ale prestane diskriminator rozeznavat vygene-
rované obrazky od realnych, ucici proces je ukoncen a diskriminator neni
potfeba. V tomto okamziku uz je vyuzivan pouze generator, ktery by nam
mél generovat dobré vystupy. (10)

L .o

. eig? 0T 5 e
o8y gn

* P:': f.:'-'l '.‘rl:." l-.

Random noise

-

L,

Training set
Generator

<<

Fale image

Discriminator —

obr. 4 - ukazka jak generator funguje

17



18|

Priklad prace systému GAN

Abychom si praci systému GAN |épe predstavili, namodelujeme si ji na jed-
noduchém prikladu znameého z 1Q testl, kdy na vstupu je tato sada vzoro-
vych (trénovacich) dat a systém ma najit zbyvajici variantu:

3| X | X[ X 3 3 3 X X
2 2| X | X| X 2| ? 2 X
1 1 1 1 X
a b c a b c a b ¢ a b «c
Vzor 1 (Vi) Wzor 2 (V) Vysledek (Gz) Eum (5)

Pravdépodobnostni funkce

Pravdépodobnostni funkce definuje pravdépodobnosti, jakych mohou
nabyvat konkrétni diskrétni hodnoty — napf. hodnoty od 0 do 10. Takovouto
pravdépodobnostni funkci oznaéme P(n) a udava s jakou pravdépodobnosti
bude vybrana hodnota n.

Abychom zachovali fakt, Zze generovani v GAN metodach vychazi z normal-
niho rozdéleni N(u,0?), kde i je stfedni hodnota a 02 je rozptyl. Hustota
pravdépodobnosti takovéhoto rozdéleni je:

L -EWE (7))

Flrmo?) = —=e w0

a pravdépodobnostni funkci pro y diskrétnich hodnot Ize definovat pro
hodnotu n jako:

2 — f(ﬂ'f !'l'ﬁzj
P(n,po,x) = /23::1 fli,me?)

\yhodou tohoto pojeti je, ze pfi velkych hodnotach rozptylu [napf.
02=1000] je rozdéleni prakticky rovnomérné a pfi malych hodnotach [napt.

02=0,1], dokaze vybirati jen jednu hodnotu. Z tohoto divodu je vhodné
pro parametrizaci neuronovych siti.

Normalni rozdéleni a z néj odvorend pravdépodobnostni funkce

Funkce generatoru

Jednou ze tfi slozek GAN architektury je vhodny navrh neuronové sité pro
parametrické generovani pozadovanych obrazkd. Tato sit musi fesit vyzna-
my Car, ploch, otaceni, posouvani, symetrie a fadu dalsich topologickych
uloh. V nasem pripadé si vsak ulohu velmi zjednodusime a budeme gene-
rovat pouze jednoduché ortogonalni (vodorovné nebo horizontalné lomené)
cary(cesty) na zakladé néasledujicich parametrd fizenych pravdépodobnost-
ni funkci, a to pro lepsi srozumitelnost proceduralné (nikoliv paralelné jak
je u siti zvykem):

c = [1..5] — Pocet cest (vice se jich do obrazku 3x3 body nevejde —
P(n, 3, 1000, 5)

Pro kazdou cestu poté definujeme trojici:

x = {a, b, c} — Po¢ateéni sloupec cesty s mapovanim na {1,2,3} a s P(n,
2, 1000, 3)

y = {1, 2, 3} — Pocatecni fadek cesty s P(n, 2, 1000, 3)

d = [1..5] — Délka cesty urc¢ena poc¢tem krokt s P(n, 3, 1000, 5)

Pro kazdy krok je pak tfeba definovat smér (pokud by vedl mimo obrazek,
tak se neprovede):

s = {U, D, L, R} — Smér kroku s vyznamy Up, Down, Left, Right s P(n,
2.5, 1000, 4). Tato hodnota muze byt také ovlivnéna napf. pomoci
obrazku vstupniho Sumu napf. takto P(“U“)=0,335; P(“D“)=0,220;
P(“L“)=0,110; P(“R“)=0,335. Neni to viak vyznamné.

Vagz Vb3 Ves
Vysledek generovani je pak ulozen v podobé matice: ¥V =|Vaz Vb2 Vez |

Va1 Vez Vea

Proved| jsem tedy generovani ¢tyf prikladt (G1 az G4) podle uvedeného
algoritmu:

3 3 X 3| X 3
2 2 2 2 X
1| X | X| X 1| X 1 1 X

a b c a b ¢ a b ¢ a b c
[4 [2 [2 [1
{c,1,4): DRRD, (a,1,5:LDURW, (a,3,1): -, (b,1,5):
(3,1,3): LRL, (c,3,1):.] (3,3,2): LU] ULULU]
(b,1,2): LD,
(3,2,4): DDUL]
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DS(V) =

Funkce diskriminatoru

Nyni pfichazi na fadu diskriminator, ktery ma za ukol vyjadrit pravdépo-
dobnost, s jakou se vyhodnocovany obrazek svymi vlastnostmi shoduje se
vzorovymi (tréninkovymi) obrazky. Za tim ucelem vstupuje do hry druha
ze slozek GAN architektury a tou je neuronova sit diskriminatoru, ktera na
zakladé postupné upravovanych parametrd v jednotlivych ucicich cyklech
zpfesnuje své odhady pravdépodobnosti. Zde vSak stejné jako v pripadé
generatoru pouzijeme zjednoduseni v podobé linearni funkce obsazeni
bodu a jeho sousedd.

Diskriminacni funkci tedy definujme pro matici V takto:

x={a.b.cty={1.23}

kde a je vaha obsazeni bodu na soufadnicich (x,y); Bje vaha jeho vodorov-
nych sousedu a y vaha horizontalnich sousedu. Hodnoty v,,  kde x nebo

y je mensi nez 1 nebo vétsi nez 3, jsou povazovany za nulové. Za etalon
vzorovych dat definujme hodnotu DE = (DS(V1)+DS(V2))/2 coby primér
hodnot ze vSech vzorovych obrazkd. Pravdépodobnost pravosti obrazku V
pak odhadneme na zakladé funkce diskriminatoru D(V) pfi poc¢ateénich
hodnotach parametrd a=B=y=1 takto:

1
(DS(V1) + DS(vz))

D(V) =

1+ ABS (ps(v) — .

Pro jednotlivé obrazky hodnoty téchto funkci vychéazi nasledovné:

Uy * (a_.,,,. X * Y+ ﬁ* {v.r—l._]; + v.r+1._y] + {U.r._r—l + ”.r,_r-l-l}]

Hodnota této funkce v nasem prikladu po prvni iteraci je:

V(G1,D1)=EXP(LN((0,25+0,25)/2)+LN(1-(0,17+0,08+0,06+0,33)/4))=0,21.

Tedy efektivita diskriminatoru je asi 21%.

To pro diskriminator neni dobra zprava musi se s tim pokusit néco udélat
zménou svych parametrd a, 8 a y. Je-li prostor vSech parametrd linearni a
konvexni bez inflexi ve vSech jeho parcialnich derivacich podle jednotlivych
parametrd, lze pro optimalizaci jednotlivych parametrd pouzit jednoduché
numerické metody (puleni intervall, metodu tecen atp.). Coz v praxi zna-
mena, Zze zkusime s jednotlivymi parametry pohnout v jednom ¢&i v druhém
sméru a kdyz to pomUze, ménime je tak dlouho, dokud se V(G,D) zlepsuje
a takto to délame se vSemi parametry, dokud nedosahneme kyzeného ma-
xima.

Tedy diskriminator bude postupné ménit hodnoty svych parametrt, aby po
nékolika iteracich zjistil, ze hodnota a zvétduje rozdil DS(V1) mezi DS(V2),
a tak k maximalizaci V(G,D) je nejvhodnéjsi hodnota a=0. V tomto pfipadé
pak ale vychazi D(V1)=D(G4) a systém snadno pozna, ze je potfeba zvysit
hodnotu y napf. na y=10. Parametr 8 lze ponechat. Ozna¢me tuto konfi-
guraci jak DF (finalni) a pfepoétéme pravdépodobnosti jednotlivych obréaz-
ku:

W= Vy Wz Gy G; Ga Gy
D5:(V) 4 4 24 44 0 42
De(V) 1 1 0,05 0,02 0,2 0,03

Prepocteme-li vyhodnocovaci funkci pro DF, tak diskriminator muze slavit:

V(G1,DF)=EXP(LN((1+1)/2)+LN(1-(0,05+0,02+0,2+0,03)/4))=0,92

1|.."= "u'rj "I.|'r2 G 1 G 2 G] Gd
DS:(V) 4 4 24 44 0 42
De{V) 1 1 0,05 0,02 0,2 0,02

Vyhodnoceni ucinnosti a vyuka diskriminatoru

Aby bylo moZno vyhodnotit efektivitu generovani a jeho vyhodnocovani, je
treba definovat vyhodnocovaci funkce, které se pokousi odhadnout s jakou
pravdépodobnosti se diskriminator trefuje v odhadu, jde-li o vzorovy obra-
zek, nebo o obrazek generovany, a kterou se bude snazit v pribéhu uceni
generator minimalizovat a diskriminator maximalizovat:

rnin max V{G; D] = eln (Ef:l..‘:ﬂ(vi :'-'fz:"l' In (1_ E[:J...J-D(G :'.-".2:' (12)
G Fal

Ve skutecnych prikladech se vSak nepodari takovato optimalizace ihned
jako finélni a je ji treba upravovat po kazdé optimalizaci ze strany genera-
toru, nebot hrubé rozliSeni jiz nemusi stacit.

Vyuka generatoru

Tento vysledek vSak nepotésil generator a bude s tim muset néco udélat —
aneb upravit své parametry tak, aby vysledné obrazky byly skoro k neroze-
znani od téch vzorovych, coz je samozrejme cilem celého GAN algoritmu. V
tomto pfipadé (a zejména v téch komplexnéjsich v praxi) jiz nejde o krasné
hladky prostor, coz znamena, Ze nejde pouzit jednoduché numerické meto-
dy a je tfeba nasadit tézky kalibr vypocetni sily v podobé& neuronovych siti,

které inflexni body parcialnich derivaci (tedy zmény konvexity), stejné jako
konkavnost celého prostoru, mohou fesit diky paralelismu vSech lokalnich

bodl béhem velkého mnozstvi iteraci [jakoby metodou monte-carlo] s po-

mérné dobrou efektivitou.
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Proto i zde tyto iterace nahradime uvahou, ktera povede k obdobnému cili:

*Diky parametru y=10, se ukazuje nevhodné, aby byly obsazeny body
nad sebou, to vede k tomu, Ze parametr s mize nabyvat jen dvou
hodnot, a to pouze P(“L“)= P(“R“)=0,5 a soucasné neni zadouci vétsi
pocet Car, a tak parametr ¢ bude mit P(1)=1.

*Abychom dosahli co nejvetsi hodnoty parametru 8, je zadouci co
nejvice natahnout pocet kroku, a tak nastavime u parametru d prav-
dépodobnostni funkci na P(5)=1.

*Parametry x a y ponechame jak byly, a¢ vyhodnéjsi je zahajeni Cary
v krajnim sloupci (tedy hodilo by se P(“a“)=P(“c*)=0,5, ale protoze
v bodé “b" je inflexni bod, a tak jej pomoci normalniho rozdéleni nas
jednoduchy algoritmus neumi nastavit)

a pustime se do nového generovani pomoci generatoru ve verzi GF: obraz-
ki G5 az G8:

3 3 X| X 3 3

2 2 2 2

1| X | X[ X 1 1| X | X 1| X | X | X
a b c a b c a a b ¢

[1 [1 1 1

(b,1,5): (c,3,5) (a,3,5): (b,1,5):

LRLRR] LRRRR] RRREL] LRLRR]

a vysledky predlozime diskriminatoru:

V= II'.IIrj "l.lrz G5 GE, G;! Gg_

DS:(V) 4 4 4 2 4 4

D:(V) 1 1 1 0,33 1 1

Prepocteme-li vyhodnocovaci funkci pro GF na zakladé predikci z DF, tak
se generator muze radovat. Diskriminator vSak jiz nemusi byt smutny, pro-
toze vi, Ze jeho metoda je v ramci moznosti ta nejlepsi, a tak se jiz dalSich
uprav neucastni:

V(GF,DF)=EXP(LN((1+1)/2)+LN(1-(1+0,33+1+1)/4))=0,16.

Tedy navrzeny GAN algoritmus obstal v jednom ze zakladnich 1Q testl na
vybornou.
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Metody vyuziti Al v architekture

V této kapitole bych rad uvedl| nékolik riznych metod a nastroju, které

by mohly architekti zacit ve vétsi mire vyuzivat. Ve své praci jsem se pre-
devsim zabyval nastroji vyuzivajici algoritmy GAN (Generative Adverisal
Network), coz je jedna z metod ze skupiny Al hlubokého uéeni. Proto vétsi-
na pfikladl a vybranych nastroji bude zamérena na vyuziti téchto siti, a to
i na pripadech, které jsem feSil v ramci diplomové a pred diplomové prace.
Nejprve se vSak zminim o trendech a nastrojich, které nesouvisi s GAN, ale
obecné s Al a jejim vlivem na architekturu.

Od skutecné k virtualni realité

Pocitace jsou v dnesni dobé jiz nezbytnou pomuckou v fadé profesi. Poci-
tacové programy jsou velmi rychlé a efektivni s mnohem mensi chybovosti
pfi rutinnich ¢innostech. Proto je vhodné vyuzit pocitace predevsim pro vy-
pocetni a repetitivni ukoly, které dokazi vyrazné ulehcit praci uzivatelu. Jiz
dnes se ve velké mire vyuzivaji CAD softwary, existuji roboti, ktefi pomahaji
na stavbach nebo dokazi rovnou vytisknout cely dim z betonu. Samozfej-
mé tito roboti nyni pracuji pouze s uréitymi materialy a typy konstrukci. V
budoucnu by se ovSem na stavbach mohly objevit i stavebni drony, které by
byly vyrazné flexibilnéjsi a umoznovaly by pfesun tvarnic a dalSich staveb-
nich hmot. (1)

Virtualni realita se zacina rozvijet a jiz dnes je mozné za pomoci virtualni
reality promitnout digitalni modely pro jejich vizualizaci do tohoto virtualni-
ho prostfedi, aniz by bylo potfeba tyto modely tisknout. V budoucnu by tak
mohla uméla inteligence pomoci napfiklad nejen s navrhem, ale i s pod-
statnou casti konstrukci celych budov.

Uméla inteligence je nepochybné spjata také s modernim tématem Smart
Cities. Za pomoci digitalnich technologii by bylo mozné zlepsit infrastruktu-
ru mést a také snizit jejich spotfebu energii.

Al systémy je také mozné zakomponovat do budov za Ucelem bezpecnos-
ti a digitalizace domu. Diky tomuto systému by pak mohl uzivatel pouze
nastavovat pozadované optimalni parametry domu (napf. teplotu, osvétleni,
zabezpedeni) a zpUsob jejich zajisténi by pak ponechal na Al, ktera by je-
jich hodnoty udrzovala velmi efektivné s ohledem na spotiebu energie. (2)
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Softwarové nastroje v architekture

V soucasnosti jiz existuje nékolik softwarovych nastrojiu pro architekty,

jez vyuzivaji umélou inteligenci. Vétsinou se jedna o architektim relativné
neznamé produkty, u kterych jsou vyvinuty pouze prvni verze a nemaji tolik
funkci oproti ustalenym CAD systémum. | pfesto mnohé z nich stoji za po-
zornost, a tak zde uvadim par prikladd téchto néastroju, jelikoz by se mohly
v budoucnu dostat do hledackd nemala architektu.

DepthmapX

DepthmapX je software, ktery dokaze analyzovat pidorysné plany z raz-
nych uhli pohledu. (3) ,Software funguje v riznych méritkach od budov pres
malé méstské Casti az po cela mésta nebo staty. V kazdem méfitku je cilem
softwaru vytvofit mapu prvkl volného prostoru, propojit je néjakym vztahem (na-
priklad vzajemnou viditelnosti nebo prekryvanim) a poté provést grafickou ana-
lyzu vysledné sité. Cilem analyzy je odvodit proménné, které mohou mit socialni

vyznam.“ (4)

Site Pedestrian Traffic Vistas

obr. 1 - analyza pozemku softwarem DepthmapX

EcoDesigner Star

Jedna se o doplnkovy software od spole¢nosti Graphisoft, ktery se za-
méfuje na podrobné vyhodnoceni energetické naroc¢nosti budov. Dokaze
generovat grafy a informace o energetickém hodnoceni, spotrebé a Uspore
energii. Dokaze také posoudit stavbu z hlediska tepelnych mostu. Jedna se
o plugin, ktery je specificky navrzeny pro program archiCAD, ale existuji i
podobné pluginy pro dalsi CAD systémy. (5)

Spacemaker Al

Spacemaker Al je moderni nastroj, ktery vznikl diky vzajemné kooperaci
architekta Havarda Haukelandu, pocitacovému inzenyrovi Carlu Chris-
tensenovi a finanénimu analytikovi Andersovi Kvale v roce 2016 v Norsku.
Postupem let produkt ziskaval na popularité, az ho v roce 2020 odkoupila
firma Autodesk za ¢astku 240 miliont dolara.

Primarnim ucelem softwaru je vyuziti plného potencialu stavebnich po-
zemkU(. V dnesni dobé je relativné narocné designovat nové budovy v
méstském prostiedi. Spacemaker Al by mél v tomto ohledu architektim
napomoci diky propracovanému Al enginu, ktery generuje, optimalizuje a
analyzuje stavby na zakladé rlznych vstupnich dat definovanych uziva-
telem. (6) Software se také diky Al snazi zvysit uzivatelskou pfivétivost,
nebot fadu predpokladanych ¢innosti vykonava samostatné na pozadi. Al
se tak stava jakymsi neviditelnym pomocnikem pfi navrhovani.

Slovy zakladatele Havarda Haukelanda : ,Spolecnost Spacemaker vytvari prv-
ni komeréni platformu na svété, kterd vyuziva umélou inteligenci (Al) a pomaha
architektim, urbanistiim a developertim rychleji prijimat lepsi rozhodnuti.“ (7)

Software se snazi prolomit v fadach architekt( a urbanistl. Zakladatelé
spolecnosti véri, ze se Al brzy stane nezbytnou soucasti navrhovani budov.
Maria Dantz, vedouci komunikace a marketingu ve spole¢nosti Spacema-
ker, tvrdi: , Jsme platforma s umélou inteligenci, ale chceme nasim uZivatelim
poskytnout vice moznosti. Neverime tedy, ze Al néco nahradi. Ale pevné veérime,
Ze na pracovisti budoucnosti architekti vyuZivajici Al nahradi architekty, ktefi ji
nevyuzivaji.“ (8)

obr. 2 - ilustrac¢ni obrazek z Spacemaker Al
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XKool technology

Spolecnost byla zalozena v roce 2016 dvéma architekty Wanyu He a Xiaodi
Yang. Obdobné jako u Spacemaker Al se jedna o nastroj cileny na architek-
ty, urbanisty a developery. Software pomaha pfi designovani a analyzovani
interiért i méstského navrhovani. Na rozdil od Spacemaker Al XKool vyuzi-
va deeplearning, big data a GAN. Diky tomu dokaze XKool generovat velké
mnozstvi reSeni pro dany problém, néktera z téchto reSeni mohou byt pova-
yovana za inovativni. XKool je nyni dostupny pouze v Ciné, v budoucnu se
snad dostane i do zapadnich zemi. (9)

GAN

Jak jsem jiz popsal v predeslé kapitole, GAN (Generative Network) je ozna-
¢eni pro algoritmy zalozené na neuronovych sitich (Generativnich sitich),
které dokazi generovat obrazky na zakladé vstupnich dat. Ve své praci jsem
se snazil tyto sité rizné kombinovat, abych docilil kyZzeného vysledku. V
této sekci proto na prikladech raznych reseni a knihoven stru¢né popisi, jak
tyto sité funguji a jakych vysledkl za jejich pomoci lze doséahnout.

CGAN (pix2pix)

Pix2pix je software, ktery umoznuje fizenou konverzi vstupniho obrazku na
obrazek vygenerovany. Oproti klasickym GAN Pix2pix vyuzivda CGAN (con-

ditional GAN neboli podminény GAN). CGAN poskytuje jistou kontrolu nad
generovanymi vystupy, tim se vystup nestava absolutné nahodnym a dosa-
huje kvalitnéjsich vysledkl oproti klasickym GAN. (10)

Velkou vyhodou vyuZivani GAN je, Ze pro generovani obrazku vyuzivame
stejny algoritmus. Algoritmus neni striktné zaméreny na generovani urci-
tych obrazkd. Dokaze se naucit na jakékoli sadé obrazku, pokud spliuji
jista kritéria. Dobre je toto shrnuto v praci Image-to-Image Translation
with Conditional Adversarial Networks:

,Mnoho problemU v oblasti zpracovani obrazu, grafiky a vidéni zahrnuje prevod
vstupniho obrazu na odpovidajici vystupni obraz. Tyto problémy se ¢asto resi
pomoci algoritmU specifickych pro danou aplikaci, i kdyz zadani je vzdy stejné:
mapovat pixely na pixely. GAN jsou univerzalnim resenim, ktereé se zda byt dobre
funkeni pro Sirokou skalu téchto problémd. V kazdém pripadé pouzivame stejnou
architekturu a cil a jednoduse trénujeme na rGiznych datech.” (11)

Dalsi vyhodou tohoto pfistupu je, Ze ji mohou vyuzivat i lidé, ktefi nejsou
vySkoleni IT specialisté, jelikoZ se s parametry algoritmu nemusi témér hy-
bat. Staci si pouze pfipravit vhodné sady testovacich obrazkl a program na
nich spustit. Ty ovSem neni jednoduché vytvorit, jelikoZ pro lepsi vysledek
musi byt sady obrazkl znacné obsahlé a zaroven musi byt obrazky parové.
Coz znamena, ze se musi navzajem ¢astec¢né podobat (pixelové mezi se-
bou musi souviset). K tomuto tématu se podrobnéji dostanu v ¢asti prace s
nazvem tvorba datasetu.

Rad bych zde uvedl nékolik prikladU, na kterych je vhodné vyuziti pravé
Pix2pix, které byly demonstrovany v pravé jiz zminované praci Image-to-
-Image Translation with Conditional Adversarial Networks. (12) Mdzeme
generovat napfiklad z jednoduché skici detailni obrazek, prevést ¢ernobily
obrazek na barevny a nebo vytvorit z letecké mapy mapu jednoduchou.

Labals o Street Scene Labels to Facade BW to Color

output

ut
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inp output
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output

input output

obr. 3 - priklady pouziti Pix2pix

Dale bych chtél demonstorvat nékolik ukazek z pfeddiplomové prace,
kterou jsem délal ve spolupraci s Jifim Honzakem. V praci jsme se snazi-

li prevést obrazek bytu z jednoduchych labeld na vykres pudorysu bytu s
pfickami a se zonovanim. V praci jsme takeé vyuzivali Pix2pix pro generova-
ni prostorového kontextu urbanistickych pland. (viz 13)
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obr. 4 - generovani pldorysU s rozdélenim na zony na zakladé jednoduchého plidorysu s
okny a dvérmi

CycleGAN

Jednd se opét o program, ktery ma za Ukol prevadét vstupni obrazky na
jiné. Oproti Pix2pix CycleGAN nevyzaduje, aby dané sety vstupu byly pa-
rové. To je velka vyhoda, jelikoZ tvorba parového datasetu je velmi ¢asové
narocna. Presto je vhodné, aby sety obrazkd mély ¢astecnou podobnost,
jinak muze byt vysledek velmi abstraktni.

CycleGAN je rozsireni architektury GAN, které zahrnuje soucasny trénink
dvou modell generatoru a dvou modell diskriminatoru. Pracuje tedy se
dvéma GANy najednou (na rozdil od klasickych GANU, kde je zapotie-

bi pouze jednoho generatoru a diskriminatoru). Tyto GAN jsou vzajemné
provazane, respektive jsou zacyklené, a proto vzniklo oznaceni Cycle GAN.
CycleGAN funguje nasledovné: Jeden generator bere obrazky z prvni do-
meény jako vstupni a generuje obrazky pro druhou doménu. Druhy genera-
tor bere obrazky z druhé domény jako vstup a generuje obrazky pro prvni
doménu. Modely diskriminatoru se pak pouziji k uréeni, jak vérohodné jsou
vygenerovaneé obrazky, a podle toho aktualizuji modely generatoru.

Navic CycleGAN pouziva dalsi rozsiteni architektury s nazvem konzistence
cyklu. To znamena, Ze obrazovy vystup z prvniho generatoru by mohl byt
pouzit jako vstup do druhého generatoru a vystup druhého generatoru by
mél odpovidat pavodnimu obrazu. Plati to i naopak: vystup z druhého gene-
ratoru muze byt preveden jako vstup do prvniho generatoru a vysledek by
taktéz mél odpovidat vstupu do druhého generatoru. (14)

Pomoci tohoto programu muazeme napfriklad prevést fotografii na malovany
obraz, pfevedeni zimniho obrazu na letni nebo prevedeni zebry na koné.
(15)

Monet ©_ Photos ) ) Summer _ Winter

photo —>Monet ! horse — zebra i winter —» summer

obr. 5 - priklady pouziti CycleGANu

V preddiplomové praci se néam pomoci nastroje CyclGAN podafrilo napfi-
klad zménit styl pudorysnych vykresu byt nebo pretvofit moderni pudorysy
na barokni. Dale jsme zkouseli kombinovat obrazky modernich budov s
obrazky obleceni a dalSich béznych predmétl. Vysledkem byly velmi ab-
straktni struktury.

obr. 6 - Vysledky z ClothGANu - obrazky jsou kombinaci moderni architektury a véednich véci. (viz
preddiplomova prace.)
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obr. 7a,b,c - Zména stylu pldorysu na barokni ptdorys.
ny.

Nalevo je plvodni obrazek, napravo vygenerova-

StyleGAN

StyleGAN je oproti predchozim sitim znacnym pokrokem, jelikoz dokaze
velmi dobfe kombinovat vstupni obrazky. StyleGAN jiz nepfeménuje je-

den obrazek na druhy, misto toho kombinuje obrazky a vytvari z nich novy
inovativni vystup. StyleGAN pfinasi velké zmény v algoritmu generatoru,
véetné pouziti mapovaci sité k mapovani bodd a vyuziti Sumu jako zdro-

je variaci v kazdém bodé modulu generatoru. Vysledny modul je schopen
nejen generovat pusobivé fotorealistické vysoce kvalitni fotografie tvari, ale
takeé nabizi kontrolu nad stylem generovaného obrazu na rdznych urovnich
podrobnosti prostiednictvim zmény styld vektort a Sumu. (16)

Tak jako predeslé GANy, tak i StyleGAN vyuziva moduly diskriminatoru a
generatoru. Tyto moduly jsou ale znacné modifikované. Mnoho vylepSeni
architektury GAN bylo dosazeno prostfednictvim vylepsSeni modelu diskri-
minatoru. Tyto zmény jsou motivovany myslenkou, ze lepsi diskriminacni

vvvvvv

(17)

StyleGAN muzeme naucit generovat témér cokoli. Vstupni obrazky musi
mit ovSem podobnou tématiku. Pokud bychom sit ucili na zméti rGznych
obrazkd, program by generoval velmi abstraktni obrazky. V architekture je
praktické pouziti StyleGANu nesnadné nalézt. Program ndm nicméné muze
generovat napriklad sadu novych obrazkd, které mohou slouzit jako inspi-
race.

Source B

Source A

obr. 8. Vyuziti StyleGAN pro generovani tvafi. Program vytvari nové tvare na zdkladé kombinace
realnych tvari.
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GAN ve 3D

V predchozich pripadech jsme se zabyvali 2D generovanim obrazkd. OvSem
architekti pracuji s prostorem. Proto bych zde rad ukazal 2 priklady vyuziti
GANu ve 3D.

Style and structure GAN (S2-GAN)

Tento algoritmus vyuziva dva typy siti. Tento zpUsob generovani umoznuje
vytvofit obraz interiéru na zakladé geometrie (naptiklad voxelové reprezen-
tace) a textury, kterou pridame této geometrii. Zde vychazim z prace Gene-
rative Image Modeling using Style and Structure Adversarial Networks, kde
svou praci shrnuji nasledovné:

,Soucasné generativni frameworky vyuzivaji komplexni uceni a generuji obrazy
vzorkovanim z rovnomérneého rozlozeni sumu. Tyto pfistupy vsak ignoruji nejza-
kladné&jsi princip tvorby obrazu: obrazy jsou produktem: (a) struktury: zékladniho
3D modelu a (b) stylu: textury mapované na strukturu. Proto pomoci S2-GAN
faktorizujeme obraz a navrhujeme GAN pro styl a strukturu (S2-GAN). Nase S2-
GAN ma dveé slozky: StructureGAN generuje normalovou mapu povrchu; Style-
-GAN prebira normalovou mapu povrchu jako vstup a generuje 2D obraz. Obé
site GAN jsou nejprve trénovany nezavisle a poté jsou slouceny pomoci spolec-
ného uceni. Ukazujeme, ze nase S2 -GAN model je interpretovatelny, generuje

vvvvvv

(18)

Outputl: Surface Normal

Structure | |
GAN

Output2: Natural Indoor Scenes

Uniform Noise Uniform Noise
Distribution Distribution

E ‘

obr. 9 - Architektura S2-GAN s priklady.

(c) Synthetic Scenes Rendering

PyTorch 3D and PIFUHD

Druhym pfikladem je knihovna PyTorch 3D (19), ktera se specializuje na
praci s 3D daty v ramci hlubokého uceni. Za pomoci této knihovny lze
napfiklad vygenerovat digitalni model na zékladé obrazkl( daného objektu.
Pro generovani potfebujeme sadu fotografii objektu, které chceme pre-
vést na digitalni model. Poté, co vlozime fotografie do programu, se snazi
program predikovat objekt na zakladé siluet fotografii. Program dokonce
dokéaze predikovat texturu objektu. (20)

Nadstavbou k predchozimu programu je program PIFuHD (21), ktery se
specializuje na 3D rekonstrukci lidi z fotografii. Programu staci pouze jedna
fotografie celého ¢lovéka, aby z ni dokéazal vytvorit detailni digitalni model.
Diky tomuto programu je mozné jednoduse vytvofrit velké mnozstvi modell
lidi, které poté mohou napfiklad architekti vyuzit ve svych digitalnich mode-
lech pro vizualizaci. V budoucnu mozna bude existovat program, ktery do-
kaze z fotografie budovy, vytvorit takovyto podobny digitalni 3D model. Coz
bude mozné pouze pro budovy, které maji ze vSech stran stejnou fasadu.
Pro nepravidelné fasady by program nedokazal spravné odhadnou zadni
stranu.

Y
#3: - 1

b

obr. 10 - Ukazka generovani modelu na zakladé fotky postavy.
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OPEN Al DALL-E 2

DALL-E 2 je software, ktery vychazi ze starsi verze DALL-E, jehoZ nazev
je kombinaci slavného Salvadora Daliho a filmu Wall-e. Jedna se o jeden z
nejnovéjsich Al generovanich softward soucasnosti a je to urcité znat na
vystupech z tohoto programu.(22)

Tento program dokaze generovat obrazky na zakladé pouhého textu. Ob-
sahuje dva zakladni moduly, decodér GPT-3, ktery dokaze rozpoznat text a
dekodovat ho tak, aby mu pocita¢ porozumél. Druhym hlavnim modulem je
CLIP (Contrastive Language-image Pre-training). Uelem tohoto modulu je
predtrénovani modelu mluvené rec¢i a modelu klasifikujiciho obrazky zaro-
ven. CLIP systém se uci s enormniho mnoZstvi obrazku na internetu. Tyto
obrazky jsou popsané (labeled). CLIP systém si vezme urdity obrazek a
dokaze ho popsat tak, aby tomu popisu lidé rozuméli. Vyvojafi pak vicemé-
ne obratili tento proces, nyni popisuji obrazky lidé a DALL-E 2 dokaze na
zakladé toho popisu obrazky generovat. (23)

Vygenerované obrazky vypadaji velmi realisticky a program dokaze obrazky
bravirné prolinat, jak je zfetelné z tohoto prikladu.

obr. 11 - Ukazka toho jak excelentné dokaze program prolinat obrazky.

Program ma ovSem stale své mezery a je ziejmé, Ze se musi nadale vyvi-
jet. V budoucnu mozna bude program na zakladé psaného vstupu schopen
vygenerovat realistické video a v dalSich letech mozna dokonce i cely film.

obr. 12 - Ukazka toho, jak program neni stale dokonaly. S nékterymi texty si evidentné nedokaze poradit.
Vstupem pro tyto obrazky byl text: ,Cedule s ndzvem deep learning®

| pres jisté chyby dokaze systém vygenerovat velmi vérohodné obrazky bu-
dov Ci interiéru pouze na zakladé textu, ktery je specifikuje. Zde jesté ukazi
posledni sadu obrazk( na zakladé specifického textu.

obr. 13 - Vstupem pro tyto obrazky byl text: ,Pohled na dlan, ze které vyristaji listy”
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ArchiGAN

Na zavér bych zde chtél uvést Harvardskou praci Al + Architecture, jejimz
autorem je Stanislas Chaillou, ktera pro mne byla vyznamnou inspiraci
(24). V praci Chaillou vyuziva sit CGAN pro generovani velmi pasobivych
pUdorysu bytd i budov. Padorysy jsou dokonce plné interiérové vybavené a
interiér se dokaze ménit na zékladé tvaru padorysu. Program dokaze ge-
nerovat i velmi atypické pudorysy bytu, které by nebylo jednoduché kreslit
rucné.
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obr. 14 - Pddorys vygenerovanych bytu.
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Al a priroda

Vybrané kapitoly z historie architektury

Plati snad jiz od pocatku lidskeé civilizace, Ze architekti ¢i stavari, se nechali
inspirovat svym okolim. Inspiraci mohlo byt cokoli: budova, osoba, myslen-
ka, véc anebo priroda. Mnozi architekti nachazeli inspiraci pravée v prirodeé.

Jiz starovékeé civilizace se inspirovaly prirodnimi tvary, které se predevsim
promitly do dekoru staveb. Jako priklad zde mohu uvést Egyptské hlavice
sloupd, které mély vychazet z listd papyru a nebo korintské sloupy z Rim-
ské fise, jejichz hlavice méla také podobu listu.

obr. 1 - Korintské hlavice

Prirodni motivy nebyly nikdy stfedem pozornosti u stfredovekych a starove-
kych staveb. Vétsi roli hrala spiritualita a utilitarita budov. Az do 20. stoleti
byla prirodni symbolika soucasti interiérového ¢i exteriérového dekoru
staveb, jakymi jsou zamky ¢i kostely. Nikdy ale rostlinna symbolika nedefi-
novala vzhled budovy, jednalo se pouze o podpurnou slozku.

Na prelomu 19. a 20. stoleti se jednim z mezinarodnich a uméleckych styld
stala secese. Secese je silné ornamentalnim slohem, ktery vyuziva skalu
novych materiall, které ziskavaji na prelomu 19. a 20. stoleti na popularité.
Secese se odklani od historickych sloht a ¢erpa inspiraci praveé z prirod-
nich tvard (véetné listl, kvétd a zvifat). Ornamentalita se objevuje nejen na
fasadach staveb, ale ¢asto i v jejich interiérech.
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obr. 2.- Rostlinna fasada hotelu Garni (dnes Meran) od Aloise Dryaka na Vaclavském Namésti v
Praze

Jednim z nejvlivnéjsich secesnich architektd byl Antoni Gaudi. Jeho stavby
se vyrazné lisi vzezfenim od tvorby ostatnich architektd. Jeho stavby vyni-
kaji svou strukturalitou. Fasady jeho staveb jsou zdeformované do nepfi-
rozenych tvard, které na mé pusobi silnym organickym dojmem, zejména
kvuli své nepravidelnosti, a jsou tak vyznamnou inspiraci i pro tuto praci.
Plati to zejména pro jednu z jeho nejznaméjsi staveb Casa Batllé.

Prvni dvé patra na mé pusobi jako krapnikova jeskyné. Mozaikova fasada
vrchnich pater pfipomina barevny dést, ve kterém se pohybuji listy, které
tvori balkény stavby. Celou stavbu pak prekryva strecha, ktera vypada jako
morska vina a nebo kuze ryby. Kazdy ovSem muze tuto stavbu interpretovat
jinak, jelikoz fasada je silné abstraktni.

Zretelné inspirovany prirodou je také interiér katedraly Sagrada Familia,
kde sloupy katedraly pusobi jako kmeny stromu a strop imituje korunu
stromd.

obr. 3. a 4. - interiér Sagrada Familia (nahote )

obr. 5. pohled na Casa Batll6 (napravo)
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Organicka architektura

Hlavnim zastancem organické architektury byl znamy americky architekt
Frank Lloyd Wright. Nejednalo se nikdy o samostatné uznavany architek-
tonicky styl, spiSe se jedna o filozofii architektury. Tato filozofie pojednava
0 spojeni mezi prirodou a architekturou za pomoci pfirodnich materialu a
vhodného navrhu stavby.

,Wrightovo uctivani pfirody se projevuje dominantnimi horizontalnimi liniemi,
organickym propojenim stavby a jejiho okoli. Budovy jako by vyrlstaly ze zeme,
s pfirodou je spojuji terasy, kryté zahradni zidky, kvétinové zahony a ozdobné
nadoby (urny). Wright krasné propojuje architekturu a prirodu, organické a geo-
metrické hmoty, prirodni kdmen a beton, interiér s exterierem a pfirodu s prosto-
rem. Pro mnohé je Wright skutec¢nym otcem organické architektury a skute¢né
inspiroval celé generace mladsich architektd.” (1)

Tento filozoficky pfistup k architekture se udrzel az do soucasnosti, kdy
zacina byt popularnéjsi i presto, Ze se pretvoril do trochu jiné podoby. V
dnesni dobé se vzbuzuje ¢im dal vétsi zajem o takzvanou udrzitelnou archi-
tekturu. Budovy, které jsou udrzitelné, pouzivaji obnovitelné stavebni ma-
terialy. Jedna se o stavby, které maji minimalni dopad na své okoli, minima-
lizuji energetickou naroénost diky vyuzivani obnovitelnych zdroju, Setfi se
zdroji a zajistuji zdravé prostredi pro uzivatele.

S timto tématem je spjaté dalsi popularni téma a tim jsou tzv. zelené stav-
by. Tyto stavby se také snazi nezatézovat Zivotni prostredi a velmi ¢asto
jsou jejich soucasti zelené stiechy a nebo zelené fasady. Zelené strechy a
fasady jsou takové plochy, které jsou porostlé rostlinami, vétsinou nizkého
vzrustu. Tyto stavby se snazi pusobit organicky, tim Ze jsou do jejich navr-
hu zakomponovany samotné rostliny, a nebo tim Ze jsou ¢asto postaveny z
pfirodnich materiald.

obr. 6.- Ukazka zelené strechy

Organické struktury s pomoci matematiky a geometrie

Organické struktury a tvary, které nalezneme v prirodé, jsou silné spjaty s
matematikou a geometrii. Jelikoz tyto struktury se v prirodé opakuji a byvaji
symetrické. Na zakladé matematickych pravidel mizeme takto nékteré tva-
ry popsat a zjednodusit. Jiz starovekeé civilizace hledaly inspiraci v pfirodé

a z ni si dokazaly odvodit jednoduché tvary jako jsou ¢tverce, trojuhelniky
kruhy atd. Ne nadarmo je matematika jednou z pfirodnich véd.

Pristup, kdy organické struktury na zakladé matematiky prisly do popredi
pfi designovani budov, se zac¢al uplatnovat predevsim ve 20. a 21. stoleti.
Zacaly se vyvijet nové technologie a programy podporujici navrhovani na
zakladé parametru, které umoznuji vytvaret organické struktury na zakladé
matematiky. Dnes je navrhovani na zakladé parametr( povazovano za novy
pristup k architekture nazyvany parametrizmus. Idea parametrizmu vznik-
la jiz v Sedesatych letech 20. stoleti. Do popredi se zacala dostavat az na
konci 20. stoleti.

Jedni z nejprominentnéjsich architektu, ktefi zpopularizovali parametrizmus
jsou Zaha Hadid a Patrick Schumacher. Navrhy od Zahy Hadid jsou velmi
nepravidelné, elegantni a svym tvarem evokuji organi¢nost.

obr. 7.- Centrum Hejdara Alijeva v Baku (Zaha Hadid)

47



48 |

Fraktaly v prirodé a architekture

Fraktaly jsou geometrické utvary, které byvaji tvofreny opakujicim se jedno-
duchym vzorem, ktery se da matematicky popsat. Vzor je specificky tim, ze
se muze do nekonec¢na opakovat a také tim, Ze i kdyz si fraktal priblizime
nebo oddalime, vzdy z néj dokazeme urcit pocatecni vzor. Zajimavé je, ze
fraktaly mizeme pozorovat i v pfirodé napt.: snéhova vlocka, kapradi, strom
a nebo $nedi ulita. (2)

obr. 8-10.- Ukazky franktald

Fraktaly Ize nalézt také v architekture. V historii byly pouzivany, aniz by lidé
védeéli, co to fraktaly jsou. MlUzeme je najit zejména v Asii nebo v klasterni
architekture. (3) Fraktaly jsou pouzivany (dnes jiz zamérné) v dneséni archi-
tekture zejména jako dekor budov. Fraktalové dekory jsou impozantni svou
symetri¢nosti a radem. | pres to, ze ve své praci s fraktaly pouze ve vizuali-
zaci, chtél jsem je zde zminit, jako dalSi spojeni s prirodou a matematikou.

/
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obr. 11.- Ukazky pouziti franktalt v architekture - kaple s fraktalovymi sloupy

Al a navrhovani organickych struktur

Uméla inteligence a strojové uceni je dnes popularni téma, které se stale
rozviji. Al v budoucnu bude opravdu schopna vygenerovat cokoli a bude
schopna nahradit mnoho rutinnich ¢innosti. JiZ dnes je Al vhodna k navrho-
vani organickych struktur. Jak jsem jiz zminil, mnoho organickych struktur
je pravidelnych, symetrickych a v pfirodé se tyto struktury ¢asto opakuji. Al
se dobre uci z jednoduchych vzoru, a proto jsou prirodni vzory pro Al rela-
tivné snadno naucitelné.

Nékteré vzory lze snadno matematicky vyjadfit, jako je napfiklad vétveni
stromU. Kdy se vétvé vzdy rozdéli na dvé a takto se déli dale. Nebo listy
strom( maji vzdy stejnou strukturu a vétSinou i velikost.

Tyto vzory pak lze aplikovat na architektonicky navrh. Ve své praci pouziji
takovyto vzor na fasadu jako dekor. OvSem véfim, Zze by bylo mozné vytvofit
i nosnou konstrukci, ktera by vychazela z organickych struktur. Napriklad
mycelium hub by mohlo slouZzit jako vhodny vzor pro nosné konstrukce
staveb.

Myslenka ke generovani fasad

V této préaci vyuzivam a predstavuji vyuziti Al predevsim na fasadach. Zvolil
jsem si tuto formu aplikace ze dvou davodua.

Prvni divod je Cisté prakticky. Pokud si vezmeme fasadu cCisté z praktic-
kého hlediska. Jde o jakysi 2D obal, ktery dodava vyraz budovy. S Al se
mnohem lépe pracuje, pokud s ni generujeme vystupy pravé ve 2D prosto-
ru. Jakmile pridame treti rozmér, prace s Al se vyrazné zkomplikuje. Archi-
V dnesni dobé existuje nékolik nastroju, které generuji 3D vystupy. Jejich
generovani byva omezené a specializované. BohuZzel nyni neexistuje 3D
program, ktery by se Cisté zaméroval na generovani budov za pomoci Al.
Vérim ovsem, ze se takovy program v budoucnu objevi. Nastroj uréeny pro
architekty by bylo mozné vytvorit. Vyvoj by byl ale velmi ¢asové i pracovné
narocny.
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I?ruhy divod je hlavné esteticky. Zejména v druhé poloviné 20. stoleti v
Ceské republice prevladal socialisticky realismus. Predevsim z bytovych
budov se staly jakési krabice na bydleni. Budovy se staly ¢isté utilitarnimi

bez jakéhokoli dekoru. Tento trend ovSem pfisel dfive s nastupem moderny.

| dnesni moderni fasady ¢asto spoléhaji na ¢istotu a jednoduchost. Samo-
zfejmé ne vSechny, existuji novodobé silné ornamentalni stavby. Nemyslim
si ovSem, Ze jsou tyto stavby casté. Dlvodu pro recesi ornamentalismu

v architekture je pravdépodobné nékolik. Jsou zde samoziejmé esteticke
divody, kdy Cistota fasady prevliadne nad ornamentem, ale podle mého
nazoru zde prevladaji ekonomické didvody. Ornament zkratka neni nezbytny
pro stavbu, proto jiz v dnesni dobé& neni tolik vyhledavany.

Bytové stavby z druhé poloviny 20. stoleti byvaji ortogonalniho ptdorysu
s nevyraznou plochou fasadou. Tyto staré fasady by bylo mozné ozivit za
pomoci novych vzort (v mém pfipadé& organickych vzord vygenerovanych
Al). Tyto vzory by se pak daly aplikovat formou barevného natéru a nebo v
nakladnéjsim pripadé v podobé dfevénych ¢i ocelovych konstrukci.

Tuto podobu navrhu fasady budu déale prezentovat v praktické ¢asti své
diplomové prace, kde ukazi zpusob, jakym by se generovani fasady dalo
dosahnout a vyhodnotim, zdali se metoda, kterou jsem pro generovani fa-
sad pouzil opravdu vyplati.
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Aplikace Al v architekture

V této casti diplomové prace bych rad demonstroval vyuziti Al v architektu-
fe na dvou konkrétnich pripadech:

Prvnim je generovani dekoru fasad za pomoci Al. Zde podrobné rozeberu
postup své prace a jaka uskali mé potkala.

V druhé ¢asti se budu vénovat vyuziti nékterych nastroju pro vygenero-
vani bytovych domu pro dané Uzemi, které jsem definoval v predchozich
castech prace. Zejména se budu vénovat kombinaci generovani padory-
sU a fasad s pouzitim programu Spacemaker.

Generovani fasad
Nastaveni pracovniho prostredi

Pokud chceme ve svém projektu pouzivat nastroje jako je Pix2pix a dalsi,
je dulezité se predevsim seznamit s programovacim jazykem, ve kterém
jsou tyto algoritmy napsané. Pri generovani fasad jsem vyuzival predevsim
nastroje Pix2pix a CycleGAN. Oby tyto nastroje jsou napsané v progra-
movacim jazyce Python (1) a vyuzivaji pro spusténi nékolik dodatec¢nych
umoznuje snazsi implementaci programu vyuzivajici strojové uceni (machi-
ne learning) a poskytuje mnoho pfednastavenych funkci slouzicich k to-
muto Ucelu. TensorFlow poskytuje i fadu tutorial( pro implementaci tako-
vychto programu véetné implementace pro Pix2pix (3) a CycleGAN (4), ze
kterych jsem ve své praci ¢erpal. Diky témto tutorialim se muaze kdokoli se
znalosti programovaciho jazyka python pustit do generovani svych vlast-
nich vystupd.

Pfiprava sady obrazku (datasetu)

rocnéjsi ¢ast celého procesu generovani vystupu. Je to také jeden z mala
zpuUsobu, jak ovlivnit zavérecny vystup.

Casové je prace naroéna predevsim kvili tomu, ze dataset by mél byt rela-
tivné rozsahly. Minimalni mnozZstvi obrazkl v jednom datasetu by se mélo
pohybovat kolem 200, i kdyZ idealni mnozstvi pro pix2pix je kolem 500 ob-
razku. Pro CycleGAN se mnoZstvi obrazkl muze pohybovat i v fadech tisicu
a pro StyleGAN spise v fadech 10 000, pokud chceme nejlepsi vysledky.
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Obrazky musi byt také ve stejném rozliSeni, musi mit stejnou barevnost,
stejnou bitovou hloubku a samozfejmeé i stejny format. Nastésti tohoto
sjednoceni obrazkd se da lehce dosahnout pomoci skriptd, které jednim
klikem dokazi sjednotit vSechny parametry obrazkl najednou.

Uceni sité

Poté, co vlozime obrazky do programu, mizeme spustit ucici proces. Ten
je velmi ovlivnén mnozstvim obrazku, ktery do programu vkladame, a také
hardwarem pocitace. Idealni je vyuzivat vykonné grafické karty (GPU), kte-
ré proces vyrazné urychli. Uceni jedné sité se pak pohybuje v radech dnd.
Pokud ovsem k uceni vyuzijete pocitac se slabsim hardwarem a ucite sit
na procesoru pocitace (CPU), ¢i slabych integrovanych grafickych kartach,
ucici proces muze trvat i radu tydnu.

Dosazeni kyzeného vysledku

Tézistém mé prace je vygenerovani organickych vzora, které by dokazaly
ozvlastnit fasadu. Al je dle mého nazoru vhodna pomucka, jelikoZz dokaze
vycist vzory z poskytnutych datasetl a na zakladé téchto vzord pak vygene-
rovat nove vystupy.

CycleGAN

Mou prvotni mys$lenkou bylo vytvofit si dataset fasad a dataset listi (jelikoz
na listech Ize dobfe pozorovat Zilnatina, ktera vytvafi zajimavé vzory) a tyto
obrazky zkombinovat za pomoci CycleGANu. CycleGAN dokaze kombinovat
i neparové sady obrazk( a dokaze prevést styl jednoho obrazku na druhy.
Pri svém experimentu jsem doufal, Ze algoritmus vytvofi listovy patern na
zakladé dané fasady. Ve vysledku tomu ovSem tak nebylo. Oba datasety
jsou totiz od sebe vyrazné odlisné a algoritmus proto nedokazal najit tako-
vé vzory z fasady, aby je preved| do obrézku list(. Obrazky fasad jsou velmi
detailni oproti obrazkam listd, které jsou naopak velmi jednoduché. Proto
kdyz jsem program spustil na testovacim obrazku, vystupy z programu ne-
braly absolutné v potaz testovaci obrazek fasady a vygenerovaly obyc¢ejny
list z datasetu.(viz. obrazek)

Vstupni (testovaci)obrazek Vystupni obrazek
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Poté jsem zkousel vyménit set obrazkl klasickych fasad za set fasad mo-
dernich. Moderni fasady jsou vyrazné jednodussi a také se v nich obvykle
objevuje jakysi vzor. Vysledky proto zacaly byt o stupen lepsi a reflektovaly
(alespori ¢astecné) vzor fasady.

Opét jsem s vygenerovanymi vzory nebyl Uplné spokojeny, jelikoz se stale
velmi podobaly trénovaci sadé listl. Proto jsem se rozhodl vyzkouset pro
generovani fasad jiny framework a tim byl Pix2pix.

Pred tim nez jsem ale presel na tento nastroj, snazil jsem se za pomoci
CycleGAN kombinovat vzory listll a tim jsem ziskal relativné nové vzory,
které jsem vyuzil pozdéji pfi generovani fasad:

Pix2pix (CGAN)

Pix2pix se osvédcil jako lepsi nastroj pro generovani organickych fasad.
Vytvoreni datasetu bylo vyrazné komplikovanéjsi, prace se ovsem ve vy-
sledku vyplatila. Misto datasetu fasad jsem pouzil pouze jednoduchy ¢er-
veno-modry dataset, ve kterém modra predstavuje zed a cervena otvory

— respektive okna a dvere. Dataset listl jsem takeé upravil, jelikoz datasety
musi navzajem korespondovat, vlozil jsem do datasetu fasad okna. Diky
této upravé nyni algoritmus generuje fasadu véetné oken. Navic mizeme
algoritmus testovat na velmi jednoduchych obrazcich, ze kterych ziskame
detailnéjsi obrazek s prirodnim vzorem.

Vstupni (testovaci)obrazek Trénovaci obrazek

voevor

listu. Presto jsem se vSak snazil dataset listd vylepsit a vytvofril jsem novy
dataset s upravenymi okny. Okna jsem designoval tak, aby byla obklopena
Zilnatinou list(. Doufal jsem, ze pak i samotny vysledek bude podobné vy-
padat. A opravdu zilnatina listl zacala alespon ¢astecné priléhat k oknim.

Prevedeni vysledku do modelu

Posledni ¢asti procesu navrhu fasad je konverze 2D obrazku do 3D digital-
niho modelu. Tento krok je vcelku jednouchy, staci obrazek prevést do libo-
volného grafického editoru a vybrat vzor fasady. Poté tento obrazek vlozime
do 3D editoru a vytahneme vzor.

55



56

Druhou moZnosti, ktera je snazsi, je prevést si obrazek do ¢ernobilé podo-
by. A poté v 3D editoru vytahnout plochy na zakladé barvy. Se vzorem pak
muze kazdy nalozit podle svého uvazeni. Vzor Ize pouzit v jeho zakladni
podobé, a nebo Ize dale editovat
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Vizualizace modeld fasad

Takto pfipraveny 3D vzor je pak mozné pomérné snadno vytisknout na 3D
tiskarné a pouzit jako ,obklad” fasady pfislusSného domu. Bud' jako jedno-
réazovou dlazdici, nebo jako periodicky se opakujici vzor, nebo sada vzord u
vétsich budov s klasickymi fasadami. Samoziejmé s méfitkem vzoru si lze
rizné hrat a da se ve vysledku ménit dle potreby, Vzor by se tedy dal apli-
kovat i na celou stranu fasady (po modifikacich).

Zlepseni vysledkii

Generovani obrazkl za pomoci Al (pfesnéji GAN) je z pohledu pripravy ¢a-
sové narocné a proces je velmi experimentalni, jelikoz vysledek neni nikdy
jisty. Na druhou stranu jakmile mate pfipravené datasety a naucené sité, je
generovani velmi rychlé a nenarocné. Pokud zjistite, Ze vysledek neni ide-
alni, pak staci vytvofit novy dataset a naucit generovat obrazky na novém
datasetu.

Lepsich vysledkd muzeme dosahnout vice zpusoby:

Jednim ze zplUsobl je zména datasetu, jak jsem jiz zminoval, jelikoz pro-
gram generuje obrazky praveé na zakladé téchto dvou datasetu.

Kvalita vystupu dale zavisi na délce uceni neuronové sité prislusného pro-
gramu. Cim déle nechame sit se udit, tim lepéi bude generovat vysledky.
Sit se ovsem nemUze ucit nekonec¢né dlouhou dobu. Plati, Ze zprvu se uci
program velmi rychle a postupné se program v uc¢eni zpomaluje. V urci-
tou chvili se program jiz témér nezlepsSuje. Pak Ize tvrdit, Ze program je jiz
nauceny a lze ho pouzivat. Tato chvile se samoziejmé Spatné odhaduje a k
tomu slouzi nastroj TensorBoard, ktery vizualizuje prabéh uceni programu.

(5)

Déle Ize zlepsit kvalitu vystupt tak, ze zvétSime pocet vstupnich obrazkd
datasetu. Program bude mit pak vice obrazkd, ze kterych se bude moci
ucit, a proto jeho vystupy budou riiznorodéjsi.

Posledni moznosti, kterou mizeme ovlivnit generovani, je zlepsit samotny
program. To ovSsem vyzaduje znacné znalosti v oblasti matematiky a infor-
matiky.

Idea aplikace pro navrhovani fasad

Cely proces navrhovani organickych vzor(, ktery jsem zde popsal, by se

dal zakomponovat do jednoduché aplikace, ktera by béZela na pocitaci a
nebo i na cloudu. Méla by k dispozici databazi listd (nebo jinych obdobnych
vzor() a sadu jiz pfed-ucenych siti. Uzivatel by si nakreslil rozvrzeni své
fasady a aplikace by mu vygenerovala jeho pozadovany vysledek, zaroven
by mu také vygenerovala ¢ernobilou verzi, kterou by mohl vyuzit k tvorbé
3D modelu. Uzivatel by si pak vysledek stahnul a mohl by si napfiklad zvolit
generovani na zakladé jiného datasetu.
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Generovani bytovych domu

Pro vyuziti vysledkd generovani fasad jsem se rozhodl| aplikovat vygenero-
vané vzory na fasadu nové navrhované budovy. Zvolil jsem si tedy jeden z
byvalych Brnénskych brownfieldl v lokalité Brno-Komarov u ulice Tuhacko-
va

obr. 1. Ortofoto vyznacujici dany brownfield

obr. 2. Pohled na brownfield

Spacemaker Al

Pro navrh nové budovy jsem zvolil dalsi z nastroju pro architekty, ktery
vyuziva Al a tim je Spacemaker Al (6). Tento program dokaze generovat bu-
dovy na zédkladé parametr( dané lokality. (pfiklady strany 140-146) Dokéaze
vyhodnotit budovy na zakladé oslunéni, teploty, vétru a dalSich faktora.

Spacemaker Al mi na zakladé své databaze vygeneroval nasledujici sesku-
peni 4 bytovych budov, které pak mohu dle svého uvazeni editovat. Ve své
praci jsem feseni needitoval a zvolil si jednu z moznostni Spacemakeru Al.
Program také udava zakladni rozméry budovy a jednotlivych byta.

7
~

Vystup vygenerovany spacemakerem Al, ukazujici jak dokaze program generovat budovy na zakladé
stavebniho pozemku.

Program dokaze vygenerovat pouze hrubou kostru budovy bez ¢lenéni byta,
oken, dveri, tloustky stén a dalsich stézejnich detaild.

54m2 54m*

Rozdéleni bytl - vygenerovano Spacemakerem Al
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Rozvrzeni okne a dvefi 2 a 4.NP Rozvrzeni okne a dvefi 3.NP

Proto jsem se rozhodl| okna a dvere do projektu doplnit. Na rozvrzeni jed-
notlivych byt jsem vyuzil sit Pix2pix, kterou jsem pouzival jiz ve své pred-
diplomové praci.(7) Sit Pix2pix umozriuje na zakladé jednoduchého obréaz-
ku pudorysu vygenerovat pudorys s prickami a se zonami:

Vystup z Pix2pix - ptdorys rozdé-
leny na zony

Vstup pro Pix2pix s okny a dvefma

Cteni vystupu:

cerna- zed

rdzova- okno

tmavé zelena- dvere

svétle zelena- pokoj

svétle oranzova- obyvaci pokoj
tmavé oranzova- chodba
modra- koupelna

Padorysy bytl jsem generoval jednotlivé a poté jsem je ruéné spojil do
celkového pudorysu podlazi. Vysledky jsou vcelku dobfe vygenerované po
strance vizualni. Maji ovsem malé chyby napft. pficky nejsou vygenerované
az ke zdi, nékdy pricky zasahuji do oken. Rozdéleni byt také nékdy nedava
smysl. Proto jsem musel vSechny vygenerované vystupy poupravit v grafic-
kém editoru. DalSim ddvodem pro tuto Upravu bylo, ze jsem dale pouzival
vystupy z programu jako vstup pro dalsi sité. Kdyby tento vstup byl Spatny,
pak by byl samoziejmé vystup z dalsi sité jesté horsi. Nastésti upravy téch-
to vystupl nebyly naroéné.

e W _ll

Vygenerované, upravené a
spojené pudorysy bytd 3.NP

Vlygenerované, upravené a spo-
jené pudorysy byt 2 a 4.NP

Dale jsem na zakladé téchto vystupt generoval korektnéjsSimi ptudoysy s
interiérem, dvermi a okny. Opét jsem musel vystupy upravovat pro dalsi
pouziti.

|

Vstup pro Pix2pix rozdéleny na Vystup z Pix2pix - ptdorys ¢erno-
zony bily s interiérem.

Program generoval dvefe celkem obstojné, s interiérem si ovSem nedokazal
poradit. Proto jsem vétsSinu interiéru z vystupl smazal, jelikoz bych si mu-
sel pfi upravé vymyslet.

I |
L d

Vlygenerované, upravené a spo-
jené pudorysy byt 2 a 4.NP

Vygenerované, upravené a
spojené pudorysy bytd 3.NP
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Na zavér jsem vyuzil CycleGAN pro zménu stylu ptudorysu. Diky tomuto
procesu se mi podarilo zménit styl plidoryst na barokni. Barokni ptdorysy
jsou dynamické, a proto jsem doufal, Ze vygenerované vystupy budou mit
dynamickou fasadu, ktera by se promitla do modelu. Bohuzel se dynamic-
nost promitla hlavné do interiéru, proto jsem nakonec tyto vystupy nevyuzil

pfi tvorbé modell. | presto jsou ale vystupy zajimavé a proto je zde také
uvadim.

' . '
il

Vygenerované a spojené pudorysy bytt 2 a 4.NP

Vygenerované a spojené pldorysy byt 3.NP

Tvorba 3D modelu

Poté, co jsem mél vygenerované pudorysy, mohl jsem pokracovat s gene-
rovanim fasady. Zde jsem postupoval stejné, jako jsem jiz popisoval vyse

v této kapitole, pouze s tim rozdilem, Ze jsem si fasadu rozdélil na casti a
teprve posléze jsem generoval vystupy. Jednotlivé vystupy jsem pak zpétné
spojil, prevedl do ¢ernobilé barvy a nakonec jsem vytvofril 3D model.

Strana fasady seskladana z vygenerovanych vystupl - vzor vychazi z listu javoru

Prevedeni do ¢ernobilé
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Samostatny model vygenerované budovy s vygenerovanou fasadou vypada
nasledovné:

Model vytvoreny 3D tiskem

Vizualizace

Poté jsem obdobnym zptusobem vygeneroval zbylé 3 budovy. U kazdé z
nich jsem pouzil na fasadu jiny vstupni dataset s jinym vzorem. Dohroma-
dy jsem vyuzil 4 datasety, dataset listd javoru, manga, kombinace javoru a
manga a posledni dataset byl slozen z rliznorodych obrazku listu. Diky této
variabilité se vyrazné zménil vzhled jednotlivych, jinak stejné vypadajicich,
budov. (vystupy zbylych fasad viz strana 118-149)

Vystupy pro tyto tfi zbylé budovy jsem zaradil na konec prace s ostatnimi
vygenerovanymi vystupy. Misto toho bych zde ukéazal vizualizace celého
komplexu obytnych budov. Vizualizace jsem se snazil vést v abstraktnim
duchu za pomoci fraktalovych strom a kladl jsem duraz na vzory fasad. Na
konec bych zde chtél vypichnout malickost, ze modely lidi byly vygenerova-
ny z fotografii softwarem PIFuHD. (8) (viz strana 156)
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Vyhodnoceni praktické ¢asti

Jak jsem jiz popsal v predchozi ¢asti, generovani obrazkl za pomoci soft-
waru Pix2Pix a CycleGAN je pomérné zdlouhavy proces, jehoz vysledek je
navic relativné nevyzpytatelny. Poté, co je program pfipraven s ,naucenymi
vzorovymi daty*, je samostatné generovani obrazku jiz velmi rychlé a efek-
tivni. Kvalita vystupu ovSem nemusi dosahovat o¢ekavani.

Vystupy jsou ovlivnény nékolika kritérii, zejména kvalitou vstupt, dobou
trénovani softwaru, poctem obrazkl v datasetu a také optimalizaci soft-
waru. VSechny body jsou dulezité a se vSemi jde do jisté miry experimen-
tovat. V praktické ¢asti jsem experimentoval zejména s rliznymi datasety,
diky kterym se mi povedlo dosahnout riizné kvality vystupu. Jakmile jsem
vypiloval vstupy, dobu trénovani a idealni mnozstvi obrazk(, nemél jsem jiz
moznosti, jak vystup dale zdokonalit. Optimalizace vypoctu by totiz vyza-
dovala pfimé upravy jednotlivych softwarovych knihoven Al jejich autory,
nebo vyvoj novych neuronovych siti.

Vyhodou pouzitého feseni je, Ze mohu generovat vystupy kolikrat chci. Pak
si mohu z velkého vybéru obrazkd vybrat ty, které budu chtit pouzit. Bo-
huzel je zde jeden velky zadrhel a tim je, Ze program generuje obrazky se
stejnou predlohou velmi podobné. Coz znamena, Ze si mohu vygenerovat
dle predlohy fadu obrazk, ale jednotlivé obrazky se od sebe budou lisit jen
minimalné.

vstup vystup 1 vystup 2

Nyni tedy vyvstava otazka, jak by se dalo generovani fasad opravdu zlepsit.
Pravdépodobné by byla potfeba Uprava softwarl, které jsem vyuzival, smé-
rem ke specializaci neuronovych siti a jejich parametr( na tento typ uloh
napf. o moznost uceni pod dohledem.

Softwary vyuzivajici GAN maji jednu velkou vyhodu, ktera je zaroven je-
jich nevyhodou. A tou je, Ze se daji aplikovat na cokoli. Programy Pix2pix a
CycleGAN muzu naucit generovat obrazky kraliku, tak jako obrazky kosmic-
kych téles. Program nerozpoznava, co je na obrazcich vyobrazeno. Pouze
generuje vystupy na zakladé barevnosti pixeld a matematickych algoritmu.
Kdyz jsem se proto snazil za pomoci Pix2pix generovat ptudorysy, program
mi opravdu vygeneroval vystupy na zakladé mé predlohy.

Vstup pro Pix2pix s okny a dvefma Vystup z Pix2pix - ptdorys rozdeé-

leny na zény
Program ovSem nedbal zadnych architektonickych pravidel pfi navrhova-
ni. Pouze navrhl padorys tak, jak se to naucil. Byt sice méa okna dvere a
zakladni mistnosti. Koupelnu ovSem vytvoril extrémné malou a loznicii i
obyvaci pokoj vytvaroval do atypického tvaru ,L". Tyto vzory samoziejmé
pochytil z trénovaciho datasetu a v jiné aplikaci by mozna byly spravné
pouzité. V tomto kontextu jsou ale rozhodné vyuzité nevhodné.

Problém mohl byt v tomto pfipadé zplsoben nedostatec¢né velkym data-
setem, pridanim dalSich 200 obrazkd, by mozna v generovani ptdorysu
pomohlo. Stale by to ovSem nevyresilo zasadni problém, ze by program
Pix2pix stale generoval obrazky bez kontextu.

Kdyby meél program Pix2pix k dispozici navic sadu architektonickych pravi-
del (generovani pod dohledem), kteréd by jistym zplsobem dokézala po-
tlac¢it nevhodné vystupy, mohl by generovat takové vystupy, které by se jiz
daly pfimo pouzit. Program by pak mél takovato pravidla pro generovani
pudorysu a jina pro generovani fasad.

Tento upgrade programu, kde by bylo mozno formulovat napfiklad pravidla
typu: ,toaleta nema byt v loznici“, by vSak znamenal vyznamné rozsiteni
parametrt neuronové sité a také dobré znalosti architektonického navrho-
vani. Zasadnim rozdilem je totiZ potreba, aby specializované neuronové sité
do jisté miry ,rozumély“ tomu, co jednotliva pravidla znamenaji a jak maji
byt interpretovana na obrazku. Nelze se proto divit, Zze takovyto program
zatim neexistuje v komercéni verzi. Spacemaker dokaze vygenerovat budovy
a dokaze je rozdélit na byty. OvSem neumi jiz vygenerovat okna ani pricky.
Mnou navrzena aplikace vyuzivajici Pix2pix ma problém s vygenerovanim
velmi jednoduchého pudorysu. Mnohem vice vSak program bojuje s ne-
pravidelnymi pudorysy. S vyvojem Al vérim, Ze podobné programy budou v
budoucnu postupné vznikat a umozni architektim napftiklad jen na zakladé
pouhé skici vygenerovat prezentovatelny vystup.
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Dalsi otazkou je pouzitelnost vystupu. Vysledky fasad a pudorysu program
generuje v hrubé podobé, spiSe jen coby inspiraci. Pro skutecné poufziti je
proto potreba je témér vzdy jesté upravit. Napriklad okna fasad stejné jako
jednotlivé pudorysy jsem musel v nékterych mistech ocistit o nezadouci
Sumy. Obrazky fasad jsem nasledné prevedl| do ¢ernobilé podoby, kterou
jsem pak i nadale upravoval.

Vygenerovany obrazek Upraveny obrazek

Z obrazkl je jasné, Zze i po vygenerovani je s vystupy prace. Vystupy z Al
pro generovani obecnych obrazkd (nikoliv napt. specializovanych pddoryst)
nejsou dokonalé. Pripravné prace jsou zdlouhavé, vystupy se i po vygene-
rovani musi upravovat a samostatné uceni Al trva dlouhou dobu a vyZzaduje
vetsinu vykonu pocitace. Vyplati se tedy vyuzivat Al v architekture? Mo-
mentalné je tézké najit praktické uplatnéni téchto vystupd. Lepsi vystupy
by se daly vytvorit v CAD programech v mnohem kratsi dobé. Myslim si, Ze
je mozné vyuzit tyto vystupy jako jistou inspiraci. Diky vytvorim z Pix2pix

a ze CycleGANu muze ¢loveék ziskat jiny pohled na véc, ktery by ho tre-

ba jinak nenapadl. Navic se da s témito programy dobre experimentovat.
Prolinat rizné tvary, které budou vyvolavat abstraktni dojem a z néj ¢erpat
nove napady.

Myslim si, ze Al bude pronikat do architektury a dalSich oblastni pozvol-
na s novymi nastroji, které budou zprvu vice specializované a budou tak
umoznovat lepsi kvalitu pfimo pouzitelnych generovanych vystupt (napt.
jako nadstavby konkrétnich komerénich CAD néastroju). Pix2pix, CycleGAN
i dalsi programy, které jsem tu zminoval jsou sice freewary, ale jejich sa-
motné zprovoznéni vyzaduje alespon minimalni znalost programovani, coz
jejich pouziti znacné komplikuje. Komerc¢ni podoba s prfijemnym uZzivatel-
skym rozhranim a snadnou integraci s dalSimi nastroji vznikne v okamziku,
kdyz kvalita vystupu bude pro uZivatele prinosem: usetri jim Cas praci na
rutinnich ¢innosti a nebo poslouzi jako inspirace.

Na zavér této kapitoly bych chtél fict, Ze kdyby se vylepsené digitalni mo-
dely Pix2pix nebo CycleGANu zaclenily do uceleného programu, ktery by
dokazal prevést vygenerované obrazky do 3D modelu, (respektive by do-
kazal na zakladé vygenerovanych obrazkl fasad a padorysu vygenerovat
odpovidajici 3D model, a to nejlépe ve formatu pro 3D tis) mohl by pomoci
jak k rychlé vizualizaci, tak v pfipadé fasad i primo k vyrobé prefabrikova-
nych obkladd fasad.

Zdroje aplikace Al v architekture:
1.- Python [online]. [cit. 2022-04-22]. Dostupné z: https://www.python.org/
2.- TensorFlow [online]. [cit. 2022-04-22]. Dostupné z: https://www.tensorflow.org/

3.- Pix2pix: Image-to-image translation with a conditional GAN. TensorFlow [online]. [cit.
2022-04-22]. Dostupné z: https://www.tensorflow.org/tutorials/generative/pix2pix

4.~ CycleGAN. TensorFlow [online]. [cit. 2022-04-22]. Dostupné z: https://www.tensor-
flow.org/tutorials/generative/cyclegan

5.- TensorBoard: TensorFlow's visualization toolkit. TensorFlow [online]. [cit. 2022-04-
23]. Dostupné z: https://www.tensorflow.org/tensorboard

6.- Spacemaker Al. In: Hub [online]. [cit. 2022-04-17]. Dostupné z: https://thehub.io/
startups/spacemaker-ai

7.- RUBAC, Frantidek a Jiti HONZAK. Architecture hallucination. 11. ledna 2022. Fakulta
architektury VUT, 2022. strana-18

8- SAITO, Shunsuke, Tomas SIMON, Jason SARAGIH a Hanbyul JOO. PIFuHD: Multi-
-Level Pixel-Aligned Implicit Function for High-Resolution 3D Human Digitization [onli-
nel. University of Southern California, Apr 2020 [cit. 2022-04-19]. Dostupné z: https://
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Otazka Autorstvi Al a kreativity Al

Al bude pravdépodobné v nasledujicich letech ¢im dal tim vice pronikat do
mnohych obor( a odvétvi, az se stane neodmyslitelnou soucasti nasich zi-
votl. Tak jako jiné vynalezy v minulosti: napriklad telefon anebo automobil.
Al pravdépodobné ovlivni i budoucnost. Neni jisté primo jak nas Al ovlivni
anebo kdy tak se to stane, ale nejspise k tomu bude postupné dochazet.
S touto zménou se zaénou fesit dle mého nézoru dvé dulezité otazky. Prvni
otazka se tyka autorstvi produktu vygenerovaného Al a druha otazka se
tyka predevsim Al a kreativity.

Otazka autorstvi Al je velmi komplikovana a v nasledujicich letech se ji bu-
dou muset jednotlivé staty zabyvat. Nékteré staty jiz zacaly tento problém
resit — napriklad Cina, Amerika, Velka Britanie, Novy Zéland nebo Irsko.
Napriklad Irska legislativa definuje pocitacové vygenerované vystupy na-
sledovné:

,vytvoreny pocitacem ve vztahu k dilu znamena, ze dilo je vytvoreno pocitacem za
okolnosti, kdy autorem dila neni osoba.” Irsky zakon dale definuje jako autora

v pfipadé dila, které je vytvoreno pocitacem nasledovné: ,Osoba, ktera pro-

vedla opatfeni nezbytna pro vytvoreni dila“. (1)

Tato definice je relativné krkolomna a neni jednoducha na pochopeni. Ja
si to vykladam tak, ze autory dél jsou ti, ktefi se podileli na procesu gene-
rovani (ten kdo zadal vstup programu a mozna i autor programu). Ovéem z
prvni definice by vyplyvalo, Ze vygenerovana dila nemaji jedine¢ného auto-
ra. Muselo by se tedy jednat o spoluautorstvi a nebo by dilo nemélo podle
Copyrightu svého pravoplatného autora. Podle ¢lanku, ktery resi Al a au-
torstvi, neni autorem vygenerovanych dél pravné nikdo, jelikoz dila vygene-
rovana poc¢itacem se nepovazuji za originalni.(2) Toto je samoziejmé jeden
z uhld pohledu, ktery je vcelku logicky, ovSem mohl by poSkodit umélce,
ktefi vyuzivaji Al pro generovani svych vytvoru.

Na problém se mizeme také divat trochu jinak. Autorem by mohl byt ten,
kdo Al vyuziva, preci jenom se jedna o nastroj. Pokud bychom pouzili
analogii s CAD softwary, tak vystupy z téchto CAD softwartd jsou jasnym
vytvorem svého tvirce. Al nastroje se ale nedaji dobfe porovnavat s CAD
nastroji. Opét bych tento rozdil mohl vysvétlit na analogii. Ja vidim CAD
nastroje jako pravitko a Al programy jako kalkulacku. Pravitko mi ulehc¢uje
praci, diky nému mohu rysovat rovné ¢ary a je jednoduché na pouzivani.
Kalkulacka je také jednoducha na pouzivani. Zadam do ni urcita cisla, zvo-
lim danou operaci, ¢i operace a kalkulacka mi ukaze vysledek.

Kalkulacka na rozdil od pravitka udéla tézkou praci za mé. Mné staci,
abych ji zadal ¢isla, abych rozumél tomu, co do kalkulacky zadavam a tro-
chu rozumél, jak kalkulacka pocita vysledky. Diky této analogii je, doufam,
oznacit za autora toho, kdo program vyuziva. Vypocital jsem opravdu pfi-
klad, kdyz jej za mé vypocitala kalkulacka? Vytvoril jsem obrazek, i kdyz ho
za mé vlastné vygenerovala Al?

Neni se proto ¢emu divit, Ze Irsko nebo Velka Britanie vygenerovana dila
povazuji za bez autorska. Na predchozi otazku existuji podle mého nazoru
tri uhly pohledu.

1. Uhel pohledu: Nékdo si pfeci musel dat praci s vytvorenim vstupu,
ktery je unikatni a jedna se o jasny autorsky vytvor. Al pak na zakladé
toho vstupu vytvofi unikatni vystup. Pokud vlozime jiny vstup, pak se
na jeho zakladé zméni i vystup. Vystup a vstup jsou tudiz urcitym algo-
ritmem propojeny. Vstup jasné ovliviuje vystup.

Mohli bychom se tedy domnivat, ze pokud je vstup vytvorem autora a
na tomto vytvoru zalezi i vysledek algoritmu, pak bude i vystup vytvorem
tohoto autora.

Preci jenom bez prvotniho autorského impulzu by nevznikl vysledek. K
tomuto uhlu pohledu bych se priklanél u algoritmd vyuzivajicim GAN
architekturu. JelikoZ tvorba datasetl je velmi Casové narocna a vstupni
datasety mohou mit uméleckou hodnotu a vyzaduji jisty tvlréi proces.

2. Uhel pohledu: Druhy uhel pohledu, je spjaty s otazkou jiz zmiriova-
ného tvarciho procesu. Tento proces muze Uplné chybét pfi pouzivani
Al. Preci jenom Al program bude fungovat, i kdyz mu poskytnu jakakoli
vstupni data. MUzZu programu dat nahodna data a on mi stejné vyge-
neruje vysledek. Jakykoli tvirci proces se pak v pribéhu prace vytrati.
Spoléham pouze na to, jak dobfe umi Al generovat vystupy. Toto bych
mohl demonstrovat na programu Dall-e 2, ktery dokaze vygenerovat
vystup pouze na zakladé rychlého popisu. Tento popis mate hotovy za
10 sekund a Dall-e 2 vam podle ného vygeneruje velmi vérohodny vy-
stup. MlzZete se opravdu povazovat za autora takového vystupu? Bylo
by etické na takovémto vytvoru zkusit zbohatnou, i presto ze jste napsa-
li pouze jednu vétu? V tomto pripadé bych se radéji priklanél k tomu, Ze
tvircem neni nikdo.

Nadruhou stranu pokud by v nékterych pripadech vystupl Al nebyl au-
torem nikdo a vystupy by byly Spatné a nebo by v nich byla chyba, autor
by se pak mohl odvolavat na fakt, ze pravné autorem neni nikdo a ze to
byla chyba Al a ne jeho. Pokud bychom se na problém divali takto, tak
by bylo vzdy dulezité, aby néjaky autor existoval i presto, ze jeho tvirci
pfinos mohl byt minimalni.
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3. Uhel pohledu: Posledni moznosti by byl kompromis mezi prvnimi
dvéma moznostmi. A tim by bylo vytvoreni spoluautorstvi Al a autora.
Autorem by byl tedy tvirce vstupu a kredit za vystupy by ziskal i tvirce
Al nebo Al samotna, i kdyZ to je spiSe otazka budoucnosti.

Neni jisté, ktery z téchto pohledd je univerzalné spravny, to pravdépodobné
ukaze pouze Cas. Jisté je, ze na tuto otazku neni momentalné zadna dobra

odpoved. Neni se cemu divit, jelikoz autorstvi Al je spjato s dalSim kontro-

verznim tématem a tim je uméla kreativita.

Kreativita Al

Pokud chceme vytvofit néco nového musime k tomu vynaloZit jistou dav-
ku kreativity. Al je nastrojem pro tvorbu novych vystupl, miazeme tedy Al
povazovat za kreativni?

Slovo kreativita vychazi z latinského slova creo, v prekladu znamena tvofim
nebo plodim. (3)Podle Cambridge slovniku je kreativita definovana nasle-
dovné : ,schopnost vytvaret nebo pouzivat originalni a neobvyklé napady.“(4)
Dalsim prikladem definice kreativity muze byt tato: ,schopnost prekonavat
tradicni myslenky, pravidla, vzorce, vztahy apod. a vytvaret nove smysluplné my-
slenky, formy, metody, interpretace atd.; podobné pojmy: originalita, progresivita
nebo predstavivost“(5) nebo se dé jednodus$e interpretovat jako , schopnost
tvorit” (6).

Je zfrejmé, ze pojem kreativity neni jednoduché uchopit. Proto je slozité fici,
zdali maze byt Al kreativni. Al opravdu dokaze tvofit nové vytvory. Nékteré z
téchto vytvoru by se daly povazovat za inovativni, ¢i kreativni.

Jednim z velkych momentud Al byl zapas v tradiéni stolni hfe Go. Tento
moment vzeSel z druhé hry mezi profesionalnim Go hracem Lee Sedolem
a programem AlphaGo v roce 2016. Tento program samozfejme vyuziva

Al. AlphaGo se uci hrat velmi specifickym zpusobem. U¢i se tak, Ze hraje
obrovské mnozstvi zapasl sam se sebou a tim se zlepSuje. Dalo by se fict,
Ze se uci hrat hru podobné jako lidé z vlastni zkusenosti. Hra Go je vel-
mi komplikovana, nékteri hraci proto predpokladali, Ze programy nebudou
schopny porazit profesionalni hrace, na rozdil od hry Sachu, kdy Sampion
Garry Kasparov prohral proti programu Deep blue. Opak byl ale pravdou,
AlphaGo dokéazala porazit Leeho za pomoci nevednich tahu.(7)

Z tohoto prikladu je patrné ze vytvory Al mohou byt originalni a mohou

nam dokonce ukazat nové zpusoby uvazovani nad danou problematikou. V
budoucnu nas mozna bude Al uc¢it novym poznatkdm, na které bychom bez
Al nepfisli. Jiz dnes se napriklad Sachovy hraci uci hrat sachy na zakladé
Sachovych algoritmi. Sachové algoritmy totiz vyrazné preddéili ¢lovéka, dnes
se ani nejlepsi Sachovy hraci nemohou rovnat s novodobymi algoritmy. V
budoucnu mozna Al predci ¢lovéka v dalSich ¢innostech, mozna i v navrho-
vani staveb.

Uved| bych zde trochu opacny pohled na véc. | pres to, ze Al opravdu vy-
tvari noveé vytvory, nemuze je vytvaret na zakladé vlastnich pohnutek. Al se
nemuze rozhodnout, Zze néco vytvori. Musi nejdrive dostat néjaky impulz
od ¢lovéka. V pripadé Dall-e 2 je timto impulzem struény popis, v pfipadé
pix2pix jsou to napriklad obrazky. Kreativita Al je zavisla na algoritmech,
které programy Al pouzivaji. Skoro by se dalo fict, Ze kreativita Al je zavisla
na kreativité jejiho tvirce.

V dané oblasti muze byt Al kreativnéjsi nez lidé, jak jsem uved| na pred-
chozim prikladu. Al je ovSem omezeno ve sféfe svého pusobeni, tudiz jeho
kreativita je znacné omezena. Tak jako AlphaGO nezacne pres noc genero-
vat obrazky, tak nebude Pix2pix skladat basné. Na to ani jeden z programu
nebyl navrzen.

Na zavér bych uvedl| shrnuti této kapitoly. Al maze vykazovat znamky kre-
ativity. Dokonce muze otevrit ¢lovéku novy pohled na véc. Tato kreativita
je ovSem omezena sférou plsobeni programu a také je urcitym zplUsobem
zavisla na vstupu, ktery je dany ¢lovékem. Zatim Al nedosahla takové kre-
ativity, jakou muzeme pozorovat u ¢lovéka, jelikoz Al nedokaze samostatné
uvazovat. Pokud Al v budoucnosti ziska schopnost samostatné uvazovat,
konat a stane se inteligentnéjsi nez ¢lovék, pak pravdépodobné prekona
Clovéka i v jeho kreativité.
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Na zavér uvah o kreativité zde uvedu nékolik vystupt od umélct vygenero-
vanych za pomoci Al a necham na uvazeni ¢tenaru, zdali vykazuji vystupy
znamky kreativity Al, aneboza kreativitou téchto dél stoji spise umélec.

obr. 1.

Sofia Crespo vytvorila v jeji sérii Neural Zoo nékolik vygenerovanych obra-
zU, které vychazeji z prirodnich vzord. Neuronové sité, které vyuzivala pri
generovani dokazaly vycist z trénovacich setl dulezité znaky a zkombino-
vat je do abstraktnich vystupl, které ale jasné prfipominaji nékteré znamé
zivocichy ¢i rostliny.

obr. 2.

78|

Memo Akten ve své praci také vyuziva GAN. Na téchto ukazkach premé-
nuje jednoduché fotky predmétd na vystupy vesmiru a ocednu. O obdobné
vystupy jsem se pokousel ve své pred-diplomové praci. (9)
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Zaver

Ve své praci jsem se snazil architektim pfriblizit Al a jeji mozné vyuZziti v
architekture. Popsal jsem zjednoduseng, jak funguji GAN programy. Uvedl|
jsem nékolik moznych konceptu, kde by se vyuziti Al dalo uplatnit. Uvedl|
jsem nékolik nastroja, které vyuzivaji Al a daji se vyuzit pri designovani
architektury. Nacrtl jsem, pro¢ by zrovna Al mohla byt vyuZita ke generova-
ni organickych struktur a pro¢ je vyhodné Al vyuzivat vSeobecné. Na zavér
jsem aplikoval kombinaci rdznych Al nastroju pro generovani vystupu na
konkrétnim pripadu obytné budovy.

Prace s Al maze byt relativné naro¢na na pfipravu. Pro programy Pix2pix a
CycleGAN je dulezité mit zakladni programovaci znalosti a je tfeba si pfi-
pravit trénovaci datasety, podle kterych budou programy generovat vystu-
py. Jakmile je toto pfipraveno a sit je naucena, dokaze Al vyrazné pomoci
pfi navrhovani, jelikoz generuje vystupy velmi rychle a ve velkém mnozstvi.
Vystupy ovsem nemusi byt vzdy kvalitni. Kvalita vystupu je ovlivnéna tré-
novacimi daty a optimalizaci programu samotného. Ve své praci jsem proto
musel vystupy ¢astec¢né doupravit do prezentovatelné podoby.

Primarnim cilem mé prace bylo dostat Al do povédomi architektd. A dou-
fam, ze na zakladé poznatkl, které jsem v prubéhu prace nashromazdil,

si ji budou moci architekti také vyzkouset. Nemyslim si ovSem, Ze je mo-
mentalné mozné designovat architektonické navrhy pouze za pomoci Al,
jak jsem demonstroval na svém prikladu generovani bytovych staveb. (I v
tomto pfipadé jsem ovsem musel vysledky rdzné transformovat). Ale mys-
lim si, ze by architekti méli mit o Al alespon povédomi, jelikoZ v budoucnu
Al urcité jistym zplsobem ovlivni i obor architektury.

JArchitekti maji tendenci prijimat technologické zmény se zpozdénim. Toto chro-
nické zpozdéni zacalo jiz v pocatcich zapadni architektonicke tradice: Vitruviovym
svazkem deseti knih ktera byla v dobé, kdy ji Vitruvius sepsal, jiz nékolik stoleti
stara.“(1)

Myslim si, Ze co se tyCe Al, architekti nemusi pospichat se zafazenim chyt-
rych Al programu do svého procesu navrhovani. PfedevSim proto, ze zatim
neexistuje zadny specializovany software pro architekty, ktery by vyuzival
Al a zasadnim zplsob by zménil pracovni navyky architektu tak, jak je na-

pfiklad zménily CAD programy. Za 10 let muze byt situace jina.

Budoucnost Al a architektury

V nékolika predchozich kapitolach jsem zminoval svij nazor na to, co by
mohla Al zménit a jak by se mohla Al vyvyjet. Zde bych tyto myslenky rozvi-
nul.

Nikdo nemuze presné védét, jak bude nase budoucnost vypadat a jaké
nove technologie budeme pouzivat. Existuji ale jisté predikce o budoucnos-
ti v Al. Jednou z osob, které se snazi odhadnout budoucnost je americky
vynalezce Ray Kurzweil. Kurzweil napsal nékolik knih o Al a sam tvrdi, Ze
jeho Uspésnost predpovédi dosahuje 86%. Predpovédél napfiklad, Ze do
roku 2000 Al porazi svétového Sampiona nebo ze v roce 2009 lidé budou
mit k dispozici leh¢i prenosné pocitace. Obé tyto predpovédi publikoval ve
svych knihach v predstihu 10 let a obé se vyplnily. Kurzweil predpovédél, ze
do roku 2029 dosahne Al podobné urovné inteligence jako lidé. V roce 2045
podle jeho predikce bude Al vyrazné inteligentnéjsi nez ¢lovék a nastane
takzvana Singularita, kdy pry dojde k drastickym technologickym zménam,
které vyrazné ovlivni déjiny lidstva. (2)

Neni samozrejme jisté, kdy se stane Al inteligentnéjsi nez ¢lovék, vétsina
védcu ale véri, ze k tomu nevyhnutelné dojde. A jakmile k tomu dojde, zmé-
ni to urcité Zivoty vsech.

Je mozné, ze se setka Al s mnoha odpurci v fadach architektd, tak jak tomu
bylo s pocitacovém navrhovanim. Dnes jiZ neznam nikoho, kdo by kreslil
technické vykresy ru¢né. V budoucnu to mozna bude stejné s programy
vyuzivajici Al, které budou technické vykresy generovat na zakladé skic.

Nevime zatim presné do jaké miry Al zjednodusi praci architektd, ale jiz
dnes muzeme vidét potencial, ktery Al ma a pravé tento potencial jsem
chtél promitnout do své prace a doufam, Ze se mi to alespon ¢astecné
podafilo.

Na zavér bych zde rad uvedl par predikci jak by mohla Al ovlivnit architek-
turu.
-Al se zaéne vyucovat na fakultach Architektury (3)

-Mésta budou ovladana Al (4)

-Al bude nezbytnym pomocnikem architekta, jelikoz zautomati-
zuje proces navrhovani (5)

-Al se stane natolik inteligentni, ze bude navrhovat Uplné samo-
statné. (6)
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Priklady vygenerovanych vystuput

Trénovaci dataset fasady A Trénovaci dataset listu B
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Prvni trénovani sité cycleGAN se vstupy obrazkl fasad a listi manga. Ob-
razky maji rozliseni 512x512 pixeld.

Vystupy

(nalevo pfedobraz, napravo vystup)

Na vystupech je patrné, Zze program nebyl schopen zkombinovat obrazky,
pravdépodobné kvali jejich rozdilnosti.
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Trénovaci dataset fasady A Trénovaci dataset listu B

Druhy trénovani sité cycleGAN se vstupy obrazkl fasad a listd manga.
Obrazky maji rozliseni 512x512 pixel(. Snazil jsem se upravit fasady do
stejného méritka, ve snaze zlepsit generovani,

Vystupy

(nalevo pfedobraz, napravo vystup)
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Na vystupech je patrné, ze program stale nebyl schopen zkombinovat ob-
razky. Zména méritka neméla zadny vliv na vysledek.
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Trénovaci dataset fasady A Trénovaci dataset listu B Vystupy

(nalevo pfedobraz, napravo vystup)
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Trénovani sité cycleGAN se vstupy obrazku fasad a listi manga. Obréazky Na vystupech je patrné, Ze program stale nebyl schopen zkombinovat ob-
maji rozliSeni 512x512 pixelt. Dale jsem zkousel testovavat program na razky, i presto Zze program zacal reagovat na vstupni fasadu.

modernich fasadach.
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Trénovaci dataset

(nalevo upraveny dataset listd, napravo trénovaci vstup)

Vyuziti programu Pix2pix: Vstupy se sestavaji ze dvou trénovacich ob-
razku, které program automaticky rozsekava. Kazdy obrazek je v rozlise-
ni 256x256.

Vystupy

(nalevo predobraz, napravo vystup)

Pix2pix se ukazalo jako lepsi volba pro generovani vzor(. Vzor jiz tolik ne-
pfipomina trénovaci dataset listu.
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Trénovaci dataset

(nalevo upraveny dataset listd, napravo trénovaci vstup)

(nalevo predobraz, napravo vystup)

Vystupy
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Trénovaci dataset

(nalevo upraveny dataset listd, napravo trénovaci vstup)

Vyuziti programu Pix2pix. Upravil jsem okna u datasetu tak, ze ram
oken je ohraniceny listovou Zilnatinou. Doufal jsem, Ze vystupy budou
vypadat obdobné.

Vystupy

(nalevo pfedobraz, napravo vystup)

A opravdu vysledky zacéali vypadat slibné. Zilnatina opravdu zac¢ala obepi-
nat okna. Tyto vystupy jsem pouzil pfi tvorbé budovy 2.
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Trénovaci dataset Vystupy

(nalevo upraveny dataset listd, napravo trénovaci vstup) (nalevo pfedobraz, napravo vystup)

Vyuziti programu Pix2pix. Misto listd manga jsem pouzil listy javoru. Tyto vystupy jsem pouzil pfi tvorbé budovy 1, kterou jsem demonstroval v
¢asti generovani bytovych budov.
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Trénovaci dataset listu- A javor  Trénovaci dataset listu- B mango

Pri generovani jsem docilit jesté zajimavéjsich vysledkl a proto jsem se
snazil za pomoci CycleGAN kombinovat listy manga a javoru.

Vystupy

(nalevo predobraz, napravo vystup)

Tyto vystupy jsem pouzil jako vstupy pro generovani budovy 3.
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Trénovaci dataset listu- A mango  Trénovaci dataset listu- B javor

Zde jsem vyménil datasety a pozovoval jak tato zména ovlivni vystup.

Vystupy

(nalevo predobraz, napravo vystup)
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Trénovaci dataset

(nalevo upraveny dataset listd, napravo trénovaci vstup)

Vyuziti programu Pix2pix. Misto listl manga jsem pouzil kombinaci listl
javoru A a manga B.

Vystupy

(nalevo pfedobraz, napravo vystup)

Tyto vystupy jsem pouzil pfi tvorbé budovy 3.
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Trénovaci dataset Vystupy

(nalevo upraveny dataset listd, napravo trénovaci vstup) (nalevo predobraz, napravo vystup)

VyuZziti programu Pix2pix. Jako vstup jsem pouzil absolutné nahodnou Z vysledkl jsem byl potésen, a proto jsem tyto vystupy pouzil pfi tvorbé
sadu listl a pozoroval jsem, jaké z toho vzniknou vysledky. budovy 4.
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Generovani pudorysu

Trénovaci dataset Vystupy

(nalevo dataset padoryst rozdélenych na zony, napravo trénovaci vstup) (nalevo pfedobraz, napravo vystup)
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Zde ukazi generovani pldoryst s pomoci Pix2pix. Zprvu jsem generoval Zde je vidét, jak vypadaji neupravované vystupy ze sité. Je vidét, Zze i pres
pludorysy se zonami a prickami z jednoduchych obrazkl s okny a dvef- jiné usporadani oken, program generuje pudorysy velmi podobné.
mi.
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Trénovaci dataset Vystupy

(nalevo dataset pidorys( rozdélenych na zony, napravo trénovaci vstup) (nalevo pfedobraz, napravo vystup)
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Zde ukazi generovani pldoryst opét s pomoci Pix2pix. Nyni jsem ge- Zde je vidét, jak vypadaji dalsi neupravované vystupy ze sité. Tyto vystupy
neroval pudorysy s interiérem na zakladé predchozich upravenych pu- jsem pak po upravé pouzil jako vstup do nasledujici sité.
dorysu se zénami a prickami z jednoduchych obrazk( s okny a dvermi.
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Trénovaci dataset A-
klasické ptidorysy
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Trénovaci dataset- B barokni
pudorysy
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Vyuziti CycleGanu pro zménu stylu.

(nalevo pfedobraz z pfedchozi sité, napravo vystup)
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Tvorba fasad- 1. budova - javor
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Model - 1. budova
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Tvorba fasad- 2. budova - mango
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Model - 2. budova
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pozn.: U tohoto modelu jsem ve vysledku, z cisté estetického hlediska. zménil tvar oken, Zdalo se mi, Ze se neortogonalni

okna hodi k vzhledu fasady vice.
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Tvorba fasad- 3. budova - mango a javor
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Model - 3. budova
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Tvorba fasad- 4. budova - kombinace listii
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Model - 4. budova
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Fyzicky model budovy 1

Fyzicky model budovy 2

140)|

141



Fyzicky model budovy 3 Fyzicky model budovy 4
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Modely vzorti fasad
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Spacemaker Al - vygenerované kompozice budov
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Vygenerované modely postav za pomoci PIFUHD

Vstupni fotografie Model vygenerovany Vstupni fotografie Model vygenerovany
podle fotografie podle fotografie
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Vstupni fotografie Model vygenerovany
podle fotografie

158|







