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Anotace

Tato prace obsahuje navrh metody pro kombinaci dopiednych hlubokych
neuronovych siti implementovanych za ticelem generovani distribuce objektovych trid
ve dvojrozmérné grafické scéné. Ve vztahu ktomuto zaméru jsou v kontextu
pocitacové grafiky predstavena vybrana teoreticka vychodiska. Konkrétné se jedna
o oblast strojového uceni, neuronovych siti a proceduralniho generovani obsahu.
V praktické casti je navrhovana metoda aplikovdna na generovani jednoduché scény

pokoje.



Annotation

Title: Machine learning in computer graphics

The Bachelor Thesis proposes a method of combining multiple deep forward
neural networks in order to generate a distribution of objects in a 2D scene. In relation
to this intention, the main concepts of machine learning, neural networks
and procedural content generation, are presented here. Additionaly these concepts are
putinto the context of computer graphics and used in a practical example of generating

indoor scene.
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1 Uvod

Strojové uceni a pocitacova grafika jsou oblasti, které v poslednich dvou
dekadach zaznamenavaji rapidni vyvoj. V oblasti strojového uceni lze identifikovat tii
pri¢iny tohoto progresu. Architektury a metody strojového uceni se rozvijely uz
od druhé poloviny 20. stoleti, nicméné teprve dostatecny hardwarovy vykon
poslednich let umoZnil tyto metody naplno vyuzit, a to i v praxi. Kromé toho byly
vymysleny nové sofistikované modely. Hardwarovy vykon je dopliiovan softwarem na
bazi vyssich programovacich jazykd, ktery umoziuje relativné jednoduse
implementovat i sloZité architektury. BEhem vyvoje oboru byly rovnéz vytvoreny
datové sady, které jsou svyhodou vyuZzivany pri trénovani a testovani modelt.
(Abadi et al. 2016).

Podobné i pocitacova grafika tézi z vyvoje novych grafickych subsystému,
a predevsim z rostouciho zajmu o vizualni prezentaci a interakci ve vSech oblastech
nasazeni pocitacovych technologii. Mezi obory strojového uceni a pocitacové grafiky
existuje podstatny prinik. Jednd se napriklad o techniky pocitacového vidéni
¢i zpracovani obrazu. Jadrem teoretické casti textu je predstaveni tohoto priiniku
a specifické podoblasti, jiZ 1ze oznacit jako ,Generovani grafického obsahu s pomoci
metod strojového uceni” - v zahranic¢ni literature se jedna o pojem ,Procedural content
generation via machine learning”, znamy pod zkratkou PCGML.

Bakalai'ské prace je clenéna nasledovné: V prvni ¢asti textu je v obecnych rysech
predstavena oblast strojového uceni s explikaci metod, které jsou vyuZivany
v praktické ¢asti. Vycet aplikaci zaloZenych na téchto metodach (zejména
na neuronovych sitich) je pak striktné omezen na oblast poclitacové grafiky. Dale je
v kapitolach tri a Ctyii vytvorena struCnad reSerSe postupi a metod, které jsou
pouzivany C¢i diskutovany v souvislosti s proceduralnim generovanim grafického
obsahu. Nejprve je tato oblast predstavena obecné a poté je text zaméren na aplikace
vybranych technik PCGML.

Implementa¢nim otazkdm se vénuje pata kapitola, popisujici typické
technologie a prostredi, které jsou vhodné pro implementaci metod strojového uceni.

Tyto technologie jsou vyuzity v prakticke casti bakalarské prace.



V Sesté kapitole je prezentovan navrh a implementace metody, ktera za vyuziti
architektur  doprednych neuronovych siti predikuje distribuci objektd
ve dvojrozmérné scéné na zakladé naucenych dat. Softwarova implementace navrzené
metody je otestovana v kapitole sedm a vyplynulé vysledky jsou zhodnoceny v zavéru,
kde jsou shrnuty i poznatky z teoretické ¢asti prace a jsou nastinény mozna rozsireni

zkoumané oblasti.



2 Strojové uceni v obecnych rysech

Z formalnich definic strojového uceni je vybrano tradi¢ni znéni Toma Mitchella,
ktery definuje strojové uceni nasledujicim zplisobem. ,Stroj (pocitacovy program)
se uci plnit tridu zaddni T ze zkuSenosti E a s tispésnosti Pv tom pripadé, kdyZ se tispésnost
pInéni zadanych ukolil T zlepsuje s vyuZitim znalosti nabytych ze zkusenosti E.” (Mitchell
1997). K zakladnim praktickym tloham, pro néZ jsou algoritmy strojového uceni
pouZzivany patri klasifikace, predikce, expertni systémy, popripadé kontrola agenta
autonomniho systému.

Algoritmy strojového uceni se podle zplisobu uceni déli na dvé skupiny. Za prvé
je to skupina tzv. ,uceni s ucitelem” angl. ,supervised“. Cilem algoritmti této skupiny je
aproximace neznamé komplexni funkce y = f * (x) (Goodfellow et al. 2016). S mensi
nebo vétsi Uspésnosti se tato aproximace déje za pomoci predkladani vstupnich
a vystupnich vektori hledané funkce. Cely aparat takového optimalizacniho procesu je
Casto parametrizovatelny takzvanymi hyperparametry, pricemz celkova tspéSnost
nalezeni prislusné funkce je na téchto parametrech pirimo zavisla (Jordan a Mitchell
2015). Druhou skupinou jsou algoritmy, které se takzvané ,uci bez ucitele”
angl. ,unsupervised“. Ghahramani charakterizuje tento druh uceni jako algoritmické
hledani souvislosti v datech, ktera maji velice slozita rozdéleni (Ghahramani 2004).

Jednoduché funkce lze vzisadé aproximovat i jinymi Ccisté
programoveé-algoritmickymi metodami, to je nicméné casto neefektivni, popripadé
u komplexnéjsich funkci vyloZené neredlné. Nasleduje vycet hlavnich argumentt
pro uprednostiiovani algoritmd strojového uceni, namisto implementace jiného
proceduralné ¢i obecné programové ladéného systému.

Mitchellem definovand zkuSenost E je voblasti strojového uceni
reprezentovana tréninkovymi daty. Pro trénovaci sadu je dtlezité to, jaké formy
nabyva a v jakém poradi vstupuji jednotlivd data do algoritmu. PredevSim je pak
podstatné,,...jak dobre data reprezentuji distribuci prikladti, pres které musi byt vysledny
systém evaluovdn uspésnosti P.” (Mitchell 1997). V takto definované tréninkové sade,
lze pak s pomoci vhodnych algoritmii strojového uceni hledat obecné vztahy a korelace,
které by tradi¢ni analyze zlstaly skryté. To znamend, Ze by se jen téZko hledala
primérena algoritmizovatelna logika a mapovani vstupu funkce na jeji vystup. Tak zni

prvni argument. Vzhledem k zaméru této prace lze dodat, Ze tyto skryté vztahy mohou



byt pozdéji uzity ke generovani novych vzorka pii zachovani obecné charakteristiky
a distribuce trénovaci sady.

Mezi dal$i diivody pro preferenci algoritmi strojového uceni patii dle Nilssona
enormni velikost datové sady, ktera znemozZiuje syntézu do tradi¢niho programu.
Dal$im argumentem je dynamickd proménlivost dat, na kterou musi byt systém
schopny v idedlnim pripadé reagovat. A konetné jsou nékteré tlohy definovatelné
pouze pomoci predkladani cetnych prikladi (Nilsson 1998). VétSinu ztéchto
jedineCnych naleZitosti lze demonstrovat na souCasném projektu Alterego, ktery
mapuje neuromuskularni signaly kolem ust na omezeny slovnik pojmi s dspéSnosti
92% (Kapur et al. 2018). Lze si jen stéZi predstavit, Ze by tato funkce byla nalezena

a provadéna programovou cestou.

2.1 Rozliseni diskriminativnich a generativnich
modelu

Kromé rozliSeni strojového uceni dle zplsobu uceni, lze zavést jesté déleni
na diskriminativni a generativni modely. Zatimco u diskriminativnich modell jde
o mapovani vstupli na konkrétni vystup, kterym miize byt konkrétni trida (klasifikace)
¢i skalarni hodnota (regrese), generativni pristup modeluje pravdépodobnostni relace
mezi proménnymi daného modelu (Jebara 1996). Pro N proménnych lze v téchto
modelech nalézt uiplnou sdruZenou pravdépodobnost ve formé p(xi, ... ,Xn). Existuje-li
vyjadreni takové distribuce, lze na zakladé této formule odvozovat dalsi hodnoty
proménnych naptiklad pomoci Bayesovskych pravidel. Goodfellow definuje
generativni modely jako ,..modely, které se na zdkladé tréninkové distribuce dat
tvorenych mnoZinou pdata nauci odhad takové distribuce reprezentovat”. (Goodfellow et
al. 2014) Generativni modely existuji v nékolika formach. Mlze se jednat o modely
hlubokého ucenti ¢i takzvané grafické modely potazmo bayesovské sité se smérovymi
relacemi mezi proménnymi, Markovovy modely, popfipadé Markovova nahodilostni
pole (Jebara 2004). Na prikladu Klasifikace rastrovych obrazkia jednocifernych cisel
demonstruje Revow zasadni prakticky dasledek pti pouZiti generativnich modelq, totiz
ten, Ze najdeme-li generativni model pro dany systém, nasli jsme i model, ktery je
schopen generovat nové vzorky (Revow et al. 1996).

Diskriminativni modely se v jadru svého fungovani snaZzi aproximovat idealni

hranici, kterd zadoucim zptsobem oddéluje vicedimenzionalni datovou distribuci.
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Priklad takového oddéleni je znazornén na Obr. 1. Mezi diskriminativni algoritmy patri
typicky neuronové sité, support vector machines, linearni regresni algoritmy a dalsi
(Jebara 1996). Primarni uziti diskriminativnich algoritm?i lze vidét v datové klasifikaci,
popiipadé regresi.
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Obr. 1: Demonstrace typického vymezenf{ hranice pti klasifikovani dat. Prevzato z
(Goodfellow et al. 2016).

2.2 Metody strojového uceni s omezenim na
neuronoveé sité

V nasledujicich kapitolach budou postupné predstaveny konkrétni metody
strojového uceni s omezenim na formy neuronovych siti. Nejprve je popsana
standardni architektura umeélé neuronové sité (ANN), poté budou popsany konvolu¢ni
neuronové sité (CNN). Zavérem je ve stru¢nosti zminéna dalsi v souc¢asnosti pouzivana
architektura anglicky znama jako Generative adversarial networks (GAN). U kazdého

modelu jsou uvedeny priklady jejich aplikaci v oboru pocitacové grafiky.

2.2.1 Hluboké dopfedné neuronové sité

Hluboké neuronové sité jsou jednou ze zakladnich dosud pouzivanych metod
strojového ucent. Je to aparat, ktery ma charakter funkce pracujici s realnymi ¢isly a lze
jej charakterizovat jako ,masivné paralelni procesor” (Olej a Hajek 2010). Typické
schéma hluboké neuronové sité, ze kterého vychazeji i komplikovanéjsi architektury je

ukazano na Obr. 2.



Input Layer € R* Hidden Layer € R*  Output Layer € R?

Obr. 2: Schéma neuronové sité. Vygenerovano pomoci nastroje (Nail 2019).

Ze schématu vysSe vyplyvaji typické znaky modelu neuronové sité. Na grafu
vicevrstevnaté dopiedné neuronové sité lze vzidy identifikovat vstupni vrstvu
(Input Layer), vystupni vrstvu (Output Layer) a nékolik vrstev skrytych
(Hidden Layer). Kazda z téchto vrstev mize mit rizny pocet neuron.

Neuron potaZzmo perceptron funguje na principu funkce na jejimz vstupu jsou
vektory hodnot x a w z predchazejici vrstvy neuronové sité. Na vystupu je poté jedna
skalarni hodnota. Propojeni neuroni je ve schématu reprezentovano hranami grafu,
které zaroven zastupuji vahy navazané na jednotlivé neurony. Obvykle je kazdy neuron
napojen na vSechny neurony vrstvy nasledujici. Pro kazdy neuron je pri dopfedném
$ireni ,signalu” spocten soucet vSech soucinii navazanych vah a prislusnych skalarnich
hodnot neuronti piredchazejici vrstvy. Tento soucet poté vstupuje do aktivacni funkce
®, ktera tvori skalarni vystupni hodnotu neuronu v defini¢cnim oboru ®. Parametr 6 je
v podstaté neuron inicializovany pro kaZdou vrstvu neuronové sité, obvykle ma
hodnotu jedna a je propojen s neurony prislusné vrstvy. 8 pridava prahovou hodnotu
neuronu angl. bias. ,Je-li hodnota vstupniho signdlu neuronu niZsi, neZ hodnota prahovd,
je na vystupu zneuronu signdl odpovidajici pasivnimu stavu neuronu”
(Olej a Hajek 2010). Formalné je vystup jednoho neuronu vyjadren v Rov. 1, kde je
pocet neuronti predchazejici vrstvy roven n. Na vystupu neuronu je tedy skalarni

hodnota, ktera zpétné figuruje jako vstupni parametr pro dal$i napojené neurony.
y =0 xw; +0) Rov. 1

Aktivacnich funkci existuje cela fada a maji zadsadni charakter na fungovani

neuronové sité. Tyto funkce mohou mit za duisledek linearni i nelinearni charakter



klasifikanich oblasti. Prikladem nelinearni aktivacni funkce je sigmoida
(Olej a Hajek 2010). Jeji predpis vystihuje Rov 2., graf je znazornén na Obr. 3.

1
1+e”Vi

Rov. 2

f) =

0.5

-0.5

Obr. 3: Priibéh funkce sigmoid.

Aktualnim trendem v oblasti hlubokého uceni je vsak pouzivani jiné aktivacni
funkce, ktera se anglicky oznacuje jako ,rectified linear unit zkracené ReLU, kde
f(x) = max{0,x} (Goodfellow et al. 2016). Obvykle se tato funkce implementuje
pro skryté vrstvy. Graf ReLU je ukazan na Obr. 4. Myslenka neuronu v informatice
ptivodné vychazi z fungovani biologického neuronu. Dle Glorota je to vSak teprve uziti
aktiva¢ni funkce ReLU, diky, které se podatilo ,umély“ a organicky neuron vzajemné
pribliZit, co do principu fungovani. V této souvislosti diskutuje predevSim pojem
Jridkosti aktivace“, pii které vramci Sifeni signdlu zlistane mnoho neuronovych
jednotek na svém vystupu nulovych. Neurony jsou pak takzvané pasivni. Je to
podstatny a pozitivni disledek fungovani neuronové sité pii pouzivani ReLU.
(Glorot et al. 2011). Aplikace této aktivacni funkce ma rovnéz za diisledek rychlejsi

trénovani (Bhandare et al. 2016).

max{0, =}

9(z) =

Obr. 4: Pribéh funkce ReLU. Prevzato z (Goodfellow et al. 2016).
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Podstatnou komponentou neuronové sité je aktivacni funkce posledni vrstvy.
Zde zalezi na tom, jaky charakter vystupu je Zadouci. Obecné se vSak uziva jiz
prezentovana funkce sigmoid. Vystup neuronové sité klasifikuje jeji vstup do konkrétni
proménné. Je-li tato proménna diskrétni, to znamend, Ze predstavuje napriklad
prislusnost vstupnich dat do n tiid, méla by vystupni vrstva vyjadrovat vektor
pravdépodobnosti prislusnosti vstupniho objektu do téchto trid. Pro tento konkrétni

ucel se vyuZziva funkce softmax odvozena od sigmoidy (Goodfellow et al. 2016).

x:
softmax(x;) = 2 Rov. 3
e
Diisledkem uziti funkce softmax je, Ze na vystupu neuronové sité bude vektor
v;, ktery bude vyjadiovat pravdépodobnosti pro jednotlivé tfidy urené poradim

v ramci vektoru a diky normaliza¢ni sloZce v Citateli bude sloZkovy soucet v; roven

jedné.

2.2.2 Ug€eni neuronovych siti

Podstatu uceni neuronové sité shrnuje Olej, ktery jej charakterizuje jako proces,
ve kterém ,..dochdzi k modifikaci synaptickych vah za tcelem dosaZeni co moZnd
nejvétsi shody mezi skutecnym a poZadovanym vystupem.” (Olej a Hajek 2010). V piipadé
yuCeni s ucitelem“ probihd uceni postupnym predkladdnim m dvojic (x - y)
do neuronové sité. Na zacatku tohoto procesu jsou vSechny vahy iniciovany jako
nahodné hodnoty blizké nule. Vstupni data poté postupné prochazeji transformacemi
jednotlivych vrstev neuronové sité aZ na jeji vystupni vrstvu. Ve chvili, kdy timto
zplsobem projde cela datova sada, hovorime o takzvané jedné epoSe uceni
(Olej a Hajek 2010). K modifikaci vah nemusi vSak dojit aZ po dokoncéeni celé epochy,
ale vahy lze adaptovat uz po projiti m vstupnich dat - anglicky je m nazyvano jako
,batch-size“. Hodnota m ma primy vliv na kvalitu a rychlost uceni (Keskar et al. 2016).
Po projiti m dat je tedy na podmnoziné dat t, které prosly neuronovou siti, spocitan
vystup chybové funkce E;. Jde o rozdil vystupnich hodnot vyprodukovanych
neuronovou siti 9, (t) a spravnych hodnot y,, vyplynulych ze vstupnich dat. Chybovych
funkci existuje v oboru strojového uceni cela rada. Rov 5. predstavuje predpis jedné

z nich, a to konkrétné ,stredni kvadratické chyby“. PouZité proménné odpovidaji zde



zavedené symbolice. Tento konkrétni tvar je pouzitelny v pripadé, Ze na vystupni

vrstvé je jeden neuron (Olej a Hajek 2010).

Ee = i [P (@) — vie]? Rov. 4

Samotny algoritmus uceni spocivd v minimalizaci vybrané chybové funkce
pomoci adaptace funkcéné zavislych vah w. Vzhledem kpocCtu parametri vah je
nevhodné, ba nemoZné hledat (lokalni) minimum E; analyticky, napriklad za pomoci
druhé derivace funkce. Misto toho se obvykle ve strojovém uceni aproximuje lokalni
minimum iterativné, kdy se parametry ladi v zdporném sméru nalezeného gradientu
E;. Znamena to, Ze ve chvili, kdy je spocitana hodnota chybové funkce, je nutné zpétné
pro vSechny vahy vypocitat vhodné Aw. V kontextu neuronovych siti se jedna o metodu
nazvanou ,metoda zpétného Sifeni chyby“ angl. ,backpropagation“. Rov. 5 formalné
vyjadfruje hledanou hodnotu, kde 7 figuruje jako rychlost uceni. Tento hyperparametr
definuje velikost postupu ve sméru gradientu. Rov. 5 lze nadale rozvinout a najit
potiebné vztahy pro korekci vektort vah v zavislosti na E; a uZzitych aktivac¢nich
funkcich. (Olej a Hajek 2010). Jsou-li vSechny hyperparametry nastaveny vhodnym
zplsobem, pak systém neuronové sité konverguje po nékolika epochach
k lokalnimu minimu chybové funkce, coZ znamena, Ze adaptoval vSechny své
parametry (synaptické vahy) pro replikaci x = y datové sady a v idealnim pripadé

bude pouZzitelny i na data mimo tuto sadu.

Rov. 5

Podobneé jako existuje nékolik chybovych funkci, existuji i riizné varianty ucicich
algoritml. Zde byl popsan pouze zakladni princip metody zpétného Siteni chyby

pomoci postupného sestupu po gradientu chybové funkce.

2.2.3 Konvoluc¢ni neuronoveé sité

vvvvvv

patii hluboké konvolu¢ni neuronové sité (CNN), které se pravidelné umistuji

na prednich prickach soutéze ILSVRC! (Goodfellow et al. 2016).

! Large Scale Visual Recognition Challenge - souté? v rozpozndvéni objektu na rastrovém obrazku.
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CNN jsou propojenim dvou silnych konceptii doptedné neuronové sité
a principu konvoluce. PrestoZe aplikace zposledni doby uZivaji CNN napriklad
pro rozpoznani reci €i praci s jazykem, pouZzivaji se obvykle pro obrazova nebo casova
data. Formalné jsou definovany jako ,....sité, které namisto maticového ndsobeni uZivaji
alespori v jedné vrstvé konvoluci.” (Goodfellow et al. 2016).

Mame-li dvoudimenziondalni pole dat I aplikujeme konvolu¢ni operaci (*)

s vyuzitim konvolu¢niho jadra K nasledovné:

S = (=K@ = ) Y 1 =m,j =K mw)

Rov. 6 operace konvoluce pro pole I (dim=R?) a jadro K (dim=R?).

Z formalniho vyjadreni vyplyva, Ze se jedna o vzajemné pronasobeni matice
vzoru [ a matice jadra K, pricemZ vysledek tohoto nasobeni je agregovan do skalarni
hodnoty a uloZen do vysledné matice S. Motivaci k provedeni této operace je agregace
specifickych znaka (informaci) vstupnich dat. Pri konvoluci se redukuje velikost
vstupnich dat, ale agregovand informace pro ucely klasifikace je zachovana. Diky této
redukci mtze CNN efektivné klasifikovat i barevné obrazky vétsiho rozliSeni. Rovnéz
je pomoci konvoluce do urcité miry zajisténo, Ze varianty dat jedné tridy budou
do neuronové sité vstupovat jako invariantni co do velikosti, ob¢asnych posuni
a jinych distorzi (LeCun et al. 1998). Diivodem této skutecnosti je to, Ze se ve fazi uceni
naleznou takova jadra (tj. jejich vahy), ktera ve spojeni s prislusnymi vstupy vyselektuji
typické znaky, podle kterych bude moZné urcit tfidu. Kromé téchto jader figuruji
ve vysledné klasifikaci jesté vahy klasickych vrstev, které jsou napojeny na vystup

konvoluc¢ni ¢asti modelu.

C3:f. maps 16@10x10
INPUT C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
6@28x28
32x32 S2:1. maps
6@14x14

Full coanection ‘ Gaussian connections
Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Convolutions

Obr. 5: Konvoluéni architektura LaNet-5.
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Na obrazku vysSe je zobrazena architektura konvolucni sité, ktera byla svymi
autory nazvana jako LeNet-5 (LeCun et al. 1998). Kromé klasickych neuronovych
vrstev, vystupuji v téchto architekturach jeSté dalsi jednotky v podobé konvolu¢nich
a ,agregacnich“ angl. ,subsampling” vrstev.

Vrstva, které se rika konvolucni, aplikuje operaci konvoluce na predchozi vrstvu
modelu. Efektivita CNN spoc¢ivd mimo jiné vtom, Ze se konvoluce aplikuje hned
nékolikrat. To znamena, Ze jednotliva jadra vyusti v procesu zpétného Sifeni chyby
do navzajem riznych konfiguraci. Disledkem toho je ,selekce” odliSnych znaki. Pocet
konvolu¢nich jader figuruje v softwarovych knihovnach pro strojové uceni obvykle
jako hyperparametr. S retézovitou aplikaci konvolucnich vrstev se tak uvnitt modelu
navysuje pocet konfiguraci konvolucnich jader a jejich produktl. Zaroven se snizuje

velikost matice téchto produktli, coz je prirozeny dilisledek konvoluce, pii niz se

(W—K+2P)

vysledna velikost S = + 1, kde W = velikost vstupu, K = velikost jadra,

P = odsazeni, S = velikost kroku.

V posloupnosti vrstev CNN ndasleduje obvykle za Kkonvolu¢ni vrstvou
transformace, ktera na jeji vystup aplikuje aktivacni funkci, ¢imZ je dosaZeno
nelinearity vystupu. Treti v tomto typickém CNN tripletu je takzvanad subsampling ¢i
pooling vrstva. Funkce této vrstvy se miize lisit. Obecné jde ale o dalsi redukci velikosti
konvolu¢niho vystupu na zakladé okoli. Hodnota vystupu tak mtize byt naptiklad
maximalni numericka hodnota prvku uvnitt okoli ¢ priimérna hodnota prvkd. U¢elem
této operace je, aby se informace konvolucnich produktt staly jesté vice agregovanymi
a invariantnimi (Goodfellow et al. 2016). V nékterych pripadech je za timto tripletem
pritomna jeSté tzv. ,Dropout vrstva“, ktera pri Sireni dopredného ,signalu” nahodile
deaktivuje nékteré ,neurony”“. Dle Krizhevského zamezuje tato technika jevu
takzvaného preuceni a obecné prispiva k presnosti modelu (Krizhevsky et al. 2012).

Konvolué¢ni sité maji své aplikace predevsim v pocitacové grafice, konkrétné
pocitacovém vidéni. Prezentovany model LaNet-5 byl svymi autory v roce 1998 pouzit
ke strojovému cCteni psaného textu. Chyba se vramci testovaci sady pohybovala
v radech desetin procent (LeCun et al. 1998).

Soucasné aplikace shrnuje ve svém clanku Bhandare. VétSina aplikaci se tyka
dvourozmérnych rastrovych obrazki o trech barevnych kanalech. CNN byly uspésné
pouzity pro rozpoznani tvare a klasifikaci objektli obecné. Z implementovanych reseni

lze poukazat na klasifikdtor ImageNET, jehoZ vstupni datova sada obsahuje patnact
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miliont obrazki patricich do 22 000 kategorii. Pfesnost tohoto modelu byla 62.5 %.
(Krizhevsky et al. 2012). DalSim odvétvim aplikace je takzvany ,scene labeling®, vnémz
jde o identifikaci a zaméren{ objekti ve scéné.

Vyvoj CNN nadale spociva v zachazeni s hyperparametry a ladéni architektur
modelu. Na zakladé Bhandarova souhrného ¢lanku lze konstatovat, Ze existuje mnoho

variant CNN, plnici cile klasifikace, segmentace, ale i dalsi. (Bhandare et al. 2016).

2.2.4 Generative adversarial neural networks

Ve strucnosti jsou zde zminény i aktualné popularni generativni modely
uvedené lanem Goodfellowem nesouci anglicky nazev Generative Adversarial Neural
Networks zkracené GAN. Zakladnim principem jejich fungovanti je princip ,maximalni
pravdépodobnosti“ tzn. ,..nalezeni takovych parametrii pro model, aby maximalizovaly
pravdépodobnost tréninkovych dat".

Goodfellow navrhl generativni model skladajici se ze dvou komponent
- generatoru a diskriminatoru. Generator v kazdé iteraci uceni ladi své vahy tak, aby
transformoval prvotné iniciovany Sum na vzorky, které napodobuji distribuci
tréninkovych dat. Vtom mu pomdaha diskriminator, ktery tyto vzorky pribézné
klasifikuje na 1 nebo 0. Vznikld chyba této Klasifikace se projevi v pristi iteraci
generovani. Obé komponenty tak stoji proti sobé a finalni nauceni redistribuce plyne
ze vzniklé tenze mezi nimi (Goodfellow 2016).

VétSina aplikovanych GAN architektur se uziva pri generovani obrazovych dat
a uplatiiuje v sobé konvolu¢ni mechaniku. Hovoii se pak o tzv. DCGAN
(Goodfellow 2016). Tyto modely byly kromé generovani novych obrazkil zaloZenych
na naucenych datech pouzity napriklad na obarveni obrazku v infracerveném spektru
(Suarez et al. 2017). Obecné Ize pomoci GAN realizovat transformace obrazki

napriklad transformovat fotografii denni scény na scénu nocni (Isola et al. 2016).
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3 Proceduralni generovani

V oboru pocitacové grafiky existuji v podstaté tti zpiisoby pro definici obsahu
modelované scény. At uZz uvazZujeme dvojrozmérné, popiipadé trojrozmérné
zobrazeni, tak vlastnosti vykreslovanych objektl této scény musi byt vzdy predem
zaneseny v prislusnych datovych strukturach, které posléze figuruji vramci
vizualiza¢niho fetézce. Zachyceni geometrie a umisténi objektu v souradnicich scény
miize byt definovano bud staticky, minéno ,ru¢nim“ modelovanim objekti
v prislusném softwaru anebo algoritmicky, kdy se vzhled a transformace objektd
odvijeji od sekvence prikazii daného algoritmu. Tretim zplisobem miiZze byt
modelovani pomoci skenovani realného svéta. Podobné rozdéleni se tyka napriklad
i textur a dalSich elementt, které scénu spoluvytvareji. Druhy ze zminénych pristupi
lze oznacit terminem proceduralni generovani obsahu angl. procedural content
generation (PCG).

Zkratka PCG byva pouzivana predevsim v oblasti poCitacovych her, kde najdou
tyto algoritmy Siroké uplatnéni. Tyto algoritmy jsou v§ak pouzitelné i v ramci budovani
virtualnich prostiedi, simulaci, vizualizaci, popripadé v oblasti dekorativniho
a technického designu. Nutno zminit, Ze PCG se ve své definici neomezuje jen
na generovani grafického obsahu jako takového, nybrz se tento pojem pouziva
i pro algoritmické generovani jakéhokoliv obsahu. Tim miZe byt naptiklad obsah
textovy, animovany, poptipadé hudebni. Yannakis zahrnuje do oblasti PCG i generovani
personalizovaného obsahu, které se uplatnuje napriklad v rozhranich pro e-commerce
a uzivatelskych rozhranich obecné (Yannakakis a Togelius 2011).

Univerzalni vlastnosti vétSiny algoritm@ pro PCG je, Ze ve svém téle pracuji
s faktorem nahodilosti, ktery je nezbytny pro zajiSténi diverzity obsahu. Zakladni
metodou pro naplnéni tohoto kritéria je napriklad implementace pseudonahodnych
Cisel v podobé Sumu (Hendrikx et al. 2013). Mezi dalsi podstatné vlastnosti PCG
algoritmi  patii rychlost, spolehlivost, kontrolovatelnost a uvéritelnost
(Togelius et al. 2016). Smith ve svém c¢lanku uZiva v kontextu PCG vystiZzny pojem
,fizena nahodilost® (Smith 2015). Nahodilost ma v PCG efekt spiSe na dil¢i Casti
negenerovaného obsahu nez na samotny celek, ktery musi byt uvéritelny, poptipadé
hratelny. Demonstrovano na piikladu stromu, u kterého miize byt distribuce

a geometricka variabilita jednotlivych listli ndhodna do té miry, do kdy se objekt jevi
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stale jako objekt dané tridy, v tomto konkrétnim pripadé - jako strom. Terminem
»rizena“ je vystihnuto kritérium pro smysluplnost, ze kterého vyplyva dalSi podstatna
vlastnost PCG algoritmt, kterou je pritomnost urcitych omezeni, které v jadre

algoritmu zajist'uji, Ze obsah bude funk¢ni a uvéritelny.

3.1 Klasifikace PCG algoritm

Algoritmy PCG se déli na parametrizovatelné a na ty, které ke svému fungovani
Zadnou parametrizaci nepotrebuji. I minimalni parametrizace jako napriklad definice
poctu iteraci spadd do skupiny parametrizovatelnych PCG algoritmi, které nabizeji
designérovy kontrolu nad finalni podobou generovaného obsahu (Michelon De Carli et
al. 2011).

Dalsi déleni definujici PCG algoritmy se tyka toho, zdali ma generovani zpétnou
vazbu na uzivatelské interakce nebo takovou vazbu nema, popripadé zdali se obsah
generuje pii béhu aplikace (online) nebo slouZzi pouze jako podplirny nastroj designu
pii vyvoji (offline) (Togelius et al. 2010). Jedna-li se o algoritmus, ktery primo reaguje
na interakci s uzivatelem a vramci béhu aplikace dotvari ,personalizovany obsah®,
oznacuje ho Yannakakis zkratkou EDPCG, kterou lze prelozit jako ,Generovani obsahu

na zakladé uzivatelského chovani“ (Yannakakis a Togelius 2011).

3.2 Tradiéni metody proceduralniho generovani

Tradicni PCG algoritmy jsou zaloZeny na poznatcich z mnoha oblasti
matematiky a informatiky. Pro generovani grafického obsahu se tradi¢né pouZivaji
evoluc¢ni algoritmy, Lindenmayerovy systémy, fraktaly, a dalsi specifickym zpiisobem
aplikované postupy, které pro kazdy svilij béh negeneruji jiny monotematicky obsah.
K tomu lze podotknout, Ze , VSechny tyto metody maji spolecné to, Ze tyto algoritmy,
parametry, omezeni a cile, které se podili na vytvdreni obsahu, jsou v podstaté rucné
definované svymi tviirci.“ (Summerville et al. 2017). Prikladem takového produktu
generovani je Obr. 6, kde je vyobrazena bonsai vygenerovand pomoci systému

zaloZeném na Lindenmayerové systému a programové nadstavbé (Boudon et al. 2003).
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Obr. 6: Vlevo reference, dle které Boudon postupoval. Vpravo nagenerovany produkt. Pfrevzato
z (Boudon et al. 2003).

StéZejni proménou PCG algoritmi je podoba reprezentace obecnych genotypd,
na zakladé kterych vznika vZdy originalni entita (fenotyp). Takové genotypy mohou
reprezentovat jak obecné geometrie objekti, tak napiiklad obecné vztahy mezi nimi.
Tato biologicka paralela vychazi z ¢asto aplikované metody PCG, kterou jsou genetické

algoritmy.

3.3 Motivace, ucel a vize pouzivani PCG

Klicovou soucasti modernich grafickych aplikaci, poptipadé pocitacovych her
jsou namodelované objekty plnici bud’ vizualni ¢i interaktivni funkci. Nevyuzije-li se
vramci produkce PCG metod je vSechen obsah modelovan ruc¢né. Takova praxe
vyrazné zvysSuje cenu produktu a prodluZuje dobu jeho vyvoje. Na druhé strané je
moZné potencidl PCG pouZit pouze tam, kde prvek ndhody dotvari funkci herniho
mechanismu nebo vytvari diverzitu, ktera nenarusuje ucel obsahu (nebrani napriklad
v postupu ¢i jinak nemate uzivatele). Generovany obsah tedy miize byt na zakladé
tohoto kritéria rozdélen na funkéni a cisté kosmeticky (Togelius et al. 2010).

Vize a cile soucasného badani PCG v grafické oblasti definuje ve svém ¢lanku
Julian Togelius. Jako prvni vize je nadnesené predstavena univerzalni metoda
na vytvoieni komplexnich virtualnich svétl urc¢itého zZanru. I v piipadé, Ze by se jednalo
pouze o staticky graficky obsah takového svéta da se spolecné s Togeliusem
konstatovat, Ze podobny algoritmus je nerealizovatelny i vramci vzdalené
budoucnosti. Komplexita takového tkolu je enormni. Problémi, které stoji v cesté

takovému zadani je hned nékolik a tvori primarni ukoly v ramci vyzkumu PCG

(Togelius et al. 2013).
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Generovany obsah se potykd s originalitou, nedostatecnou diverzitou
a kontextualni smysluplnosti. To vSe jsou znaky kreativity v ramci ru¢niho modelovani.
Klicova otazka zni, zdali se v pripadé PCG da kreativita algoritmizovat a v pripadé
generovani prostiednictvim strojového uceni stochasticky modelovat i v ramci
komplexnich celki. Kritéria vypocetni kreativity, ktera vyznamné koreluji s poZadavky
na PCG definoval ve své praci Pereira. Hlavni znaky spatiuje v uchovani modelu
znalosti o dané tiidé, schopnost redistribuce znalosti do novych spojeni, schopnost
kriticky zhodnotit produkt (validace), uvazZeni kontextu, do kterého je tvorba zasazena
a uziti konvergentnich i divergentnich postupti pti kreaci (Pereira 2008). VSechny tyto
podminky, které Pereira postuluje pro sviij model (,Creative general problem solver*)
jsou realizovatelné a byly realizovany prostrednictvim generativnich modelt
strojového uceni naptiklad za pouZiti GAN architektur neuronovych siti v oblasti
rastrovych obrazki. Jako konkrétni priklad lze uvést GAN model pro generovani
lidskych tvari ve vysokém rozliSeni (Karras et al. 2018).

Togelius ve svém c¢lanku nadale vybizi k syntéze metod, které byly vynalezeny
vramci generovani jednotlivych objektl jako naptiklad terénu, budov ¢i interiéru,
do komplexniho parametrizovatelného generatoru. Interakci mezi jednotlivymi
generatory podtrhuje ve svém c¢lanku i Hendrikx (Hendrikx et al. 2013). Vystupy
jednotlivych generatord by tedy mély byt vzajemné kompatibilni a ve vztahu, ktery
dodava generovanému celku pridanou hodnotu.

Tradi¢ni metody PCG jsou casto aplikovany ad hoc ke konkrétnimu pouziti.
ZnovupouZitelnost je realizovatelnd pouze principidlné a jen stéZi se daji stejné
algoritmy pouzit napti¢ rliznymi aplikacemi. I to je nedostatek, na ktery Togelius
poukazuje (Togelius et al. 2013). Uvazime-li Togeliustiv narok na komplexni
proceduralni generator, je nutné do néj zahrnout i dynamickou stranku scénu,
to znamena napriklad animace. Proceduralni animovani je dalsi oblasti, v ramci které
probiha aktivni vyzkum (Togelius et al. 2013).

Jako obecny trend vramci PCG lze tedy primarné identifikovat smérovani
k univerzalnim, navzajem propojenym generatorim. Na zakladé provedené reserse je
mozZné Kkonstatovat, Ze se vyzkumnici voblasti PCG casto uchyluji k metodam
strojového uceni, jeZ ma v navaznosti na soucasné cile PCG velky potencial. UmoZnuje
totiZ nalezeni modelu sloZitych datovych distribuci. Takovym modelem neni obvykle

funkce y = f(x) tradi¢niho diskriminativniho modelu, nybrz je vhodnéjsi najit
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generativni pravdépodobnostni datovy model, ktery v ramci svého uceni algoritmicky
hleda parametry pro p(y|x), kde x jsou vstupni data. Takovymi parametry mohou byt
napriklad proménné normalniho rozdéleni N(i, 0). Pro generovani novych dat
zaloZenych na této distribuci 1ze pak uplatnit vztah y = u + ¢, kde € € N(0,1). Tento
konkrétni postup je zde popsan na zakladé Kingmem popsané generativni architektury

neuronovych siti znamé jako varia¢ni autoenkodér (Kingma a Welling 2013).
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4 Proceduralni generovani
prostrednictvim strojového uceni

Tradi¢ni PCG ptistupuje k tvorbé obsahu s konkrétni referenci ve vztahu k cili.
Tato reference vSak neni soucasti samotného algoritmu, ale figuruje pouze jako
inspirace toho, kdo algoritmus navrhuje. Znamena to, Ze primdarni c¢ast navrhu
takového algoritmu tvori hledani pravidel, abstrakci a omezeni, ktera pomohou
aproximovat zadouci obsah. Toto hledani figuruje i v ramci proceduralniho generovani
prostifednictvim strojového uceni, avsak s tim podstatnym rozdilem, Ze toto hledani
neprobiha na strané vyvojare, nybrz na strané vypocetniho stroje. Ten s pomoci obecné
ladénych algoritmi strojového uceni a vhodné zpracovanych vstupnich dat vytvori
model, pomoci kterého je mozné generovat novy obsah. Tak ve zkratce definuje PCGML
Summerville (Summerville et al. 2017).

Definice strojového uceni od Toma Mitchella, uvedend v prvni Kkapitole,
je aplikovatelnd rovnéZz pro PCGML, kdy zadanim T je generovani konkrétni tridy
obsahu na zdkladé zkuSenosti E, ktera je tvofena mnozinou ru¢né modelovanych
obsahii (v pripadé uceni s ucitelem). Méreni ispésnosti P mliZe byt vzhledem k Zadouci
variabilité vysledki znacné komplikované a mize v konefné fazi spocivat
v subjektivnim posouzeni omezeného mnoZstvi vygenerovaného obsahu. Prikladem
implementace takové metriky jsou dotazniky vyplnéné testery, na jejichz zakladé byly
evaluovany hratelnosti proceduralné vygenerovanych leveli a tedy celého algoritmu
(Roberts a Chen 2015). Pro posouzeni vétstho vzorku dat je treba implementace
algoritmd, jejichz funkci je evaluace generovaného obsahu na zakladé piislusnych
kritérif.

Ne vSechny metody strojového uceni, které se jinak vyborné hodi pro klasifikaci
¢i predikci, jsou vhodné pro generovani nového obsahu. Odpovida tomu i zminéné
rozdéleni metod strojového uceni na diskriminativni a generativni modely.
Z generativnich modelli strojového uceni vyzdvihuje Summerville jako vhodné
zejména, n-gramy, Markovovy modely, souCasné generativni modely hlubokého uceni
(GAN) a specifické architektury rekurentnich neuronovych siti (Summerville et al.

2017).
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4.1 Soucasné experimenty PCGML

Nasledujici kapitola prezentuje vybrané aplikace a metody v oblasti PCGML.
Nékteré uvedené piiklady poslouzily jako motivace k sepsani této bakalarské prace
a vytvoreni metody uZité v jeji praktické ¢asti. V kontextu strojového uceni se vSechny
tyto aplikace musely po svém zplisobu vypoiadat s problémem malé datové sady
a s pozadavkem na funk¢ni pouZzitelnost vygenerovanych vzorkda.

Silnym nastrojem pro generovani jednoduchého obsahu se ukazala byt
nejjednodussi varianta Markovova retézce ve spojeni s n-gramy. Markovoviv retézec
je graf, jehoZ vrcholy reprezentuji urcity stavovy prostor. Mezi vrcholy existuji
ohodnocené hrany, a ty vyjadiuji pravdépodobnost pfechodu mezi jednotlivymi stavy
systému (Gagnius 2017). N-gram je struktura, ktera vyjadruje jaké y bude nasledovat
v ptipadé, Ze pole x délky n obsahuje néjaké konkrétni hodnoty. Technika tohoto typu
se da dobfe vyuZit pro generovani jednoduchych leveld viz Obr. 7. Vtomto
experimentu byla vstupni data nejprve indexovana a roziezana na sloupce. Poté byl

na zakladé n-grami vytvoren pravdépodobnostni model, ktery iterativné predikoval

dalsi sloupec podminéné k n poslednim sloupciim (Summerville et al. 2017).

an=1

(byn=2

c)mn=23

Obr. 7: Vysledné vygenerované levely pro jednotliva n, vstupni data byla rozdélena na sloupce a za
pomoci n-grami transformovana do Markovova fetézce. Prevzato z (Summerville et al. 2017).

Komplexnéjsi alternativou pro dosazeni obdobného cile je uziti hlubokych
neuronovych siti, a to konkrétné rekurentnich architektur. V tomto pristupu se uz
generovani neodehrava na turovni sloupcd, nybrz na urovni jednotlivych policek
tiinacti kategorii. Kromé téchto policek byla do algoritmu zahrnuta i informace
o pohybu hrace uvnitf vstupnich dat (level). Utelem tohoto kroku byla realna
hratelnost vygenerovanych urovni. Generovani leveli probihalo tedy iterativné

v prostoru [n,,n,] od pomyslného [yo, xo] K [yn,Xo] zase zpatky doll od [y, x;]
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k [yo,x1]- To vSe s pamétovou stopou na predtim vygenerovana pole o délce zhruba
200 poli (Summerville a Mateas 2016).

Binarné zakodovana vstupni datova sada pouZzita Summervillem byla
vychodiskem i pro Jaintv tym, ktery v§ak namisto rekurentnich neuronovych siti vyuzil
architektury klasického autoenkoderu (Jain et al. 2016). Jedna se o neuronovou sit,
ve které se pocet vstupnich neuronli rovna poctu vystupnich. Skryté vrstvy jsou
nadefinovany tak, aby nejprve doslo ke ,komprimaci (zhusténi) informace a jeji
nasledné ,,dekomprimaci“. Toho je dosazeno postupnym sniZovanim poctu neuront
vjednotlivych vrstvdch smérem do stifedu h na prijatelné minimum a jejich
naslednému zvysovani smérem od stiedu viz Obr. 8. Tyto sité byly aplikovany
piedevSim v oblasti zpracovani obrazu (Skdlovani obrazu, odSuméni a dalsi)
(Goodfellow et al. 2016). Obecné tato sit umoZnuje funk¢né mapovat transformaci

vstupili na vystupy o stejné dimenzi.

-, [ully connected .7

hidden layer

input window
l reshape
input vector
‘ reshape
output window

output vector

WxH b WxH

WHHcx] W¥Hx]

Obr. 8: Schéma autoenkodéru. Prevzato z (Jain et al. 2016).

Aby Jain dosahl poZadované nahodilosti, zaznamenal distribuci hodnot vnitini
autoenkodérové vrstvy h napri¢ trénovanymi daty. Ve fazi generovani poté
reinterpretoval tuto vrstvu jako vstupni a tuto distribuci varioval za pomoci Sumu

(Jain et al. 2016). Binarné kddované urovné jsou ukazany na Obr. 9.

Obr. 9: Generovdni bindrnich levelii pri aplikaci ndhodného sumu s rozptylem 0,01; 0,1; 0,3; 0,6.

Prevzato z (Jain et al. 2016).
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Jako ctvrty priklad, ktery lze oznacit za vysledek v PCGML, je zde uveden
Fisheriiv pokus o syntézu zanrovych scén do modelu schopného tyto scény generovat
v Cetnych variacich. Konkrétné se jedna o scénu stolu obklopeném objekty. K uceni
algoritmu byly pouzito 130 manualné vymodelovanych prostredi interiéru, ve kterych
bylo dohromady znovu pouZito 1723 kategorizovanych objektii. Variace objektl bylo
dosazeno implementaci takzvanych kontextualnich kategorii. Variovani tedy
neprobiha pouze na zakladé prisluSnosti objektu k urcité kategorii, ale je zaloZené
na pozi¢nim kontextu objektu. Druhym modelem pro finalni generovani je model
okurence, ktery je zaloZen na bayesovskych sitich, a ktery resi pravdépodobnost mozné
pritomnosti objektu vzhledem k jiZ ptitomnym. V rdmci modelu okurence byla rovnéz
implementovana uméla omezeni, za icelem zavedeni informace o relaci ,x je na y“ to
znamena ,y podpira x“. Posledni slozkou je pozi¢ni model, ktery resi finalni umisténi
a natoCeni objektu. Za timto ucelem jsou pouZity ,Gaussian mixture models”

(Fisher etal. 2012).

Obr. 10 Vysledky generovani a variovani scény se stolem za pomoci Fisherova algoritmu.
Prevzato z (Fisher et al. 2012).

V souvislosti s PCGML lze rovnéz zminit experiment Giacomella a jeho tymu,
ktery svyuzitim GAN vytvoril model pro generovani hernich tUrovni hry DOOM.
V tomto pripadé vsak byla tréninkova data o velikosti 1088 vzorkd zakédovana jako
rastrové obrazky (128x128) ptlidoryst jednotlivych trovni. Vramci kazdé urovné
existuje celkem Sest obrazkd, z nichZ kazdy reprezentuje jinou informaci, tj. naptiklad
o topologii, vySkovém profilu ¢i rozmisténi predmétl uvnitt arovné. Autofi vytvorili
kromé standardniho modelu i podminény model, ktery za pomoci sedmi parametri
vygenerované vzorky parametrizoval (Giacomello et al. 2018). Podobnym zplisobem
byly GAN architektury implementovany za ticelem proceduralniho generovani terénu
(Beckham a Pal 2017).

V oblasti PCGML existuje jesté nékolik dalSich experimentd, které se k tomuto

pojmu samy hlasi, poptipadé by tam mohly byt zarazeny. V této kapitole Slo o vymezeni
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hlavnich principt, které byly inspiraci pro metodu prezentovanou v praktické ¢asti

této prace.
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5 Technologie pro implementaci
algoritmu strojového uceni

Vétsina pouzivanych knihoven pro ucely implementace algoritmii strojového
uceni je dnes navdzana na programovaci jazyk Python. Jmenovité to jsou napriklad
knihovny PyTorch, Scikit-learn, Tensorflow a v této praci uzivany Keras. Vzhledem
k jednostrannému zaméreni této prace na dopredné neuronové sité jsou postupné
ve strucnosti predstaveny ty technologie, se kterymi se pracuje v praktickeé ¢asti a které

jsou obecné zakladem pro aplika¢ni praci s neuronovymi sitémi.

5.1 Python

Python je opensource interpretovany, multiplatformni jazyk s ¢istou syntaxi
evokujici pseudokdd. Obecné je dnes tento jazyk pouZzivan predevSim ve védecké
a technologické komunité. Divody pro jeho uzivani vystihuje Oliphant. V prvni radé je
to obrovské mnozstvi jak nativnich, tak dodate¢nych knihoven, které resi komplexni
ulohy vyplynulé zvédeckych potifeb. Jmenovité se jedna naprtiklad o vizualiza¢ni
nastroje, knihovny pro statistiku, strojové uceni a mnohé dalsi. Za druhé lze jazyk
uzivat jak proceduralnim, tak i objektovym zptisobem. A kone¢né Python umoziuje
zivou interakci s bézicim kédem a ma velice silnou odbornou komunitu uZzivatelt

(Oliphant 2007).

5.2 NumPy

NumPy je dle Oliphanta podstatnym diivodem akademické oblibenosti Pythonu
(Oliphant 2007). Je to knihovna, kterd umoziiuje za pomoci vyssiho jazyku, kterym
Python je, efektivné implementovat numerické operace (predevSim na maticich
a tensorech obecné). Za touto efektivitou stoji tfi slozky. V prvni radé je to vektorizace
veskerych vypoctli, za pomoci operaci implementovanych vjazyce C. Za druhé
efektivni sprava proménnych vpaméti a za tfeti minimalizace poctu operaci
(Van Der Walt et al. 2011). V souvislosti se strojovym ucenim se knihovna NumPy
vyuziva pri predzpracovani dat a je rovnéZ nativni soucasti vétSiny knihoven

pro strojové uceni, které zavisi na efektivni praci s tensory.
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Zakladni strukturou (objektem) této knihovny je NumPy pole (ndarray). Van der
Walt konstatuje, Ze: ,..NumPy pole je pouze prihodny zpiisob popisu jednoho nebo vice
blokii paméti za tcelem jednoduché manipulace s reprezentovanymi Cisly.”. Kazda
ndarray struktura si drzi ukazatel na prvni byte v poli, datovy typ prvkd, sviij tvar
(shape), pocet krokli pro skok na dalsi element (strides) a piiznaky, zdali je mozné
s polem manipulovat.

DileZitym parametrem je predevsim onen pocet kroki. Van der Walt tak hovorii
0 ,krokovém pamétovém modelu“, ktery umozinuje intepretaci paméti na vice zptisobi
bez nutnosti kopirovat data. Toho se vyuZiva predevSim pii manipulaci s tvarem
(shape) multidimenzionalniho pole, kdy dochazi pouze k piepocitani potrebnych

krokd. (Van Der Walt et al. 2011).

5.3 TensorFlow

Tensorflow je knihovna pro podporu strojového uceni vyvijena spolecnosti
Google. Primarné funguje v Pythonovském kontextu, ale existuji i alternativy a API
pro jiné jazyky. Umoziiuje pomérné komplikovanou distribuci vypoctli na vypocetni
jednotky, popripadé jejich paralelizaci ¢i naopak synchronizaci. Obecné je tato
knihovna uzpiisobena pro experimentdlni a dobie kontrolovatelny vyvoj nejen
algoritmi strojového uceni. MySlenka této knihovny je zaloZena na toku operaci
uspoiadanych v grafu. Tyto operace jsou vylu¢né provadény na tensorech, tj. vstupem
i vystupem je tensor (v Pythonu se jednd o ndarray). Interpretovano jinak: Vrcholy
tohoto grafu reprezentuji matematické operace, které vlastni ¢i méni stav vypoctu.
Po hranach pak ,proudi“ jednotlivé tensory. Kromé jiného obsahuje tensorflow
nastroje pro diferenciaci libovolné chybové funkce (Abadi et al. 2016).

Omezime-li se na modely hlubokého uc€eni, umoZiiuje Tensorflow v podstaté dva
pristupy kimplementaci. Odpovidda tomu i rozdéleni oficidlni dokumentace
na ,High level APIs“ a,Low Level APIs“. Prvni ,High level funkcionalita“ se prekryva se
specifikaci knihovny Keras a bude pojednana v nasledujici kapitole. Je to pravé ono
,Low Level API“, které s pomoci nativnich struktur umozZnuje znacnou kontrolu
nad budovanymi modely. V praktické Casti této prace se vSak s timto API nepracuje,
proto nebude nadale popisovano.

Za posledni zminku z knihovny TensorFlow stoji nastroj TensorBoard, ktery

slouzi kvizualizaci jednotlivych fazi u¢eni modelli a mnohym dal$im vizualiza¢nim
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a optimalizatnim potfebam vyvojare. Umi rovnéZ vizualizovat cely nadefinovany

komputacni graf.

5.4 Keras

Keras je jiZ zminované ,High level API“ primarné urcené pro jednoduché budovani
model hlubokého uceni. S jeho pomoci je mozné implementovat a parametrizovat
vétSinu zakladnich architektur (CNN, RNN, LSTM, ANN, GAN) vcetné jejich variant
pro praktické a aplikac¢ni potreby.

UZivatelska privétivost je podstatnou zasadou této knihovny, proto je mozné
nadefinovat funkéni modely velice rychle. Keras je nativni nadstavbou nad TensorFlow,
popripadé jinymi alternativami knihoven strojového uceni jako je napriklad Theano.
Pro trénovani implementovanych modelt Ize s vyhodou vyuzit grafického hardwaru,
kde mohou vypocty na tensorech probihat paralelné a cely proces je nékolikanasobné
rychlejsi.

Zakladni definovatelnou strukturou je v Kerasu Model. Ten slouZi jako placeholder
pro rizné druhy vrstev. Jednotlivé vrstvy se daji do modelu pridavat bud’ sekvenc¢né
jednu za druhou, nebo je v pripadé komplikovanéjsich modeli mozné definovat
souslednost vrstev do grafu. VesSkeré vrstvy jsou plné parametrizovatelné
a diferencovatelné. Keras podporuje standardni plné propojené vrstvy, konvolu¢ni
triplety, rekurentni vrstvy aj. Keras rovnéz obsahuje nativni nastroje pro datovy
preprocessing, Skalu callbackli volatelnych pii trénovani, nastroje pro nacitani
standardnich datovych sad, vizualiza¢ni nastroje a dalSi utility. Pochopitelné jsou

pritomné parametrizovatelné funkce pro trénovani a evaluaci nadefinovanych modeld.
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6 Navrh a implementace

Na zakladé popsanych experimentii PCGML v kapitole 4.1 lze Kkonstatovat
nasledujici obecné rysy algoritml pro generovani logicky usporddanych prostord.
Spole¢nym jmenovatelem predstavenych experimentl je replikace naucenych relaci
mezi pritomnymi objekty. Prikladem mitiZe byt naucena pozi¢ni relace mezi zidli
a stolem. K dosazeni tohoto cile je tfeba ticelnym zplisobem piedzpracovat vstupni
data. To znameng, Ze vybranému modelu strojového uceni musi byt pripraveny vhodné
zakodované partikularni c¢asti zddouciho obsahu. Ve fazi generovani jsou pak v ramci
»,nahodilé“ redistribuce téchto Casti, zachovany naucené relace, ve kterych tyto casti
figurovaly vramci uceni. Dale si lze vSimnout, Ze generovani probihd obvykle
sekvencné, kdy stav aktualniho prostoru vystupuje jako vstup pro dalsi krok algoritmu.

Cilem nasledujici kapitoly je demonstrovat metodu, ktera vychazi z poznatki
nabytych z prezentovanych PCGML experimenttli a poznani v oblasti neuronovych siti.
Tato metoda tucelnym zplisobem kombinuje vystupy neuronovych siti pro logickou
distribuci objektii do interiéru pokoje. Implementace vychazi ztechnologii
piredstavenych v kapitole 5. Sdaty bylo primarné pracovano jako scsv soubory

a pro maticové vizualizace byl vyuZita knihovna matplotlib (Hunter et al. 2019).

6.1 Reprezentace scény

Na nejvyssi drovni jsou vstupni data pro algoritmus definovana jako scény
S ={s4,53,...,S,}. Scéna je diskrétnim prostorem n? moZnych pozic P = (x,z),

kde x,z € (0,n)a P € s;_,.Najednotlivych pozicich se mize vyskytovat Zzadny nebo

0 0 O
s=10 2 O
0 1 0

Rov. 7: Priklad scény s definované v diskrétnim prostoru 32, kde kazda pozice reprezentuje jeden
objekt z konkrétni tridy objekta.

jeden objekt.

Dohromady vytvareji objekty urcitou mnozinu O. Tato mnozina vytvari
smysluplnost neboli vyznam scény ve dvou aspektech. Za prvé je pro tento vyznam

podstatna piitomnost nebo nepiitomnost objektl ve scéné. Naptiklad vyskytuje-li se
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ve scéné 5 posteli, je jeji vyznam jiny, nez vyskytuje-li se vni 5 stolG obklopenych
zidlemi. Za druhé je vyznam scény v mens$i mire spoluvytvaren i vzajemnymi pozi¢nimi
relacemi v diskrétnim prostoru scény. Ukazano na prikladu: Nachazi-li se ve scéné
dvacet zidli a pét stoldi, je vyznam scény jiny, kdyZ se vSech pét zZidli nachazi u stolu,
nez kdyZ tomu tak neni. Prezentovany algoritmus resi druhy aspekt vyznamu scény,
totiZ umisténi objektu na nejpravdépodobnéjsi misto vzhledem k aktualnimu kontextu
prostoru scény. Pritomnost jednotlivych objektovych tiid ve scéné je ftizena
uzivatelsky.

Kazdy objekt pritomny ve scéné sebou nese vektor své pozice, rotace a velikosti.
Podstatnou abstrakci prezentovaného modelu je, Ze z téchto tfi vlastnosti objektu je
pro zjednodusSeni tlohy uvazovan pouze pozi¢ni dvoudimenzionalni vektor P = (x, z).
Vektory rotace a velikosti uvazovany nejsou. Kromé geometrickych vlastnosti objektu,
je kazdy objekt ve scéné kategorizovan tridou, kterou predstavuje.

Z uvedeného lze nazorné predstavit obecny cil: Za predpokladu vychozi scény
So, ktera je uré¢ena mnozinou objektli 0, umistit uzivatelsky vybrany objekt na logickou
pozici. Tim vznika nova scéna s. Tento proces bude iterativni, to znamena, Ze v jednom
kroku algoritmu bude scéna doplnéna praveé o jeden objekt. NacCeZ se tato nova scéna
stane vychodiskem pro dalsi krok generovani. Faze, které povedou k naplnéni tohoto

cile, jsou predmétem nasledujici kapitoly.

6.2 Popis algoritmu a modelové situace

Cely algoritmus sestava ze tri fazi. Za prvé je to faze predzpracovani dat. V druhé
fazi se natrénuji neuronové sité a v posledni fazi je volana metoda generovani, ktera
ucelnym zpiisobem kombinuje vystupy neuronovych siti pro finalni predikci umisténi
objektu do scény. Modelovou situaci pro otestovani navrzeného principu je umistovani
nabytku do prostoru pokoje. Aplika¢ni uziti tohoto principu se vSak neomezuje
na tento konkrétni pripad a lze ho obecné aplikovat i pro jina zadani. VSechny tti faze

jsou bliZe popsany v nasledujicich kapitolach.

6.2.1 Charakteristika vstupnich dat

Pro vSechny testované pripady byla uZita vstupni datova sada Citajici 23 rucné
nadefinovanych scén, které reprezentuji pokoj. Matice dat (a jejich vizualizace) lze

nalézt v priloze bakalarské prace. Tvar pokoje byl v 18 pripadech ¢tvercovy a v péti
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pripadech byl tvarem nepravidelny n-uhelnik s vodorovnymi nebo svislymi hranami.

Priklady obou tvarti pokoje jsou vyobrazeny na obrazku Obr. 11. Tabulka 1 predstavuje

pouzité objekty a logiku, se kterou byly predméty do scén umistovany. Tyto tidaje jsou

podstatné pro popis jednotlivych fazi a naslednou evaluaci vygenerovanych vzorki.

Obr. 12 predstavuje prostor matice, ve které jsou zobrazeny a dodrzeny vSechny

sledované vlastnosti.

Ttida 0

B Tiida 1

6 8 10 a 5 10 15 20 25

Tfida2 WM Trida 3 Ttida 4 B Tiidas Tfida 6 WM Trida 9 I

Obr. 11: Priklady scén (pokoji) z datové sady. Vlevo ¢tvercovy tvar. Vpravo nepravidelny n-uhelnik.

Tabulka 1: Nazorny popis objekty pritomné ve vstupnich datech. Objekt typu SS je takovy objekt, ktery
pouze vystupuje ve scénach a nehodlame ho predikovat.

Id | Interpretace @Typ Logika umisténi
0 | Prazdny SS | Reprezentuje prazdny vnitini prostor mistnosti.
prostor
1 | Sténa SS | Sténa je vzdy umisténa po obvodu scény.
2 | Stll 0 Stll je umistén nahodné uvniti prostoru scény vcetné krajnich
oblasti.
3 | Zidle 0 Zidle je objekt, na kterém sledujeme hned nékolik hypotéz, a
plati pro néj nékolik specialnich pravidel. Tato pravidla jsou
rozvedena v kapitole 7.
4 | Skrin 0 Skrin je umisténa vzdy v blizkém kontaktu se sténou.
5 | Objektve 0 Objekt volného prostoru, je abstraktni objekt, ktery je v ramci
volném scén vzdy umistén do prazdného prostoru.
prostoru
6 | Okno 0 Objekt umistény ve zdi. Je dbano na to, aby se pred nim
nevyskytoval objekt tridy 4.
9 | Prostorzazdi | SS | Abstraktni objekt, ktery simuluje neznamy prazdny vnéjsi
prostor. Slouzi jako protiklad k objektu 0 a pomaha pri predikci
prostorl s nepravidelnym tvarem.
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Obr. 12: Matice, ve které jsou splnény vSechny nadefinované vlastnosti viz Tabulka 1.

6.2.2 Vektorizace dat

vevs

ke zpracovani dat ze vstupnich prikladl a vytvoreni dvojic (x = y) vyjadrujicich vztah
mezi zadanym vstupnim vektorem a o¢ekavanym vystupem. Na konci faze vektorizace
piredstavuji tyto dvojice vstupné-vystupni datovou sadu pro neuronové site.

Jako parametr pro tuto fazi figuruji ctyti pole. Prvni pole D reprezentuje data
vSech vstupnich scén. Pro nauceni lokdlnich relaci jednotlivych tiid objekti
umisténych ve scénach je dileZité, aby se scéna analyzovala po ¢astech. Z toho divodu
je zavedeno druhé pole C, které definuje velikosti ,okének” (jader), pomoci kterych se
budou prochazet scény. Pomyslné okénko se ve vstupni matici pohybuje po radcich
zleva doprava smérem dolt vZdy o jeden krok viz diagram D; a postupné generuje
vstupni vektory. Pohyb lze pripodobnit k posuniim konvolu¢niho jadra. S operaci
konvoluce nema vsak tato metoda nic spole¢ného - podobnost je moZné vidét pouze

ve sméru pohybu.

—>
1 [T[T]1]1
1#000\
D, =1 3 0 0
10200
1 400 0

Treti pole S reprezentuje specialni symboly SS viz Tabulka 1. Jsou to tridy,
pro které neni potfeba predikovat polohu - napiiklad podlaha ¢&i zed. Ctvrté pole O
uklada vSechny tridy objektl v datech vcetné SS.
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for kazdé jadro v C do:
for kazdy priklad v D do:
V = x_vektory_po_projiti_ jadrem_C()
for kazdy vektor v poli V do:
for kazdy objekt z 0, ktery se nachdzi ve V do:
vytvor_kombinace_z_pritomnych_objektu_stejne_tridy()
pro_tyto_kombinace_vytvor_vektory x()

pro_tyto_kombinace_vytvor_vektory_ y()

Pseudokdd vysSe vyjadruje iterativni praci se vstupnimi daty. Kazda vstupni
scéna je pro kazdé jadro transformovana (,roziezana“) na vektory velikosti
prisluSného jadra.

Ze vzniklych vektort V se za pomoci specifickych dprav ustanovuji vysledné

dvojice (x — y).Nazorné je operace vektorizace predstavena na nasledujicim prikladu

11 1
vi=(1 0 4
10 0

Cilem této nazorné ukazky je generovat vektory x, y pro tridu 4 a velikost jadra

uspoi-adani scény.

(3 X 3). Predpoklada se, Ze ve vstupnich datech jsou jen tfi tfidy objektl, tedy

0 = [0,1,4]. Prvky jadra jsou pro nazornost oznaceny pismeny, na které bude

a b c
(d e f)
g h i

Jako vstup pro neuronové sité se obecné hodi normalizované hodnoty.

odkazovano v nasledujicim textu.

V prezentovaném algoritmu spociva tato normalizace v zak6dovani vstupni matice V;
na vektor tvaru x;, kde kazdy jedni¢kovy priznak ve trojici oznacuje pritomnost
objektu dané kategorie. Napriklad Sesta trojice z x, je vektor [0, 04, 1], ten oznacuje
pritomnost objektu tridy ctyfi na pozici f. Pozice ptiznaku v rdmci trojice se odviji
od pofadi dané objektové tfidy vpoli O = [0,1,4]. Ctyika je vpoli O na pozici
indexované dvojkou, proto na té stejné pozici figuruje i v x;. Obecné je pocet prvki

ve vektoru v dan vztahem P = n,, X n,. Podrobné rozepsany vektor x ma podobu
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x1 = ([0,1,0],,[0,1,0]y, [0,1,0]c, [0,1,0]4, [1,0,0]e, [0,0, 1], [0,1,0]g, [1,0,0]n, [1,0,0];)
a jeho zkraceny zapis je nasledujici
x; = (0,1,0,0,1,0,0,1,0,0,1,0,1,0,0,0,0, 1, 0,1,0,1,0,0,1,0,0)

V tomto piikladu se generuji ucici dvojice pro tridu 4. Proto je nutné vektor x;

transformovat na x,’, kde se na pozici objektu 4 vlozi 0.
x;" = (0,1,0,0,1,0,0,1,0,0,1,0,1,0,0, 0,0, 0,0,1,0, 1,0,0, 1,0,0)

Vstupni vektor x; " simuluje nepfitomnost objektu 4 na pozici f. Tato skutecnost
je ve vektorech x; a x;' zvyraznéna tu¢né. Jako odpovéd pro x,' funguje vystupni
vektor y;, ktery na pozici f tento objekt ,vklada“. Vtomto smyslu se iteruje pres

vSechny jaderné vektory a vytvari se dvojice (x —= y).
f(xi) = yl = (O)OlOIOIOlllololo)

Pri takovém postupu je prirozené vygenerovano mnoho redundantnich dvojic,
nebot vektory vyprodukované jadry se ¢asto opakuji. Redundance dat pro neuronovou
sit' je obecné diskutovanym tématem. Clanek Davida Medlera ji popisuje jako pozitivni
jev (Medler a Dawson 1994). V pripadé prezentovanych experimentt byly redundance
zachovany s hypotézou posileni ¢asto opakovanych vzorkd. Nicméné v pripadé vétsi
datové sady by bylo pravdépodobné Zadouci je odstranit.

Popsany priklad nazorné ukazuje postup pro vytvoreni jedné ucici dvojice
pro jeden vektor jedné objektové tridy (4) jadra (3 x 3). Ve finalnim algoritmu se
pracuje celkem sectyfmi jadry [(3%3),(4%X4),(5%X5),(6x6)] a péti
predikovatelnymi tiidami objektt, viz Tabulka 1. Pfi tomto poctu vznika na vystupu
faze predzpracovani celkem 4 X 5 dvojic csv souborti. Kazda dvojice obsahuje vektory
x, y pro jednu konkrétni tfidu a jddro. Tato data budou v dalsi fazi vstupem pro 4 X 5
neuronovych siti. Obecny vztah pro vysledny pocet potiebnych siti je tedy n, X n,
to znamena pocet jader krat pocet unikatnich objektovych kategorii, které bude mozné
predikovat.

V pripadé, Ze se v jadie nachazi vice objektl jedné kategorie, je vhodné vytvorit

co nejvice kombinaci ucicich dvojic v ramci tohoto vyiezu. Z divodu tzv. ,kombinacni

31



exploze” je vSak tfeba tento pocet limitovat pro pripad, Ze by se uvniti jednoho jadra
vyskytovalo mnoho objektti jedné kategorie. To se pro vétsi jadra déje casto. Ukazano
na prikladu: pro situaci P se v rdmci vektorizace vytvori dva umélé vyrezy scény x4, x,,

na které se aplikuji vy$e zminéné operace. Tim ziskdme x;’, x5, v1, V.

1 1 1 11 1 11 1
P=<1 4 4) x1=(1 0 4)x2=<1 4 0)
1.0 0 10 0 1.0 0

6.2.3 Natrénovani modelu

Pro natrénovani vSech modeli byla vyuzita architektura dopiedné neuronové
sité. Veskeré modely byly definovany ve frameworku Keras na bazi Tensorflow
s podporou uceni pomoci grafické karty. Konkrétné se jednalo o model s ¢ipem NVIDIA
GeForce GTX 970. Experimentovano bylo s nékolika riznymi tvary a parametry.
Tabulka 2 ukazuje Sest vybranych variant topologii a trénovani. Dimenze vstupni
vrstvy Lo pro vektor v odpovida vztahu n, = n, X n, , a je tedy pro kazdé jadro jina.
Pocty neuronti ve skrytych vrstvach L,, L,, L; byly spoluuréeny vybranymi koeficienty
a odpovidaji nasobku prislusného koeficientu s potem neuronti vstupni vrstvy L.
Vystupni vrstva L, ma velikost jadra, pro které je neuronova sit' trénovana. Aktiva¢ni
funkce za skrytymi vrstvami (Lq, L,, L3) je ReLU. Pred vystupni vrstvu je za ucelem
pravdépodobnostniho vystupu implementovana funkce softmax. Jako chybova funkce
byla zvolena ,categorical_cross_entropy“ implementovana v knihovné Keras.

Testovaci sada byla vytvorena vyjmutim 20 % ucicich dvojic z konce datové
sady. Uspé$nost neuronové sité je vyhodnocena jak na trénovacich, tak i testovacich
datech. Hodnota uspésSnosti predstavuje primér napii¢ vSemi dvaceti neuronovymi

sitémi. V tabulce je rovnéZ uveden ucici ¢as vSech siti pri 50 epochach uceni.
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Tabulka 2: Statistiky nékolika konfiguraci neuronovych siti.

Id  Batch | Koef. | Koef. | Koef. | Prim. Priim. aspésnost | Cas
size K4 K, K3 dspésnost na na testovacich trénovani
ucicich datech | datech (min)
1 64 0.9 0.7 0 0.762 0.351 8
2 | 128 0.9 0.7 0 0.767 0.353 8
3 512 0.9 0.7 0 0.730 0.351 3
4 128 0.9 0.7 0.5 0.766 0.346 10
5 | 512 0.9 0.7 0.5 0.731 0.346 4
6 | 512 1 1 0.7 0.739 0.347 4

Vysledna topologie neuronové sité se po testovani nékolika konfiguraci ustalila
na dvou skrytych vrstvach L; a L, pri projiti 128 vektort pred ladénim vah
viz Tabulka 2 - druhy radek. PocCet neuronii ve skrytych vrstvach se smérem k vystupni
vrstvé snizuje do pyramidového tvaru s koeficientem 0.9 X K; pro L; a 0.7 X K,
pro L,. Vizualizaci této konkrétni architektury lze vidét na Obr. 13. Uspé$nost pro viech

20 neuronovych siti na Obr. 14.
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Obr. 13: Vizualizace neuronové sité pro jadro 3 X 3, pfedpokladaje 3 objekty podobné jako v prikladu
z kapitoly 0. Pocet neuront odpovida Lo = 27, L1 =24, L2=18, L3=9. Vizualizovano pomoci nastroje
dostupném na (Nail 2019).
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Uspéinost na uéicich datech Uspésnost na testovacich datech

ex6 6 [T 6x6 6 [N
exe 5 [T 6x6 5 [N
6x6 4 I o6 4
ex6 3 [T ex6 3 I
ex6 2 [ 6x6 2 [
5xs 6 [T sxs o [
sxs 5 [T 55 5 [
5x5 4 [ 55 4 I
5x5 3 [ 55 3 [
5x5 2 55 2 [
44 6 [T 4x4 o [
44 5 [T 4x4 5 [
4x4 4 T 44 4 I
44 3 T 44 3 I
44 2 I 4x4 2 [
3x3 6 [T 3x3 o [
3x3 5 [ 3x3 5 [
3x3 4 [T 3x3 4 [
3x3 3 3x3 3 I
3x3 2 [ 33 2 [
0 02 04 06 08 1 12 0 02 04 06 08

Obr. 14.: Statistiky uspésnosti pro jednotlivé neuronové sité. Identifikator 6x6 6. Odpovida jadru
velikosti 6 X 6 v kombinaci s objektovou tridou 6.

Na zakladé Tabulky 2 a grafti z Obr. 14, Ize konstatovat, Ze priimérna uspésnost
predikci jednotlivych konfiguraci je vy$Si nez 70 % a nizsi neZ 80 %. Z Obr. 14 plyne,
Ze problematicky Sla natrénovat pouze objektova tfida 5. Jedna se o ,objekt volného
prostoru, u kterého se prili§ nepodarilo zachytit Zddnou obecnou zavislost na jinych
objektech. Primérna uspésnost na testovacich datech je nizka kolem 35 %. Tento udaj
obvykle vypovida o finalni efektivité neuronové sité. Nicméné vzhledem ke zplisobu

pouzivani neuronovych siti v navrhované metodé a vyplynulym vysledkiim se nezda,

Ze by byl podstatny v kontextu této implementace.

6.2.4 Generovani scén

Generovani scén probihd pomoci usporddaného volani natrénovanych
neuronovych siti. V kazdém kroku generovani je do scény ptidan jeden objekt. Ten je
volen uZzivatelsky. Podobné jako ve fazi vektorizace figuruje i v této fazi pole jader C,
které urcuje, jakym zplisobem se bude prostor prochazet. Kazdy krok generovani ma
vychozi scénu s,. V prvni iteraci je tato scéna zvolena uzivatelsky a v dal$ich iteracich
je vychozi scénou vystup predeslého kroku generovani. Vychozi scéna miiZze byt

definovana napiiklad po vzoru Obr. 15.
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Obr. 15: Priklad vychoz{ ohrani¢ené scény s, se Sesti stoly.

Postup generovani shrnuje nasledujici pseudokdéd:

vychozi_prostor = M
For kazdé jadro v C do:

J

projdi_vychozi_prostor_a vrat pole pro_predikci()
For kazdé pole v J do:
N = nacti_spravnou_neuronovu_sit()
P = N.predikuj(pole)
zanes_predikci_do_souctove matice_pro_jadro(P)
MP = utvor_finalni_soucinovou_matici_z_jadernych_souctovych_matic()
K = vyber kandidata_ze soucinove matice(MP)

vychozi_prostor = umisti_do_prostoru(K)

V generovani jde tedy o postupné projiti vychozi matice pomoci jader.
Pro vSechna tato jadra se musi nacist spravna neuronova sit, ktera pro dany vysek
velikosti jadra predikuje pozici objektu poZadované tiidy. Nacte se tedy ta sit, ktera
odpovida predikované tridé objektu a aktualni velikosti jadra.

VSechny predikce se pak agreguji do souctovych pravdépodobnostnich matic
pro kazdou velikost jadra. Jde o jednoduchou funkci iterativniho pricitani dil¢ich
predikovanych pravdépodobnosti do prostoru s, prvek po prvku. Pro uvazovana jadra
[(3%3),(4%x4),(5%5),(6x6)]to pro s, budou Ctyii matice MS o velikosti vychozi

scény s, viz napriklad Obr. 16.
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Obr. 16: Souctové matice pravdépodobnosti vyskytu pro jadra (3 x 3), (4 X 4), (5 X 5), (6 X 6).
Konkrétni predikce odpovida prvni iteraci na vychozi scéné z Obr. 15 pro objekt t¥idy 3 - Zidle.

0 5 10 15 20 25

Pro finalni predikci se osvédcila matice, ktera je nadale oznacovana jako finalni
soucinova matice pravdépodobnosti vyskytu - MPg,,.in- Tato matice se vytvori
postupnym vynasobenim souctovych prediktivnich matic MS. Po dokonceni této
operace vznika vysledny obraz o tom, kde by se objekt dané tridy mél nachazet.
Nejedna se o nasobeni matic v klasickém smyslu, nybrz ve smyslu Hadamardova
produktu (°), to znamend nasobeni po prvcich.

Kromé MPg,,.in se vpribéhu generovani utvaii jesté findlni souctova
pravdépodobnostni matice M P, ..¢- D€je se to podobnym zplisobem jako u soucinové

matice s tim rozdilem, Ze namisto Hadamardova produktu je aplikovan soucet.
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Obr. 17: Postupné: Vychozi prostor M, MP,,cot» MPgoucin, Vysledna predikce objektu
tiidy 3 = max(MPsoycin)-
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Co se tyce nejpravdépodobnéjsich pozic, tak MPs,y,cin @ MPsyycer VE VELST mife
koreluji. Nicméné v pribéhu testovani produkovala MPg,, ., méné chyb nez
MPgyycet, @ proto se vysledna predikce ridi sou¢inovou matici MPggy,qin- Souctova
matice nefiguruje pii generovani, ale jeji vizualizace lépe ukazuje moZné oblasti
vyskytu objektu.

Vybér finalni pozice predikovaného objektu je mozné urcit riiznymi zptsoby.
Jako nejjistéjSi se ukazalo vybrat nejpravdépodobnéjsi misto na MP,ycin
max(MPsyycin)- PFi tomto postupu by vSak vramci stejnych vychozich prostori
nedochazelo k Zddouci variabilité obsahu. Proto je mozZné aplikovat napiiklad ndhodny
vazeny vybér zuspoiadanych pravdépodobnosti MPg,,.n Ci zvolit jinou techniku
vybéru. Zalezi rovnéz na aplikacnim zadmeéru, nebot nékdy miize byt zadouci vybrat

prave maximum z M P, cin-

6.2.5 Parametrizace algoritmu

Na zavér této kapitoly lze podotknout, Ze algoritmus je v mnoha ¢astech svého
fungovani parametrizovatelny. Pro lepsi vysledky se da primarné experimentovat
stvary a pocty jader, architekturou neuronové sité, se zplisobem vybéru finalniho
kandidata, popripadé se zpiisobem agregace do matic pravdépodobnosti vyskytu.
Prikladem mitze byt zavedeni minimalni prahové hodnoty pro prvky MS pti utvareni

MPg,cin, POpTripadé MPg,,, qo:- Tato konkrétni iprava se nicméné prilis neosvédcila.
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7 Vysledky a testovani

Postup méreni uspésSnosti navrZzeného algoritmu je proveden nasledujicim
zplisobem. Uvnitf datové sady, kterd byla predstavena v piedchozi kapitole, jsou
dodrzovana urcita relacni pravidla mezi objekty, viz Tabulka 1. V pripadé, Ze budou
tyto vlastnosti nalezeny i v algoritmicky vygenerovanych datech, bude potvrzeno, Ze se
algoritmus naucil tuto logiku replikovat. Vzhledem k stochastické povaze inicializace
neuronovych siti je pravdépodobné, Ze na konci kazdého procesu uceni miize
algoritmus produkovat odliSné vysledky. To samé se tykd generovanych scén
pri zapnuti nahodného vazeného vybéru viz kapitola 6.2.4. Prezentované vysledky
vyplyvaji z dvaceti nauc¢enych neuronovych siti, které sleduji architekturu vybranou

v kapitole 6.2.3.

7.1 Jednotkové testovani

Vprvni fazi testovani bylo ovérovano, zda dokaze algoritmus replikovat
konkrétni vlastnosti v jednoduchém prostoru, ktery neni rusen kontextem ostatnich
objektli. Tento prostor je definovany jako matice M; (Obr. 18), po jejimZ obvodu
se nachazi objekt tfidy 1, to znamend zed'. Neni-li uvedeno jinak, byla pro vSechny
predikované objekty vybrana jejich nejpravdépodobnéjsi pozice ze soucinové matice
pravdépodobnosti, to znamend max(MPs,ycin).- VSechny vysledky testli jsou
verifikovatelné s pomoci skripti prilozenych v priloze bakalarské prace popripadé

v repozitari vytvoreném za timto ticelem (Ouhrabka 2019).

o
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Obr. 18: Vizualizace vychoziho prostoru Mi.

38



7.1.1 Test obsazeného souseda

V tomto testu sledujeme, Ze se algoritmus naucil obklopit stiil ¢tyimi Zidlemi,

za predpokladu, Ze tento stiil je umistén ve stifedu mistnosti. Tuto vlastnost formalné

0 3 0
X,=1(3 2 3
0 3 0

Pro ucely verifikace ,,obsazeného souseda“ byly na prostoru M; urceny vSechny

vyjadiuje matice Xj;.

vnitini pozice scény, kde by se stiil mohl vyskytovat. Poté bylo algoritmu feceno,
aby postupné pridal ctyti Zidle. Ze vSech 34 vnitinich pozic matice M; doplnil

algoritmus v rozsahu ¢tyft iteraci Zidle kolem stold po vzoru X;.

Tabulka 3: Statistiky testovani obsazeného souseda.

Celkovy pocet Spravné umisténi objektu Spatné umisténi objektu
predikci
34 34 0

7.1.2 Test volného souseda

V tomto testu jsou sledovany vlastnosti vyobrazené v maticich X,,, X,, a X,..
Jedna se o pravidlo, které urcuje, Ze v pripadé umisténi stolu jednu pozici od stény,
nebude na tuto pozici pfidana Zidle, ktera by tam standardné méla byt dle pravidla X;

(obsazeny soused).

XZa = O 0 0 Xzb = 1 O 2 3 XZC = 1 0 0 0
1 0 3 O
1 1 1 1 1 1 1

Pro test vlastnosti X, byly stoly umistény ob jednu pozici od obvodového zdiva.

Celkem na M, vzniklo padesat testovacich pozic.
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Tabulka 4: Pocet chyb ve vSech 50 testovacich pozicich vzhledem k pravidlim X,,, X,;, X5, po 2., 3.a 4.
iteraci.

Piipad Chyby po 2. | Chyby po 3. | Chyby po 4. | Pravidlo Pocet
iteraci iteraci iteraci dodrzeno predikci

Ustény (Xp, O 3 30 7krat z 43 43

X2p) pripadt

Vrohu (X)) 0 3 3 1krat ze 7 7
pripadi

Chybovost% | 0% 22% 88 %

Uspésnost% | 100 % 88 % 22 %

Tabulka 4 ukazuje pocty chyb napfri¢ padesati pozicemi po jednotlivych
iteracich. V rozsahu tif iteraci neumistil algoritmus Zidle kolem stolu po vzoru X, v Sesti
pripadech. Pri ¢tvrté iteraci doslo obvykle k tomu, Ze nejpravdépodobnéjsi pozice byla
predikovana ke zdi po vzoru X; (obsazeny soused), coZ neni nelogické, ale vzhledem
k testu volného souseda je to chyba. Tento jev nastal ve tficeti tfech pripadech
z celkovych padesati. V osmi pripadech byl vysledek v souladu s pravidlem volného
souseda i po Ctvrté iteraci a algoritmus preferoval umistit ¢tvrtou zidli radéji

do volného prostoru nez ke sténé.

7.1.3 Opakovany test sousednosti

Pro ucely tohoto testu byl vytvoren algoritmus, ktery nahodné umistoval ctyti
stoly do prostoru M;. Celkem bylo v M; predvybrano dvandact pozic, na kterych se
v ramci ndhodného vybéru mohl stiil objevit. Tyto pozice byly voleny tak, aby ovérily
varianty vlastnosti X; a X, viz testy volného a obsazeného souseda. Stoly tak mohly byt
umistény jak ke krajnim oblastem prostoru, tak do vnitfnich ¢asti. Celkem byl
algoritmus spustén dvacetkrat a bylo sledovano v jaké iteraci se poprvé odkloni od
pravidel X; a zejména X,.

Maji-li ve scéné byt ctyri stoly, mél by je algoritmus obkrouZit dohromady
Sestnacti zZidlemi. Toto Cislo kolisa, nebot jsou-li Zidle v krajnich oblastech, je okolo
stolu Zadouci jedna nebo dvé Zidle. Prlimérné umistil algoritmus spravné 10 zidli a poté
se odklonil od pravidla X, k X; , ¢imZ udélal chybu. Minimalni pocet spravné

umisténych zidli byl Ctyfi a maximalni trinact. Priklad této chyby je znazornén
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na Obr. 19. V idealnim pripadé by mél algoritmus umistit Zidli volné do prostoru. Tato
skutecnost vSak nebyla naucena a pravdépodobnost umisténi Zidle po vzoru X; byla
vétsi nezli umistit zidli podle X,. Pravidlo X; nebylo ve dvaceti bézich testu poruseno

ani jednou.
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Obr. 19: Chyba algoritmu pro ndhodné vybrané pozice stolti. Chyba ve vztahu k X, nastala ve 12. iteraci
algoritmu a je zvyraznéna Cervene.

7.1.4 Testovani blizkého souseda na objektu skfiné

Test formulovany v této kapitole testuje, Ze se objekt tfidy 4, to znamena skiin,
bude stavét ke sténé viz pravidlo X;,, X3,. Testovano bylo patnact béhl algoritmu
po deseti iteracich, pri kterych se do prostoru scény vkladal objekt této tridy.
Potencialné spravnych pozic je po obvodu scény M; 87 zcelkovych 416. V ramci

testovani byl povolen vaZeny nadhodny vybér ze sefazené posloupnosti predikci z MP;.

1 0 0 O
X3a: 1 0 4 0 X3b:

1 111

e e
= O O
_ o oo

Tabulka 5: Statistiky testovani blizkého souseda na objektu skiiné.

Celkovy pocet Spravné umisténi objektu Spatné umisténi objektu
predikci
150 148 2

Z tabulky vyse vyplyva, Ze chybovost navrzeného testu je méné nez 2 %.
V jednom pripadeé ze 150 byla skiin umisténa do vnitiniho prostoru na roh. Ve druhém

chybovém ptipadé byla skriii umisténa do prostoru bez kontaktu se zdi.
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Nasledujici obrazek (Obr. 20) wukazuje priklad souctové matice
pravdépodobnosti vyskytu tridy ctyri pred prvni predikci. Pravdépodobnosti jsou
spravné rozloZzeny kolem stény M;. Predikce objektu (Obr. 22) se pak odviji

od soucinové matice viz Obr. 21.
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Obr. 20: Souctova matice pravdépodobnosti pro predikci vyskytu objektu tridy 4 v prvnf iteraci.
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Obr. 21: Souc¢inova matice pravdépodobnosti pro predikci vyskytu objektu tiidy 4 v prvni iteraci.
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Obr. 22: Priklad vysledné scény po 10 iteracich.

Vramci tohoto testovdni se replikace vlastnosti X; potvrdila a napric¢

vygenerovanymi scénami spolehlivé nedochazelo k odklontim od tohoto pravidla.
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7.1.5 Testovani prostorovosti

Hypotéza testuje vlastnost vyobrazenou v matici X,, ktera predstavuje
skutecnost, Ze objekt tridy 5, to znamena objekt popsatelny jako ,objekt volného
prostoru”, by se uvniti M; mél objevit na misté, kolem kterého existuje rozpoznatelny
volny prostor. Re¢eno jinak, existuje-li v M; shluk objektd, mél by byt objekt tiidy 5

predikovan mimo tento shluk.

100 0 0
/10000
X,=|1 0 5 0 0
\10000
11111

Tento konkrétni test je zaloZen spiSe na subjektivnim posouzeni a neni proto
priliS§ vypovidajici. Objektova trida pét meéla rovnéz velice nizkou uspéSnost
pfi trénovani viz Obr. 14. V testu byl povolen ndhodny vybér z nejpravdépodobnéjsich
predikovanych pozic. Na Obr. 23 jsou scény, ve kterych se vrozich ¢tvercové scény
nachazi shluk objektd. Cervené je oznacena predikce testovaného objektu. D4 se
konstatovat, Ze ,objekt volného prostoru je vétSinou umistovan dvé a vice pozic
od shluku objektu. VZadném ztestovanych piipadi pak bezprostiedné nesousedi

s ostatnimi objekty.

8 10 12 0 2 4 3 8 10 12 a 2 4 3 8

Obr. 23: Predikce objektu ttidy 5 pro ¢tyti rucné nadefinované shluky objektd.



7.1.6 Testovani zasazeni objektu mezi jiné

Reprezentatni matice X5, a X5, predstavuji skutecnost, Ze objekt tridy 6,
ktery zastupuje okno, by mél vZdy nahradit objekt tfidy jedna, tedy zed. Soucasné je
sledovano, Ze okno nebude umisténo za objektem, ktery by hypoteticky branil
prichodu svétla. Primarné se jedna o objekt skiiné 4. V testu probéhlo deset béhi
algoritmu, kazdy s dvaceti iteracemi. Nejprve bylo vygenerovano deset objekti tridy

Ctyti a poté deset objektti tiidy Sest, o které primarné slo.

1 4 0 1 0 O
_|6 0 O 1 0 O
%a=\1 0 o)* 7|1 2 0
1 11 1 1 6
Celkovy pocet Spravné umisténi objektu Spatné umisténi objektu
predikci
100 91 9

Z celkového poctu sta iteraci bylo 91 oken umisténo spravné a 9 Spatné.
Ze Spatné umisténych piipadid stala Ctytrikrat pred oknem skiin a trikrat bylo okno
nevhodné zasazeno do rohu pokoje. Chybovost tak odpovida zaokrouhlené 10 %. Jedna

z dobie vygenerovanych scén je znazornéna na Obr. 24.

0 5 10 15 20 25
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Obr. 24: Priklad vysledné scény po 10 iteracich, ve kterych se pridavala objektova tiida 6

7.2 Integra€ni testovani

Z oblasti tradi¢niho softwarového vyvoje je prevzat pojem integracniho testu.
Ten je zde pouZivan ve smyslu otestovani, jak dobre jsou sledované vlastnosti
replikovatelné v pripadé, Ze do generovaného prostoru vstupuje vétSi variabilita

objektli. Nejprve jsou predstaveny vybrané vygenerované produkty a poté
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je poukazano na omezeni a problémy, které byly béhem generovani objeveny.
Produkty jsou vizualizovany s pomoci herniho enginu Unity3D. Rotace objektt, které
algoritmus neresi, byly upraveny ru¢né s pomoci editoru. Modely objekti jsou pirevzaty
z volné dostupné kolekce (Kenney 2019). Finalni umisténi objektl bylo prizplisobeno
geometrickym vlastnostem modeli z této kolekce.

Pro pestrost vygenerovanych scén byly do algoritmi uceni zatrazeny dva dalsi
objekty a jadro velikosti 7 X 7. Logiku umisténi pridanych objektii ukazuje nasledujici
Tabulka 6. Obrazky Obr. 25, Obr. 26 a Obr. 27 vyobrazuji vygenerované matice

a vizualizované scény.

Tabulka 6: Dodatecné objekty a jejich logika umisténi.

v__s

Id | Interpretace Typ | Logika umisténi

7 | Dvete 0 Dvefte jsou vsazené do stény. Je dbano na to, aby pred nimi
nestal Zadny objekt.

8 | Pohovka 0 Pohovka je primarné umisténa u stény, nicméné muze byt
umisténa i u stolu. V datech se v jeho blizkosti vyskytoval
obcCasné i objekt tidy 5, ktery byl pro tcel intepretace zobrazen
jako koberec.

Obr. 25: Vysledna scéna pri generovani objektil v poradi (okno, dvere, dvere, okno, pohovka, pohovka,
stdl, zidle, Zidle, koberec, koberec, skrii).
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Obr. 26: Vysledna scéna pti generovani objektl v poradi (stdl, stil, zidle, zidle, dvere, pohovka, skrin,
skrin, koberec, okno, okno).

Obr. 27: Vysledna scéna pri generovani objektd v poradi (sttl, zidle, zidle, dvere, okno, okno, okno,
okno, koberec, skrin, skrin, pohovka).

7.3Vize a zavere€né hodnoceni algoritmu

V ramci jednotkovych testl se potvrdilo, Ze algoritmus dokazal do urcité miry
replikovat vybrané vlastnosti. Ve spojeni s integracnim testovanim lze konstatovat,
Ze vlastnosti X;, X5 a X3 jsou replikovatelné vlimitu uvedené 10 % chybovosti.
Na uskali vlastnosti X, bylo poukazano v kapitolach 7.1.2 a 7.1.3. Vlastnost X, se
bezpecné replikovat nepodarilo. Co se tyc¢e nejpravdépodobnéjsi pozice
predikovaného objektu, je algoritmus pouzitelny. Pro generovani rozmanitého obsahu
je tieba zavést prvek ,Fizené nahodilosti“. V integracnim testovani byl timto prvkem
algoritmus, ktery postupné iteroval pres vSechny hodnoty od té nejvyssi smérem
k nejnizsi. VysSsi pravdépodobnostni hodnoty mély tUmérné vyssi vahu
pro findlni vybér. Obvykle se tak volilo ze tii nejvysSich pozic, které dodrzovaly

naucena pravidla. V principu mohly vSak byt zvoleny i pozice méné pravdépodobné,

a tedy vadné vzhledem k nastavené logice. Zde Ize vidét prostor pro zlepsSeni.
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Velkou roli v uspéSnosti algoritmu hraje rovnéz poradi, ve kterém se objekty
vkladaji do scény. V kapitole 6.2 byl tento aspekt identifikovan jako prvni podstatny
bod vyznamu scény. Jde o predikci tfidy objektu, ktery by se mél do scény vloZit
podminéné kjiz pfitomnym. Za timto UcCelem by se pravdépodobné dala navrhnout
dal$i neuronova sit. Tento aspekt byl v rdmci prezentovaného algoritmu vynechan
a trida objektu je volena uzivatelsky. Na uskali dtileZitosti poradi vkladanych objektd,
lze poukazat pomoci nasledujiciho prikladu. V piipadé, Ze jsou do scény vloZeny
objekty sttl, Zidle a Zidle (v tomto poiadi), nelze uz v dalsi iteraci vlozit druhy stfil,
nebot' jeho nejpravdépodobnéjsi pozice jsou v blizkosti prvniho vloZeného stolu
(u zidli). To je vzhledem kfungovani algoritmu logické, nicméné nezadouci.
Preferovana pozice druhého stolu by byla ve volném prostoru. Diisledkem tohoto je,
Ze se nejprve musi do scény umisit stoly a teprve poté objekty, které maji ke stolu
blizkou relaci, tedy zidle. Obecné ma vsak poradi objektd, které miize byt pokazdé
riizné, pozitivni vliv na rozmanitost vygenerovanych scén.

Data i nové vzorky maji jako podklad diskrétni dvoudimenzionalni mrizku. Oba
aspekty, to znamena diskrétnost a dvoudimenzionalita, limituji pouZitelnost. Pro
prekonani téchto omezeni je mozné predbézné vytycit nasledujici navrhy. Diskrétnost
lze pirekonat vhodnou transformaci prediktivnich matic na spojité mapy (Obr. 28),
u kterych miZe findlni predikce probihat na drovni pixelu a prislusné

transformovanych souradnic scény.

Obr. 28: Priklad , heat mapy* pro predikci objektu ttidy 4 (skriil) pro prostor M; Mapa byla vytvorena
Upravami obrazu vizualizace diskrétni predikce.

Dvoudimenzionalni limit je principialné prekonatelny dodanim dalSich pozic
do ucicich dvojic. Na strané interpretace generatoru by pak tyto pozice byly
interpretovany do tfidimenzionalniho tensoru. Vysledek takové upravy nelze predem

odhadovat.
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8 Zaver

V teoretické Casti textu byla predstavena oblast strojového uceni, na kterou
volné navazal popis oblasti, kde se metody strojového uceni prakticky aplikuji
na generovani obsahu. Na zdkladé poznaného aktualniho stavu a vysledkli v oboru
strojového uceni generativnich modelli je mozZné konstatovat, Ze generovani je a bude
obecné doménou komplexnéjSich generativnich architektur typu GAN ¢i variac¢nich
autoenkoderi v kombinaci s konvolu¢nimi a jinymi architekturami. Uspé$né aplikace
téchto architektur byly sice primarné zaméreny na rastrové obrazky, nicméné principy
lze bezesporu uplatnit i pro data jiného charakteru.

Da se predpokladat, Ze oblast proceduralniho generovani pomoci strojového
uCeni se bude i nadale rozvijet. Prispévky zakademické obce figuruji spise
jako demonstrace principu neZzli za metody, které by byly masové aplikovany pfi vyvoji
soucasnych aplikaci pracujici s grafickym obsahem. To samé plati i o navrhované
metodé, prezentované v kapitole Sest. Pfesto ma PCGML velky potencial napriklad
pro vytvareni prototypi i generovani upozadéného obsahu.

Vramci praktické c¢asti byla implementovana origindlni nadstavba, ktera
umoznila pouzit klasické modely neuronovych siti diskriminativniho charakteru
pro ukol generovani jednoduché scény pokoje. Konkrétné se jedna o postupné umisténi
objektii jednotlivych definovanych tifid do pldorysu scény podle predem urcenych
pravidel. Vysledky tohoto generovani byly testovany a dosaZené vysledky
okomentovany.

Zpéti  vybranych vlastnosti zanesenych ve  vstupnich datech
se ve vygenerovanych vzorcich podarilo bezpec¢né replikovat tfi z nich. Jmenovité se
v limitu maximalné 10 % chybovosti podarilo naucit blizkou sousednost stolu a Zidle ¢i
skriné a stény. RovnéZ byla naucena negativné formulovana vlastnost, Ze skiin nestoji
pted oknem. Ctvrta vlastnost urcujici neptitomnost objektu v daném kontextu (Zidle
u stény) funguje do urcitého poctu iteraci viz kapitola 7.1.2. Patou vlastnost
charakterizujici umisténi objekti do volného prostoru se bezpecné otestovat
nepodarilo. Na uspésnost algoritmu ma kromé zpisobu prochazeni prostoru v rdmci
uceni vliv i poradi generovanych objektli a metoda pro jejich vybér ze sefazeného

vektoru mozZnych pravdépodobnosti vyskytu. S ptihlédnutim k vysledkiim
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z integracniho testovani, lze fici, Ze navrZena metoda je pouzitelnd pripadné se da
povazovat za vychodisko k hlubSimu rozpracovani, otestovani ¢i optimalizaci.

Jadrem prezentované implementace je uCelna kombinace pravdépodobnostnich
vystupl nékolika neuronovych siti. Kazda tato sit' je namodelovana tak, aby jejim
vystupem byl pro tuto kombinaci hodnotny ptispévek. V principu je mozné uvazovat
o tom, Ze by se této myslenky kombinace dalo vyuZit, poptipadé ji rozsirit, i pro jiné
ukoly. Konkrétnim prikladem pouzZiti miize byt predikce nejvhodnéjSiho umisténi
pro objekt vzhledem k prostorovému kontextu. Nadnesené receno jde tedy o nalezeni
nejlepsich odpovédi na otdzku ,kam to dat“ podminéné k dfive naucenym datlim.
V souvislosti s timto piipadem uziti se daji dobie vyuzit i souctové pravdépodobnostni
mapy. NavrZeny algoritmus je rovnéZ parametrizovatelny a nabizi nékolik mist, kde lze
experimentovat za Ucelem zlepSeni vyslednych produkti. V textu byla konstatovana
omezeni a uskali, ktera se prezentovaného zpiisobu generovani tykaji. Pro tyto

problémy byly ve stru¢nosti nastinény navrhy reSeni.
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Prilohy

Vizualizace vstupni datové sady
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Popis souboru na prilozeném CD

K bakalarské praci je priloZzeno CD s implementaci algoritmu. Kromé balicku
implementation.final, ve kterém je finalni algoritmus, obsahuje CD vSechny ostatni
experimenty, které byly implementovany pii hledani vhodného reseni.

Stézejni je vSak jiz zminény balicek implementation.final. Zde lze najit
Application skript, prostfednictvim kterého lze vektorizovat a natrénovat matice scén
umisténych vadresari data_source. Natrénované neuronové sité jsou umistény
v adresari /networks a vektorizované csv data jsou ve sloZce /data. Tridy Statistics
a Visualiser slouzi k podpirnym vizualizacnim a statistickym tcelim. Vektorizaci

Y4

na datech provadi tfida DataPreparator a generovani ridi trida Generator.

Soubor Popis

Application.py | Vychozi tfida pro vektorizaci, natrénovani a nasledné generovani.
DataPrep.py Funkcionalita vektorizace vstupnich scén.

Generator.py Funkcionalita volani spravnych neuronovych siti a nasledné generovani
a umisténi objektu do prostoru.

Statistics.py Funkcionalita pro zaznam statistik pfi trénovani neuronovych siti.

Visualiser.py Nastroj pro vizualizaci matic s pomoci matplotlib.

Dilezité jsou rovnéz pritomné testy. To, jaké kapitoly odpovidaji jednotlivym

testlim ukazuje nasledujici tabulka.

Soubor Kapitola Ucel testu

testl.py 7.1.1 Test obsazeného souseda.

test2.py 7.1.2 Test volného souseda.

test3.py 7.1.3 Opakovany test sousednosti.

test4.py 7.1.4 Testovani blizkého souseda na objektu skiiné.
test5.py 7.1.5 Testovani prostorovosti.

test6.py 7.1.6 Testovani zasazeni objektu mezi jiné.
test7.py 7.2 Integracni testovani.
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