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Uvod

Tato bakalarska prace se zabyva umélymi neuronovymi sitémi. Tyto sité dosahly v
soucasné dobé znac¢ného rozvoje a neustale se vyviji a zdokonaluji. Od primitivnich
klasifikatort, které nebyly schopné resit slozitéjsi tlohy, se postupné vyvinuly tak,
ze v soucasné dobé umi vytvorit vystupy, které jsou v podobé realného obrazku, a
to na zakladé slovniho zadédni. Uméla neuronova sif je jeden z vypocetnich modelt
pouzivanych v oblasti umélé inteligence. Vzorem je chovani neuront v mozku, od
toho je odvozen i nazev. Sklada se z umélych neuront, které se zakladaji na bio-
logickém neuronu. Umélé neurony jsou podobné jako biologické neurony vzajemné
propojeny synaptickymi vazbami a navzajem si tak predavaji signély a transformuji
je pomoci aktivac¢nich prenosovych funkci. Neuron méa libovolny pocet vstupt, ale
pouze jeden vystup.

Umélé neuronové sité nachazeji uplatnéni v fadé odvétvi, protoze dokazi praco-
vat naptiklad s akustickymi (rozpoznavani feci) i elektrickymi signdly (EKG, EEG)
nebo i s pixely (generovani obrazu). Pravé moznost generovani obrazu je velmi du-
lezita pro tuto praci, jelikoz se snazim doucit generativni model nazvy a vzhled jiz
vymielych druhti aby bylo mozné takto douceny model nasledné pouzit jako inspiraci
pro umeélce, kteri se zabyvaji tvorbou paleo-artu.

V prvni ¢asti prace se seznamime s vyvojem modelii umélych neuronovych siti a
to predevsim proto, abychom si utvorili obrazek o moznostech jednotlivych znamych
druht siti a o tom jak se zlepsovali moznosti jejich pouziti. Dostaneme se od zakladua
umeélé inteligence az k pokrocilym modernim modelim umélych neuronovych siti,
které umi generovat velmi vérohodné redlné vystupy. V tomto prehledu uvidime
moznosti i nedostatky nékterych dosud znamych umélych neuronovych siti. Budeme
se zde také soustredit na porovnani vystupt, a to predevsim u pokrocilych umeélych
neuronovych siti. Pravé jedna z téchto pokrocilych siti bude predmétem této prace.
Jde o Stable Difusion.

V druhé casti této prace se tedy budu uz soustfedit na samotné programové
feSeni. Zde nejprve musim zvazit, kterou neuronovou sit bude mozné pouzit pro
generovani obrazki dle zadani této bakalaiské prace. Vyberu skupinu pokrocilych
siti difiizni modely a poté vyberu konkrétni generativni model z jiz volné dostupnych
naucenych modeli. Vysvétlim, proc¢ jsem nevytvorit vlastni model.

Pro préci je také velmi dilezité seznamit se s programovym reseni neuronovych
siti.

Néasledné popisu trénovani vlastniho generativniho modelu, jak pouzit kéd pro
doucovani difiznich modeli a jak je model potfeba naucit pro mé zadani. Cilem
uceni neuronové sité je nastavit sif tak, aby davala co nejpresnéjsi vysledky. Proto

se v dalsi ¢asti prace zabyvam pravé tim, jak model spravné ucit, ze je potieba



vytvorit dataset (trénovaci mnozinu) a jakymi kroky postupovat. Vybrany model,
ktery je nauceny na jind data musim doucit mnou zvolend data. Pro vytvoreni
modelu musim vybrat druhy prehistorickych tvori, které se budu snazit modelem
generovat. Popisuji postup, jak jsem vybiral vhodné obrazky pro trénovaci datasety.
" Poté popisuji praci na upravé kodu, aby byl pouzitelny pro moje ticely. Nasleduje
doucovani modelu a podrobnéjsi popis kolizi a cesty k uspokojivym vygenerovanym
vystuptm i s priklady obrazka pro lepsi predstavivost a porovnani vyvoje prace.
Trénuji vystupy a snazim se ziskat co nejlepsi rekonstrukce.

Tim se dostavam k posledni kapitole, kde porovnavam rekonstrukce tvortu ge-
nerované mnou naucenym modelem s rekonstrukcemi profesionalnich generativnich

modell a hodnotim celou moji praci.
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1 Teoreticka cast

V nasledujici sekci se podivame na jednotlivé komponenty, které dohromady tvori

generativni modely, jako naptiklad difuzni modely (DM).

1.1 Perceptron

Perceptron je jednim z nejjednodussich typt umélych neuronovych siti. Jedna se o
jednovrstvou neuronovou sit, kterou lze pouzit pro klasifikacni ilohy za predpokladu
ze t¥idy dat jsou linearné separabilni. Hlavni myslenkou perceptronu je napodobeni

zpusobu, jakym pracuje biologicky neuron v mozku.

¥ je vystup neuronu, f(z)
f(z) je prenosova funkce neuronu

z Je vnitini potencial neuronu
n
z =(Wo+ ) wix)
i=1

wg Je prah neurenu, bias
w=[wy Wa ,wn]T jsou synaptické vahy neuronu

X=[Xq.,X,, ... %, jsou vstupy neuronu

Obr. 1.1: Perceptron s n vstupy a jednim prahem

1.1.1 Popis perceptronu

Vstupni vrstva

Vstupni vrstva prijima vstupni hodnoty. Kazdy vstup se vynéasobi odpovidajici va-
hou. Tyto vazené vstupy se poté sectou.

Pfenosova funkce

Soucet vazenych vstupt je pak predan prenosové funkci, ktera na zakladé vysledné
sumy urci jaky bude vystup perceptronu. Mezi prenosové funkce pro perceptrony

patii skokova funkce unipolarni nebo bipolarni a s prahem nebo bez prahu.

11



Unipolarni skokova

f(z)
h

Jestlize z < 0, pak f(z) =0
Jestlize z >= 0, pak f(z) = 1

Obr. 1.2: Priklad skokovych prenosovych funkei, které se pouzivaji v perceptronu a

nevyuzivaji prah neuronu (bias)

Vystup

Vystupem perceptronu je vystup prenosové funkce. Pro unipolarni skokovou preno-
sovou funkci bude vystup 0 nebo 1, pro bipolarni skokovou prenosovou funkci bez

prahu bude vystup -1 nebo 1, a pro bipolarni skokovou prenosovou funkci s prahem

miize byt vystup -1, 0 nebo 1.

Uceni

Perceptron se u¢i zménou vah na zakladé chyby mezi vystupem z neuronu a poza-

dovanym vystupem.

Rovnice pro vypocet novych hodnot vah w; pro dany tréninkovy vzor pro kazdé

1l <=1 <=mn
pokud y=0a y, =1 w;(t + 1)

Bipolarni

f(z)
l

skokova

h

JestliZe z <0

, pak f(z) = -1

Jestlize z >= 0, pak f(z) = 1

pokud y=1ay, =0 w;(t + 1) = w;(t) — z;

pokud y =y, w;(t + 1) = w;(?)
x; - vstup neuronu, w; - vaha neuronu

y - vystup neuronu, n - pocet vstupu

x, - pozadovany vystup neuronu, ¢ - iterace uceni

Proces uceni opakované prochazi trénovaci sadu dat, dokud model nedojde k

vaham, které presné klasifikuji trénovaci data.

12



1.2 Vicevrstva perceptronova sit (MLP)

Vicevrstva perceptronova sif je typ umélé neuronové sité, ktera se sklada z nékolika

vrstev neuront, vstupni vrstvy, jedné nebo vice skrytych vrstev a vystupni vrstvy.

neurony

__________________________________

1

L 4

X

n=podet | \_/l _ j m=pocet

vstupl vystupl

vstupni vrstva ' | yystupni vrstva

skryté vrstvy

Obr. 1.3: Vicevrstva perceptronova sit s n vstupy a m vystupy

1.2.1 Popis MLP

Vstupni vrstva

Vstupni vrstva se skldda ze vstupnich neuronti, které maji linearni prenosovou funkeci.

Kazdy neuron reprezentuje jeden parametr vstupnich dat.

Skryté vrstvy

Skryté vrstvy jsou vrstvy neuront mezi vstupni a vystupni vrstvou. Kazdy neuron ve
skryté vrstvé prijima vstupy od neuroni v predchozi vrstvé, kazdy vstup vynasobi
prislusnou vahou a vazeny soucet propusti pres prenosovou funkci. Skryté vrstvy

umoznuji siti naucit se komplexni reprezentaci vstupnich dat.

Vystupni vrstva

Vystupni vrstva se sklada z vystupnich neuront, které vytvareji konecény vystup
sité. Pocet vystupnich neuront zavisi na povaze tulohy kterou resime. V pripadé,

ze napriklad chceme klasifikovat vice t¥id, pouzijeme pro klasifikaci ¢isel od 0 do 9

13



celkem 10 vystupnich neuront, kde kazdy reprezentuje pravdépodobnost prislusnosti

k danému d¢islu.

Pfenosova funkce

Kazdy neuron, kromé vstupnich neuront, obvykle aplikuje prenosovou funkci na
vazeny soucet svych vstupt, aby se do sité vnesla nelinearita. Mezi bézné pouzivané

prenosové funkce patii sigmoida, tanh a funkce ReLU (Rectified Linear Unit).

Uceni

MLP se trénuji pomoci algoritmt uceni s ucitelem, ktery se jmenuje algoritmus bac-
kpropagation. Backpropagation spoc¢iva v iterativnim nastavovani vah spoji mezi
neurony v siti tak, aby se minimalizoval rozdil mezi pozadovanymi vystupy a sku-

tecnymi vystupy sité.

Loss Function (Ztratova funkce)

Béhem trénovani se rozdil mezi pozadovanymi vystupy a skutecnymi vystupy kvan-
tifikuje pomoci Loss funkei, jako je cross-entropy loss pro klasifikac¢ni tlohy, nebo
Mean Squared Error (MSE) pro regresivni tlohy. Cilem trénovéani je minimalizovat
tuto loss funkei.[1] [2]

Backpropagation

Backpropagation je iterativni gradientni algoritmus uceni, ktery minimalizuje ¢tverce
chybové funkce E. Chyba sité E je rozdil mezi skute¢nymi a pozadovanymi hotno-
tami vystupi neuronové sité pro danou tréninkovou mnozinu. Jakmile provedeme
vypocet ve vystupni vrstvé, sifime chybu zpétné siti, vrstvu po vrstvé. Klicovym
vypoctem pri zpétném prichodu je urceni gradientii pro kazdou vahu a bias v siti.
Tento gradient ndam 1ika, o kolik by se méla kazdd vaha/bias upravit, aby se mini-
malizovala chyba pri dalsim pribéhu sité. K efektivnimu vypoctu tohoto gradientu
se iterativné pouziva fetézové pravidlo. K efektivnim tpravam vah sité béhem tré-
novani se pouziva optimalizac¢ni technika zvana gradientni sestup. Gradientni sestup
je iteracni algoritmus pro nalezeni lokdlniho minima vicerozmérné funkce.

Rovnice Backpropagation:

OE _ OF 0o; _ OE Jo; Onet;
8wij N 80j 8wij N 80j 8n€tj 8wij

(1.1)

net; - vstup do aktivac¢ni funkce
0;j - vystup z aktivacni funkce

wj; - jsou vahy modelu

14



1.3 Konvolucni neuronové sité [CNN]

Konvoluéni neuronové sité jsou specialni tfidou neuronovych siti, které se specializuji
na zpracovani dat které maji strukturu miizky jako jsou obrazky. Pouzivaji se treba
pro aplikace které maji za tikol klasifikovat objekty na fotkach.[3] CNN se sklada z

nékolika c¢asti, konvoluénich vrstev, pooling vrstev a plné propojenych vrstev.

Konvoluéni vrstva

Pouziva masku(jadro/kernel) s kterou prochazi vstupni obraz. Tato maska aplikuje
na vstup matematickou operaci konvoluce. Konvoluce obrazového vstupu probiha
tak, ze vezmeme masku naptiklad 2x2 a prilozime ji na vstupni obraz. Kazda hodnota
pixelu vstupu se prondsobi s prislusnou vahou masky a provede se suma téchto

soucint, vysledek této operace nam da jeden pixel na vystupu.

konvoluéni

maska 3
wystup

wasxh+ whxc+
¥ z yd+ze ye+zi

konvoluce s maskou
2%2 a krokem 1 wisxe+ we+xf+
yg+zh yh=zi

Obr. 1.4: Priklad konvoluce pro vstupni obrazek velikosti 3x3 a konvoluéni masku

velikosti 2x2 ktera se pohybuje s krokem jedna

Vyhodou konvoluce oproti jednoduché neuronové siti je to, ze pokud mame ob-
razek o rozmérech 256x256, tak u neuronové sité by jsme potirebovali ménit 65536
vah a biast, kdezto konvoluéni vrstva vyuziva stejnou masku pro prochazeni celého
obrazku, tudiz pro masku velikosti 3x3 musime ménit pouze 9 vah a jeden bias.

Konvoluce extrahuje rtzné rysy vstupniho obrazku. Mezi rysy, které jsou pro
clovéka lehce pochopitelné, patii tieba vystup pro masku ktera detekuje hrany. Pri
realném pouziti si CNN sama méni vahy v masce tak, aby dosla k pozadovanym
vysledkim. To zplsobi to, zZe pokud se ¢lovék podiva na vystupy jednotlivych vrstev,
tak mu nemusi davat smysl.

Rovnice pro vypocet redukce rozmérta po provedeni konvoluce:
(N — M)/stride + 1 (1.2)

Kde N je délka hrany bunék ve vstupu, M je velikost masky a stride je velikost kroku

masky. Priklad: Mame obraz o velikosti 7x7, masku velikosti 3x3 a stride 1:
(7-3)/14+1=5 (1.3)

Vysledkem bude obraz velikosti 5x5.
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Pooling vrstva

Pooling vrstva provadi redukei vstupu a tim prichazi o ¢ast jeho informacni hodnoty,
U vétsiny CNN se jedna o max-pooling, ktery pouziva masku 2x2 s krokem 2, ¢imz se
snizi velikost na ¢tvrtinu velikosti vstupu. Je mozné vyuzit i jiného rozméru masky

a jiného kroku.

vstup

vystup

max pool s 2x2 jadrem 8 5

a krokem 2 8 7

Obr. 1.5: Priklad max-poolingu s velikosti jadra 2x2 které se pohybuje s krokem 2. Z
obrazku je vidét ze pii kazdém kroku max-pooling vybere nejvyssi hodnotu v dané

oblasti a promitne ji na vystup

PlIné propojené vrstvy

Plné propojené vrstvy maji stejnou funkci jako MLP, které se snazi klasifikovat do

jednotlivych tiid.

1.4 Autoenkodér

Jednd se o druh neuronové sité, ktera se sklada ze dvou ¢asti encodéru a decodéru.
Ukolem encodéru je vzit vstup x (muze se jednat o jakykoliv typ dat: text, 2D nebo
3D obraz/video atd.) a tyto data namapovat do latentniho prostoru. Dekodér pak
bere tento latentni prostor a snazi se rekonstruovat ptivodni data x takze na vystupu
dostaneme data x’. Cilem autoenkodéru je provedeni rekonstrukce vstupnich dat co

mozné nejpiesndji. Pro uceni autoenkodéru se pouzivd loss funkce = ||z — /|2, [3]

vstup % vystup x'

latentni
prostor

——» Encoder ——» h ——>» Decoder —»

Obr. 1.6: Autoenkodér se skldada z Enkodéru a Dekodéru
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Pri uceni autoenkodéru se snazime aby latentni prostor ziskal uziteéné vlastnosti,
nejen aby autoenkodér kopiroval data ze vstupu na vystup. Mizeme toho dosahnout
tak, ze latentni prostor h ma mensi rozmeér nez vstup x, autoenkodér je poté nucen

naucit se nejvice podstatné vlastnosti trénovacich dat.[3]

1.5 Variac¢ni autoenkodér (VAE)

Varia¢ni autoenkodér neboli VAE je rizeny model, ktery vyuziva naucenou aproxi-
mativni inferenci a lze jej trénovat ¢isté metodami zalozenymi na gradientu.[3]
VAE je autoenkodér, jehoz kdédovaci rozlozeni je béhem trénovani regulovano,
aby bylo zajisténo, ze jeho latentni prostor ma dobré vlastnosti, které nam umozni
generovat néktera nova data. Termin "variacni'navic pochazi z tizkého vztahu, ktery

existuje mezi regularizacni a varia¢ni inferenéni metodou ve statistice. [4]

1.56.1 Jak funguje VAE

Reconstructed
Input -------coooooeo e Ideally they are identical. ~ ---------------------- -
, input
X~AX
Probabilistic Encoder
90(2[x)
Mean m Sampled
latent vector
Probabilistic
x . Decoder X"
po(x|z)
a
Std. dev
. An compressed low dimensional

z=ptode representation of the input.
e ~N(0,I)

Obr. 1.7: variacniho autoenkodérovy model s vicerozmérnym Gaussovym predpo-
kladem [5]

Pro vytvoreni vzorku z modelu VAE nejprve vybere vzorek z z rozdéleni kodu
Pmodel(2). Vzorek je poté prohnéan diferencovatelnou generatorovou siti g(z). Nakonec
je z rozdéleni proge (5 G(2)) = Pmoder(|2) Vybran vzorek x. Béhem trénovani se vsak
k ziskani z pouziva priblizna odvozovaci sit (nebo kodér) ¢(z|x) a na pqe(x]z) se
pak pohlizi jako na dekddovaci sit. Klicovym poznatkem varia¢nich autoenkodert je,
ze je lze trénovat maximalizaci varia¢ni dolni meze L(q) spojené s datovym bodem

xZ.
L(q) = E.-4(21)l09 Pmodet(7]2) — Dr£.(q(2]2)|[Pmoder (2)) (1.4)

V rovnici 1.1 rozpozname prvni ¢len jako rekonstrukéni logaritmus pravdépodob-

nosti, ktery se vyskytuje v jinych autoenkodérech. Druhy ¢len se snazi dosdhnout
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toho, aby se priblizné nésledné rozdéleni q(z | x) a priorita modelu p model(z) na-

vzajem piiblizily.[3]

1.6 Transformatory

Transformatory jsou neuronové sité skladajici se z jinych neuronovych siti. Jimiz
jsou tokenizér, attention layer a MLP. Tokenizér je pouzit na vstupu transforma-
toru. Attention layer a MLP se stfidavé opakuji dokud nedojdeme k pozadovanému

vysledku.

Tokenizér

Transformatory vyuzivaji tokenizér, aby si vstupni data rozdélili na mensi ¢éasti
takzvané tokeny. V pripadé textového vstupu si text rozdéli na casti slov, v pri-
padé obrazového vstupu si mize dany obraz rozdélit na skupiny pixeli. Tokentim je
poté prifazena c¢iselna hodnota, v pripadé rozdélovani textu muze tokenizér pridé-
lit kazdému tokenu embedding vektor ¢isel z embedding matice. Tyto vektory poté
tokenizér predava do attention vrstvy. Tokenizér je nutnou soucasti transforméatori

jelikoz zajistuje prevod z textu na ¢isla s kterymi neuronové sité pracuji.

Attention vrstva

Tato vrstva upravuje jednotlivé vektory v zavislosti na ostatnich vektorech. Em-
bedding vektory jednotlivych tokenii se vynasobi s matici vah Wy, tim ziskdme
takzvany query vektor ();. Query vektor si muzeme predstavit jako otazku. Zaro-
ven se Embedding vektory vynésobi s matici vah Wy, ¢imz ziskame key vektor K;,
ktery si muzeme predstavit jako odpovédi na otazky query vektoru. Rovnice pro

Self-attention:

T

Attention(Q, K, V') = softmax( Cf/d_
k

Softmax je funkce ktera zajistuje, ze suma hodnot bude rovna jedné. dj reprezentuje

1% (1.5)

rozmeér query a key vektoru.[6] Vektor hodnot V' vznikne vynasobenim Embeding

vektor s matici vah Wy, .
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1.7 State of the art v generovani obrazki

V této kapitole si probereme pokrocilé generativni modely. Tyto modely uz lze s

uspokojivym vysledkem vyuzit pro generovani vérohodného obrazku.

1.7.1 CLIP (Contrastive Language-lmage Pretraining)

Prichod modelu CLIP od OpenAl zpusobil nartst text-to-image modelu. CLIP je
naucen na velkém mnozstvi dat tvaru obrazek + popis obrazku, které byli stazené z
internetu. Kdyz jiz nauc¢enému CLIPu dame obrazek a néjaky popis obrazku, CLIP
nam ohodnoti s jakou pravdépodobnosti k danému obrazku patii tento popis.|[7][8]

CLIP byl vytvoten, abychom se vyhnuli nékolika hlavnim problémiim se kterymi se

(1) Contrastive pre-training (2) Create dataset classifier from label text

Image L
Encoder

Iy

Obr. 1.8: CLIP spolecné trénuje encodér pro obraz i text, aby spravné predpovidal

piislusnost obrazku k danému popisu. [7]

setkdvame u modeltt hlubokého uéeni. Mezi tyto problémy patii napiiklad nakladné
vytvareni pouzitelnych dataseti, nebo velmi specifické zaméreni modeli, které fun-
guji dobfe pouze na datech, ktera jsou podobna datiim na kterych se model udil.
Nékladné vytvareni pouzitelnych dataseti bylo vyreseno stahovanim vetrejné dostup-
nych dat z internetu. Misto specifického zaméteni u modelii hlubokého uceni, kde
dochéazelo k tomu, Zze umély pracovat pouze s daty na kterych se ucily, mizeme
CLIP pouzit na ruzné tulohy klasifikace bez potfeby douceni na novych trénovacich
datech. Pro generovani obrazkt vyuzivame CLIP propojeny s nékterym z generativ-
nich modelta (VAE, GAN, difuzni modely, atd.). Propojeni CLIP a diftizniho modelu
vyuziva takzvany unCLIP.[7][8]
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1.7.2 Difuzni model

Difuzni modely jsou generativnimi modely které se pouzivaji pro generovani dat,
které se podobaji datim, na kterych byl difizni model trénovan. Difuzni modely
k tréninkovym datim postupné pridavaji Sum a néasledné se uci jak obratit tento
proces a odstranin Sum z dat tak aby znovu vytvorili pivodni data. Difuzni modely

v soucasné dobé poskytuji vysoce kvalitni obrazy (State-of-the-Art).[9] [10]

Obr. 1.9: Difuzni model postupné pridani sumu a nasledné odebrani pti opac¢ném

postupu/[9]

Obr. 1.10: Priklady obrazku generovanich difuznimi modely [10]

Jak funguje difuzni model

Diftizni model pouziva markovsky fetézec aby postupné mapoval sSum do latentniho
prostoru, ktery je pfidavan k datim. S cilem ziskat dalsi stav ¢(x1.7|%o) kde x4, ..., X7
jsou latentni proménné se stejnou dimenzi jako x¢.[10]

Na konci tohoto procesu je obraz preveden na ¢isty Gausstv Sum. Cilem trénovani
difuzniho modelu je naucit se opacény proces: pp(zi—1|z¢) Postupem zpét po tomto

fetézci muzeme generovat nova data.[10]
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Obr. 1.11: Markoviv fetézec zobrazeny pro obrazova data[10]

Po(xe— 1|Xt
@H—{) C%*H@

Obr. 1.12: Markoviiv fetézec zobrazeny pro obrazova data v opa¢ném sméru[10]

Trénovani difuzniho modelu

Difuzni model se trénuje nalezenim reverznich Markovovych ptrechodt, které ma-
ximalizuji pravdépodobnost trénovacich dat. Trénovani spoc¢iva v minimalizaci L.
(Variational uper Bound coz je zaporna hodnota ELBO(Evidence Lower Bound))

zaporné logaritmické pravdépodobnosti.[10]

El—log po(xo)] < By [-log 2tk | =Luw

Je zde snaha prepsat L,; v podobé Kullback-Leiblerovych (KL) divergenci. KL
Divergence je asymetrickd statistickd mira vzdalenosti, kterd udava, jak moc se
jedno pravdépodobnostni rozlozeni P lisi od referencniho rozlozeni Q. Je zde snaha
vyjadrit L,; formou KL divergenci, protoze prechodova rozdéleni v markovském
fetézci jsou Gaussova rozlozeni a KL divergence mezi Gaussovymi rozlozenimi ma

konecny tvar.[10]
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KL divergence

Matematicky tvar KL divergence pro spojité rozlozeni je nasledujici:

DeL(PIQ) = [~ 1og<%>dx (1.6)

Obr. 1.13: KL divergence, proménného rozdéleni P (modrd) od referencniho rozdé-
leni QQ (Gervend). Zelend kiivka oznacuje funkci v rdmci integralu ktery je uveden v
rovnici (1.6) KL divergence a celkové plocha pod kiivkou predstavuje hodnotu KL

divergence P od Q v daném okamziku.[10]

1.7.3 unCLIP

Model unCLIP propojuje vlastnosti CLIPu a difuznich modeli. Embedingy, které
CLIP vytvari z textu, maji zadouci vlastnosti a jsou vyladéné tak, ze dosahuji state-
of-the-art kvality pro rtizné ilohy z oblasti poc¢itacového vidéni a jazykovych modelu.
Ve stejné dobé se objevily i difuzni modely, které posunuly kvalitu generovani ob-
razki o krok kupredu.[11]

Metoda pouzita pro unCLIP

Soubor trénovacich dat se sklddd z dvojic (z,y) obrazka z a jim odpovidajicich
popiskl y. Jeli dan obrazek z, tak z; a z; jsou jeho obrazové a textové embedingy
CLIPu. Model unCLIP je navrzen tak, aby vytvarel obrazky z popiskii pomoci dvou
komponent:[11]

o prior P(z;]y) ktery produkuje CLIP embeddings obrazku z; podminénych po-
pisky y.[11]

o dekodér P(x|z;,y) ktery vytvari obrazy z podminéné vlozenymi embeddingy

obrazkia CLIPu z; (a volitelné textové popisky y).[11]
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Obr. 1.14: Prehled na vysoké trovni projektu unCLIP. Nad prerusovanou carou je
znazornén proces tréninku CLIP, pii kterém se uci spolecnou reprezentaci textu a
obrazku v latentnim prostoru. Pod prerusovanou ¢arou je znazornén model pro gene-
rovani obraz z textu: textovy embeding CLIPu je nejprve vlozen do autoregresniho
nebo difuzniho prioru, aby vytvoril embedding obrazu a poté je tento embedding
pouzit k nastaveni difizniho dekodéru, ktery vytvori konecny obraz. Model CLIP je

béhem trénovani priort a dekodéru zmrazen.[11][9]

Dekodér nam umoznuje vytvaret obrazy vzhledem k jejich obrazovym embed-
dingtim clipu, zatimco prior ndm umoznuje naucit se samotné embeddingy obrazku.
Spojenim téchto dvou slozek ziskdme generativni model P(z|y) obrazku x vzhledem

k popiskim y:[11]
Plaly) = Pz, 2ly) = P(e]2,9)P(aly). (17)

Prvni rovnost plati, protoze z; je deterministickou funkci x. Druha rovnost plati,
protoze plati pravidlo o derivaci slozené funkce. Mize se tedy vzorkovat z pravého
podminéného rozdéleni P(z|y) tak, ze nejprve odebereme vzorek z; pomoci prioru

a poté odebereme vzorek x pomoci dekodéru.[11]

Dekodér

Pro vytvoreni obrazki podminénych obrazovymi embedingy CLIPu je pouzit difuzni
model.[11] Ackoli by bylo mozné vzorkovat primo z podminéného rozdéleni dekodéru,
predeslé prace vyuzivajici difuznich modeli ukazaly, Zze pouziti voditek na zakladé

podminénych informaci zvysuje kvalitu vzorku.[11]
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Prior

I kdyz dekodér muze invertovat obrazové embeddingy CLIPu z; k vytvofeni obrazu
x. Tento model jesté potfebuje prior, ktery vytvori z; z popiski obrazku y, aby bylo
mozné generovat obrazky z textovych popiskii. Pro prior je mozné pouzit dvé ruzné
tridy modeld.:[11]

o Autoregresni (AR) prior: embeddingy obrazu CLIP z; se prevedou na posloup-
nost diskrétnich hodnot a predpovidé se autoregresivné na zakladé popisku y.[11]

« Difuzni prior: Spojity vektor z; je pfimo modelovan pomoci Gaussova difuzniho
modelu na zakladé popisku y.[11]

Kromé popisku mtuzeme prior podminit pomoci textového embedingu CLIPu z;,

protoze se jednéd o deterministickou funkei popisku. [11]

1.7.4 DALL-E

DALL-E je verze GPT-3 s 12 miliardami parametri, kterd je naucena generovat
obrazky z textovych popist pomoci datové sady dvojic text-obrazek. Ukazalo se,
Ze ma rozmanité schopnosti, véetné vytvareni antropomorfizovanych verzi zvirat
a objektl, kombinovani nesouvisejicich pojmi vérohodnymi zptisoby, vykreslovani

textu a pouziti transformaci na existujici obrazky.[12]

Schopnosti

V OpenAl zjistili , ze DALL-E je schopen vytvorit vérohodné obrazy pro velké

mnozstvi vet, které zkoumaji kompoziéni strukturu jazyka. [12]

1.7.5 Midjourney

Midjourney je nezavisla vyzkumna laborator, ktera vytvari vlastni program umélé
inteligence pod stejnym nazvem, ktery vytvari obrazky z textovych popist, podobny
DALL - E od OpenAl. Midjourney vyuziva algoritmu strojového uceni a je natréno-
vano na velkém poctu dat. Momentalné je tento nastroj na tvorbu obrazku z textu

dostupny pouze prostiednictvim platformy Discord.

Porovnani DALL - E a Midjourney

V OpenAl zjistili ze DALL-E je schopen nakreslit vice kopii objektu, kdyz je k
tomu vyzvan. Kdyz je vyzvan, aby nakreslil podstatna jména, pro ktera existuje
vice vyznamu, napiiklad "glasses", "chips'a "cups', nékdy nakresli obé interpretace

v zavislosti na pouzitém tvaru mnozného ¢isla.[12] Vidime ale, ze jednotlivé obrazky
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(a) DALL - E[12] (b) Midjourney

Obr. 1.15: Rizeni atributii-zadani: "a collection of glasses is sitting on a table'[12)]

vzdy obsahuji pouze jednu z interpretaci kdezto MJ v jednom obrazku zobrazuje

obé interpretace daného slova

(a) DALL - E[12] (b) Midjourney

Obr. 1.16: Kresleni nékolika obéktti-zadani: "a stack of 3 cubes. a red cube is on
top,sitting on a green cube. the green cube is in the middle, sitting on a blue cube.
the blue cube is on the bottom"[12]

Soucasné ovladani vice objekti, jejich atributi a prostorovych vztaht predsta-
vuje novou vyzvu. Pro spravnou interpretaci takovych vét musi DALL-E a Mid-
journey nejen spravné skladat jednotlivé ¢asti (pf. obleeni se zvifetem), ale také
vytvéaret asociace [pr.(Cepice, ¢ervend), (rukavice, zlutd), (kosile, modra) a (kalhoty,
zelend)] aniz by je zaménil.[12] V obrazku 1.16 vidime Ze s timto druhem zadani
ma DALL - E i Midjurney problémy a nedodrzuje spravné barvy kostek a ve vétsiné
pripadt ani spravny pocet.

Schopnost kombinovat nesouvisejici koncepty pri generovani obrazu. OpenAl

tuto schopnost zkouma v kontextu umeéni, a to pro ilustraci zviteci chiméry. Zjis-
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tili, ze DALL - E je nékdy schopen kombinovat rizna zvirata vérohodnymi zpusoby.
Obecné plati, ze vlastnosti druhého zvitete uvedeného v titulku byvaji dominantni.

Zjistili také, ze vlozeni slovniho spojeni "professional high quality'pred slovo "ilu-
stration'a podobné nékdy zlepsuje kvalitu a konzistenci vysledki.[12] Z obrazku
1.17b mtzeme vypozorovat ze i Midjourney kombinuje rtizna zvitata pomérné ob-

stojné. Navice vytvoril kvalitnéjsi a realisti¢téjsi obrazky nez DALL - E

(a) DALL - E[12] (b) Midjourney
Obr. 1.17: Ilustrace neexistujicich zivocichu-zadani: "a professional high quality

illustration of a giraffe turtle chimera. a giraffe imitating a turtle. a giraffe made
of turtle'[12]
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2 Programové reseni

2.1 Studium modelti a vytipovani modelu vyhovuiji-
ciho pro moji praci

Pro praktickou cast bakalarské prace jsem si udélal resersi modeltt umélych neuro-
novych siti pro generovani obrazki. Pfi porovnavani modelid jsem se soustiedil pre-
devsim na jejich dokonalost a prakti¢nost, na kvalitu vystupu, zda budou vhodné
pro moje zadani a jaka je obtiznost implementace. Zvazoval jsem moznosti, z nichz
jednou bylo vytvorit vlastni model. Zde je tiskalim, ze bych potfeboval velmi velké
mnozstvi dat, na kterych bych model mohl ucit. Ziskani téchto dat by bylo ca-
sové velice naroéné a tudiz neredlné. Nasledné bych si musel sdm vytvorit celou
neuronovou sif, kterou bych pouzival. Dalsim navazujicim problémem je velikost
ulozisté v pocitaci pro ukladani velkého mnozstvi obrazki. Kviili trénovacim dattm
je vyhodné pouzit jiz nauceny model a ten doucit ma data. Pro moji praci jsem se
nakonec rozhodl pouzit diftiizni modely, protoze jde o pokrocilé modely, od kterych
uz lze ocekavat uspokojivy vysledek a problém s velkym mnozstvim dat tim bude

odstranén.

2.2 Seznameni se s programovym feSenim neurono-
vych siti

Pro programové feseni modelti hlubokého uceni existuje v Pythonu knihovna Py-
Torch ktera umoznuje vyuzivat silu grafické karty a jinych akceleratorii. Zaroven
umoznuje provadéni riznych operaci s tenzory a vytvareni vlastnich neuronovych
siti a nésledné trénovani téchto siti pomoci ztratovych funkci. Jelikoz jsem se s
touto knihovnou setkal poprvé pravé u této prace, potifeboval jsem pochopit, jak
tuto knihovnu pouzivat. S tim mi pomohl tutoridl "Deep Learning with PyTorch: A
60 minute Blitz"[13]

2.3 Trénovani vlastniho generativniho modelu

Jelikoz jsem se teprve seznamoval s Pythonem a knihovnou PyTorch, bylo by pro
mé obtizné vytvorit celou neuronovou sif, ktera by byla schopna generovat kvalitni
obrazky. Nemluvé o tom, ze pro vytvoreni vlastniho modelu bych potteboval velké
mnozstvi dat a uceni by s mé dostupnym vypocetnim vykonem ani nebylo mozné

realizovat. Z téchto davodu jsem se rozhodl vyuzit kédu pro doucovani difuznich

27



modelu [14], ktery jsem si upravil tak aby mi vyhovoval. Jako zdkladni model, ktery
doucuji pouzivam "stable-diffusion-2"od stabilityai [15], ktery je volné dostupny na

strankach huggingface.

2.4 \Vytvoreni trénovacich dataseti

Pro vytvoreni modelu ktery bude schopen generovat paleo-art jsem si musel vybrat
které vymrelé druhy se budu model pokouset naucit. Jako prvni druh jsem si vybral
rod Sinomacrops bondei z Celedi Anurognathidae déle jsem si vybral ptakojestéry z
celedi Dimorphodontidae a jako treti jsem si vybral Podrad ptakojestértu Ornitho-
cheiromorpha. Pro jednodusi schromazdéni obrazkt jsem pouzil image scraper od
ultralytics [16] ktery jsem si v google colabu stdhnul na disk a spustil abych si stahl
potiebné obrazky. Po stazeni vSech obrazkt bylo nutné je pretiidit jelikoz se mezi

nimy objevili obrazky koster nebo ptak.

2.4.1 Ukazka obrazkia vyuzitych v jednotlivych trénovacich data-
setech

(d)

Obr. 2.1: Ukéazka trénovacich obrazkt pro Sinomacrops bondei
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(d)

Obr. 2.2: Ukéazka trénovacich obrazkt pro Dimorphodontidae

Obr. 2.3: Ukazka trénovacich obrazki pro Ornithocheiromorpha
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2.5 Upravy kédu

Jelikoz jsem mél trénovaci datasety ulozené na google disku, a kdéd od huggingface

pro doucovani difuznich modelt [14] nacital trénovaci vzory piimo z internetové

adresy na které se obrazek nachazi. Bylo potiebné upravit kod tak aby byl schopen

nacist obrazky piimo z google disku a nésledné s témito obrazky pracovat. Pro

pripojeni k disku jsem vyuzil nasledujici kéd:

from google.colab import drive

drive.mount (’/content/drive’)

hcd /content/drive/MyDrive

Pro ukladani modelu ktery byl doucen na ma data jsem pouzil nasledujici kdd:

from
from
from

from

pipe =

slugify import slugify

huggingface_hub import HfApi, HfFolder,
huggingface_hub import create_repo
IPython.display import display_markdown

StableDiffusionPipeline.from_pretrained(

args .output_dir,
torch_dtype=torch.floatl6,
).to("cuda")

os.makedirs("fpl6_Sinomacrops_bondei",exist_ok=True)

CommitOperationAdd

pipe.save_pretrained ("fpl6_Sinomacrops_bondei")

output_dir = args.output_dir

2.6 Pouziti k6du pro douceni modelu

Prvni véc kterou jsi v kdédu musime nastavit je cesta k jiz nauc¢enému modelu ktery

chceme pouzit.

pretrained _model _name_or_path = "stabilityai/stable-diffusion-2"

Je mozné pouziti i jiného modelu ze stranek Hugging Face [17] nebo také nahrani

modelu primo z google disku. Déle si musime zvolit jaky popisek si ma model spojit

s daty ktera ho budeme ucit v mém pripadé se jednalo o nazev daného dinosaura. A

zda chceme vyuzit moznosti "prior preservation'Ktera by méla pomoci se zachovanim

tridy daného konceptu.

instance_prompt = "<Sinomacrops Bondei>;Sinomacrops_ Bondei"
prior_preservation = False
prior_preservation_class_prompt = "Pteranodon"
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J4 jsem se rozhodl moznosti vyuziti "prior preservation'nevyuzit jelikoz je uceni poté
vypocetné vice narocné. Protoze mam trénovaci data ulozeny na disku musim také

spravné nastavit cestu k nim v mém pripadé takto:

instance_data_dir="./google-images-download/images/sinomacrops",

2.6.1 Doucovani modelu

Kdyz jsem se seznamoval s kodem od huggingface pro doucovani difuznich modela
[14] a testoval jak funguje. Tak jsem zkousel model ucit s nizkym poctem trénovacich
krok, jelikoz uz i uceni s pouhymi sto kroky trvalo priblizné deset minut. Brzy jsem
ale zjistil Ze tento pristup je Spatny, sice ano model jsem néco malo naucil ale obrazky

které jsem dostal na vystupu vypadali jako néco tuplné jiné.

(a)

Obr. 2.4: Ukazka vystupu modelu po douceni na trénovacich datech: Sinomacrops

bondei pri padesati krocich uceni. S pouzitym promptem: "Sinomacrops bondei"

Vidime Ze pti pouze padesati krocich uceni dostavame nesmyslné obrazky lid-
skych postav, budov v pousti nebo tieba lebek a kosti v pousti vis. Obr.2.4. Tyto
obrazky dostavame z toho davodu ze ptivodni model prompt Sinomacrops bondei
spojuje prave tieba s budovami v pousti vis. Obr.2.5 a padesat krokii neni dostatecné
mnozstvi aby se model spolehlivé naucil novy koncept.

Prekvapivé i kdyz model nedokaze vygenerovat tohoto dinosaura samostatné
kdyz zadame jeho jméno, je jiz schopen zachytit ¢astecné jeho barvy pripadné to
ze ma kridla vis. Obr.2.6. I kdyz skutecnost ze byli vygenerovany obrazky néceho
co vypada jako ze ma kridla muze byt zptisobeno pouzitim slova "flying'v promptu
ktery byl pouzit pro vygenerovani téchto obrazku.

Jelikoz uceni s pouze padesati kroky bylo nedostacujici, rozhodl jsem se zvysit
pocet krokli uceni na 250. v Obr.2.7 mlizeme pozorovat znacné zlepseni oproti prv-

nim vysledktim které jsme ziskali pfi uc¢eni pouze s padesati kroky. Stale ale toto
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Obr. 2.5: Ukazka vystupu modelu pred doucenim na trénovacich datech. S pouzitym

promptem: "Sinomacrops bondei"

(a) (b)

Obr. 2.6: Ukazka vystupu modelu po douceni na trénovacich datech: Sinomacrops
bondei pii padesati krocich uc¢eni. S pouzitym promptem: "Sinomacrops bondei flying

in the forest"

uceni neni dostacujici jelikoz se stale objevuji nesmyslné obrazky u kterych nepozo-
ruji zadnou nebo velmi minimalni spojitost s tréninkovymi daty vis. Obr.2.8. Pokud
spravné rozsitime prompt, ktery pouzivame pro generovani obrazku miuzeme docilit
vice uspokojivych vysledkti a omezit frekvenci s kterou se generuji obrazky které
nemaji zadnou spojitost s nasimi daty na kterych jsem model udil.

Vysledné modely jsem doucoval s péti sty ucicimi kroky. Vystupy z téchto modelt
jiz poskytovali uspokojivé vysledky pokud byl pouzit jako promp ¢isté nazev daného
dinosaura nebo pokud byl tento promp spravné rozsiren. V nékterych pripadech
naptiklad kdyz jse jako prompt zvolil "Sinomacrops bondei driving a car'tak jsem

ziskal pouze obrazky aut pripadné obrazky aut a lidi.
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Obr. 2.7: Ukazka vystupu modelu po douceni na trénovacich datech: Sinomacrops

bondei pti 250 krocich uceni. S pouzitym promptem: "'Sinomacrops bondei'

Obr. 2.8: Ukazka vystupu modelu po douceni na trénovacich datech: Sinomacrops

bondei pti 250 krocich uceni. S pouzitym promptem: "'Sinomacrops bondei'

(b) "Sinomacrops bondei

(a) "pencil drawn Sinoma-  drinking watter from the (¢) "Sinomacrops bondei

crops bondei" river" flying in the city"

Obr. 2.9: Ukazka vystupu modelu po douceni na trénovacich datech: Sinomacrops

bondei pri 500 krocich uceni. S riznymi prompty
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3 Porovnani s ostatnimi modely

Vystupy mého dou¢eného modelu jsem se rozhodl porovnat s vystupy modelu DALLE-

3 ktery je dostupny v prohlize¢i bing.

()

Obr. 3.1: Ukazka vystupu modelu po douceni na trénovacich datech: Sinomacrops

bondei pri 500 krocich uceni. S promptem "Sinomacrops bondei flying in the forest'

(b)

Obr. 3.2: Ukazka vystupu modelu modelu DALLE-3 s promptem "Sinomacrops bon-
dei flying in the forest"

Z obréazku 3.2 a 3.1 muzeme vypozorovat ze DALLE-3 vytvari graficky kvalitnéjsi
obrazky ale neuvédomuje si jak dany dinosaurus ma vypadat. A generuje misto néj
motyly nebo jakési modé papousky.

Zde vidime ze DALLE-3 jiz generuje obrazky letajicich dinosauru i kdyz se ne-

schoduji s ndzvem daného dinosaura.
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Obr. 3.3: Ukazka vystupu modelu po douceni na trénovacich datech: Dimorphodon-

tidae pri 500 krocich uceni. S promptem "Dimorphodontidae flying in the forest"

Obr. 3.4: Ukéazka vystupu modelu modelu DALLE-3 s promptem "Dimorphodonti-

dae flying in the forest"
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Zaveér

Prace seznamuje se zaklady umélich neuronovych siti a dale pokracuje seznamenim
s pokrocilejsimi generativnimi modely. Popisuje funkce modelu CLIP, diftiznich mo-
deli1, generovani obrazii z textového vstupu pomoci modelu unCLIP. Déle se zminuje
o pokrocilejsich modelech jako je DALL - E a Midjourney a poskytuje a porovnava
vystupy téchto siti v situaci kdy maji oba modely zadany stejny textovy vstup. Jako
formu vstupnich kategorizovanych dat, pro uceni mého text-to-image modelu, jsem

si zvolil obrazky vymrelych dinosauri. Na kterych sviij model budu nasledné ucit.

Model jsem dokazal naucit a vysledky jsem porovnal s jinym generativnim modelem.
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Seznam symboli a zkratek

GAN generativni adverzni sif

VAE generativni adverzni sif

GPT-2 Generative Pre-trained Transformer 2
CLIP Contrastive Language-Image Pre-trainin
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