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ABSTRAKT

Hlavnim cilem této prace je vybrat a navrhnout model neuronové sité, ktery bude schopen
generovat realistické obrazky tématicky zapadajici do vybrané datové sady. Pro feSeni
je pouzita architektura hluboké konvolucni generativni adverzni sité. Tato sit je imple-
mentovana v programovacim jazyce Python pomoci aplikacnich programovacich rozhrani
Tensorflow a v ném obsazeném rozhrani Keras. Model je natrénovan na vybrané datové
sadé a jsou zobrazeny vysledné vygenerované snimky. Finalni model a jednotlivé snimky
jsou nakonec vyhodnoceny pomoci rliznych metod hodnoceni kvality.

KLICOVA SLOVA

neuronové sité, uméla inteligence, konvoluéni neuronové sité, generativni adverzni sité,
WGAN, generovani obrazu, Python, Tensorflow, Celeba-HQ

ABSTRACT

The main objective of this work is to select and design a neural network model that will
be able to generate realistic images thematically fitting the selected dataset. The archi-
tecture used for the solution is Deep convolutional generative adversarial network. This
network is than implemented in the Python programming language using the Tensorflow
application programming interface and its included interface Keras. Finally, the model is
trained on the selected dataset and the resulting generated images are presented. The
final model and individual images are then evaluated using various quality assessment
methods.
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Uvod

Béhem poslednich deseti let se uméla inteligence (UI) diky vétsimu mnozstvi dostup-
nych dat, optimalizaci algoritmi a neustalému pokroku ve zvysSovani pocitacového
vykonu stala stéle schopnéjsi vykonu lidské ¢innosti. Jednim z odvétvi v ramei Ul je
generovani obrazi, kde jsou pocitace schopny vytvaret obsah podobny fotografiim
¢i lidské tvorbé. Tato schopnost otevird nové moznosti v oblasti tvorby dat, napfti-
klad pouziti syntetickych snimkt pro naplnéni datovych sad slouzicim pro trénovani
neuronovych siti.[§]

Hlavnimi cili této prace bylo implementovat a vytvorit funkéni model Wassers-
teinovi generativni adverzni sité s penalizaci gradientu (WGAN-GP) pro generovani
obrazku. Implementace zahrnovala pripravu vhodné datové sady, navrh architek-
tury modelu a nésledné tspésné trénovani GAN. K dosazeni tohoto cile byl zvolen
programovaci jazyk Python ve spojeni s knihovnou Tensorflow a v ni obsazené API
Keras, implementace byla provedena v prostiedi Google Collab.

Prvni dvé ¢asti se zabyvaji problematikou hloubkovych neuronovych siti, se za-
mérenim na konvoluéni neuronové sité (CNN) a metody uceni v rdmci této architek-
tury. Treti ¢ast se vénuje generativnim adverznim sitim (GAN) s dirazem na proces
trénovani, optimalizace a rizné varianty této architektury. Posledni kapitola popi-
suje implementaci kédu a trénovani na datové sadé spolu s vyhodnocenim modelu.

Déle jsou ukazany vysledky trénovani a vygenerované obrazky.
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1 Neuronové sité

Umélé neuronové sité jsou algoritmy patiici do kategorie strojového uceni. Tyto
abstraktni modely propojenych uzli, takzvanych neuront, umoznuje fesit slozité
ulohy pomoci pocitaci. Tyto umélé neurony napodobuji funkeci skute¢nych neuronti
v lidském mozku. Neuronové sité jsou velmi aktivni oblasti vyzkumu v rdmci umeélé
inteligence.[18]

Umeéla neuronova sit se sklada z neuronti, které dostavaji informace bud od jinych
neuront nebo z vnéjsku neuronové sité. Tato data jsou nasledné modifikovana a
predana jako vystup. Neurony mizou mit vice vstupi, ale jen jediny vystup, ktery

ovSem muze byt predavan vicekrat.[I§]

Vstupy Vahy

0w Pfenosova funkce  AKtIVatni ysq
funkce
%1
%2 v
¢ —
%3
Y
x4

Prahovoa hodnota

Obr. 1.1: Model umélého neuronu.

Neuron se skladé z libovolného poctu vstupi, pricemz kazdy vstup ma urcenou
vahu, ktera reprezentuje, jak moc velky ohled na néj bude bran v porovnani s ostat-
nimi vstupy. Z tohoto hlediska neuron pripomina linearni regresni model. Vysledek
transformacni funkce se porovna s prahovou hodnotou h (threshold) a pokud je

vyssi, tak se ,aktivuje“ a posle na vystup.[18]
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1.1 Architektura

Neurony jsou v neuronové siti usporadany do vrstev, které se obvykle skladaji ze
vstupni vrstvy, jedné nebo vice skrytych vrstev a vystupni vrstvy. Vstupni vrstva
prijima vychozi data, zatimco skryté vrstvy zpracovavaji informace pomoci rady
vazenych vypoctl a aktivacnich funkeci. Vystupni vrstva vytvari konecny vysledek
nebo predpoved na zdkladé zpracovanych informaci ze skrytych vrstev.

Spojeni mezi neurony jsou reprezentovany vahami, které se upravuji béhem pro-
cesu trénovani, aby se optimalizoval vykon sité. Této tipravy se dosahuje iteracnim
procesem znamym jako zpétné sifeni, kdy se sit uci ze svych chyb aktualizaci vah
na zakladé vypoctené chyby. Jemnym doladénim vah a zkreslenim neuronti se neu-
ronova sit mize naucit zobecnovat a vytvaret presné predpovédi na novych, dosud
nevidénych datech.

K funkci sité slouzi tii rizné vrstvy, z nichz kazdé lze priradit typ neuronu. Pro
vstup dat je to vstupni vrstva, pro vystup dat slouzi vystupni vrstva a uprostred se
nachézi libovolny pocet tzv. skrytych vrstev.[I]

e Vstupni vrstva: Tato vrstva poskytuje vstupni data. Data jsou zpracovana
vstupnimi neurony, je jim pritazena pattfi¢na vaha, a poté jsou odeslana do
nasledujici vrstvy. [2][31]

o Skryta vrstva: Tato vrstva se nachdzi mezi vstupni a vystupni vrstvou. Skry-
tych vrstev mize byt libovolny pocet na rozdil od vstupni a vystupni vrstvy,
kterd je pravé jedna. Zde se datiim opét pritazuje vaha, nez jsou odeslana z
neuronu na neuron az do vystupni vrstvy, pricemz kazda vrstva skryté vrstvy
ma jinou vahu. Na rozdil od vstupni a vystupni vrstvy, kde jsou pfichozi a
odchozi data viditelna, je vnitfek neuronové sité pro vnéjsiho pozorovatele
neviditelny. Odtud pochdzi termin ,skryta vrstva“.[2][31]

e Vystupni vrstva: Vystupni vrstva je posledni vrstvou a nasleduje hned za po-
sledni irovni skryté vrstvy. Vystupni neuron nebo neurony obsahuji vysledné

rozhodnuti, které se projevuje jako tok informaci.[2][31]
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Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva

Obr. 1.2: Architektura jednoduché neuronové sité.

1.2 Historie

Historie neuronovych siti zapocala v prvni poloviné 20. stoleti, kdy se objevil koncept
konektivismu jako model pro napodobeni fungovani mozku. V roce 1943 predstavili
Warren McCulloch a Walter Pitts tuto myslenku pomoci jednoduchého elektrického
obvodu a polozili tak zaklad pro zacatek chapani nervovych cest, jejichz posilovani
opakovanym pouzivanim poté navrhl v roce 1949 Donald Hebb.

Mezi klicové predchiidce neuronovych siti patii ,prahova logika®, ktera prevadi
spojity vstup na diskrétni vystup, a ,Hebbovo uceni“, model zaloZzeny na nervové
plasticité. V padesatych letech 20. stoleti byla na MIT vytvotena prvni Hebbova sit,
coz bylo vyznamnym milnikem v dosavadnim vyvoji.

Vyznamna také byla prace Franka Rosenblatta na perceptronech na konci pade-
satych let dvacatého stoleti. Perceptron, inspirovany McCulloch-Pittsovymi neurony,
zavedl koncept uceni prostfednictvim po sobé jdoucich vstupt, i kdyz tento model
byl omezeny na linearné oddélitelné tridy.

V Sedesatych letech dvacatého stoleti se kolem neuronovych siti objevily prvni
uspéchy, jako jednovrstva sit ADALINE a pokrocilejsi trojvrstva MADALINE, vyvi-
nuté Bernardem Widrowem a Marcianem Hoffem na Stanfordu. Modely mély ovsem
problémy, a to nepraktickou dobu béhu a neschopnost naucit se nelinearni obvody.
Tyto divody bez dalsich vyznamnych pokrokt znamenaly docasny tpadek zajmu o

umeélou inteligenci.
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Dalsi pokrok neuronovych siti nastal poc¢atkem osmdesatych let dvacatého sto-
leti, kdy Jon Hopfield predstavil Hopfieldovu sit a Japonsko se zacalo vénovat vy-
zkumu umeélé inteligence paté generace. Klicovou roli pti oziveni oboru sehrédlo zno-
vuobjeveni a zdokonaleni metody zpétného Siteni, kterd slouzi k ipravé vah v neu-
ronovych sitich. Prvni poznatky Paula Werbose spolu s naslednymi prispévky Ru-
melharta, Hintona a Williamse polozily zdklady modernich technik trénovani neu-
ronovych siti.

V devadesatych letech dvacatého stoleti se neuronové sité staly stifedem zajmu
diky pokroku v algoritmech zpétného siteni a gradientniho sestupu. Dnes neuronové
sité prekonaly ocekavani, zptsobily revoluci v riznych oblastech a podnitily nové
diskuse o dusledcich umélé inteligence pro spolecnost. Navzdory pozoruhodnému
pokroku vsak cesta ke skutecné inteligentnim strojim pokracuje a pripomind nam,

jak slozité je replikovat funkei lidské mysli.[19]
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2 Hluboké neuronové sité

Mnoho prvka moderniho zivota je pohanéno technologii strojového uceni, véetné vy-
hledavact, filtrovani obsahu na socidlnich sitich a vybranych prekladaca. Algoritmy
strojového uceni se pouzivaji k rozpoznavani objektti na fotografiich, prevodu hlasu
na text, pritazovani produkti, prispévk a zprav k zajmum uzivateli a k vybéru
relevantnich vysledki vyhledavani. To vSe je mozné pomoci predem naucenych neu-

ronovych siti, které dokazou vstupni data po pruchodu siti vhodné klasifikovat. [20]

2.1 Hluboké uceni

Od strojového uceni, jehoz je hluboké uc¢eni podoblasti, se lisi v typu vstupnich dat

a metodou uceni. Pro konvencéni metody strojového uceni bylo zpracovani surovych

prirozenych dat mimo jejich moznosti. Po mnoho let bylo nutno data predzpracovat,

vétsinou ru¢nim vytvorenim vektoru ptiznaki, ktery dand data vnitiné reprezentoval. [20] [16]
Hloubkové uc¢eni umoznuje funkci bez nékterych krokii predzpracovani a dokéaze

pracovat s nestrukturovanymi daty, jakymi jsou napriklad obrazky. Toto je mozné

diky automatizaci extrakce priznaki, kterd probiha ve vrstvach neuronové sité spolu
s klasifikaci bez zavislosti na lidech.[20] [16]

Obr. 2.1: Hluboké uceni v ramci umeélé inteligence.
Hluboké uceni se pouziva v neuronovych sitich pro vytvoreni takzvanych hloub-

kovych neuronovych siti. Takto se nazyva kazda neuronova sit, kterd ma kromé

vstupni a vystupni vrstvy alespon dvé skryté vrstvy.
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Neuronova sit funguje pomoci dvou opakujicich se operaci. Prvni operaci je do-
predna propagace, kde vstupni data projdou vSemi vrstvami neuront az na vystup,
kde se vypocita ztrata sité. Tato ztrata je pomoci zpétné propagace poslana po-
zpatku, kde se podle ni méni jednotlivé vahy. Pomoci téchto ztrat a zmén se algo-

ritmus uci.[16]

2.2 Konvoluéni neuronové sité (CNN)

Konvolu¢ni neuronova sif je technologie, ktera napodobuje strukturu lidského optic-
kého nervu a je algoritmem, ktery se dokaze automaticky naucit funkce od zpraco-
vani obrazu az po rozpoznavani znakii, obrazii a objekti a jejich prostorové orientace.
Konvoluéni neuronové sité mohou plné vyuzivat dvourozmérna obrazova data a ve
srovnani s jinymi strukturami neuronovych siti pro hluboké uceni vykazuji dobré
vysledky v oblasti obrazu a klasifikace.[29] [17]

CNN pouzivé ve své ¢innosti tii typy vrstev, a to konvolu¢ni (convolution), sdru-
zovaci (pooling) a plné propojenou (fully connected). Prvni vrstvou konvoluéni neu-
ronové sité je vzdy konvolucni vrstva. Konvoluéni vrstvy mohou byt nasledovany
dalsimi konvolu¢nimi nebo sdruzovacimi vrstvami zatimco plné propojena vrstva je

vzdy posledni a zadna vrstva za ni byt nemuze.[29] [17]

Vstupni obraz Konvoluzni vrstva Maximalni sdruZzovaci  PIné propojena PIné propojena

vrstva vrstva vrstva Vystup

Clovik

Pes
‘ Zplosténi )

Kotka

{

Opice

Wy

Obr. 2.2: Architektura konvolu¢ni neuronové sité.

2.2.1 Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva je hlavni slozkou konvoluéni neuronové sité a je vrstvou, v niz se
provadi vétsina vypoc¢tu. Zahrnuje vstupni data, filtr také znamy jako konvoluc¢ni

jadro (kernel) a mapu pifznaki. Cernobily vstup je reprezentovan jako 2-D matice
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pixeltu (vyska, sifka). Pfidanim barevnych kanali se do matice ptida hloubka, kterd

je pro typicky barevny obrazek RGB rovna tfem. [17]

faxd ¢ eqsin

Sifka: 4 pixely

Obr. 2.3: Ukazka 3D barevné matice kde vyska a sitka jsou 4 pixely a hloubka je

reprezentovana tfemi barevnymi kanaly.

Obrazova Vystupni
4 | T
5 9

Jadro
konvoluce

Obr. 2.4: Konvolu¢ni jadro projizdi pres vstupni matici a po provedeni konvoluéni

operace zapise vysledek na vystupni matici.
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Jak je vidét na obrazku vyse, jadro konvoluce se pohybuje po receptivnich polich
matice obrazu a zpracovava prvky pomoci konvoluce. Pohyb probiha horizontalné
po fadach, pricemz pri dosazeni konce fady se jadro posune vertikalné doli. Jadro,
kterym obvykle byva matice 3 x 3, aplikuje bodovy soucin na vstupni pixely a
hodnoty filtru a vytvari mapu priznaki. Tento proces se opakuje s posunem filtru o
zadany krok, ¢imz se pokryje cely obraz a vytvori se mapa prvkia.[29] [17]

Vahy detektoru priznaku zistavaji pri pohybu po obraze konstantni, coz je me-
toda znama jako sdileni parametrii. Pti trénovani se ke zméné parametrii, jako jsou
hodnoty vah, pouziva gradientni sestup a zpétna propagace. Nez se vsak neuronova
sit zacne trénovat, je tfeba zadat t¥i hyperparametry, které ovliviuji velikost objemu
vystupu. Mezi né patii nasledujici. [17]

o Pocet filtra: Znazornuje hloubku, barevné kanaly, vystupni matice konvoluce.

Naptiklad pro barevny vystup RGB jsou vytvoreny 3 mapy priznakii.

o Krok:Krok jadra je pocet pixell, o které se jadro konvoluce posune pti jeho
pohybu pres vstupni matici. Vétsi krok vede ke zmenseni vystupni mapy pfi-
znak, 1 kdyz hodnoty kroku dva nebo vice jsou u béznych konvoluc¢nich neu-
ronovych siti neobvyklé. Takovy krok se pouziva v generujicich sitich.

e Ohraniceni nulami (zero padding): Tato technika spo¢iva v doplnéni okraje
obrazku nulami pred samotnym konvoluénim procesem. Tento postup s nulo-
vym paddingem pomahda zachovat informace na okrajich obrazku a je casto
vyuzivan k vylepseni schopnosti poznani priznakt v datech. Existuji tii typy
ohraniceni.

— Platné ohraniceni(Valid padding): V tomto pripadé k zddnému pii-
davani nulovych okraji nedochézi, a proto je vystup obvykle mensi nez
vstup. Pokud se jadro nemitize dale posunout do urcité strany, tak jsou
hodnoty vynechany.

— Stejné ohraniceni (Same padding): Pfidava nulové fady a sloupce na
okraje vstupni matice a ma za cil zachovat rozmeéry puvodniho vstupu.

— PIné ohraniceni (Full padding): Pridani vice vrstev ohraniceni za tce-

lem, aby byl vystup konvoluce vétsi nez jeji vstup.

2.2.2 Sdruzovaci vrstva

Sdruzovaci vrstvy jsou ¢asto umistény za konvolu¢nimi vrstvami. Sdruzovaci vrstva,
na rozdil od konvolu¢ni vrstvy, kterd extrahuje rysy vypoctem, shromazduje rysy
extrakci reprezentativnich hodnot mezi pixely v daném rozsahu. V sdruzovaci vrstve
lze reprezentativni hodnoty extrahovat pomoci dvou riznych metod, podle maxima
(max pooling) a nebo podle pruméru (average pooling).[29] [17]
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Obr. 2.5: Funkce sdruzovaci vrstvy.

Napriklad pri zméné velikosti obrazku 4 x 4 na obrazek 2 x 2 se zjednodusi
analyza tvaru z jednotlivych pixeld, na tkor kvality obrazu. Vyhodou sdruzovaci

vrstvy je tedy jeji schopnost zvyraznit urcité charakteristiky obrazu pri zmenseni

jeho velikosti.[29] [17]

2.2.3 Aktivacéni vrstva

Aktivacni funkce rozhoduji o aktivaci neuronu na zékladé jeho vstupu do sité. Tyto
funkce pouzivaji matematické operace k posouzeni dilezitosti vstupu. Pokud je vstup
vyssi nez hrani¢ni hodnota, tak se neuron aktivuje.

V neuronovych sitich neurony zpracovavaji vstupni signaly a podle toho reaguji.
Aktivacni funkce, odrazejici rozhodovaci proces mozku, transformuji vazeny vstup x
na vystup y pro dalsi vrstvy nebo jako konecny vysledek v hlubokém uceni.

Protoze redlnd data jsou zridkakdy linedrni, aktivacni funkce slouzi k vlozeni
nelinearity do sité. Slouzi k vypomoci mapovani vstupniho proudu nezndmého roz-
lozeni a méritka na znamy. Nelinearni aktivacni funkce vnéaseji do neuronovych siti
slozitost, ¢imz zlepsuji vysledky komplikovanéjsich siti.[24]

vvvvvv

aktiva¢ni funkce. [24][25]
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o Sigmoid: Aktiva¢ni funkce sigmoid ma omezeny rozsah hodnot (0,1), coz ji
¢ini vhodnou zejména pro vystupy neuronti v rozmezi irovné pravdépodob-
nosti. Avsak, pfi pouziti sigmoidni aktivacni funkce se setkdvame se dvéma
klicovymi problémy, které vznikaji pti zpétné propagaci, a to mizenim a ex-
plozi gradientii.

— Mizeni gradientt nastava, kdyz gradient postupné klesa s hloubkou kon-
volucnich vrstev. Tento jev muze vést k minimalnim dpravam vah a v
extrémnich pripadech az k selhani schopnosti uc¢eni neuronové sité.

— Exploze gradientti se na druhou stranu objevuje, kdyz gradienty postupné
rostou, coz miuize vést k prilis velkym aktualizacim vah a nestabilité uceni.

Tato situace mize ovlivnit kvalitu a rychlost trénovani sité.

Obr. 2.6: Aktivacni funkce sigmoid.

o Tanh: Hyperbolicky tangens oproti sigmoidu nabyva hodnot v rozmezi (-1, 1),

vvvvvv

nevyhody pti pouziti ptilis malych nebo prilis velkych vstupii.
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Obr. 2.7: Aktiva¢éni funkce hyperbolicky tangens.

« ReLU: Aktiva¢ni funkce Rectified Linear Unit (ReLU) nabyva hodnoty nula
pro vsechny negativni vstupy a nechava kladné vstupy nezménéné. ReLLU do-
kaze efektivné aktualizovat vahy modelu a konverguje sestkrat rychleji nez
aktivacni funkce typu sigmoid.

Vyhodou ReLU je eliminace problému mizeni gradient. Vyskytuje se vSak
jiny problém, a to takzvané ,dying ReLU® Pfti tomto jevu neuron prestane
reagovat na vnéjsi vstup a konstantné generuje nulu tzv. umirdni neuronu, a

tak brani efektivnimu uceni modelu.

Obr. 2.8: Aktivacni funkce ReL.U.

o Leaky ReLU: Tato funkce byla vytvorena modifikaci standardni funkce ReLU

v reakci na problém umirdni neuronu. Toho je dosazeno malym pratokem
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hodnot pro negativni vstupy, slouzici k zachovani ¢asti informace obsazené v

zapornych vstupech.

Obr. 2.9: Aktivacni funkce leakyReLU.

2.2.4 Normalizace davek

Normalizace je casto pouzivana v konvoluc¢nich neuronovych sitich k normalizaci
vstupu kazdého neuronu tak, aby mél nulovy primeér a smérodatna odchylka se
blizila jedné. Tento postup poméaha stabilizovat proces uceni a eliminovat problém
interniho kovariantniho posunu, ktery nastava, kdyz se distribuce vstupt do vrstvy
méni béhem trénovani. Normalizace se provadi oddélené pro kazdou dimenzi (vstupni

neuron) v tzv. ,davkach“ a ne soucasné pro vsechny dimenze. [27][25]

2.2.5 PlIné propojena vrstva

Pridani plné propojené vrstvy slouzi k uceni nelinearni kombinace rysti extrahova-
nych konvoluéni vrstvou. Tato vrstva vytvari pfima spojeni mezi kazdym uzlem ve
vystupni vrstveé a kazdym uzlem ve vrstvé predchozi.

PIné propojena vrstva je primarné zodpovédna za klasifikaci, a pro tuto ¢innost
vyuziva funkce z predchozich vrstev a riznorodé filtry. V konvolu¢nich a sdruzova-
cich vrstvach klasifikacnich siti jsou pouzivany funkce ReLLU, plné propojené vrstvy
obvykle pouzivaji aktivac¢ni funkci softmax, ktera klasifikuje vstupy a generuje prav-
dépodobnosti v rozmezi 0 az 1. Prostfednictvim zpétné propagace v pribéhu tré-
novani se model zlepsuje v rozliSovani dominantnich a specifickych priznakt nizké

trovné v obrazech, coz zlepsuje presnost klasifikace. [17][29]
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2.2.6 Dropout vrstva

Tato vrstva funguje na principu ndhodné deaktivace urcitého poc¢tu neuront béhem
kazdé iterace trénovani. Tato deaktivace poméaha zabranit neurontim ve specializaci
na konkrétni vzory, a tak pomaha pri nahlych zménéch vstupnich dat. Tato vrstva
tedy slouzi k snizeni rizika pretrénovani. Je nutné dat pozor, protoze pri pouziti
normalizace davek po dropout vrstvé se model stava nestabilni. Je proto vhodné

tuto vrstvu pouzit az na konci na plné propojenych vrstvach. [25] [28]
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Obr. 2.10: Funkce dropout vrstvy. Obrézek nalevo predstavuje neuronovou sit bez
pouziti funkce dropout a obrazek vpravo ukazuje sif po poziti funkce dropout kde

jsou deaktivované neurony zobrazeny cervené.
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2.3 Uceni neuronovych siti

Jak jiz bylo zminéno vyse, u¢eni neuronovych siti se provadi apravou vah, konkrétné
v procesu zpétné propagace. Aby se védélo, o kolik se maji jednotlivé vahy upravit
pro zlepseni vysledkti neuronové sité, je nutné spocitat chybu modelu, k ¢emuz se

pouziva ztratova funkce.

2.3.1 Druhy uceni
Uceni s ucitelem

Uceni s ucitelem je zakladnim konceptem strojového uceni, kdy je model trénovan
na oznacenych datech, aby se naucil mapovani mezi vstupnimi a odpovidajicimi
vystupnimi znaky. Pri uceni s ucitelem se algoritmus uci ze souboru dat, kde je
kazdy vzorek sparovan s cilovou tridou, coz modelu umoznuje provadét predpovedi
nebo klasifikace na neznamych datech na zakladé naucenych znakt z trénovaciho
souboru. Tento pristup se Siroce pouziva v riznych aplikacich, jako je rozpoznavani
obrazu, zpracovani prirozené¢ho jazyka a regresni tlohy.

Béhem faze trénovani se model ud¢i zakladni priznaky a vztahy v datech tim, ze
upravuje své parametry tak, aby minimalizoval rozdil mezi predpovézenymi vystupy
a skutecnymi tiidami. Mezi bézné algoritmy pouzivané pri uc¢eni pod dohledem patii
linearni regrese, rozhodovaci stromy, stroje s podpurnymi vektory, neuronové sité a
dalsi.

Jakmile je model natrénovan, je ovéfen na samostatné valida¢ni nebo testovaci
sadé dat, aby byla zhodnocena jeho vykonnost a schopnost generalizace. K hodnoceni
vykonnosti modelu se bézné pouzivaji metriky, jako je presnost, skére F1 a stiredni
kvadraticka chyba.[26]

Typy modelt

» Klasifikac¢ni: V klasifikacnich tlohach model predpovida diskrétni oznaceni
tridy pro kazdy vstupni vzor. Mezi klasifikac¢ni algoritmy patti logisticka re-
grese, stroje s podpurnymi vektory, random forest a neuronové sité.|[20]

o Regresivni: Regresni tulohy zahrnuji predpovidani spojité ¢iselné hodnoty na
zakladé vstupnich znaki. Pro regresni tilohy se bézné pouzivaji linearni regrese,
polynomialni regrese, rozhodovaci stromy a neuronové sité. [20]

o Klasifikac¢ni s vice tridami: V klasifikaci s vice tifidami model predpovida
vice tTid pro kazdy vstupni vzor. Toto je bézné pouzivano v pripadech, kde

kazdy vzor mize patiit do vice tfid soucasné.|[20]
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Uceni bez ucitele

Uceni bez ucitele je druhym z pristupt strojového uceni, kdy algoritmy samostatné
ziskavaji vzory a struktury v neoznacenych a nezattidénych datech bez explicitniho
vedeni. Tento pristup umoznuje modeliim nezavisle zkoumat data a odhalovat skryté
vztahy, shluky nebo reprezentace bez potfeby predem definovanych trid. Existuji
mnohé techniky, které se pouzivaji v riznych aplikacich k ziskani informaci a vzort
z nezpracovanych dat.

Shlukovaci algoritmy, jako je napiiklad K-Means, rozdéluji data do rznych sku-
pin na zakladé podobnosti a snazi se minimalizovat vzdalenost mezi datovymi body
a centry shlukt pomoci iterativniho pritazovani a aktualizace. Tato technika je pou-
zivana pro seskupovani datovych bodi do shlukii za icelem identifikace zakladnich
vzoru ¢i vztaht v souboru dat.

Metody redukce dimenzionality, jako je analyza hlavnich komponent, transfor-
muji vysokorozmérna data do méné rozmérného prostoru zachycenim nejvyznamnéj-
sich informaci prostrednictvim ortogonalnich komponent. Tato metoda zjednodusuje
slozité soubory dat, ¢imz je ¢ini lépe zvladnutelnymi pro analyzu, pricemz zachovava
podstatné rysy a snizuje redundanci.

Autoenkodéry, které patii mezi modely neuronové sité, se pouzivaji v tlohach
uceni bez ucitele k zakédovani vstupnich dat do komprimované reprezentace a jejich
rekonstrukei zpét na puvodni vstup. Autoenkodéry jsou efektivni pro tlohy, jako
je komprese dat, uceni priznaki a detekce anomalii, kde se model uci efektivné
reprezentovat data v méné rozmérném prostoru.

K identifikaci odlehlych hodnot nebo nepravidelnosti v datech, které se vyrazné
odchyluji od normy, se vyuzivaji techniky detekce anomalii, jako jsou metody Iso-
lation Forest a jedno t¥idni stroje s podpurnymi vektory. Algoritmy detekce anomalii
pomahaji odhalovanim neobvyklych vzort nebo pripadi a dokédzou oznacit potenci-
alni chyby, anomalie nebo podvodné ¢innosti v souboru dat.

Tyto techniky maji klicovou roli v rtznych aplikacich strojového uceni v ob-
lastech jako je kybernetickd bezpecnost, detekce podvodi, segmentace zakaznikt
generace dat a dalsi. Zkoumanim prirozené struktury dat bez explicitnich tiid po-
skytuji algoritmy cenné poznatky, napomahaji v rozhodovacich procesech a odhaluji

skryté vzorce, které nemusi byt ziejmé pti pouziti technik uceni s ucitelem.|26]

2.3.2 Ztratova funkce

Ztratova funkce je zasadni pro vyhodnoceni rozdilu mezi predpovidanymi a skutec-
nymi vystupnimi hodnotami. Kvantifikuje, jak dobfe neuronova sit modeluje tréno-

vaci data, a sméfuje trénovani k co nejmensim ztratdam.[32]
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Binary Cross-Entropy/Logaritmicka ztrata

Ulohou bindrni klasifikace je zafazeni vstupii do jedné ze dvou piedem definovanych
trid. V kontextu neuronovych siti model vytvari vektor udavajici pravdépodobnost
prislusnosti vstupu k danym tfidam. Konec¢né klasifikace je urc¢ena vybérem tridy s
nejvyssi pravdépodobnosti.

Pti binarni klasifikaci mohou hodnoty y (nazvy t¥id) byt pouze 0 nebo 1. K
vycisleni ztraty porovnava ztratova funkce skutecnou hodnotu s pravdépodobnosti,
ze vstup odpovida dané t¥idé p(7)), kde p(7) predstavuje pravdépodobnost, ze vstup
spada do tridy 1, a 1 — p(7) je pravdépodobnost, ze naopak spadd do tiidy 0.[32]

Ztratova funkce je tedy definovana jako

C'Eloss — —jlv > (o Tog(pi) + (1= ) - og(1 = ). (2.1)

Wassersteinova ztrata

Wassersteinova ztratova funkce ve Wassersteinovych generativnich adverznich sitich
(WGAN) je zalozena na Kantorovichové-Rubinsteinové dualité a je definovana jako:

L(F, Fy) = sup Eoup, [f(2)] = Eanp[f(2)]. (2.2)

Iflz<1

o L(P,, Py) predstavuje Wassersteinovu ztratovou funkei.

e P, je rozdéleni skutecnych dat.

o Py je rozdéleni generovanych dat.

e f je 1-Lipschitzova funkce.

e ||fllz oznacuje Lipschitzovu konstantu funkce f.

e E,.p[f(x)] oznacuje ofekavanou distribuci nad redlnymi vzorky dat.

o E,.p,[f(x)] oznacuje ocekdvanou distribuci nad generovanymi vzorky dat.

Wassersteinova ztratova funkce ve WGAN je zalozZena na Kantorovichové-Rubinsteinove
dualité, coz je matematicky koncept umoznujici vypocet Wassersteinovy vzdalenosti
optimalizaci nad 1-Lipschitzovskymi funkcemi. Cilem WGAN je minimalizovat Was-
sersteinovu vzdalenost mezi skutecnym a generovanym rozlozenim dat maximalizaci
rozdilu ocekavani téchto rozlozeni nad funkcemi s Lipschitzovskou konstantou 1.

Diky tomuto zptsobu model zajistuje zlepSeni kvality generovanych vzorku.[3]

2.3.3 Optimalizace uceni

Vybér vhodného optimalizacniho algoritmu je dilezitym krokem a mé na trénovani
zasadni dopad. Kvili jeho skvélym vysledktim pti pouziti v neuronovych siti je v
této praci pouzit algoritmus RMSProp, ktery je spolu s algoritmem ADAM vhodny

pro trénovani siti typu wasserstein gan.[5]
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Gradientni sestup

Gradientni sestup je zakladni optimalizacni algoritmus pouzivany ve strojovém uceni
a hlubokém uceni slouzici k minimalizaci ztratové funkce. Hlavnim cilem gradient-
niho sestupu je najit optimalni sadu parametri modelu, kterd minimalizuje danou
ztratovou funkci. Toho je dosazeno tipravou parametri na zakladé gradientu ztratové

funkce, ktery udava smeér nejstrméjsiho poklesu funkce.

Existuji rtizné typy algoritmt gradientniho sestupu, z nichz kazdy ma své vlastni
charakteristiky. Davkovy gradientni sestup pocita gradienty s pouzitim celé tréno-
vaci sady dat, coz zajistuje konvergenci ke globalnimu minimu, ale mize byt pro
velké sady dat vypocetné nédkladné. Na druhé strané stochasticky gradientni sestup
aktualizuje parametry pomoci jediného trénovaciho prikladu najednou, ¢imz vznika
velky rozptyl v aktualizacich parametri, ale také vede k vypocetni efektivité metody.
Minidavkovy gradientni sestup dosahuje kompromisu mezi predchozimi variantami
tim, ze aktualizuje parametry pomoci podmnoziny (minidavky) trénovacich dat,

¢imz kombinuje vyhody davkového i stochastického pristupu.

Rychlost uceni je v gradientnim sestupu, tak jako u ostatnich optimalizac¢nich
algoritmt, klicovym hyperparametrem, ktery ridi velikost krokt provadénych pti
aktualizaci parametri. Zvoleni vhodné velikosti tohoto parametru je jednim z nej-
gence, zatimco velka mira uceni muze zpusobit, ze algoritmus prekroci lokdlni mi-
nimum a nedojde ke konvergenci. Ke konvergenci pri gradientnim sestupu dochézi,
kdyz algoritmus aktualizuje parametry, dokud neni dosazeno predem definovaného

poctu iteraci nebo urcité irovné konvergence.

Gradientni sestup méa ovSem své problémy, a to zejména pti trénovani v hlubo-
kych neuronovych sitich, kde dochazi k problémim jako jsou mizejici ¢i explodujici
gradienty. Tyto problémy pomahaji fesit techniky, jako je ofezdvani a penalizace
gradientt a normalizovand inicializace. Riizné optimalizacni algoritmy, naptiklad
Adam, RMSprop a Adagrad, coz jsou varianty zalozené na gradientnim sestupu, za-
hrnuji hybnost a adaptivni rychlost uceni, slouzici k urychleni konvergence a zlepseni

optimalizac¢niho vykonu.

Gradientni sestup je Siroce pouzivan pfi trénovani neuronovych siti, linearni re-
grese, logistické regrese a dalsich modela strojového uceni. Pochopeni gradientniho
sestupu a jeho variant je klicové pro efektivni trénovani modeld a dosazeni optimal-
niho vykonu, jeho predpoklady k zmizeni a explozi gradienti jsou ovsem u hlubokych
generativnich model s vysokym rozlisSenim prilis vysoké a proto je vhodné pouzit
jiz zminéné algoritmy Adam a RMSprop.[11]
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Adam

Adam (Adaptive Moment Estimation) je Siroce pouzivany optimaliza¢ni algoritmus v
oblasti hlubokého uceni. Kombinuje vyhody adaptivnich rychlosti u¢eni a momentu
k urychleni procesu trénovani neuronovych siti. Adam funguje na principu vypoctu
adaptivnich rychlosti uc¢eni pro kazdy parametr jednotlivé pomoci odhadu prvniho
a druhého momentu gradientt1, ¢imz zvysuje efektivitu optimalizace.

Algoritmus inicializuje dvé proménné, m a v, na nulu. Tyto proménné jsou pak
v kazdé iteraci aktualizovany pomoci gradientt parametri. Prvni moment, m, pred-
stavuje exponencialné se zmensujici priomér minulych gradienti1, zatimco druhy mo-
ment, v, predstavuje exponencialné se zmensujici pramér minulych gradienti na
druhou.

Navic zahrnuje korekci zkresleni, zejména v pocatecnich fazich tréninku. Tato
korekce poméaha stabilizovat optimalizacni proces a zlepsit konvergenci algoritmu.

Jednou z vyhod algoritmu Adam je jeho schopnost ptizpiisobit rychlost uc¢eni pro
ruzné parametry na zakladé velikosti jejich gradientt. Tato adaptivni povaha umoz-
nuje algoritmu Adam rychleji konvergovat a efektivné zpracovavat ridké gradienty,
diky ¢emuz je vhodny pro sirokou fadu tloh hlubokého uceni.

Hyperparametry, jako je rychlost uceni, 51 (rychlost zmenseni pro prvni mo-
ment) a 52 (rychlost zmenseni pro druhy moment), maji pro vykon algoritmu Adam
klicovou roli. Vyladéni téchto hyperparametri totiz znacné ovliviuje rychlost kon-
vergence a stabilitu optimaliza¢niho procesu.

Celkové je algoritmus Adam efektivni pii optimalizaci nekonvexnich tcelovych
funkci, a proto je vhodny pro trénovani hlubokych neuronovych siti. Jeho adap-
tivni rychlost uceni, zaclenéni hybnosti a robustni vykon prispély k jeho sirokému

vyuziti. [11]

RMSProp

RMSProp (Root Mean Square Propagation) je optimaliza¢ni algoritmus, ktery resi
néktera omezeni algoritmu AdaGrad, zejména v kontextu trénovani hlubokych neu-
ronovych siti. RMSprop modifikuje algoritmus AdaGrad tim, ze méni akumulaci
gradientu na exponencialné vazeny klouzavy pramér, coz umoznuje efektivnéji pri-
zpusobovat rychlost uceni pro riizné parametry.

Klicovou myslenkou RMSprop je vypocet klouzavého primeéru gradientii na dru-
hou pro kazdy parametr. Tento klouzavy priamér se pouziva k tpravé miry uceni
na zakladé predchoziho stavu gradienti. Diky normalizaci miry uc¢eni pomoci gradi-
entll na druhou dokaze RMSprop odstranit problém s mizejicimi nebo explodujicimi

gradienty, které predstavuji problémy pri trénovani hlubokého uceni.
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Vyhodou metody RMSprop je jeji schopnost stabilizovat rychlost u¢eni béhem
tréninku. Diky tomu, ze RMSprop déli aktudlni gradient druhou odmocninou z na-
hromadénych gradientti na druhou, zabranuje prilis velkému nebo prilis malému
rastu miry uceni, coz vede ke stabilnéjsi a efektivnéjsi optimalizaci.

Algoritmus zavadi hyperparametr p, ktery ridi exponencidlni rychlost utlumu
klouzavého priuméru. Tento hyperparametr ovliviiuje, jak rychle algoritmus prizpt-
sobuje rychlost uceni na zékladé historie gradient, tedy jak rychle se minulé gra-
dienty prestavaji pouzivat. Metoda RMSprop se pouziva pri optimalizaci hlubokych
neuronovych siti a poskytuje praktickou a efektivni optimaliza¢ni metodu pro tréno-
vani slozitych modeli jako jsou generativni modely s vysokym rozlisSenim. Diky své
jednoduchosti, efektivité a stabilité je pouzitelna pro stejné ikony jako jiz zminény
algoritmus Adam.[I1]
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3 Generativni neuronové sité

Generativni modelovani, které spada v ramci strojového uceni do odvétvi uceni bez
ucitele, zahrnuje automatickou identifikaci vzort ve vstupnich datech za tcelem

generovani novych, vérohodnych vystupi.[6]

3.1 Generativni adverzni neuronové sité

Generativni adverzni sité (GAN) predstavuji revoluéni tfidu neuronovych siti v ob-
lasti umelé inteligence. Sit GAN, kterou v roce 2014 predstavil lan Goodfellow se
svymi kolegy, je popularni diky skvélé schopnosti generovat realisticka data jako jsou
obrazky, ale také i jiné formy dat.[6] [10]

GAN pouzivaji inovativni pristup k trénovani generujictho modelu tim, ze k tloze
pristupuje jako k problému uceni bez ucitele se dvéma dil¢imi pod-modely. Generator
vytvari nové data a diskriminator rozlisSuje mezi skutecnymi a vygenerovanymi daty.

Generator a diskriminator spolu souperi. Generator vytvari vzorky, které jsou
smichané s autentickymi daty a diskrimindtor na zakladé jejich klasifikace zdokona-
luje své schopnosti. Tato hra s nulovym souctem, kde zisk jednoho modelu je ztrata
druhého, zahrnuje odmeény a tresty, ispésné klamani generatorem nebo presna iden-
tifikace diskriminatorem a vede k aktualizaci jejich parametri. Ackoli idealni scénar
zahrnuje dokonalou replikaci, kde si diskriminator neni jisty o skutec¢nosti dat, prak-

tické aplikace tézi z vysoce uc¢inného generatoru, aniz by vyzadovaly dokonalost. [6]

3.1.1 Pouziti technik uéeni bez ucitele v GAN

Uceni bez ucitele v generativnich adverznich sitich zahrnuje trénovani modelu GAN
na netiidénych datech za cilem generace novych vzorki, které se podobaji distribuci
tréninkovych dat. V kontextu tohoto druhu uceni nevyzaduji sité GAN k trénovani
data zarazené do tiid, protoze se uci z distribuce nezpracovanych dat proto, aby
vytvarely syntetické vzorky.

Pouziti této techniky v GAN ma ruzné aplikace, véetné generovani obrazkiu, roz-
sitovani dat a prenosu stylu. Ucenim distribuce dat z netiidénych dat mohou GAN
generovat nové obrazky, vylepsovat stavajici obrazky nebo prenaset styly mezi riiz-
nymi obrazky bez potfeby explicitnich t¥id. Tento nefizeny pristup umoznuje GAN
zachytit komplexni vzory a struktury v datech, coz vede k vytvareni rozmanitych a
realistickych syntetickych vzorkii.

Kromé toho se uceni bez ucitele v GAN rozsitilo na scénare hybridniho uceni, kdy
se malé mnozstvi oznacenych dat kombinuje s velkym mnozstvim neoznacenych dat

s cilem zlepsit vykonnost modelu. Toto umoznuje nové moznosti v oblasti generovani
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dat, manipulace s nimi a uceni reprezentace, coz je vyuzitelné v riznych oblastech,
jako je pocitacové vidéni, zpracovani prirozeného jazyka a dalsi. Tento pristup také
umoznuje modely typu text na obraz, kdy se kuptikladu pti generovani lidskych
tvari mohou generovat jenom tvare s jednou barvou vlast pti roztazeni trénovacich
dat do t¥id podle barev vlasu.[20]

3.1.2 Trénovani

Trénovani funguje jako minmax funkce mezi generatorem a diskriminatorem, kde

modely spolu souperi z cilem najit rovnovahu[10] [9]

minmax V (D, G) = By 0llog D)) + Expmllog(l - D(G(2).  (3.1)

Cilem je naucit se distribuci generatoru pg nad daty x v porovnani s distribuci
realnych dat pdata. To znamena stanovit prioritu vstupnich Sumovych proménnych
pz(z) a definovat mapovani do datového prostoru G(z;8g) kde G je diferencovatelnd
funkce reprezentovana vicevrstvym perceptronem s parametry #¢. Vystupem dru-
hého perceptronu D(z; 6d) je skalar predstavujici pravdépodobnost, ze = pochdzi
z readlnych dat, a neni vygenerovano z pg. Proces trénovani zahrnuje maximalizaci
pravdépodobnosti spravného oznaceni jak trénovacich prikladi, tak vzorkd genero-
vanych G. Soucasné je G trénovan tak, aby minimalizoval log(1 - D(G(z))). D a G
takzvané hraji minmax hru s hodnotovou funkci V(G, D), kde hodnota E predsta-

vuje prumérnou hodnotu pres vSechny mozné hodnoty dané distribuce.[10] [9]
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Nahodny vstupni Sum

ETTTTTTTTTT, Generator

Vygenerovana falesna

data Skuteéna data

------------------------------------> Diskriminator

Aktualizace parametr(l
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Binarni
klasifikator

Obr. 3.1: Princip GAN spociva v tom, ze generator z nahodného Sumu vygeneruje
data. Nasledné diskriminator rozhoduje jestli jsou data skutecna nebo vygenerovana.

Nakonec se podle tspésnosti diskriminatoru aktualizuji parametry obou modeli
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Problémy pfi trénovani GAN

Trénovani generativnich adverznich siti je z divodu soucasného trénovani dvou sou-

pericich modeli naro¢né. Dosazeni rovnovahy je komplikované, protoze kazda ak-

tualizace jednoho modelu ovliviiuje i druhy model. Nejcéastéjsimi problémy jsou ne-

konvergence a kolaps modelu, kdy generator z riznych vstupt tvori ten stejny vy-

stup. Na vzdory nejasné teorii stojici za fungovanim GAN existuji praktické fesent,

které byli empiricky ovéteny.[6]

Tipy pro trénovani stabilnich GAN

Krokovani konvoluce: Pro diskriminator se sdruzovaci vrstva nahrazuje
konvoluc¢ni vrstvou s krokem vétsim nez jedna, kterd umoznuje siti naucit
se vlastni prostorové zmensovani. Tento pristup se pouzije i pro generator, ale
s krokem mensim nez jedna.[7]

Odstranéni plné propojenych vrstev: Na rozdil od ostatnich neuronovych
siti jsou v GAN plné propojené vrstvy vynechany. U téchto siti jsou konvolucéni
vrstvy zplostélé a primo spojené s vystupni vrstvou. Navic pro efektivni zpra-
covani je ndhodny Gausstv vstupni vektor, ktery je vstupem pro generator,
pretvoren na vicerozmérny tenzor.[7]

Pouziti normalizace davek: Normalizace davek se doporucuje pozivat v
vsech vrstvach obou modeld, kromé vystupni vrstvy generatoru a vstupni
vrstvy diskrimindtoru. Na téchto vrstvach se normalizace nepouziva z divodu,
ze pouziti normalizace davek na vSech vrstvach muze vést k oscilaci vzorki a
nestabilité modelu.[7]

Pouziti aktivacnich funkci ReLU, Leaky ReLU a Tanh: Funkce RelLU
je kvuli jeji vyssi rychlosti pouzita pro generator, zatimco pro diskriminator
je pouzita Leaky ReLU, aby nenastal problém ,umirani neuronii“. Tanh se
pouziva ve vystupni vrstvé generatoru. Pouziti téchto aktivacnich funkei pfi-
spiva k feSeni problému pfi trénovani GAN, napriklad problému mizejiciho
gradientu. [7]

Pouzit optimalizacni algoritmus RMSProp nebo Adam: Pro tréno-
vani generatoru i diskriminatoru se pouziva stochasticky gradientni sestup s
optimalizaci Adam nebo RMSProp. Modely s mensim poc¢tem skrytych vrs-
tev vyuzivaji hyperparametry jako je rychlost uceni, s doporuc¢enou hodnotou
0,0002, a pro algoritmus Adam momentum kde se pro zvyseni stability poziva
hodnota 0,5.[7]
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3.1.3 Varianty GAN
Vanilla GAN

Takto se nazyva puvodni GAN, ktera byla navrzena v roce 2014 Ianem Goodfellowem.[4]

DCGAN

Hluboké konvoluc¢ni generativni adverzni sité predstavuji specificky typ GAN, kde
generator a diskriminator jsou sestaveny vyhradné z konvoluc¢nich a dekonvoluc¢nich
vrstev. Tato architektura dosahuje vyrazné lepsich vysledkti ve srovnani s jinymi
variantami GAN své doby. [4]

Wasserstein GAN

Wassersteinovy generativni adverzni sité (WGAN) vyuzivaji pfistup k trénovani ge-
nerativnich modelu zalozeny na vyuziti Earth Mover (EM) vzdalenosti, také zndmé
jako Wassersteinova vzdalenost. Vzdéalenost EM stanovuje minimalni naklady po-
tfebné k transformaci jednoho rozdéleni na jiné a nabizi stabilnéjsi a smysluplnéjsi
metriku ve srovnani s tradicnimi divergentnimi mirami. Zamérenim na optimalizaci
Wassersteinovy vzdalenosti site WGAN zlepsuji stabilitu trénovani a poskytuji sro-
zumitelnéjsi ucebni kiivku, ze které lze vycist informace pro vyladovani sité a jejich
hyperparametri.

Jednim z hlavnich aspektiht WGAN je prosazeni Lipschitzovy kontinuity v modelu
kritika nahrazujiciho roli diskriminatoru v sitich DCGAN, ktera hraje klicovou roli v
procesu optimalizace. Na rozdil od tradi¢nich siti GAN, které mohou mit problémy
s mizejicimi gradienty a kolapsem rezimu, sité¢ WGAN pouzivaji bud ofezdvani nebo
penalizaci gradientu, slouzici k slabému omezeni Lipschitzovy konstanty v modelu
kritika.[3]

« WGAN s orezavanim gradientu: Klasicka sit WGAN zavedla orezavani
vah jako mechanismus k vynuceni Lipschitzova omezeni na siti kritika. Otezani
vah zahrnuje omezeni vah kritické sité na predem definovany rozsah, obvykle
[-¢, c], kde ¢ je hyperparametr definujici hranice omezeni. Ofezavani vah se
pivodné pouzivalo ke stabilizaci tréninku, pozdéji se vSak prokazalo, ze vede

k nezddoucimu chovani a potizim pii optimalizaci.

Jednim z hlavnich problémi s ofezavanim vah ve WGAN je moznost ex-
plodujicich nebo mizejicich gradienttt béhem trénovani. Tento jev vznika v
disledku interakce mezi vahovym omezenim a ztratovou funkeci kritika, a z
tohoto divodu je naro¢né najit optimalni prah orezavani, ktery by vyvazoval

stabilitu a konvergenci sité.[13]
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« WGAN s penalizaci gradientu: Resen{ danych omezeni techniky ofezavani
vah v siti WGAN bylo koncept gradientové penalty jako alternativni regu-
larizacni techniky. Namisto vynucovani Lipschitzova omezeni prostfednictvim
ofezavani vah tato motoda penalizuje normu gradientu kritika vzhledem k jeho
vstupu.

Metoda penalizace gradientii nabizi oproti ofezavani vah také nékolik vy-
hod. Poméha stabilizovat trénink tim, ze zabranuje moznosti explodujicich
nebo mizejicich gradienti, coz jsou bézné problémy pii ofezavani vah. Pena-
lizace gradienti dale napoméha siti kritika v uceni hladsich rozhodovacich
hranic bez nutnosti ru¢niho doladovani prahovych hodnot orezavani. Tento
pristup zajistuje lepsi plynulost gradientti, stabilizuje trénovani a vylepsuje
konvergen¢ni vlastnosti modelu. [13]

Vyuziti vzdalenosti EM v sitich WGAN poskytuje ztratovou metriku, ktera lépe
vypovida o kvalité vygenerovanych vzorki a vice vypovida o stavu trénovani. Tato
vlastnost WGAN, kdy ztratova metrika odrazi chovani pri konvergenci, je odlisuje od
tradi¢nich variant GAN a ukazuje vyhody optimalizace Wassersteinovy vzdalenosti
pro ucely generativniho modelovani.

WGAN jsou navic odolnéjsi a vykonnéjsi ve srovnani s tradi¢nimi GAN pii riuz-
nych volbach architektury generatoru. Toto je ovSem spojeno s tim, ze ¢as trénovani
WGAN byva oproti DCGAN zhruba o 30% delsi. Experimentélni vysledky uka-
zuji, ze WGAN dokazou efektivné fungovat s riznymi typy architektur generatort,
véetné konvoluc¢nich generatori DCGAN a generdtoru zalozenych na MLP, aniz by
dochazelo ke kolapsu rezimu. Schopnost WGAN generovat riznorodé a vysoce kva-
litni vysledky napri¢ riznymi architekturami prokazuje stabilitu a odolnost pfi uceni
modelu. Diky své vysoké stabilité, ktera patii mezi nejvyssi v ramci generativnich

siti, je WGAN vhodné pro hluboké sité, kde je kolaps rezimu vyrazny problém.[3]
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4 \Vlastni reseni

Cilem této prace bylo vytvoreni neuronové sité vhodné ke generovani fotorealistic-
kych obrazt tématicky zapadajicich do vybrané datové sady. Byla vybrana architek-
tura WGAN-GP, nebof je to varianta GAN, ktera je k tomuto ucelu optimalizovand
diky vysoké stabilité, jenz je pri generovani obrazli o vysokém rozliSeni nutna. Na-

sleduji tedy kroky nutné pro tspésnou implementaci.

4.1 Implementace

Prace je implementovana v programovacim jazyce python s pomoci knihovny Tensor-
flow a v ni obsazenym prostredim Keras. Kroky v implementaci zahrnuji predzpra-
covani datové sady, navrzeni a vytvoreni modelil generatoru a diskrimindtoru a na-
konec trénovani kompletnitho modelu na vybrané datové sadé. Reseni je zaloZeno
na tutorialu pro DCGAN na hlavni strdance Tensorflow[] a rozsfieno na implemen-
taci WGAN-GP. Tento model byl vybran z divodu, ze s nartistajicim rozliSenim
trénovaci datové sady, a z toho vyplyvajicich generovanych obrazii, se zvysuje prav-
dépodobnost kolapsu rezimu. Z tohoto divodu je DCGAN, ktera proti tomuto jevu
nema skoro zadnou ochranu, nevhodna naopak WGAN je velmi stabilni a je skoro

nemozné, aby ji tento problém provazel.

4.1.1 Tensorflow

TensorFlow, spolu s rozhranim API Keras, je jednim z prednich prostiedi pro stro-
jové uceni, které je vhodné pro jazyk Python. Rozhrani Keras nastroje TensorFlow
zjednodusuje proces pomoci pred-pripravenych vrstev a optimalizatort, coz prispiva
k jeho privetivému uzivatelskému prostiedi. TensorFlow navic umoznuje integraci ar-
chitektur CUDA a cuDNN, ¢imz vyuziva paralelni vypocetni schopnosti grafickych
karet pro rychlejsi trénovani modeli hlubokého uceni.[30]

Verze pouzité pro tuto praci:

e Python = 3.10.12

o Tensorflow = 2.16.1

o matplotlib = 3.7.1

o skimage = 23.2

o tensorflow-gan = 2.1

e numpy = 1.25.2

o skimage = 0.19.3

« CUDA =122

"https://www.tensorflow.org/tutorials/generative/dcgan
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e cudnn = 9.1.1

4.1.2 Datova sada

Datova sada pouzita pro tuto praci zahrnuje celkem 30 000 obrazu lidskych tvari
z datové sady CelebA-HQ.[2T] Tato datova sada byla zvolena z nékolika kli¢ovych
divodia. Obsahuje dostateény pocet obrazt vysoké kvality, coz je jedna zasadnich
predpokladt pro trénink generativnich neuronovych siti, jako jsou WGAN-GP. Pu-
vodné maji vSechny obrazy v této datové sadé jednotné rozliseni 1024 x 1024 pixeld,
nebot by natrénovani generativni sité o takto vysokém rozliseni vyzadovalo jesté vétsi
grafické prostredky, byly obrazy pro tcel této prace zmenseny na velikost 512 x 512
pixeli. Toto vysoké rozliseni je vybrano kvili tomu, Zze umoznuje modelu zachytit
jemné detaily a nuance lidskych tvari, coz je zasadni pro generovani realistickych
obrazl.

obrazy v CelebA-HQ jsou rozmanité a zahrnuji Sirokou skalu vyrazi, osvétleni a
pozadi, coz pomaha modelu naucit se a reprodukovat Siroké spektrum rysu lidskych
obli¢eju. Kromé rozmanitosti datova sada obsahuje radu obrazi s drobnymi defekty,
nékteré imyslné slouzici pro zvyseni generalizace modelu a nékteré neimyslné zpu-
sobené predzpracovanim danych obrazi na dané rozliSeni 1024 x 1024.

Datova sada byla pouzita cisté pro studijni a vyzkumné ucely a jeji pouziti bylo
nezaujaté s ekvivalentnim vyuzitim vSech 30 000 snimki trénovaci databaze.

Pro 1cel trénovani modelu program ocekava, ze slozka trénovaci datové sady v
rozliseni 512 x 512 bude ve slozce s program z nazvem 512, pripadné pti kopirovani
do prostredi Google Collab z Google drivu ve formatu zip s nazven 512.zip v hlavnim

adresari disku.

4.1.3 Ptedzpracovani dat

Pro nacteni a nasledné predzpracovani datové sady je vytvorena funkce load_images,
kterd je navrzena tak, aby efektivné pripravila obrazova data pro trénink generativ-
nich neuronovych siti. Tato funkce vyuziva funkci aplikac¢niho rozhrani TensorFlow,
konkrétné z API tensorflow.keras.utils image dataset_from_directory,kterd
umoznuje rychlé a paméfové nendkladné nacteni obrazli ptimo z vybrané slozky.

V ramci této funkce jsou obrazy nacteny ve specifikovaném rozliseni, které je v
tomto pripadé 512 x 512 pixelt. Davky obrazi jsou vytvoreny s velikosti 64, coz
znamend, ze kazdy tréninkovy krok bude zpracovavat 64 obrazii najednou. Dilezity
je taky parametr shuffle, jehoz povoleni zpiisobuje promichavani obrazti a tak

zabranuje vytvoreni poradové zavislosti v modelu.
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Poté je vytvorena normalizacni vrstva, kterda prevede pixely z ptivodnich hodnot
(0,255) na normalizované hodnoty v rozmezi (-1,1). Tato vrstva je poté pomoci
funkce map aplikovana na vsechny obrazy v datové sadé.

Nakonec je datova sada predzpracovana pomoci metody prefetch s parametrem
buffer_size=AUTOTUNE, coz zajistuje efektivni nacteni a minimalizuje dobu ¢ekéni

béhem tréninku modelu.

4.1.4 Trénovaci hardware

Trénovani probihalo v prostredi Google Collab s 80 gigabajty RAM, a grafickou
kartou Tesla A100 (40GB). Diky tomuto bylo mozné trénovat model s vysokym
rozliSenim 512x512 pixelt, ale i presto je toto rozliSeni pro tento typ grafické karty
narocné a pri pouziti dostatecného mnozstvi filtrti pro dosazeni pozadované kvality

generovanych snimkt je mozné pouzit maximalni velikost davky 64.

4.1.5 Parametry trénovani

K optimalizaci trénovani byl pouzit optimalizacni algoritmus RMSProp s mirou
ucéeni nastavenou pro diskrimindtor na 5x 107° a pro generator ze zac¢dtkuna 1x 1075
a po zjisténi, Ze se model okolo epochy 550 pTestal konvergovat zvysena na 2 x 1075,
Délka davek byla pro nastavena na 64 z ¢ehoz vyplyva, ze pro datovou sadu 30 000
obrazt existuje 469 davek pro kazdou epochu. Model byl trénovan na 950 epochach.

Déle je pro stabilni nastavena vaha gradientni penalizace A na hodnotu 10.

Nastavitelné parametry

e —train: Pocet epoch pro trénovani zadanych jako prirozené ¢islo.

o —generate: Pocet obrazi k vygenerovani zadanych jako prirozené ¢islo maxi-
malné vsak 1 000.

e -batch_size: Velikost davky pro trénovani. Vychozi hodnota je 64, pro spravné
trénovani je vhodné pouzit mocniny ¢isla dva.

o —grid_size: Pocet obrazli generovanych v kazdé fadé a sloupci snimku prii
pouziti funkce generate. Vychozi hodnota je 3.

e -model_score: Pocet obrazii pro vypocet incepcniho skore a FID. Maximéalni
hodnota je stejné jako velikost trénovaci datové sady, coz je 30 000.

e -image_similarity: Cesta k obrazu pro vypocet SSIM, PSNR a kosinové
podobnosti proti vSem obrazium trénovaci datové sady. Do cesty se automaticky

zahrnuje vychozi slozka kde je program obsazen.
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4.1.6 Navrh a tvorba diskriminatoru a generatoru
Diskriminator

Funkce define _discriminator slouzi k tvorbé architektury diskriminatoru v ramci
sité GAN. Architektura je vytvorena pozitim modelu Sequential z API Keras. Mo-
del za¢ind konvolu¢ni vrstvou Conv2D 512 x 512, ktera ma 64 filtri. Vsechny kon-
voluéni vrstvy modelu maji kernel size=5, udavajici velikost konvolu¢niho jadra,
nastavenou na 5 pixeli a velikost kroku stride=2 zajistujici zmenseni rozliSeni na
polovinu tim, ze se jadro posouva krokem o velkosti dvou pixelt. Predposlednim
sdilenym argumentem téchto vrstev je padding=same, ktery zajistuje, Ze prostorové
dimenze map priznaki zistanou po provedeni vrstvy stejné. Nakonec je vyuzit ini-
cializator jadra RandomNormal, ktery inicializuje vahy z normélniho rozdéleni se
smérodatnou odchylkou 0,02. Tato operace slouzi k stabilizovani tréninku a doda-
tecna ochrana proti problémim, jako je mizeni nebo exploze gradientii.

Pro zavedeni nelinearity se za kazdou konvoluéni vrstvu pridava aktivacni funkce
Leaky ReLU s parametrem a=0,2, kterd ma stejny pocet filtrii jako predchazejici
konvoluéni funkce, v tomto pripadé 64.

Nasledujicich sest konvolucénich vrstev ma podobny priibéh s jedinym rozdilem, a
to je pocet filtrl, ktery se postupné zvétsuje od 64 az na 512 filtrti. Kazdéa konvoluéni
vrstva je, jak bylo feceno, doprovazena aktivacni funkci Leaky ReLU, ktera zachovava
diive zavedenou nelinearitu.

Nakonec se pomoci funkce Flatten 3D matice 4 x 4 prevede na vektor a preda
plné propojené vrstvé s vysokou hodnotou dropout=0,5. Posledni vrstva se sklada
z jednoho neuronu a to bez aktivacni funkce, nebot sité WGAN oproti klasickym
GAN pracuji s linedrnim vystupem v intervalu (0,1), coz reprezentuje s jakou prav-
dépodobnosti je vstupni obraz vyhodnocen jako skutecny.

Na dalsim snimku je konkrétni architektura vygenerovana pomoci funkce

plot_model rozsiteni graphviz a pydotsE]

’https://graphviz.org/
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conv2d mput | mput: | [(None, 512, 512, 3)]
InputLayer | output: | [(None, 512, 512, 3)]
Y
convzd | mput: | (None, 512,512, 3)
CowvID | output: | (None, 256, 256, 64)
\J
lealy re Iu | mput: | (None, 256, 256, 64)
LealyReLU | output: | (None, 256, 256, 64)
Y
convZd_1 | input: | (None, 256, 256, 64)
Comv2D | output: | (None, 128, 128, 64)
A J
leaky_re Iu 1 | mput: | (None, 128, 128, 64)
LealyReLU | output: | (None, 128, 128, 64)
\J
convZd_2 | input: | (None, 128, 128, 64)
ComvlD | output: | (None, 64, 64, 64)
A
leaky_re Iu 2 | mput: | (None, 64, 64, 64)
LeakyReLU | output: | (None, 64, 64, 64)
\
conv2d 3 | mput: | (None, 64, 64, 64)
Conv2D | output: | (None, 32, 32, 128)
Y
lealy_re lu 3 | mput: | (None, 32, 32, 128)
LeakyReLU | output: | (None, 32, 32, 128)

Obr. 4.1: Architektura diskrimindtoru

vytvorena s pomoci funkce plot_model
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y
convld 4 [ mput: | (None, 32, 32, 128)
ConvZD | output: | (Noune, 16, 16, 128)
Y
lealy_re lu_4 | input: | (None, 16, 16, 128)
LealyReLU | output: | (None, 16, 16, 128)
Y
conv2d 5 | mput: | (None, 16, 16, 128)
ConvZD | output: [ (None, 8, 8, 256)
Y
leaky re lu_5 | input: | (None, 8, 8, 256)
LealyRelLU | oufput: | (None, §, §, 256)
Y
convld_6 | mput: | (None, 8, 8, 256)
Conv2D | output: | (None, 4, 4. 512)
Y
leaky re lu_6 | input: | (None. 4,4, 512)
LealyRelLU | oufput: | (None, 4, 4, 512)
Y
flatten | mput: | (None, 4, 4, 512)
Flatten | output: (None, 8192)
Y
dropout | mput: | (None, §192)
Dropout | output: | (None, §192)
Y
denze | mput: | (None, §192)
Dense | output: (None, 1)




Generator

Cilem generatoru je transformovat nahodny Sum na vstupu a vytvorit natolik rea-
listicky obraz, ze dokaze oklamat diskriminator. Funkce define_generator funguje
podobné jako define discriminator, ale pro architekturu generatoru.

Funkce zac¢ina plné propojenou vrstvou spojenou s aktivacni funkci Leaky ReLU
s parametrem a=0,2, ktera je nasledné pomoci funkce Reshape prevedena na matici
4 x 4 s 512 filtry.

Nasleduji dvé vrstvy s funkcemi Conv2DTranspose s 512 a 256 filtry, které fun-
guji jako dekonvoluc¢ni vrstvy. Tyto vrstvy extrahuji priznaky a s krokem stride
nastavenym na hodnotu dva zdvojnasobuji rozliseni matice. Prvni vrstva tedy ex-
trahuje nizkotrovnové priznaky a zveétsi rozliSeni z 4 x 4 na 8 x 8. Nasledujici dvé
vrstvy Conv2DTranspose jsou identické s jedinym rozdilem, zZe je pouzito 128 misto
256 filtrt. Posledni tii dekonvolu¢ni vrstvy maji filtrii 64. VSechny tyto vrstvy jsou
opét propojeny s aktivacnimi funkcemi Leaky ReLU a s funkcemi
BatchNormalization, které stabilizuji a zrychluji trénovani modelu. V dekonvo-
lu¢nich vrstvach je pouzito use_bias=False, protoze vrstvy BatchNormalization
vykonavaji podobnou roli, a tak tuto funkci dekonvoluéni vrstvy neni nutno pouzit,
aby se predeslo zbytec¢né redundanci.

Poslednim parem vrstev je klasickd konvoluc¢ni vrstva, kterd obsahuje tii filtry
reprezentujici kanaly barev RGB, a aktivac¢ni funkce tanh. Tato funkce je zvolena,

protoZe jeji vystup reprezentuje normalizované hodnoty pixelt v rozmezi (-1,1).
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dense input | input: | [(Wone, 100)] conv2d_transpose 3 | input: | (None, 32, 32, 128)

TnputLayer | output: | [(None, 100)] Conv2DTranspose | output: | (None, 4, 128)
dense | input: (None, 100) leaky_re_lu_4 | input: | (None, 64, 64, 128)
Dense | output: [ (None, $192) LeakyReLU | output: | (None, 64, 64, 128)
leaky re In | input: | (None, §102) batch_normalization_3 | input: | (None, 64, 64, 128)
LeakyReLU | output: | (None, §192) BatchNormalization | output: | (None, 64, 64, 128)
reshape | input: (None, §192) conv2d_transpose 4 | mput: {None, 64, 64, 128)
Reshape | output: | (None, 4, 4, 512) ConvZDTranspose | output: | (None, 128, 128, 64)
conv2d_transpose | input: | (Nome, 4,4, 512) leaky_re_lu_5 | mput: | (None. 128, 128, 64)
Conv2DTranspose | output: | (None, 8, 8, 512) LeakyReLU | output: | (None, 128, 128, 64)
leaky_re_n_1 | input: | (None, 8, 8, 512) batch_normalization_4 | input: | (None, 128, 128, 64)
LeakyReLU | output: | (None, 8, 8, 512) BatchNormalization output: | (None, 128, 128, 64)
batch_normalization | input: | (None, 8, 8, 512) convad_transpose_S | input: | (Nomne, 128, 128. 64)
BatchNormalization | output: | (None, 8, 8, 512) Conv2DTranspose | oufput: | (None, 256, 256, 64)
conv2d_transpose 1 | input: (None, 8, 8, 512) leaky_re_lu_6 | input: | (None, 256, 256. 64)
Conv2DTranspose | output: [ (None, 16, 16, 236) LeakyReLU | output: | (Noue, 256, 256, 64)
leaky re lu_2 | iput: | (None, 16, 16, 256) batch_normalization_5 | input: | (None, 256, 256, 64)
LeakyReLU | output: | (None, 16, 16, 256) BatchNormalization | output: | (None, 256, 256, 64)
batch_normalization_1 | input: | (None, 16, 16, 256) conv2d transpose 6 | input: | (None, 256, 256, 64)
BatchNormalization | output: | (None, 16, 16, 256) Conv2DTranspose | oufput: | (None, 512, 512, 64)

' !

conv2d_transpose_2 | input: | (None, 16, 16, 256) leaky re lu_7 | iput | (None, 512,512, 64)
Conv2DTranspose | oufput: | (None, 32, 32, 128) LeakyReLU | output: | (None, 512, 512, 64)
leaky_re_In_3 | input: | (None, 32, 32, 128) batch_normalization_6 | input: | (None, 512, 512, 64)
LeakyReLU | output: | (None, 32, 32, 128) BatchNormalization | output: | (None, 512, 512, 64)
batch_normalization_2 | input: | (None, 32, 32, 128) conv2d | input. | (Noue, 512, 512, 64)
BatchNormalization output: | (None, 32, 32, 128) Conv2D | output: | Mone, 512, 512, 3)
activation | input: | (None, 512, 512, 3)
Activation | output: | (None, 512, 512, 3)

Obr. 4.2: Architektura generdatoru vytvorena s pomoci funkce plot_model
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4.2 Trénovani modelu

Cilem trénovani modelu je vytvorit generator, ktery je schopen generovat realis-
tické obrazy podobné tém z trénovaci datové sady a tim oklamat diskriminator. K
tomu jsou pouzity optimaliza¢ni algoritmy, které jsou pro oba modely identické, a
to algoritmus RMSProp, ktery vykazuje pti trénovani WGAN mirné lepsi vysledky.
Dtlezitym krokem je definice chybové funkce pro oba modely, kde je vyuzita funkce
Wasserstein loss. Pro generdtor je pouzita funkce gen loss, zatimco pro diskri-
minator je pouzita funkce disc_loss. Navic je pouzita penalizace gradientu gp,

ktera penalizuje diskriminator pro zaruceni hladsiho trénovaciho procesu.

Funkce train obsahuje dvojity cyklus for, kde prvni cyklus probiha pro zadany
pocet epoch. V kazdé epose tato funkce iteruje pres datovou sadu a zpracovava ji po
davkach. Pro kazdou davku je voldna funkce train_step_d a kazdou patou davku i
funkce train_step_g, které provedou kroky trénovani diskrimindtoru a generatoru

pro danou davku.

Obé funkce train_step generuji pro kazdou davku obrazu jiny vstupni Sum jako
vstup do generatoru. Pro obé se pouziva funkce knihovny Tensorflow GradientTape,
kterda uchovava operace provedené v jejim ramci v paméti. Uvniti téchto funkei jsou
spocitany ztraty generatoru gen_loss a diskrimindtoru disc_loss spolu s penali-
zaci gradientl gp pro diskriminator. Tyto ztraty jsou poté spolu s penalizaci a vihou
penalizace A vyuzity k vypoctu gradientii, které jsou nasledné pouzity k aktualizaci

parametri generatoru a diskriminatoru.

4.2.1 Pruabéh trénovani

Tato sekce obsahuje grafy zobrazujici klicové metriky trénovaciho procesu, ¢imz
jsou ztrata diskriminatoru, penalizace gradientu a ztrata generatoru. Tyto grafy
jsou nezbytné pro prehled o stabilité tréninku a hlubokou analyzu konvergence.
Sledovani vyvoje téchto ztrat za priubéhu epoch poskytuje informace o dynamice
uceni model, i¢innosti pouzitych optimalizacnich algoritmi a celkové efektivitée
trénovaciho procesu. Na zakladé monitorovani metrik mohou byt identifikovany a
adresovany problémy, jako je napriklad nestabilita tréninku nebo neefektivni uceni
a nasledné provedeny pottebné tpravy pro dosazeni optimalnich vysledki. K jedné
z takovychto tuprav doslo v epose 650, kde pri ptuvodnim tréninku diskriminator
prekonal generator a model prestal konvergovat. Z tohoto divodu bylo trénovani
vraceno do epochy 550 a mira uc¢eni optimalizatoru generdtoru zvysena z 1 x 107°
na 2 x 1075,
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Ztrata diskriminatoru

Pro zobrazeni grafu je z duvodu velkych pocateénich hodnot trénovani pouzita loga-
ritmickd osa y, kterd umoznuje zobrazeni smysluplnéjsiho, a pro hodnoty blizici se
nule detailnéjsiho grafu. Z grafu je vidét, ze ztratova funkce WGAN-GP mé hladky
pribéh pro celou dobu konvergence modelu. Je zde také vidét dopad zvyseni miry
uceni generatoru v epose 550, coz vedlo k vétsim ztratam, ale zéaroven i k vyssi kva-
lité generovanych snimki. V epose 950, kdy bylo trénovani preruseno, model stéle
pomalu konvergoval, ale podle ztrat by doslo k aplnému natrénovani modelu okolo
epochy 3 000.

Ztrata diskriminatoru

—— Ztrata diskriminatoru

-10 4

Ztrata

-100

-1000

T T T T T
0 200 400 600 800
Epochy

Obr. 4.3: Graf ztraty diskrimindtoru za uplynulé epochy vytvoreny pomoci knihovny
matplotlib.

Penalizace gradientu

Pro zobrazeni grafu je ze stejného duvodu jako u ztraty diskriminatoru pouzita
logaritmicka osa y. Pritbéh vyvoje velikosti penalizace gradientu je diky jeji zavislosti
na ztraté diskriminatoru opacny. Je také nutné brat na védomi, Ze mira penalizace
aplikovand na gradienty diskriminatoru je vynasobena vahou A, coz znamena, ze v

tomto pripadé je penalizace desetkrat vétsi, nez je zobrazeno na nésledujicim grafu.
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Penalizace gradient(

100 - —— Penalizace gradientd

10 4

Penalizace

T T T T
0 200 400 600 800
Epochy

Obr. 4.4: Graf penalizace gradientu za uplynulé epochy vytvoreny pomoci knihovny
matplotlib.

Ztrata generatoru

Opét je pouzito logaritmické zobrazeni osy y kvili vysokym hodnotam pti zacatku
trénovani modelu. Na grafu lze vidét, ze i pres zmensSujici se trend ztrat a zlepsujici

se kvalitu generovanych obrazi, ztrata generatoru osciluje kolem nuly.

Ztrata generatoru

—— Ztrata generatoru
1000

100 4

10 4

Ztrata

-10 -

-100 4

-1000 -

0 200 400 600 800
Epochy

Obr. 4.5: Graf ztraty generatoru za uplynuté epochy vytvoreny pomoci knihovny
matplotlib.
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4.3 Vysledky trénovani

4.3.1 Generované obrazy

Na snimcich jsou jasné ztetelné obrazy lidskych obli¢eju a vybrané jsou pro danou
kvalitu dostatecné realistické. Je ale viditelné, ze nékteré vygenerované obrazy jsou
v nizsi kvalité nez originaly a existuji problémy se zobrazenim pozadi a usi. Tyto
problémy mohou nastavat z nedostatecného trénovani modelu a nedostatecného po-
¢tu filtra, ktery je dany schopnosti grafické karty. Problém s kvalitou pozadi vyplyva
z jeho rtiznorodosti na obrazcich v datové sadé a problém s pomalym trénovanim
generovani usi vznika s divodu, zZe se na vétsiné snimkt trénovaci datové sady ne-

vyskytuji.

4.4 Vyhodnoceni vysledki

Dobré systémy slouzici pro hodnoceni kvality generovanych obrazt jsou klicové z
nékolika davodi.

Jednim aspektem je moznost kvantitativniho posouzeni vérnosti generovanych
obrazli ve srovnani s redlnymi daty. Stanovenim metriky pro generované obrazy se
mohou objektivné mérit aspekty jako percepcéni podobnost, strukturalni koherence
a celkovd vizualni kvalita. Tento kvantitativni pristup slouzi jako klicovy néastroj pro
pochopeni generativnich modeli a muze slouzit i k jejich zdokonalovani.

Dalsim bodem je, Ze systémy hodnoceni usnadnuji identifikaci anomalii a nedo-
statki v generovanych datech. Analyzovanim rozlozeni skére napri¢ vygenerovanymi
vzorky se mohou zjistovat casté nedostatky ¢i nesrovnalosti, jako je rozmazanost,
zkresleni nebo nedostatek detaili. Diky této zpétné vazbé je mozno upravovat model
a doladovat hyperparametry.

Pro vyhodnoceni kvality vygenerovanych obrazi oproti databazi realnych dat
se pouzivaji rtizné metody, kazda s unikatnim zptisobem, podle kterého je kvalita

zhodnocena.

4.4.1 Metody hodnoceni modelu

P1i hodnoceni generativnich modeli je dilezité mit k dispozici efektivni metody,
které umozni objektivni posouzeni jejich vykonnosti a schopnosti reprodukovat re-
alna data. Metody hodnoceni modelu jsou navrzeny tak, aby poskytovaly celkovy
obraz o kvalité generovanych dat a schopnosti modelu zachytit distribuci trénova-
cich dat. Priklady takovychto metod jsou incepcni skore a hodnota FID, ktera pro
ziskani metriky pocita Fréchetovu vzdalenost mezi distribucemi realnych a genero-

vanych obrazi.
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Obr. 4.6: Obrazy vygenerované na zakladé datové sady CelebA-H(Q upravené na
velikost 512 x 512

Incep¢ni skore

Incepéni skore je zédkladni metrikou pouzivanou k hodnoceni kvality a diverzity ob-
razl generovanych generativnimi adverznimi sitémi. Tato metrika je zvlasté prinosna
pri posuzovani vykonnosti GAN na rtuznych pred-trénovanych datovych sadach,
véetné datové sady ImageNet, ktera obsahuje obrazy z datové sady ILSVRC2012
s 1 000 kategoriemi. Incepcéni skére se vypocitava na zakladé podminéného rozdé-
leni ttid generovanych obrazi, kde cilem je nizka entropie v rozdéleni vyznamnych

objekti a vysoka entropie v riznorodosti generovanych obrazi.

Vyssi incepéni skore indikuje lepsi kvalitu a rozmanitost obrazii, coz umoznuje
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objektivni srovnani riznych modeli GAN a technik trénovani. Incepé¢ni skére po-
skytuje standardizovanou metriku pro hodnoceni efektivity generativnich modelt
pri vytvareni realistickych a riznorodych obrazi.

Bylo prokazano, ze incepcni skoére se shoduje s lidskym hodnocenim kvality ob-
razu, coz dokazuje uzitecnost incepéniho skore jako spolehlivého méritka kvality
obrazu, které umoznuje hodnotit vykonnost GAN bez nutnosti spoléhat se na sub-
jektivni lidské hodnoceni.

Pro tuto generativni sif je incepcéni skore uchézejicim indikédtorem kvality gene-
rovanych obrazi kde problém spociva v tom, Ze existuje jenom jedna tfida, a to
lidské obliceje. Z tohoto diivodu je hodnota incepéniho skére méné senzitivni, a v
pozdéjsich castech trénovani klesa vypovidaci hodnota tohoto skére. Incepéni skore
je v modelu spocCtené pomoci funkce calculate is, ktera pocita skére samotné
spolu se standardni odchylkou.[12]

Lidské obliceje se v datové sadé ImageNet vyskytuji primarné ve ¢tyrech tiidach
a to lidské obliceje, clovek, portrét a profil. Déale existuji dalsi tiidy, které mohou

mit ¢astecnou shodu jako ttidy oko nebo pusa.

Tab. 4.1: 'V tabulce jsou znazornény hodnoty incepc¢niho skére pro dané epochy

trénovani modelu pri generovani 30000 obrazii a pouziti celé trénovaci sady.

Epocha | Incepéni skore
250 8,58
200 10,12
750 10,72
950 11,05

V ramci incep¢niho skére se pocita i standardni odchylka, kterd slouzi k urceni
rozmanitosti vygenerovanych obrazi. Nebot tento model generuje data jenom z jedné

tiidy tak je standartni odchylka, pomérné mald s hodnotou 0,00097. [12]

Fretchetova incepcni vzdalenost

Fréchetova incep¢ni vzdalenost (FID) je Siroce pouzivand metrika v oblasti genera-
tivnich adverznich siti slouzici k hodnoceni kvality generovanych obrazt. FID byla
zavedena jako prostiedek ke kvantitativnimu hodnoceni vérohodnosti a rozmani-
tosti obrazll vytvorenych modely GAN a vyuziva reprezentaci rysu naucené pred-
trénovanou siti Inceptionv3, ktera je trénovand na modelu ImageNet, k porovnani

distribuci skutecnych a generovanych obrazii.
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Podstatou FID je méreni podobnosti mezi reprezentacemi znakti skute¢nych ob-
razl a generovanych obrazi pomoci prifazeni vicerozmérnych Gaussovych rozdéleni
témto reprezentacim. Vypoctem Fréchetovy vzdalenosti mezi témito Gaussovymi
rozdélenimi poskytuje skalarni hodnotu FID, ktera vyjadiuje jak moc se rozdéleni
generovanych obrazii shoduje s rozdélenim skutecnych obrazii. Nizsi skére FID zna-
mena vyssi aroven podobnosti mezi témito rozdélenimi, coz naznacuje, ze generované
obrazy vykazuji charakteristiky vice podobné realnym dattm.

Jednou z klicovych vyhod FID oproti jinym metrikdm zabyvajicim se hodno-
cenim, jako je napftiklad Incep¢ni skore, je jeji schopnost brat v tivahu statistiky
realnych i generovanych obrazi soucasné. Tento holisticky pristup umoznuje zis-
kat podrobnéjsi predstavu o kvalité vygenerovanych obrazii a zohlednit nejen jejich
vizualni vérnost, ale také jejich distribu¢ni charakteristiku.

S vyuzitim FID je tedy mozné porovnavat rizné modely GAN; strategie trénovani
a vhodné hodnoty hyperparametrii. V ramci kédu je FID vypocitané pomoci funkce
calculate_fid za vyuziti funkce eval.frechet_inception_distance z modelu

tensorflow-gan.|[I4]

Tab. 4.2: V tabulce jsou znazornény hodnoty FID pro dané epochy trénovani modelu

pri generovani 30000 obrazii a pouziti celé trénovaci sady.

Epocha | Hodnota FID
250 56,65
500 42,25
750 29,53
950 21,45

Jak je vidét tak hodnota skére FID s postupnym trénovanim stale, aneb pomaleji,
klesa a kvalita generovanych obrazt se tedy zlepsuje. Na epose 950, kde se trénovani
zastavilo, je vidét divize mezi kvalitou jednotlivych obrazti. Proto, napti¢ vysoké
kvalité nékterych obrazi, je FID pomérné nizké a proto je nutné spocitat kvalitu
jednotlivych obrazu.[14]

4.4.2 Metody hodnoceni jednotlivych obrazi

Kromé hodnoceni celkového vykonu modelu je dilezité také analyzovat kvalitu jed-
notlivych generovanych obrazii. Metody hodnoceni jednotlivych obrazii se zaméruji
na posouzeni vizualni kvality a srovnani s realnymi daty. Mezi tyto metody patii
Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), Structural Similarity Index (SSIM) a kosinova
podobnost. Tyto metriky poskytuji kvantitativni odhad kvality generovanych obrazt
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a jsou uzitecné pri optimalizaci modeli a identifikaci nedostatklt v generovanych da-
tech.

Pro ohodnoceni modelu byly tyto tfi méritka spocitané pro sto nahodné vygene-
rovanych obrazi za tcelem ohodnoceni jejich realisti¢nosti a také za ucelem najiti
obrazu z trénovaci sady s nejvyssi shodou.

Tyto vypocty byly provedeny pro sto nahodné vygenerovanych snimki za tc¢elem

zjisténi konkrétni kvality jednotlivych vzorki.

Kosinova podobnost

Kosinova podobnost slouzi jako matematickda metrika pro méreni podobnosti mezi
dvéma soubory a nabizi vhled do jejich vzajemné dynamiky. Na rozdil od metod,
které se zaméruji pouze na jednotlivé hodnoty pixeli, kosinova podobnost zohled-
nuje smér vektort a poskytuje tak podrobnéjsi pohled na jejich vzdjemnou shodu.
Kosinova podobnost se pouziva v riznych oblastech, jako jsou vyhledavace, zpraco-
vani prirozeného jazyka a porovnavani obrazii, a usnadnuje efektivni porovnavani a
vyhledavani informaci z rozsahlych soubort dat.

Podstata kosinové podobnosti spociva v kvantifikaci ithlu kosinus mezi dvéma ne-
nulovymi vektory ve vicerozmérném prostoru. Matematicky pocita skalarni soucin
vektoru déleny soucinem jejich velikosti, coz vede k hodnoté spadajici do intervalu (-
1, 1). Hodnota kosinu blizici se 1 znamena vétsi podobnost, zatimco hodnoty blizké
0 naznacuji ortogonalitu. Tento matematicky ramec ukazuje jak kosinova podob-
nost funguje a jeji ucinnost pti zachycovani vztahti mezi vektory nezavisle na jejich
velikostech.

Zasadni vyhoda oproti ostatnim metodam spociva v jejl neménnosti z hlediska
velikosti vstupnich dat, diky niz je kosinova podobnost spolehliva v rtiznych mérit-
kach. [23][22]

Diky tomu, Ze je metoda na podobnosti uhli lépe zachyti rysy obraz oproti
ostatnim zpusobim, které se zaméruji na podobnost pixeli. Tato skutecnost je pro
tuto praci zasadni, protoze i kdyz jsou obrazy vygenerované siti GAN podobné tém
z trénovaci sady, nejsou stejné, a proto je nutno brat ohled spise na rysy jednotlivych

obraztl, nez na né samotné.
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Obr. 4.7: Obraz s nejvyssi hodnotou kosinusové podobnosti, konkrétné 0.922 s ob-

razem 28285.jpg z trénovaci databaze.

PSNR

Pomér $pickového signdlu k Sumu (PSNR) je objektivni metrika béZné pouzivand
pro hodnoceni kvality rekonstruovanych nebo komprimovanych obrazi. Méri kvalitu
obrazu porovnanim puvodniho obrazu s komprimovanou nebo rekonstruovanou verzi
a poskytuje ¢iselnou hodnotu, kterd udava uroven zkresleni pritomného v obraze. V
této praci je metoda vyuzita k nalezeni nejpodobnéjsiho obrazu z trénovaci sady k
danému vygenerovanému vzorku.

PSNR se vypocita na zdkladé sttedni kvadratické chyby (MSE) mezi pivodnim a
rekonstruovanym obrazem, v tomto pripadé mezi generovanym obrazem a vsemi ob-
razy trénovaci sady. Vzorec pro PSNR zahrnuje logaritmus spickové hodnoty pixelu
na druhou déleno MSE. Vyssi hodnota PSNR znamena mensi zkresleni a lepsi kvalitu
obrazu, protoze znamend mensi rozdil mezi generovanym a trénovacim obrazem.

Slabou strankou PSNR je, Ze se zamétuje predevsim na rozdily v jednotlivych pi-
xelech a nezohlednuje vizudlni prvky kvality obrazu. To znamend, ze PSNR nemusi
vzdy odpovidat lidskému vniméni, zejména v pripadech, kdy jsou pro hodnoceni
kvality obrazu rozhodujici strukturalni informace a dalsi percepcni faktory jaké na-

stavaji pri srovnavani odlisSnych obrazi.
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PSNR se bézné pouziva v tlohach, jako je komprese videa, restaurovani obrazu
a v tomto pripadé pro dalsi pohled pfi hledani zptsobu jakym neuronové sité ge-
neruji data. PTi posuzovani kvality obrazu v kontextech, kde hraje vyznamnou roli
lidské vnimani je vhodnéjsi pouzit metriky jako SSIM, které zohlednuji percepcni
faktory a poskytuji presnéjsi reprezentaci kvality obrazu, a pouzit metriku PSNR

jako pomocnou.[15]

Obr. 4.8: Obraz s nejvyssim skérem PSNR, a to 18.726 s obrazem 22514.jpg z tré-

novaci databaze.

SSIM

Index strukturdlni podobnosti (SSIM) je Siroce pouzivand metrika kvality obrazu,
kterd slouzi k zjisténi podobnosti mezi dvéma obrazy. Byla vyvinuta Zhou Wangem
a jeho kolegy a navrzena tak, aby napodobovala vniméani kvality obrazu lidskym zra-
kovym systémem. SSIM zohlednuje tti klicové slozky zkresleni obrazu, a to ztratu
korelace, zkresleni jasu a zkresleni kontrastu. Vyhodnocenim téchto faktort posky-
tuje SSIM relevantni miru podobnosti mezi porovnavanymi obrazy.

Vzorec pro SSIM zahrnuje vypocet funkce porovnani jasu, funkce porovnani

kontrastu a funkce porovnani struktury. Zohlednénim téchto aspektti dokaze SSIM
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ucinné kvantifikovat percepéni rozdily mezi obrazy, coz z néj ¢ini vhodny néstroj
pro hodnoceni kvality obrazu.

Pouziti tedy umoznuje komplexnéjsi pristup ve srovnani s tradi¢nimi metrikami,
jako je napriklad pomér $pickového signalu k Sumu (PSNR). Bere totiz v tivahu nejen
rozdily jednotlivych pixeli, ale také strukturalni informace a percepcéni aspekty,
které jsou dilezité pro lidské vnimani. Diky tomu je SSIM vhodné pii porovnavani

podobnosti a hleddn{ nejblizsi shody generovaného obrazu s trénovaci sadou. [15]

Obr. 4.9: obraz s nejvyssi hodnotou metriky SSIM s hodnotou 0.763 s obrazem
2573.jpg z trénovaci databaze.

Vyhodnoceni jednotlivych obrazi

Presné hodnoceni obrazti generovanych neuronovymi sitémi je obtizné, protoze jed-
notlivé techniky nedokazou zachytit vsechny nuance obrazt tak jako lidsky zrak. Z
tohoto divodu je zde pro hodnoceni generovanych snimkt pouzito vice klasifikac¢nich
metod.

Metoda PSNR je z pouzitych metod nejméné vypovidajici a to hlavné z divodu,
ze se zameéruje jenom na hodnoty pixelt coz pri porovnavani odlisnych obrazii neni

absolutné presné. I presto, ze u nékterych z pouzitych vzorkl s vysokou hodnotou
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PSNR byla podobnost dana na barvé pozadi, tak metoda PSNR dokazala najit
podobnosti. Pfi hodnoceni kvality snimki 1ze Fict, Ze i pres vyjimky je vétsina snimkt
s hodnotou PSNR vétsi nez 15 realisticka.

Metody jako kosinova podobnost a SSIM poskytuji v tomto pripadé vizualné
vystiznéjsi informace. Kosinova podobnost se zaméruje na podobnost obrazi podle
jejich ryst, coz je vhodné pro analyzu generovanych obrazi, zatimco SSIM bere v
potaz strukturdlni informace a percepc¢ni aspekty, které jsou dtlezité pro lidské vni-
mani. PTi vizudlnim porovnavani generovanych vzorki s obrazy s nejvyssi shodou
lze vidét, ze kosinova podobnost najde obraz z nejblizsim tvarem obliceje, zatimco
SSIM najde obraz s vétsim dirazem na podobnost barevné a jasové slozky. Pro-
blémem pri hodnoceni kosinusovou podobnosti je, ze kvili zaméreni na rysy miize
dat vysoké skore ¢astecné rozmazanym snimkim. Generované obrazy, které piisobi

realisticky maji SSIM nad 0,65 a a kosinovou podobnost nad 0,88.

Tab. 4.3: Tabulka rozlozeni skore jednotlivych metod provedenych na sto vygenero-

vanych vzorcich

Metoda Rozlozeni hodnot
PSNR 14.913 + 3.813
SSIM 0.645 4+ 0.118
Kosinova podobnost 0.813 £+ 0.109

Kviili malé citlivosti kosinusové podobnosti na rozmazéani a prilis velké zavislosti
SSIM na individudlnich pixelech je pro presnéjsi kvalitativni metriku a nalezeni
nejblizsi shody z trénovaci sady pozita kombinace téchto dvou metod. Tento kom-
promis dokaze najit obraz, ktery z nalezenych obrazl pouzitymi metrikami vypada

pro lidské smysly nejpodobnéji pouzitému vygenerovanému snimku.
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Obr. 4.10: obraz s nejvyssi primérnou hodnotou metrik kosinové podobnosti a SSIM

o podobnosti 0.801 s obrazem 17822.jpg z trénovaci databaze.
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Zavér

Cilem této diplomové prace bylo vybrat si datovou sadu a algoritmus, ktery bude
schopen generovat realistické obrazky z tématického okruhu vybrané sady. Tato
prace navrhuje metodu pro trénovani architekturu WGAN-GP, kterd je speciadlné
prizptisobend pro stabilni generovani realistickych obrazkt. Implementace této me-
tody je provedena v prostredi Python s vyuzitim knihoven TensorFlow a Keras.

Vysledkem trénovani na datové sadé Celeba-HQ je model schopny generovat
realistické obrazky obyceji v rozliSeni 512 x 512 pixeli. Nejvétsim problém u gene-
rovanych obrazku je rozdil kvality mezi jednotlivymi generovanymi snimky, problém
rozliSeni pozadi, usi a dalsich prvki jako cepice. Toto je zapriceného riznorodosti a
malym zastoupenim téchto prvka v trénovaci sadé, coz vede k nedostatku informaci
pro jeho rekonstrukci.

Dalsim bodem je také vyhodnoceni celkového modelu a jednotlivych vygenero-
vanych obrazkil, a to jejich porovnanim s trénovaci sadou.

Moznost pro rozvoj existuje v nékolika ohledech, a to hlavné dodatecné trénovani
sité a doladéni jednotlivych hyperparametrii modelu k dosazeni lepsich vysledkii.
Dalsi moznost je pouzit pokrocilejsi variantu GAN jako je naptiklad progresivné
rostouci generativni adverzni sit, kterd dokaze na tkor komplexity modelu vytvaret

snimky ve vyssim rozliSeni nez vstupni obrazky.
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Seznam symboli a zkratek

Ul

EM

MLP

NN

CNN
RGB

FID

GAN
Adam
RMSProp

DCGAN

API
PSNR
MSE

SSIM

GB

PGGAN

Umeéla inteligence

Earth mover

Vicevrstvy perceptron - Multilayer perceptron

Neuronova sit - Neural Network

Konvoluéni neuronova sit - Convolutional Neural Network
cervena,zelena, modra - red,green,blue

Fretchetova incepcni vzdalenost - Frechet Inception Distance
Generativni adverzni sité — Generative adversarial networks
Adaptive Movement Estimation

Root Mean Square Propagation

Hluboké konvoluéni generativni adverzni sité — Deep convolutional

generative adversarial network

Aplikac¢ni programovaci rozhrani —Application programming interface
Spickovy pomér signalu k sumu —Peak signal-to-noise ratio

Stredni kvadraticka chyba —Mean square error

Mira indexu strukturalni podobnosti —Structural Similarity Index

Measure
Gigabajt

Progresivné rostouci generativni adverzni sité — Progresive growing

generative adversarial network
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