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Sazetak

Umjetna inteligencija je znanstvena grana informatike koja je u zadnjih nekoliko godina vidjela intenzivno
razvijanje 1 usavrSavanje, posebno zahvaljujuci probitku metoda strojnog ucenja u brojne domene primjene. U
ovom diplomskom radu, napravit ¢e se kratki osvrt na primjene strojnog ucenja uz tehnologije koje se trenutno
koriste i dosadasnja istrazivanja koja su pomogla njthovom razvoju. Rad daje primjer prakticne primjene strojnog

ucenja u projektiranju gradevina, specijalno stvaranju digitalnih tlocrta koristenjem grafickih procesora.
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1. Uvod

Automatizacija kao grana znanosti je jedna od najazurnijih tematika u informatici. Automatiziranje bilo kakve
grane navedene znanosti se ¢ini kao interesantan koncept, te je u danasnjici prakticiran pomoc¢u umjetne
inteligencije. Ovaj diplomski rad sluzi kao osvrtnica i pregled trenutno popularnih metoda i alata u umjetnoj

inteligenciji, detaljni opis navedenih alata, te kao konceptualni primjer njihove primjene na prakticnom primjeru.

Umjetna inteligencija i storjno uéenje se Koriste prvobitno kao alati automatizacije, te se navedena grana
informatike Siri na razli¢ita znastvena podrucja, te razlic¢ite nauke. Kao primjer konceptualnog koristenja
metodologije strojnog ucenja, generirat ¢emo interpertacije umjetne inteligencije digitalnih tlocrta prema nekoliko
glavnih baznih podataka. Koristit ¢emo dve baze podataka, te ¢emo u njima pokazati kako se ovakvi alati koristi i

njihove moguénosti pri automatizaciji izrade digitalnih tlocrta.

Pri pocetku ovoga rada, moramo prvo objasniti same alate koje koristimo, pa onda i same istrazivanja koja su
relevantna i sluze kao teorijski temelj ovog rada. Zatim ¢emo usporediti na§ model i postojece u terminima

dobivenih rezultata i zavrsiti sa zakljuc¢kom.



2. Koristeni alati

2.1. Strojno ucenje

Kako bismo razumjeli umjetnu inteligenciju kao alat, moramo prvo objasniti glavne referentne pojmove u
navedenoj znanosti. Prema glavnoj adaptiranoj definiciji, “Umjetna inteligencija je naziv koji pridajemo svakom
nezivom sustavu koji pokazuje sposobnost snalazenja u novim situacijama.” Ovo je gruba i opcenita teza svakog
algoritma strojnog ucenja. Umjetna inteligencija se definira u strukturi proceduralnih algoritama, Sto znaci da se
fokusiramo na same rezultate danog programa, a ne nac¢in na koji dolazimo do rezulata.

Prvi pojam koji moramo objasniti je pojam neuralnih mreza, kako se alati i sama konceptualizacija ovih alata

strogo temelji na ovome principu.[20]

2.1.1.Neuralne mreze

Neuralne mreze, poznatije kao umjetne neuronske mreze(CNN), podrucje su strojnog ucenja i temelj su za sve
teze dubokog strojnog ucenja.[7]

Svaka umjetna inteligencija se komprimira od nekoliko do vec¢ih brojeva slojeva, te po¢inju s ulaznim podacima i
zavr$avaju s izlaznim podacima. Svaki sloj se sastoji od neurona, te svaki neuron ima odredene granice i odredenu
tezinu. Neuroni izmedu slojeva su medusobno povezani, te ako je izlaz prijasnjeg neurona iznad navedene
odredene granice izlaza, neuronska jedinica se aktivira i Salje odredeni izlaz naveden kao ulaz u sljedeci sloj

neuronske mreze, odnosno ne Salje niSta, ovisno o parametru koji se dobiva u samoj mrezi.

Glavni aspekt pri koristenju samih neuralnih mreza su podaci koji se koriste. Neuralne mreze su ovisno o ulazu
koji im je pridijeljen. Glavni cilj neuralnih mreza je davanje izlaza koji se moze mjeriti mjerom tocnosti, te

korelacija da navedena mjera bude optimalno maksimizirana.

Proces optimizacije to¢nosti navedenog mjere se naziva treniranjem neuralne mreze te je vazan u korak u samom

programiranju navedene mreZze.

Svaki neuorn mreze se moze razmatrati kao individualni linearni regresijski model, koji se sastoji od ulaza, teZine,

biasa/odredene granice i izlaza.
Glavna formula za izraCunavanje izlaza neuorna bi bila sastavljena na sljede¢i nacin:
> wixi + bias = wlx1 + w2x2 + w3x3 + bias [5]
Prilikom sume svih teZina i svih neurona, korelacija izlaza i navedene jednazbe bi bila formulirana kao:
Izlaz = f(x) = 1 ako Y wix1 + b>= 0,
0 ako Ywlx1+b<0

Kada utvrdimo ulazni sloj neuronske mreze, dodajemo tezine na individualne neuorne. Uloga teZina i teZinskih
funkcija je odredivanje vaznosti varijabla koje se kre¢u kroz neuronsku mrezu, te veée i vaznije varijable imaju
vecu ulogu na samu izlaznu funkciju.[6] Svi ulazi su pomnoZeni s njihovom tezinom, te onda sumirani, kako bi
standardizirali vaznost odredenih neurona. Izlazna funkcija takoder prolazi kroz aktivacijsku funkciju, te ako izlaz
navedenog neurona prelazi odredenu granicu, neuorni aktiviraju navedenu funkciju, te se ti podaci prosljeduju

dalje, u dolazeée slojeve. Drugim rije¢ima, izlaz jednog neurona je ulaz neuorna sljedeceg sloja.
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Kako bi izmjerili samu to¢nost naseg izlaza, bitno je izabrati prave mjere, ovisno o vrsti mreze koje imamo.

Srednja kvadratna pogreska(MSE)[8], je jedna od standardiziranih mjera za ra¢unanje tocnosti naSe mreZze.

Analizom opisa rada navedenih mreza mozemo zakljuciti da je cilj svake neuralne mreze, minimizirati funckiju

tocnosti, u ovom sluéaju srednju kvadratnu pogresku, kako bi mogli imati najveéu to¢nost u mrezi.

Proces optimizacije, gdje se tezine mreze optimiziraju i mijenjaju, se dogada u koracima, a naziva se treniranjem

mreze. Prilikom treniranja nasa baza podataka se dijeli na dva skupa, skup za treniranje i skup za testiranje mreze.

2.1.1.1.  Konvolucijske neuralne mreze

Postoji nekoliko glavnih vrsta neuralnih mreza. Perceptron je najstarija vrsta neuralne mreZe, te sadrzi jedan
neuron. Viseslojni perceptroni su prihvacéeni kao danasnji standard, zbog koristenja vise slojeva i viSe neurona u
mrezi. Medutim, u ovom diplomskom radu, fokusirat ¢emo se na konvolucijske neuralne mreze. Konvolucijske
mreze, su sli¢ne viseslojnih perceptronima, ali se diferenciraju u grani koristenja. Konvolucijske mreze[6] se

koriste u prepoznavanju slika, patterna i obradi vizualnih i audiovizualnih problematika.

2.2. Vrste slojeva konvolucijske mreze

Kako bi razumjeli daljnje korake u prakti¢noj primjeni I samu tezu iza koncepta konvolucijskih mreza, moramo

zapoceti s analizom tipova slojeva u neuralnim mrezama

2.2.1.Konvolucijski sloj

Konovlucijski sloj je temeljni sloj neuralnih mreza, te konvolucijski slojevi drze veli¢inu opterecenja na samoj
mrezi. Ovaj sloj skalarno mnozi dvije matrice, od kojih prva predstavlja niz parametara karakteristika, poznatiji
kao kernel. Druga matrica predstavlja ograni¢eni odjelak receptivnog polja, to jest polja kojeg ras¢lanjujemo na
viSe komponenata. Kernel je manji od samog ulaznog sloja, u ovom slucaju, nasih slika, ali je puno detaljniji u
opisu karakteristika. Za dani primjer, ako nam je slika kodirana u RGB kanalu, te se sastoji od 3 kanala, kernel ¢e
biti znatno manji od slike, ali ¢e imati podatke koji nam daju detaljniji uvid za sva 3 kanala. Prilikom prelaska iz
jednog sloja u drugi, kernel uzima podatke visine I Sirine dok se sama ulazna slika obraduje. Ovakav pristup
rezultira u dvodimenzionalnom polju, koji je niSta druga nego aktivacijska mapa. Drugim rijeCima aktivacijska
mapa su nam parametri kojima odredujemo koji pikesli prelaze preko granice odredenja za nasu aktivacijsku
funkciju.

Ako imamo ulazno sliku odredene iste Sirine | visine W , te brojem kanala D i odredeni broj kernela sa veli¢inom

F I S brojem segmenata, te grani¢énim parametrom P, izlazna veli¢ina se moze odrediti[6].

Ovakva izlazni podatak ¢e biti Veli¢ine Wiz X Wiz X Diz, Sto nam pokazuje da dobivamo isti skalabalini omjer kao

ina ulaznu. Drugim rije¢ima, dobivamo sliku izlaza s istom §irinom, visinom i brojem kanala kao i ona ulazna.

Glavna motivacije za koriStenje konovlucijskih slojeva su: gusta interakcija, medusobno dijeljenje parametara i

jednaka standardizacija ulaza i izlaza.

Svaka neuralna mreza koristi skalarne produkte kao produkt matrice parametara kako bi opisala interakciju
izmedu ulaza i izlaza. Medutim, konvolucijske mreze imaju gustu interakciju. Koristenjem manjeg kernela nego

ulaznih dimenzija, segreriramo odjeljke samog ulaznog podatka, u ovom slucaju slike, za detaljnjiju karakteristika



i interakcije piksela koji su u zajedni¢kim kernelima. Ovakav pristup daje detaljnije parametre i bolju mjere
tocnosti, te replicira ulazne karakteristike s visokom preciznoscu jer gleda korelaciju grupe piksela kao moguci

entitet, a ne samo izoliranu jedinicu.

Dijeljenje parametara uzorokuje standardizaciju izlaza i ulaza, $to drugim rije¢ima znaci, zbog zajednickih

kernela, ako smo promjenili ulaznu jedinicu, izlazna jedinica se takoder mijenja

2.2.2.Pooling sloj

Poling slojevi mijenjaju izlaz mreZe na pojedina¢nim mjestima u neuornskim mrezama, tako da deriviraju
statistiCke karakteristike bliznjih izlaza. Ovakvim pristupom, smanjujemo veli¢inu same reprezentacije mreze, $to
smanjuje broj izracuna i tezinskih optimizacija u mrezi. Pooling slojevi mogu imati razli¢ite pooling funkcije,
norme po kojima karakteriziraju derivacije same mreze u odredenom sloju.

Najpopularnija vrsta poolinga je max pooling, koji odreduje maksimalni izlaz iz susjednih neurona. Na primjer,
matricu neuorna 4x4, mozemo smanjiti na matricu 2x2[32] preko max pooling funkcije, tako da maksimalnu

vrijednost u segmentima 2x2 [32] opisujemo kao jednu vrijednost u matrici 2x2.
Izlazna veli¢ina pooling funkcija moze biti odredena funkcijom
Wizl =(W-F)/S +1

Pooling slojevi se koriste kako bi se minimizirali brojevi karakteristika, te smanjilo vrijeme izrauna i vrijeme

optimizacije tezinskih funkcija.

2.2.2.1.  Nelinearni slojevi

Ovi slojevi se ne koriste u samoj konvolucijskoj mrezi, kako je konvolucijska mreza linearno regresivni model,
nego se koriste nakon samih konvolucijskih mreza, kako bi aktivacijske funkcije dobile karakteristiku
nelinearnosti.

Sigmoid slojevi ima matematicku formulaciju.[31] Ovaj sloj uzima cijelobrojne brojeve iz same karakterizacije i
standardizira ih na skalu od 0 do 1. Medutim kada je aktivacija blizu krajnjih vrijednosti karakterizacije, gradijent
nema detaljnju vrijednost te je vrijednost zamijenjena nulom. Ako nam je gradijent vrijednosti malen, gradijent

uni$tava sam sebe, te dobivamo nekorektnu standarizaciju.

Tanh sloj, koristec¢i tangens kao aktivacijsku nelinearnu funkciju, standardizira vrijednosti od -1 do 1. Problem
saturacije i manjka detaljnosti je pristupan i na ovome sloju, medutim za razliku od sigmoid sloja, 0 se nalazi na

sredini skali standardizacije.

ReLu sloj, rektificirana linearna jedinica, je postala popularna norma za nelinearnu aktivaciju u neuronskim
mrezama. Aktivacijska funkcija je izrazena u obliku f(k)=max (0,k). Drugim rijecima, aktivacija ima odredenu
granicu stavljenu na nuli. ReLU je puno pouzdanija aktivacijska funkcija, te konvergira 6 puta brZze nego druge
dve navedene funckije. Medutim, najveca negativna strana ReLu aktivacije je da je osjetljiva prilikom treniranja
same umjetne inteligencije, te koristenjem velikih gradijenata, moze uzrokovati da se odredeni neuroni ne

aktiviraju daljnje, nakon inicijalne aktivacije.



2.2.3.Konvolucijska mreza - dizajn

Prilikom razumijevanja arhitekture konvolucijskih mreza, dobro je proc¢i opCenita pravila pri spajanju mreza i
njihovom dizajniranju. Ovaj odijeljak sluzi kao analiza dizajna i dizajniranja poretka slojeva.

Jedan od poredaka koji mozemo bi mogao biti kategoriziran kao

e Prviskup
> Konvolucijski sloj 1
> Normalizacijski sloj 1
> ReLu aktivacijski sloj 1
> Pooling sloj 1

e Drugi skup
> Konvolucijski sloj 2
> Normalizacijski sloj 2
> ReLu aktivacijski sloj
> Pooling sloj 2

e Potpuno povezani sloj

o Izlaz

Ovakva konvolucijska mreza bi mogla biti opisana sljede¢im kodom. Ovo je standarizirani primjer konvolucijske

mreze, koji je postavio Google, te je ovakva mreza ukomponirana kao standard u TensorFlowu [citat]:

class convnetl (nn.Module) :
def  init (self):
super (convnetl, self). init ()

# Constraints for layer 1

self.convl = nn.Conv2d(in_channels=1, out channels=16, kernel size=5,
stride = 1, padding=2)

self.batchl = nn.BatchNorm2d (16)

self.relul = nn.RelLU()

self.pooll = nn.MaxPool2d(kernel size=2) #default stride is equivalent
to the kernel size

# Constraints for layer 2

self.conv2 = nn.Conv2d(in_ channels=16, out channels=32, kernel size=5,
stride = 1, padding=2)

self.batch?2 = nn.BatchNorm2d (32)

self.relu2 = nn.RelLU()

self.pool2 = nn.MaxPool2d(kernel size=2)

# Defining the Linear layer
self.fc = nn.Linear (32*7*7, 10)

# defining the network flow
def forward(self, x):

# Conv 1

out = self.convl (x)
out = self.batchl (out)
out = self.relul (out)

# Max Pool 1
out = self.pooll (out)

# Conv 2



out = self.conv2(out)
out = self.batch2 (out)
out = self.relu2 (out)

# Max Pool 2
out = self.pool2 (out)

out = out.view(out.size(0), -1)
# Linear Layer
out = self.fc(out)

return out
Kombinacijom konvolucijski slojeva sa slojevima normalizacije, smanjujemo vrijeme izracuna i tezinske

optimizacije. Nakon toga pooling funkcijom uzimamo maksimalne vrijednosti u matricama, te smanjujemo
matricu, kako bi dodatno smanjili tezinsku optimizaciju i vrijeme izracuna. Ponavljajuci ovaj korak, smanjujemo
sam broj neurona potrebnih za ovakav izracun, te se baze podataka s velikim brojem ulaznih podataka drasti¢no
brze izraCunavaju.

Sada kada smo analizirali umjetnu inteligenciju i konvolucijske mreze, mozemo preci na analizu Blendera

programa.

2.3. Alat za 3D modeliranje Blender

Kao temeljni dio drugog koraka prakti¢ne primjene umjetne inteligencije, moramo analizirati Blender i
parametrizacijski nacin rada, koji je nova karakteristika blendera.

Blender [3] je open-source alat za 3d modeliranje i animiranje baziran na poligonskom pristupu. Kao temeljni dio
ovog rada, prije same analize navedenog programa, volio bi razjasniti zasto smo se odlucili za poligonski pristup,

a ne vektorski.

U arhitekuri, svaka vizaulizacija se radi preko programa za modeliranje u vektorskom sustavu. Drugim rije¢ima,
svaka linija, ploha ili bilo koji kompleksniji model je sazet kao matrica razlicitih vektora. Neki do najpoznatijih

programa temeljenih na vektorskom pristupu su SolidWorks, AutoCAD, Autodesk Revit i drugi.

Blender, koji ima opciju refaktoriranja poligonskih modela u vektorske modele, je program otvorenog koda. Zbog
jake potpore zajednice, te znacajnih programskih kontrivucija, Blender je postao jedna od vodec¢ih sila u odabiru

programa za modeliranje.

Glavni razlog odabira se svodi na ¢injenicu da, za razliku od navednih programa, Blender je dostupan bez ikakvih
doplac¢ivanja. Programi navedeni, koji se smatraju kao standard u arhitekturalnom modeliranju, se placaju i nisu

dostupni kao navedeni program.

2.3.1.Glavni prozor Blendera

Pri analizi Blendera [3][28], bitno je detaljno opisati glavne komponente koje su kori$tene u ovome radu. Jedan od
glavnih komponenata je glavni prozor.
Glavni prozor se sastoji od nekoliko komponenata, medutim u sklopu ovog rada, fokusirat ¢emo se samo na

glavni prozor za modeliranje.

U ovom prozoru, mozemo kreirati razli¢ite 3d objekte, koje prema potrebama mozemo manipulirati i obradivati

kako bi dobili Zeljeni rezultat.



Medutim, kako je svrha ovog rada parametarski i automatizirano proizvesti 3D model, koristit ¢emo novu

karakteristiku Blendera.

2.3.2.Modul za rad s geometrijskim évorovima

Modul za rad s geometrijskih ¢vorovima (engl. geometry nodes) je dio Blendera koji je dodan u najnovijoj inacici
programa.

Sam modul se temelji na ¢vornom, vizualnom programiranju, gdje imamo veliki broj sastavljenih skripti koje su
prikazane pomoc¢u ¢vorova. Spajanjem ¢vorova, dobivamo vizualni nacin programiranja, preko kojega mozemo
raditi kompleksne i parametarski dostupne vizualne skripte. Daljnja implementacija nase skripte ¢e detaljno biti

objasenjena u odjelku Rezultati.

Navedeni ¢vorovi su zapravo objekti koji sadrzavaju sturkturirane podatke, te transofrmiraju ulaze u izlaze,

temeljenim na parametrima definiranim u grupi ¢vorova, vizualiziranih kao stablo spojenih ¢vorova.

Jedan od prednosti ovog pristupa je samnjivanje repeticije modeliranje istih objekata, kako ih sada moZzemo

parametarski generirarit bez poteskoce.

Sljedeci korak je detaljno objasnjenje svih ¢vorova koji Blender koristi i njihovu upotrebu.

2.3.3.Vrste ¢vorova u Blenderu

2.3.3.1. Instancirani ¢vorovi

Ovi ¢vorovi su ¢vorovi koji obraduju podatke temeljeni na instancama danih objekata. Drugim rijec¢ima, kako bi
mogli koristiti ove ¢vorove, moramo imati gnerirani objekt ili pomocu prijasnjh ¢vorova ili ru¢no modeliran.
Instance su nacin kako bi se na brzi nacin mogla dodati ista geomtrija u 3d okolinu, bez dupliciranja samih
poligona.

e Instance on Points ¢vor dodaje referencu na geometrijski objekt na sve tocke koje su specifirani na ulazu.

e Rotate Instances okrece geometrijske instance u globalnom ili lokalnom mjestu.

e Instance to Points generira tocke na izvornim tockama, kako bi dobili parent-child odnos

e Scale Instances skalira geometrijske instance u gloablnom ili lokalnom mjestu.

e Translate Instances premjesta geometrijske instance u globalnom ili lokalnom okviru

e Realize Instances uzima bilo kakve instance i pretvara ih u prave geomtrijske objekte, ne samo instance.

Drugim rijecima primjena ovog ¢vora realizira objekte duplikata naSe instance

2.3.3.2.  Cvorovi vezani za materijale

Ovo su ¢vorovi koji se temelje na manipulaciji i obradi tekstura vezanih za nas objekt. Ovim ¢vorovima vizualno
mijenjamo izgled naSeg objekta.
e Replace Material Node mijenja jedan materijal s drugim. Mijenjanje materijala s ¢vorovima je vise
efikasno nego ru¢no mijenanje, jer se moze primjeniti na broj vecih instanca
e Material index node pokazuje koji materijal u listi materija koristeni u danoj ulaznoj geometriji se koristi.
e Material Selection Node daje uvid u koji dijelovi instanca, a ne cijele geometrije koriste dani materijal

e Set Material Node mijenja materijal koji je zadan danoj ulaznoj geometriji



2.3.3.3. Cvorovi koji se koriste za geometrijske mreze

Ovo su ¢vorovi koji se koriste za obradu i manipulaciju geomtrijskih mreza, to jest dijelova cijele geometrije.
Neki od ovih ¢vorova su: - Extrude Mesh Node generira nove tocke, bridove ili stranice, temeljeno na geometriji i
nacinu transformacije koji je zadan. - Mesh Boolean Node omogucuje nam da reZzemo ili spajamo geometriju
preko Boolean modifikacija. - Edge Angle Node kalkulira kut u radijanima izmedu dvije stranice koje se nalaze na
istoj tocki

Ovo su samo neki od najvzanijih ¢vorova koji se koriste. Blender trenutno sadrzi vise od 150 ¢vorova, te je veéina

koja nije opisana u radu primjenjena za svrhe izvan ovog rada.

3. Pregled dosad objavljenih radova

Kako bi mogli opisati motivaciju iza ovog diplomskog rada, te postaviti glavne temeljne teze, potrebno je opisati

trenutna standardizirana istrazivanja vezana za umjetnu inteligenciju i konvolucijske neuralne mreze.

3.1. StyleGAN

Rezolucija i kvaliteta slika rezultirana iz generativinih adversalnih mreza, rapidno se povecéava tijekom zadnjih
godina. StyleGAN je razvijen sa strane NVIDIA-e kako bi povecavo to¢nost i poboljsao arhitekturu neuralnih
mreza koje se temelje na translaciji karakteristika izmedu uredenih parova.

Opcenito, generator koji se koristi u StyleGAN krece od naucenih konstanti koje se koriste kao ulaz, te prema
uredenom paru koji pokusava replicirat, mijenja navedene karakteristike u svakom koraku konovlucijskih slojeva.
Dodatni korak kod StyleGAN-a je generiranje ulaznih slika u generatora kao Sum dimenzije ulazne slike, mreza
postaje automatizirana nenadgledani entititet koji razlikuje karakteristike i atribute uredenog para, te obavlja

razliCite operacije nad mreZom.

Kod generatora, StyleGAN pridruzuje uredeni par ulaznom Sumu, te onda kroz adaptivnu normalizaciju instanci
kontrolira sam rad, skalu i brzinu generatora pri svakoj epohi. Gauzijski Sum je kasnije dodan, nakon svake
konvolucije, prije nego §to se promatra nelinearnost. Generator se sastoji od mreze za sintetiziranje i mreze za
mapiranje. Opisana je mreza za sintezu slike, te se sastoji od 18 slojeva. Mreza za samo mapiranje slike se sastoji
od 8 puno povezanih slojeva. Izlazni rezultat se sastoji od sloja koji konvertira zadnji sloj mreze za sintezu u 3

RGB kanala te koristi 1 x 1 konvoluciju.

StyleGAN ukupno, ima 26.2 milijuna parametara koji se mogu trenirati, dok tradicionalni generator prosjecno ima

23 milijuna parametara.
Sama aktivacijska funkcija za adaptivnu normalizaciju instanci se definira kao:
AdalIN(xi, y) = ys,i xi — p(xi)/o(xi) + yb,i

Gdje svako mapiranje karakteristike xi je normalizirano individualno, te onda skalirano pomoc¢u odgovarajuce

skalarne komponente iz karakteristike y.

3.1.1.StyleGAN - kvaliteta generiranih slika

Temeljeno na radu koji je napisan, iznimno je jasno da tradicionalna GAN arhitektura inferiorno generira izlaze u



usporedbi s StyleGAN arhitekturom. Prema testiranju mjera i metrika unutar tradicionalnih GAN arhitektura,

StyleGAN pokazuje superiornost prema sljede¢im podacima:

3.1.2.StyleGAN - prakticna primjena

Refernciranjem rada, moZemo vidjet neke od glavnih primjena na kojima se koristio StyleGAN, kako bi daljnje
pokazali inovativnu primjenu umjetne inteligencije i konvolucijskih mreza
Jedna od tih primjena je generacija realisti¢nih ljudskih portreta, koji se diferenciraju po dobi i spolu, kao §to je

prikazano na sljedecoj slici.

Slika 1 Primjena StyleGAN arhitekture za generiranje realisticnih portreta

3.2. CUT

CUT[ 1] metoda, je metoda koja se temelji na translaciji karakteristika pri neuredenim parovima. To znaci da

Dobivamo skup podataka neuparenih instanca X = {x [1 X }, Y={y [1 Y}.
Ovo je poseban slucaj, zato jer ve metode, ukljucujuci i nasu koju koristimo, u umjetnoj inteligenciji se temelje na

translaciji karakteristika uredenih parova. Drugim rije¢ima, setovi slika koji se translatiraju su unaprijed odredeni.

Ova metoda zahtijeva samo mapiranje u jednom smjeru, za razliku od uredenih parova, gdje se translacija

karakteristika vrsi u oba smjera.
Kao glavnu mjeru tocnosti, koristi se adversalni gubitak, koji se mjeri logaritamskom funkcijom:
LGAN(G, D, X,Y ) =EylY log D(y) + Ex[1X log(1 — D(G(x))).

U ovoj se metodi takoder koristi Sum za kontrastno odredivanje okvirnih slojeva kako bi se maksimizirale

zajedniCke informacije izmedu ulaza i izlaza.

Ova metoda koristi PATCHGan arhitekturu, o kojoj se detaljnija analiza provodi kasnije u radu.



Glavni cilj ove metode je generirati i obraditi slike koje su realisti¢ne, dok se zadrzavaju karakteristike ulazne
slike na izlazu. Sto se ti¢e samih mjerenja vremena izvodenja, metoda je najbrza prema statistici od 3 navedene

ovdje.

3.2.1.CUT - Rezultati

Rezultati su navedeni u obliku slike kao refernca iz navedenog znanstvenog rada. Vidimo da se usporeduju
razli¢ite metode neuredenog para, te je CUT puno precizniji od navedenih metoda. Translacija karakteristika je

puno detaljnija, te se zbog ispravne mjere tocnosti, mogu dobiti bolji rezultati

Input FastCUT cuT

Slika 2 CUT Generiranje slike konja u sliku konja s karakteristikama zebre

3.3. PIX2PIX

Pix2Pix [2] je detaljno opisan u nastavku rada kako se koristi u svrhu generiranj digitalnih tlocrta, kao primjer
praktiéne koristi.

Cilj kondicijskog GAN-a se moze izraziti formulom:

LcGAN (G, D) =Ex,y [log D(x, y)]+ Ex,z [log(1 — D(x, G(x, 2))],
gdje G Zeli minimizirati ovu formulaciju, a D Zeli maksimizirati
G predstavlja generator, dok je D na$ diskriminator.

Medutim, kod tradicionalnih GAN tehnika, koristila se mjeSavina maksimizacije GAN tocnosti s tradicionalnim

mjerama toc¢nosti, kao $to je MSE.
Pix2Pix se diferencira u ovom podrucju, te pokusava, pomocu L1 udaljenosti, odrediti mjeru to¢nosti:
LL1(G) = Ex,y,z [ly — G(x, 2)I1].
Formulacija naseg modela se onda svodi na:
G = arg minG maxD LcGAN (G, D) + ALL1(G).

Daljnja analiza i diskusija Pix2Pix algoritma ¢e biti detaljno analizirana kasnije u radu.



3.3.1.Rezultati - Pix2Pix

Ponovo su predstavljeni rezultati Pix2Pix arhitekture, te se vidi, da iako funkcionira na uredenim parovima,
izgledi vizualno izgledaju kao realisti¢ne slike.
#slika

Neki od glavnih indikatora ro¢nosti ovog algoritma su znastvene studije provedene u sklopu referentnog rada.

AMT perceptualne studije, gdje su sudionici predstavljeni set slika, od kojih su neke generirane umjetnom
inteligencijom, a neke su izvorne. Za svaki set slika, sudionici su vidjeli slike po 1 sekundu, te su onda anvedene

slike estale. Rezultati su onda sumirani u tablicu i prezentirani:

Labels to Street Scene Labels to Facade BW to Color

oup ut
Day to Night

input output
Edges to Photo

input outpul input output input output
Example results on several image-to-image transiation problems. In each case we use the same architecture and objeciive, simply fraining on different data.

Slika 3 Pix2Pix translacija karakteristika

3.4.

3.5. UMJETNA INTELIGENCIJA

Umjetna inteligencija je postala jedna od najbrze rastucih grana informatike zadnjih nekoliko godina. Sa samim
ciljem definitivne automatizacije informati¢kog sektora, kao i korak prema razvoju svijesti racunalnih jedinica,
potencijal i privlacnost ovakve grane informatike krije veliki potencijal.

U ovom radu spajamo neuralne mreze kao komponentu umjetne inteligencije i komponentu arhitekture kako bi

jasno pokazali mogucénosti ovakvog pristupa.

Kako bi mogli analizirati i objasniti svaki korak navedenog rada, moramo objasniti osnovne temelje umjetne

inteligencije.

U navedenom radu koristimo mrezu neuralnih mreza, jedna koja se koristi za izradivanje slika tlocrta, te jednu
koju koristimo kako bi mogli segregirati napravljene i izvorne slike. Ove dvije neuralne mreze se konstantno

razvijaju, ovisna jedna o drugoj, kroz veliki broj koraka.

Ovakav model se zove General Adversarial Networks(GAN), a sastavljen je od dve nadeven komponente:

generatora i diskriminatora.

Indikacija ovog eksperimenta je dosta pozitivno percepirana za buduc¢nost umjetne inteligencije. Takoder,



proveden je test kolorizacije, koji je prikazan ispod:
#slika

Ovim testovima, pokazano je da Pix2Pix model, generira slike realisti¢no, te trazi i identificira karakteristike

uredenih parova na vrlo precizan nacin.

3.6. CycleGAN

Kako bi razumjeli prvi dio rada, moramo objasniti kakav model koristimo. CycleGAN. Radi se treniranju modela
uredenih parova kako bi efektivno mogli prenijeti karakteristike jedne slike u drugu. Na ovaj nacin karakteristike
nezavisne slike xi pokuSavamo prenijeti zavisni odgovarajuci par yi. Ovaj problem takozvan “image to image
translation”, rijeSen je u odgovaraju¢em radu kojim se razvija model koji radi upravo to. ## Generator Neuralne
mreze sastavljene s ciljem da naprave kandidate slika koji sli¢e izvornom materijalu kako bi mogle zavarati bilo
kakvu distinkciju izmedu stvarne i nastale slike se zovu generatori.

Generatori u nasem kontekstu, to jest generatori koji se koriste u CycleGAN modelu imaju nekoliko glavnih

slojeva koje moramo objasniti prije nego $to ih mozemo analizirati[32]

Model generatora baziran je na obradi slike nasumi¢nog zvuka. Nasumi¢ni zvuk postepenim koracima u
iteracijama se onda obraduje po bazi podataka i podacima iz samog diskirminatora kako bi se vizualizirala obrada

i kopija freferentnog materijala

Prvi sloj je Dense formata. Ulaz je latentni 1-dimenzionalni prostor kojeg onda uz drugi sloj reshape-a mijenjamo
u rzali¢ite blokove. Nakon toga transponiramo sada 2 dimenzionalno polje kroz odrededeni broj filtera i dobivamo
novo 2-dimenzionalno polje, koje uz isti sloj, samo transponiran, hranimo u konvolucijski sloj kako bi mogli

dobiti obradenu sliku. Ovo je grubi redoslijed slojeva koje se koriste kako bi mogli uspostaviti osnovni generator.

Medutim, kako su nasi tesnti skupovi kompleksniji od jednostavne upotrebe CycleGAN-a, pro¢i ¢emo kroz glavni
kod generatora kako bi mogli objasnit to¢no kako koristimo ovaj princip u nasem eksperimentu
def define G(input nc, output nc, ngf, netG, norm='batch', use dropout=False,

init type='normal', init gain=0.02, gpu ids=[]):
"""Create a generator

Parameters:

input nc (int) -- the number of channels in input images

output nc (int) -- the number of channels in output images

ngf (int) -- the number of filters in the last conv layer

netG (str) -- the architecture's name: resnet 9blocks | resnet 6blocks |
unet 256 | unet 128

norm (str) -- the name of normalization layers used in the network:
batch | instance | none

use dropout (bool) -- if use dropout layers.

init type (str) -- the name of our initialization method.

init gain (float) -- scaling factor for normal, xavier and orthogonal.

gpu_ids (int list) -- which GPUs the network runs on: e.g., 0,1,2

Returns a generator
Our current implementation provides two types of generators:
U-Net: [unet 128] (for 128x128 input images) and [unet 256] (for 256x256
input images)
The original U-Net paper: https://arxiv.org/abs/1505.04597
Resnet-based generator: [resnet 6blocks] (with 6 Resnet blocks) and
[resnet 9blocks] (with 9 Resnet blocks)
Resnet-based generator consists of several Resnet blocks between a few
downsampling/upsampling operations.
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We adapt Torch code from Justin Johnson's neural style transfer project
(https://github.com/jcjohnson/fast-neural-style) .
The generator has been initialized by <init net>. It uses RELU for non-
linearity.

nun

net = None
norm layer = get norm layer (norm type=norm)

if netG == 'resnet 9blocks':
net = ResnetGenerator (input nc, output nc, ngf, norm layer=norm layer,
use dropout=use dropout, n blocks=9)
elif netG == 'resnet 6blocks':
net = ResnetGenerator (input nc, output nc, ngf, norm layer=norm layer,
use dropout=use dropout, n blocks=6)
elif netG == 'unet 128':
net = UnetGenerator (input nc, output nc, 7, ngf, norm layer=norm layer,
use dropout=use dropout)
elif netG == 'unet 256':
net = UnetGenerator (input nc, output nc, 8, ngf, norm layer=norm layer,
use dropout=use dropout)
else:
raise NotImplementedError ('Generator model name [%s] is not
recognized' % netG)
return init net(net, init type, init gain, gpu ids)
U navedenom kodu se nalazi funckija koja radi generator koji koristimo u svim nasim eksperimentima. Ulaz

funkcije define g se sastoji od nekoliko parametra koje moramo objasniti i analizirati prije nego §to mozemo
objasniti kod.

Prvi parametar je input nc. Navedeni parametar sluZi broj kanala u slikama koje koristimo kao ulaz u na§
generator. Kako koristimo RGB slike imamo 3 kanala, te je ovaj parametar postavljen na broj 3. Da koristimo
slike koje imaju samo crnu i bijelo boju, grayscale ili bilo kakav drugaciji format, morali bi mijenjati broj kanala.
Razlog ovome je da su svi pikseli spremljeni kao n-dimenzionalna polja, te svaki n predstavlja kanal. Na ovaj

nacin svaki red je spremljen kao polje od n dimenzionalnih polja.

Drugi parametar je output nc. Navedeni parametar sluzi broj kanala u slikama koje koristimo kao izlaz u na$
generator. Ovaj konkretan parametar nam sluzi da mozemo definirati koliko kanala ima naSa izlazna slika, koja ¢e

se koristiti kao generirana slika temeljena na izvornim parovima.

Sljededi parametar koji moramo objasniti je ngf je broj filtera u zadnjem konvolucijskom sloju, te se koristi kako

bi mogli lakse prepoznati same akrakteristike regije koju promatramo.

norm sluzi kao specifikacija normalizacije koje ¢emo Koristiti u nasoj neuralnoj mrezi generatora. Normalizacija
je proces skaliranja veli¢ine podataka na istu skalu, kako bi karakteristike nasih slika mogle lakse vidljivu
korelaciju medusobno. Proces normalizacije pomaze u dizanju to¢nosti samog modela, te ubrzava vrijeme

izvrSavanja modela.

use dropout koristimo kako bi signalizirali modelu da koristi takozvane dropout slojeve, koji temeljno redu
dio podataka iz regije koje gledamo, kako bi minimalizirali broj piksela, i ugrubo klasificirali grupe piksela ili
srezali nekoliko kanala karakteristike kada ekspanzivno gledamo mrezu. Ova metoda se moze primjeniti kako bi
mogli ubrzati sam rad mreZe jer efektivno odbacujemo dio regije koje se mora analizirati i sa svakim slojem

radimo s manje piksela u regiji.

init_ type - Inicijalizacijska metoda, moramo je specificirati ako je koristimo te odredujemo init gain koji

skalira samu inicijalizacijsku metodu.

13



Zadnji parametar je net_G te je ovo najbitniji parametar koji koristimo pri samom generaciji jer odreduje vrstu
neuralne mreZe koju ¢e generator adaptirati kako bi mogao obraditi ulazne komponente i generirati izlazne

komponente. Postoje dvije vrste mreza koje su nam na raspolaganju, te ¢emo ih u sljede¢em dijelu analizirati.

3.6.1.UNet mreze

UNet[23] mreze su dobile naziv prema arhitekturi konvolucijskih i pooling mreza koji izgleda kao U, prikazano

na slici ispod.

U-net arhitektura minimizira vrijeme treniranja setova podataka koji maksimizira efektivnost hvatanja njabitnijih
karakteristika i konteksta svih piksela slike kako bi reducirao vrijeme klasifikacije i treniranja individualnih
podataka. U CycleGAN arhitekturi, koriste se UNet mreZze za slike 128 i 512 piksela klasificirani kao Unet 5121
Unet 128

Unet mreza ima dve glavne karakteristike: kontrakcijski put i ekpanzijski put. Kontracijski put sluzi za kontrakciju
samog ulaza, te koristi konvolucijske slojeve s ReLU aktivacijskim slojevima kako bi ulaznu regiju uzorka mogao
smanjivati(downsampling). Svakim korakom smanjivanjem uzorka , udvostru¢avamo broj kanala vezanih za
karakteristike posebne za regiju koja se obraduje. Drugim rijecima, samnjujemo veli¢inu uzorka, ali spremamo
karakteristike navedenih uzoraka u navedene kanale. Pri kraju kontrakcijskog procesa dobivamo smanjenju regiju
uzorka s velikim brojem kanala vezanih karakteristika. Nakon kontrakcije kre¢emo sa ekspanzijom uzorka,
inverzni proces smanjivanja uzorkovanja. Svakim korakom ekspanzije povecamao regiju uzorka i umanjujemo
broj kanala karakteristika za dva puta. Nakon svake konvolucije rezemo granicu uzorka, zbog gubitka ghrani¢nih
piksela, zbog same ekspanzivne konvolucije koje radimo kroz svaki sloj. Na kraju ekspanzivnog procesa
mapiramo svako 128/512 pikselnu komponentu u regiji na broj klasa kojima kalsificiramo. Drugim rije¢ima, kroz
samu kompresiju i retrakciju svake regije slike, model klasificira svaku regija individualno po navedenim
karakteristikama, te moze generirati regije slike po klasifikacijama i kalkucijama koje izracuna. Na ovaj nacin
Unet model dobiva klasifikaciju karakteristika i generira svaku regiju slike naseg tlocrta po 128x128

pikseliziranim regijama
Modeli Uneta koje mozemo koristiti generalnu s regije od 128x128 piksela i 512x512 piksela.
Generiranje UNet mreze se odvija u sljede¢oj klasi koda, kao §to je objasnjeno u navedenom opisu iznad:

class UnetGenerator (nn.Module) :
"""Create a Unet-based generator"""

def init (self, input nc, output nc, num downs, ngf=64,
norm layer=nn.BatchNorm2d, use dropout=False):
"""Construct a Unet generator

Parameters:
input nc (int) -- the number of channels in input images
output nc (int) -- the number of channels in output images
num_downs (int) -- the number of downsamplings in UNet. For
example, # if |num downs| == 7,

image of size 128x128 will become of
size 1x1 # at the bottleneck
ngf (int) —-- the number of filters in the last conv
layer
norm_ layer -- normalization layer
We construct the U-Net from the innermost layer to the outermost
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layer.
It is a recursive process.
mwrwanw
super (UnetGenerator, self). init ()
# construct unet structure
unet block = UnetSkipConnectionBlock (ngf

* 8, ngf * 8,

input nc=None, submodule=None, norm layer=norm layer, innermost=True) # add the

innermost layer

for i in range (num downs - 5): # add intermediate

layers with ngf * 8 filters
unet block = UnetSkipConnectionBlock (

ngf * 8, ngf * 8,

input nc=None, submodule=unet block, norm layer=norm layer,

use dropout=use dropout)
# gradually reduce the number of filters
unet block = UnetSkipConnectionBlock (ngf

from ngf * 8 to ngf
* 4, ngf * 8,

input nc=None, submodule=unet block, norm layer=norm layer)

unet block = UnetSkipConnectionBlock (ngf

* 2, ngf * 4,

input nc=None, submodule=unet block, norm layer=norm layer)

unet block = UnetSkipConnectionBlock (ngf,

ngf * 2,

input nc=None, submodule=unet block, norm layer=norm layer)
self.model = UnetSkipConnectionBlock(output nc, ngf,

input nc=input nc, submodule=unet block, outermost=True,
# add the outermost layer

def forward(self, input):

"""Standard forward"""
return self.model (input)

class UnetSkipConnectionBlock (nn.Module) :

norm layer=norm layer)

"""Defines the Unet submodule with skip connection.

X ————mmmmm e identity----————=——--————————-
| -- downsampling -- |submodule| -- upsampling --|
mwwn
def init (self, outer nc, inner nc, input nc=None,

submodule=None, outermost=False,
norm_layer=nn.BatchNorm2d, use dropout=False):

innermost=False,

"""Construct a Unet submodule with skip connections.

Parameters:
outer nc (int) -- the number of filters in the outer conv
layer
inner nc (int) -- the number of filters in the inner conv
layer
input nc (int) -- the number of channels in input
images/features
submodule (UnetSkipConnectionBlock) -- previously defined
submodules
outermost (bool) -- if this module is the outermost
module
innermost (bool) -- if this module is the innermost
module
norm layer -- normalization layer
use dropout (bool) -- if use dropout layers.
mwwn
super (UnetSkipConnectionBlock, self). init ()
self.outermost = outermost
if type(norm layer) == functools.partial:
use bias = norm layer.func == nn.InstanceNorm2d
else:
use bias = norm layer == nn.InstanceNorm2d
if input nc is None:
input nc = outer nc
downconv = nn.Conv2d(input nc, inner nc, kernel size=4,

stride=2, padding=1,
downrelu = nn.LeakyRelLU (0.2, True)
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odgovrajuée ime.

rezdiualu izlaza.

def

downnorm = norm layer (inner nc)
uprelu = nn.RelLU(True)
upnorm = norm_layer (outer nc)

if outermost:
upconv = nn.ConvTranspose2d(inner nc * 2, outer nc,
kernel size=4, stride=2,
padding=1)
down = [downconv]
up = [uprelu, upconv, nn.Tanh()]
model = down + [submodule] + up
elif innermost:
upconv = nn.ConvTranspose2d(inner nc, outer nc,
kernel size=4, stride=2,
padding=1, bias=use bias)

down = [downrelu, downconv]

up = [uprelu, upconv, upnorm]

model = down + up

else:

upconv = nn.ConvTranspose2d(inner nc * 2, outer nc,
kernel size=4, stride=2,
padding=1, bias=use bias)

down = [downrelu, downconv, downnorm]

up = [uprelu, upconv, upnorm]

if use_dropout:

model = down + [submodule] + up + [nn.Dropout (0.5)]
else:

model = down + [submodule] + up

self.model = nn.Sequential (*model)

forward(self, x):
if self.outermost:
return self.model (x)
else: # add skip connections
return torch.cat ([x, self.model(x)], 1)

3.6.2.Mreza ResNet

Glavna distinkcija ResNet[24] mreza preko UNet mreZa je $to u ResNet mrezama svaki sloj je spojen na sljedeci
sloj u mrezi, ali takoder i na svaki n-ti, najviSe je n=2. To Znac¢i da . Ideja iza ResNet mreza je da u svakoj iteraciji
slojeva povec¢avamo broj slojeva tako da ukomponiramo prijasnje slojeve mreze, te dignemo to¢nost trazenja
samih karakteristika u svakoj individualnoj slici. Svaki rezidualni blok, to jest sloj, pokusava nauciti glavni izlaz

H(x), medutim kako imamo rezidualnu komponentu x, zapravo model pokusava nauciti originalni identitet, to jest

H(x) =R(x) +x

te zbog ¢injenice da sam model pokusava identificirati samu rezidualnu komponentu u svakom bloku, ima

Rezdiualne mreze pokusavaju nauciti rezidualnu komponentu x samog ulaza, te se ne fokusiraju na ucenje

Takoder, ako treniramo mrezu da nam je rezidual na nuli, mozemo nauciti sami identitet mreze, to jest H(x), $to
znaci da se rezidual moze lakse identicifirati i odrediti, te ovaj postupak dovodi do brzeg vremena treniranja, kao i

bolje tocnosti same konvolucijske mreze

16



U nasem CycleGAN sklopu, mozemo Koristiti rezidualne mreze od 6 ili 9 blokova, §to znaci da ¢e svaka dva

koraka ispred mreza bit spojena s rezidualnom komponentom od 6 ili 9 blokova.
Generiranje Rezidualne mreze je objasnjeno u sljede¢em kodu:

class ResnetGenerator (nn.Module) :
Resnet-based generator that consists of Resnet blocks between a few
downsampling/upsampling operations.
We adapt Torch code and idea from Justin Johnson's neural style
transfer project (https://github.com/jcjohnson/fast-neural-style)

def init (self, input nc, output nc, ngf=64,
norm layer=nn.BatchNorm2d, use dropout=False, n blocks=6,
padding type='reflect'):
"""Construct a Resnet-based generator

Parameters:

input nc (int) —-- the number of channels in input images

output nc (int) -- the number of channels in output images

ngf (int) -- the number of filters in the last conv
layer

norm_ layer -- normalization layer

use dropout (bool) -- if use dropout layers

n _blocks (int) -- the number of ResNet blocks

padding type (str) -- the name of padding layer in conv layers:
reflect | replicate | zero

wun

assert(n_blocks >= 0)
super (ResnetGenerator, self). init ()
if type(norm layer) == functools.partial:
use bias = norm layer.func == nn.InstanceNorm2d
else:
use bias = norm layer == nn.InstanceNorm2d

model = [nn.ReflectionPad2d(3),
nn.Conv2d (input nc, ngf, kernel size=7, padding=0,
bias=use bias),
norm layer (ngf),
nn.ReLU (True) ]

n _downsampling = 2
for i in range(n downsampling): # add downsampling layers
mult = 2 ** 1
model += [nn.Conv2d(ngf * mult, ngf * mult * 2, kernel size=3,
stride=2, padding=1l, bias=use bias),
norm layer (ngf * mult * 2),
nn.ReLU (True) ]

mult = 2 ** n downsampling
for i in range(n blocks): # add ResNet blocks

model += [ResnetBlock(ngf * mult, padding type=padding type,
norm_layer=norm layer, use dropout=use dropout, use bias=use bias) ]

for 1 in range(n downsampling): # add upsampling layers
mult = 2 ** (n downsampling - 1)
model += [nn.ConvTranspose2d(ngf * mult, int(ngf * mult / 2),
kernel size=3, stride=2,
padding=1, output padding=1,
bias=use bias),
norm layer (int (ngf * mult / 2)),
nn.ReLU (True) ]
model += [nn.ReflectionPad2d(3)]
model += [nn.Conv2d(ngf, output nc, kernel size=7, padding=0) ]
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model += [nn.Tanh ()]
self.model = nn.Sequential (*model)

def forward(self, input):
"""Standard forward"""
return self.model (input)

3.6.3.Biranje tipa mreze - Generator

Sama funkcija generiranja rezidualne ili UNet mreze je prikazana kao navedeno:

if netG == 'resnet 9blocks':
net = ResnetGenerator (input nc, output nc, ngf,
norm layer=norm layer, use dropout=use dropout, n blocks=9)
elif netG == 'resnet 6blocks':
net = ResnetGenerator (input nc, output nc, ngf,
norm layer=norm layer, use dropout=use dropout, n blocks=6)
elif netG == 'unet 128':
net = UnetGenerator (input nc, output nc, 7, ngf,
norm layer=norm layer, use dropout=use dropout)
elif netG == 'unet 256':
net = UnetGenerator (input nc, output nc, 8, ngf,
norm layer=norm layer, use dropout=use dropout)
else:
raise NotImplementedError ('Generator model name [%$s] 1s not

o)

recognized' % netG)
U kodu iznad, mozemo distinktno vidjet, da ovisno o parametru koji uvedemo u mrezu, generator ¢e biti ili UNet

ili ResNet mreza. Detaljnije o parametrima i generatoru koji koristimo ¢e biti objasnjeno u rezultatima.
Nakon samog objasnjena Generatora, moramo objasniti kako funkckionira sam Diskriminator i njegovu ulogu, te

objasniti kod povezan uz njega, te onda pokazati sam CycleGAN model i provjeriti rezultate.[31]

3.7. Diskriminator

Diskriminator je inverzni model samog generacijskog modela i njegova distinknta funkcija u modelu je preopznati
koje slike su izvorne, a koje su generirane preko generatora.

Nekoliko glavnih karakteristika mora biti zadovoljeno kako bi nas model imao apsolutnu to¢nost. Uredeni parovi
moraju imati korelaciju, to jest slike moraju biti sli¢ne po naravi, $to znac¢i da par mora imati zajednicke

komponente kako bi se nezavisne i ne postojece komponente u zavisnom paru mogle translatirati.[31]

U naSem kontekstu, translatiramo nekoliko instanci ovog primjera. Na prvom sloju, prenosimo raspored soba u
tlocrtu na ocrtani sami tlocrt. U drugom kontekstu, prenosimo ocrtavanje samih rasporeda soba u nacrtanu skicu

samog tlocrta sa namjestajem.

Kako bi mogli objasniti samu funkcionalnost diskrimnatora, objasnit ¢emo i analizirati kod generiranja samog
diskriminatora u nastavku:
def define D(input nc, ndf, netD, n layers D=3, norm='batch',

init_type='normal', init_gain=0.02, gpu_ids=[]):
"""Create a discriminator

Parameters:
input nc (int) -— the number of channels in input images
ndf (int) -— the number of filters in the first conv
layer
netD (str) -- the architecture's name: basic | n_layers
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| pixel

n layers D (int) -- the number of conv layers in the
discriminator; effective when netD=='n layers'
norm (str) -— the type of normalization layers used in
the network.
init type (str) -— the name of the initialization method.
init gain (float) -- scaling factor for normal, xavier and
orthogonal.
gpu_ids (int list) -- which GPUs the network runs on: e.g.,
0,1,2
Returns a discriminator
Our current implementation provides three types of discriminators:
[basic]: 'PatchGAN' classifier described in the original pix2pix
paper.
It can classify whether 70x70 overlapping patches are real or
fake.
Such a patch-level discriminator architecture has fewer
parameters

than a full-image discriminator and can work on arbitrarily-
sized images
in a fully convolutional fashion.
[n layers]: With this mode, you can specify the number of conv
layers in the discriminator
with the parameter <n layers D> (default=3 as used in [basic]
(PatchGAN) .)
[pixel]: 1x1 PixelGAN discriminator can classify whether a pixel
is real or not.
It encourages greater color diversity but has no effect on
spatial statistics.
The discriminator has been initialized by <init net>. It uses Leakly
RELU for non-linearity.
mwwon
net = None
norm layer = get norm layer (norm type=norm)

if netD == 'basic': # default PatchGAN classifier
net = NLayerDiscriminator (input nc, ndf, n layers=3,
norm layer=norm layer)
elif netD == 'n layers': # more options
net = NLayerDiscriminator (input nc, ndf, n layers D,
norm layer=norm layer)
elif netD == 'pixel': # classify if each pixel is real or fake
net = PixelDiscriminator (input nc, ndf, norm layer=norm layer)
else:
raise NotImplementedError ('Discriminator model name [%s] is not
recognized' % netD)
return init net(net, init type, init gain, gpu_ids)
Diskriminator uzima iste funkcijske parametre kao generator, tako da njihova objasnjenja ne¢emo daljnje

analizirati. Medutim, glavna distinkcija diskriminatora i generatora je mrezna arhitektura, koju biramo sa
sljede¢im parametrom netD.
netD ima nekoliko razli¢itih arhitektura pa ¢emo u sljede¢em odlomku analizirati moguc¢nosti samih arhitektura

navedenog diskriminatora.

3.7.1.Arhitekture mreze diskriminatora

3.7.1.1. PATCHGan

Kako bi mogli razumjeti basic arhitekturu diskriminatora, moramo se podsjetiti na funkcionalnost
diskrimanitcnih mreza u problamtici translacije karakteristika u slikama. Normalna konvolucijska

diskriminatorska mreza uzima ulaz X te daje izlaz veliCine cijele slike kao format vjerojatnosti da navedeni ulaz
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spada u klasifikaju odgovarajuceg skalarnog vektora. Drugim rijec¢ima, ako slika pripada izvornoj referenci, ili je
slika umjetno generirana.[29]

PATCHGan mreze se razlikuju po izlazu, umjesto skalarnog vektora, izlaz je oblikovan u formatu NxN vektora.
NxN ovisi o ulaznoj veli¢ini slike, medutim svaki izlaz vektora vjerojatnosti za nxn odlomke slike, za razliku od

normalne konvolucijske mreze, koja daje vjerojatnost za cijelu sliku.

Ovisno o broju filtera, veli¢ini kernela i samom paddingu, PATCHGan mreza downsamplea sami ulaz, kako bi

mogli dobiti odredeni odlomak navedene slike koju analiziramo.

Kao primjer mozemo uzeti ulaz kao sliku dimenzija 256x256, te o¢ekivani izlaz odlomak dimenzija 70x70. PRva
tri sloja, C1,C2 i C3 bi dvostruko smanjivali broj uzoraka i filtera, te same dimenzije slike, te bi C4 maknuo
granicne piksele. Rezultat bi bio odlomak od 30x30 piksela, te svaka regija bi se koncipirala od 70x70 regija
piksela.

Ovakav diskriminator modelira same slike kao nasumi¢no Markov polje, neusmjereni graf, gdje svaki N ¢vor ima
nasumicnu vrijednost. Na ovaj nacin, pretpostavljamo samostalnost piksela koji su ogradeni u razli¢itim regijama,
te nam se to¢nost samog modela dize ekvivalentno

class NLayerDiscriminator (nn.Module) :
"""Defines a PatchGAN discriminator"""

def init (self, input nc, ndf=64, n layers=3,
norm layer=nn.BatchNorm2d) :
"""Construct a PatchGAN discriminator

Parameters:
input nc (int) -- the number of channels in input images
ndf (int) -- the number of filters in the last conv
layer
n_layers (int) -- the number of conv layers in the
discriminator
norm layer -- normalization layer
mwiwn
super (NLayerDiscriminator, self). init ()
if type(norm layer) == functools.partial: # no need to use bias
as BatchNorm2d has affine parameters
use bias = norm layer.func == nn.InstanceNorm2d
else:
use bias = norm layer == nn.InstanceNorm2d
kw = 4
padw = 1
sequence = [nn.Conv2d(input nc, ndf, kernel size=kw, stride=2,

padding=padw), nn.LeakyReLU(0.2, True)]
nf mult =1
nf mult prev =1
for n in range(l, n layers): # gradually increase the number of
filters
nf mult prev = nf mult
nf mult = min(2 ** n, 8)
sequence += [
nn.Conv2d(ndf * nf mult prev, ndf * nf mult,
kernel size=kw, stride=2, padding=padw, bias=use bias),
norm layer (ndf * nf mult),
nn.LeakyReLU (0.2, True)
1

nf mult prev = nf mult

nf mult = min(2 ** n layers, 8)
sequence += [
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nn.Conv2d(ndf * nf mult prev, ndf * nf mult, kernel size=kw,
stride=1, padding=padw, bias=use bias),

norm layer (ndf * nf mult),

nn.LeakyReLU (0.2, True)

sequence += [nn.Conv2d(ndf * nf mult, 1, kernel size=kw,
stride=1, padding=padw)] # output 1 channel prediction map
self.model = nn.Sequential (*sequence)

def forward(self, input):
"""Standard forward."""
return self.model (input)

3.7.1.2. N_Layers

n_layers parametar instancira normalnu konvolucijsku mrezu s brojem definiranih slojeva. Ovo je
najednostavniji pristup diskriminatoru, te nam je izlaz definiran kao skalarni vektor s mogu¢nostima navedene
slike da bude izvorna ili umjetna. Isti kod se koristi za PATCHGan arhitekturu i konovlucijsku arhitekturu koji je

naveden gore.

3.7.1.3. Pixel Diskriminator

Zadnja arhitektura same mreze koju mozemo koristiti je n_pixels parametar koji se umjesto slike kao cijeline
temelji na prepoznavanje svakog individualnog piksela i njegove izvornosti. Drugim rijecima, ova arhitektura
pokusava odrediti ako je piksel iz izvornog materijala ili je umjetno generiran.

Sama arhitektura je bazirana na konvolucijskog skevencijskog mrezi kao i u ostalim diskriminatorskim mrezama,
samo uzimamo piksel po piksel svake slike kao ulaz, umjesto cijele slike u prethodna dva slucaja. Izlaz ove mreze

je skalarna vjerojatnost ako je svaki piksel stvaran ili umjetna.

class PixelDiscriminator (nn.Module) :
"""Defines a 1x1 PatchGAN discriminator (pixelGAN)"""

def init (self, input nc, ndf=64, norm layer=nn.BatchNorm2d) :
"""Construct a 1xl1 PatchGAN discriminator
Parameters:
input nc (int) -- the number of channels in input images
ndf (int) —-- the number of filters in the last conv
layer
norm layer -- normalization layer
mwimn
super (PixelDiscriminator, self). init ()
if type(norm layer) == functools.partial: # no need to use bias
as BatchNorm2d has affine parameters
use bias = norm layer.func == nn.InstanceNorm2d
else:
use bias = norm layer == nn.InstanceNorm2d
self.net = [
nn.Conv2d (input nc, ndf, kernel size=1, stride=l,
padding=0),

nn.LeakyReLU(0.2, True),

nn.Conv2d(ndf, ndf * 2, kernel size=1l, stride=1, padding=0,
bias=use bias),

norm layer (ndf * 2),

nn.LeakyReLU(0.2, True),

nn.Conv2d(ndf * 2, 1, kernel size=1l, stride=1, padding=0,
bias=use bias)]
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self.net = nn.Sequential (*self.net)

Nakon same generacije diskirminatorske mreze, mozemo objasniti kako je cijeli model sastavljen i objasniti kako

mjeriti samu uspjesnost modela.

3.8. Nacdin rada

CycleGAN se temelji na osnovnog aspektu GAN-ova
U navedenom radu koristimo neuralnu mrezu specificnog tipa CycleGAN kako bi trenirali model koji prepoznaje

slike tlocrta i generira nove slike posotje¢ih modela

Nakon same generacije diskirminatorske mreze, mozemo objasniti kako je cijeli model sastavljen i nacin na koju

mjerimo samu to¢nost modela
Kada smo definirali na¢in rada Generatora i diskriminatora, mozemo objasniti rad cijele mreZe.

class CycleGANModel (BaseModel) :

This class implements the CycleGAN model, for learning image-to-
image translation without paired data.

The model training requires '--dataset mode unaligned' dataset.

By default, it uses a '--netG resnet 9blocks' ResNet generator,

a '--netD basic' discriminator (PatchGAN introduced by pix2pix),

and a least-square GANs objective ('--gan mode lsgan').

CycleGAN paper: https://arxiv.org/pdf/1703.10593.pdf

@staticmethod

def modify commandline options(parser, is_ train=True):

"""Add new dataset-specific options, and rewrite default values

for existing options.

Parameters:
parser -- original option parser
is_train (bool) -- whether training phase or test phase. You
can use this flag to add training-specific or test-specific options.
Returns:

the modified parser.
For CycleGAN, in addition to GAN losses, we introduce lambda A,
lambda B, and lambda identity for the following losses.
A (source domain), B (target domain) .
Generators: G A: A -> B; G B: B -> A.
Discriminators: D A: G A(A) vs. B; D B: G B(B) vs. A.

Forward cycle loss: lambda A * |[G B(G_A(A)) - A|| (Egn. (2) in
the paper)

Backward cycle loss: lambda B * ||G A(G B(B)) - B|| (Egn. (2) in
the paper)

Identity loss (optional): lambda identity * (||G_A(B) - B|| *
lambda B + |[|G B(A) - A|| * lambda A) (Sec 5.2 "Photo generation from paintings"

in the paper)

Dropout is not used in the original CycleGAN paper.

parser.set defaults(no dropout=True) # default CycleGAN did not
use dropout

if is train:

parser.add argument ('--lambda A', type=float, default=10.0,
help='weight for cycle loss (A -> B -> A)"')

parser.add argument ('--lambda B', type=float, default=10.0,
help='weight for cycle loss (B -> A -> B)"')

parser.add argument ('--lambda identity', type=float,

default=0.5, help='use identity mapping. Setting lambda identity other than 0
has an effect of scaling the weight of the identity mapping loss. For example,
if the weight of the identity loss should be 10 times smaller than the weight of
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the reconstruction loss, please set lambda identity = 0.1")
return parser

CycleGAN model se temelji na translaciji karakteristika uredenih parova, te njegova arhitektura je objasnjena na
sljedec¢i nacin.

Nas generator kao ulaz dobiva latentne prostore Suma odredenih dimenzija slike, te pokuSava generirati izlaznu
sliku, na temelju referentnog izvornog materijala. Kako se radi o uredenim parovima, cilj generatorske mreze je
generirati Y varijablu para, prema karakteristikama prve slike. Drugim rije¢ima, nas generator pokusava sve

glavne karakteristike slike X prenijeti u sliku'Y.

Diskriminator dobiva ulaz izmjesan izvornim parovima i umjetnim parovima, onim parovima gdje je Y generiran
sa strane generatora i ima zadatak da klasificira svaki par kao izvorni(1) ili umjetni(0). Arhitektura je nacinjena
tako da je Generator spojen u ulaz diskriminatora sa mjeSavinom raznih izvornih referentnih slika i radi se

feedback loop gdje izlazi iz Diskriminatora su povezani na Generator.

Glavni cilj ovog modela je dovesti to¢nost Diskriminatora na 0.50, §to znaci da sam diskriminator ne moze
distinktirati razliku izmedu referentnog i izvornog materijala. Nase slike, u ovom sluc¢aju tlocrti onda postaju
ekstremno sli¢ni izvornom materijalu, te smatramo da smo generirali apstraktno identi¢nu sliku onima iz izvornog

materijala.

Medutim, jo§ jedna distinktna karakteristika samog CycleGAN modela je da translaciju radi u oba smjera, to jest

nezavisna i zavisna varijabla mijenjaju mjesta.
U svakom CycleGAN modelu imamo dve translacije: x-y i y-x.

def init (self, opt):
"""Tnitialize the CycleGAN class.
Parameters:
opt (Option class)-- stores all the experiment flags; needs to be a
subclass of BaseOptions
BaseModel. init (self, opt)
# specify the training losses you want to print out. The training/test
scripts will call <BaseModel.get current losses>
self.loss names = ['D A', 'G A', 'cycle A', 'idt A', 'D B', 'G B',
'cycle B', 'idt B']
# specify the images you want to save/display. The training/test scripts
will call <BaseModel.get current visuals>
visual names A = ['real A', 'fake B', 'rec A']
visual names B = ['real B', 'fake A', 'rec B']
if self.isTrain and self.opt.lambda identity > 0.0: # if identity loss is
used, we also visualize idt B=G A(B) ad idt A=G A(B)
visual names A.append('idt B'")
visual names B.append('idt A'")

self.visual names = visual names A + visual names B # combine
visualizations for A and B
# specify the models you want to save to the disk. The training/test scripts
will call <BaseModel.save networks> and <BaseModel.load networks>.
if self.isTrain:
self.model names = ['G A', 'G B', 'D A', 'D B']
else: # during test time, only load Gs
self.model names = ['G A', 'G B']

# define networks (both Generators and discriminators)
# The naming is different from those used in the paper.
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# Code (vs. paper): G A (G), GB (F), DA (DY), DB (D X)
self.netG_ A = networks.define G(opt.input nc, opt.output nc, opt.ngf,
opt.netG, opt.norm,
not opt.no dropout, opt.init type,
opt.init gain, self.gpu ids)
self.netG B = networks.define G(opt.output nc, opt.input nc, opt.ngf,
opt.netG, opt.norm,
not opt.no _dropout, opt.init type,
opt.init gain, self.gpu ids)

if self.isTrain: # define discriminators
self.netD A = networks.define D(opt.output nc, opt.ndf, opt.netD,
opt.n layers D, opt.norm, opt.init type,
opt.init gain, self.gpu ids)
self.netD B = networks.define D(opt.input nc, opt.ndf, opt.netD,
opt.n layers D, opt.norm, opt.init type,
opt.init gain, self.gpu ids)

if self.isTrain:
if opt.lambda identity > 0.0: # only works when input and output images
have the same number of channels

assert (opt.input nc == opt.output nc)
self.fake A pool = ImagePool (opt.pool size) # create image buffer to
store previously generated images
self.fake B pool = ImagePool (opt.pool size) # create image buffer to

store previously generated images
# define loss functions
self.criterionGAN = networks.GANLoss (opt.gan mode) .to(self.device) #
define GAN loss.
self.criterionCycle = torch.nn.LlLoss()
self.criterionIdt = torch.nn.LlLoss ()
# initialize optimizers; schedulers will be automatically created by
function <BaseModel.setup>.
self.optimizer G =
torch.optim.Adam(itertools.chain(self.netG A.parameters(),
self.netG B.parameters()), lr=opt.lr, betas=(opt.betal, 0.999))
self.optimizer D =
torch.optim.Adam(itertools.chain(self.netD A.parameters(),
self.netD B.parameters()), lr=opt.lr, betas=(opt.betal, 0.999))
self.optimizers.append(self.optimizer G)
self.optimizers.append(self.optimizer D)
U navedenom kodu, vidimo obradu uredenih parova i inicijalizaciju same CycleGAN mreze. Rade se klasifikacije

uredenih parova, te se prikazuju pravi izvorni podaci i njihovi umjetni duplikati.

Instanciramo dve vrste generatora i diskriminatora, kako bi mogli koristiti mrezu u svim smjerovima naseg
uredenog para. Jedna smjer prebacuje karakteristike Y slike u X sliku, a drugi obratno. Ovo je vaZzan princip, kako
nam obosmjerna translatacija pomaze u utvrdivanju korelacije samog modela i same korelacije karakteristike mdu

slikama. Treniramo diksriminatore i dalje po¢injemo s generacijom samih referentnih materijala.

CycleGAN arhitektura se odvija u epohama. Drugim rijeima, diskriminator i generator dobivaju rezultate

kontrasnog modela iz prethodne epohe, kako bi mogli analizirati svoje greske i raditi to¢nije distinikcije/analize.
Na ovaj nacin, ova dva modela se cijelo vrijeme konstantno natjecu, kako bi mogli utvrditi svoje mjesto.
Detaljniju analizu smjerova mozemo vidjeti u sljede¢em referentnom kodu

def forward(self):
"""Run forward pass; called by both functions <optimize parameters> and
<test>."""
self.fake B = self.netG A(self.real A) # G A(RA)
self.rec A = self.netG B(self.fake B) # G B(G_A(A))
self.fake A = self.netG B(self.real B) # G B(B)
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self.rec B = self.netG A(self.fake A) # G_A(G_B(B))

def backward D basic(self, netD, real, fake):
"""Calculate GAN loss for the discriminator

Parameters:
netD (network) -- the discriminator D
real (tensor array) -- real images
fake (tensor array) -- images generated by a generator

Return the discriminator loss.
We also call loss D.backward() to calculate the gradients.

nun

# Real

pred real = netD(real)

loss D real = self.criterionGAN (pred real, True)
# Fake

pred fake = netD(fake.detach())

loss D fake = self.criterionGAN (pred fake, False)
# Combined loss and calculate gradients

loss D = (loss D real + loss D fake) * 0.5

loss D.backward()

return loss D

def backward D A(self):
"""Calculate GAN loss for discriminator D A"""
fake B = self.fake B pool.query(self.fake B)
self.loss D A = self.backward D basic(self.netD A, self.real B, fake B)

def backward D B(self):
"""Calculate GAN loss for discriminator D B"""
fake A = self.fake A pool.query(self.fake A)
self.loss D B = self.backward D basic(self.netD B, self.real A, fake A)

def backward G(self):
"""Calculate the loss for generators G A and G B"""
lambda idt = self.opt.lambda identity
lambda A = self.opt.lambda A
lambda B = self.opt.lambda B
# Identity loss
if lambda_idt > 0:
# G_A should be identity if real B is fed: [|G A(B) - BI|
self.idt A = self.netG A(self.real B)
self.loss_idt A = self.criterionIdt(self.idt A, self.real B) * lambda B
* lambda idt
# G_B should be identity if real A is fed: [|G B(A) - Al]
self.idt B = self.netG B(self.real A)
self.loss _idt B = self.criterionIdt(self.idt B, self.real A) * lambda A
* lambda idt
else:
self.loss idt A =0
self.loss _idt B = 0

# GAN loss D A(G A(A))

self.loss G A = self.criterionGAN(self.netD A(self.fake B), True)

# GAN loss D B(G B(B))

self.loss G B = self.criterionGAN(self.netD B(self.fake A), True)

# Forward cycle loss || G B(G A(A)) - Al]

self.loss cycle A = self.criterionCycle(self.rec A, self.real A) * lambda A
# Backward cycle loss || G _A(G B(B)) - Bl

self.loss cycle B = self.criterionCycle(self.rec B, self.real B) * lambda B

# combined loss and calculate gradients

self.loss G = self.loss G A + self.loss G B + self.loss cycle A +
self.loss cycle B + self.loss idt A + self.loss idt B

self.loss G.backward()
Nakon svake epohe, iznimno je bitno da optimiziramo paramtere, kao $to je anvedeno:

def optimize parameters(self):
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"""Calculate losses, gradients, and update network weights; called in every
training iteration"""
# forward

self.forward() # compute fake images and reconstruction images.
# G A and G B
self.set requires grad([self.netD A, self.netD B], False) # Ds require no

gradients when optimizing Gs
self.optimizer G.zero grad() # set G A and G B's gradients to zero
self.backward G() # calculate gradients for G A and G B
self.optimizer G.step() # update G A and G B's weights
# DA and D B
self.set requires grad([self.netD A, self.netD B], True)

self.optimizer D.zero grad() # set D A and D B's gradients to zero
self.backward D A() # calculate gradients for D A
self.backward D B() # calculate graidents for D B
self.optimizer D.step() # update D A and D B's weights

Footer

Ovdje vidimo da nakon svakog koraka renkostrukcije umjetnih slika, restiramo gradiente nasih generatora,
kalkuliramo nove gradiente i postavljamo nove tezine na same mreze generatora. Takoder vrijedi i za same

diskriminatore.

3.9. Mjerenje to¢nosti

Postoji nekoliko metoda za mjerenje tocnosti CycleGAN arhitekture. Prva metoda je opcenita, te se moze koristiti
sa distinkcijom pravih slika i umjetno genriranih slika. Glavni cilj ovakve arhitekture je micanje plauzibilnosti
ljudskom oku. Drugim rijecima, indeferncija referentnog i generiranog materijala.

Medutim, takoder jedan od glavnih nacina koji ¢emo implementirati u nasem radu je Loss Scoring i FCN Scoring,

koji ¢emo detaljnije objasniti u rezultatima.[1][2][5]

3.10. Podaci

Kako bi mogli dobiti kvalitetne rezultate, bitno je imati kvalitetne podatke. Za nase testne podatke koristili smo
dve baze podataka razli¢itih tlocrta.
Prva baza podataka se satoji od 100 slika europskih tlocrta, te je segregirana u uredene parove ocrtanih granica

tlocrta, te prirpadaju¢ih parove samog rasporeda glavnih soba u tlocrtu.

Cilj prvog testnog primjera je smjestiti sobe na odgovaraju¢a mjesta u samom tlocrtu, postujuci granice tlocrta, te

usporediti slike s izvornim parovima.

Svrha prvog eksperimenta je da po¢nemo s temeljnim principima arhitekturalne izrade digitalnog tlocrta, to jest

odrediti to¢nost umjetne inteligencije u raspoznavanju karakteristika tlocrta

Drugi eksperimentalni podaci je baza podataka kineskih tlocrta koje se sastoji od 3 imperativne komponente. Prva
komponenta je granica samih tlocrta, bez ograda samih soba. Za razliku od prvog testnog skupa, sada pustamo
model da sam stavlja granice soba, ovisno o kojem uredenom paru govorimo. Druga komponenta ovog testnog
skupa su odredeni rasporedi soba u samom testnom skupu, te se mogu Kkoristiti kao uredeni parovi sa prvom
komponentom. Na$§ model moze precrtavati pozicije soba u same granice tlocrta, medutim glavna razlika izmedu
ovog i prvog testnog skupa je §to nam granice soba nisu odredene. OVdje model uzima apstrakniji pristup, te je
ovaj tetni skup malo zahtjevniji nego prvi. Zadnja komponenta koju koristimo su gotovi nacrtani tlocrti prve i

druge komponente. Ovo su gotovi graficki nacrti, te je glavni cilj ovakvog pristupa realizirati gotov graficki
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digitalni tlocrt koji se moze koristiti u komercijalne i arhitekturalne svrhe.

U drugom eksperitalnom skupu, imamo dva uredena para: prva komponenta se povezuje sa drugom kako bi mogli
vidjeti korelaciju izmedu nastajanja rasporeda soba u samom neispunjenom tlocrtu, te druga komponenta se
povezuje s tre¢om kako bi mogli vidjeti obradu i generaciju pravog grafickom tlocrta na temelju odredenih

pozicija rasporeda soba u tlocrtu.

Idealno, spajanje prve komponente s treCcom je dosta neuspjesan eksperiment trenutacno, kako proizvoljno
nemamo dovoljno informacija u drugoj komponenti da generiramo dobar konacan rezultat, ali ovu temu ¢emo

kasnije razraditi.

3.11. Koristenje Blendera u cjevovodu obrade podataka

3.11.1. Integracija geometrijskih ¢vorova

Sada kada imamo generirane tlocrte, vizualizacija tlocrta u 3dimenzionalnom prostoru pomaze da detaljnije
analiziramo greske koje su nastale pri samoj generaciji umjetnih tlocrta i simulaciji automatizacije generiranja 3d
prostora samih tlocrta.

Kako bi sljedeéi korak mogli parametarski izvodit, koristit ¢emo Blender. Blender je alat za 3d modeliranje,
medutim specifi¢no ¢emo se fokusirati na Blenderov parametarski uredivac, takozvani “Geometry Nodes”.
Pomoc¢u Geometry Nodesa, mozemo napraviti parametarski set nodica, koji za svaku ubacenu sliku tlocrta,

generira 3d model tog tlocrta.

Nas parametarski program izgleda kako je prikazano u navedenoj slici, a u daljnjem poglavlju ¢emo objasniti

kako funkcionira svaka individualna nodica.

Prvi dodani ¢vor je UV Unwrap. Ovaj ¢vor uzima na$u digitalnu teksturu tlocrta, koji je oznacen kao crno gdje su
zidovi, te transpraentno gdje nema nicega, te ga iz dvodimenzionalnog polja transformira u jednodimenzionalno

polje. Ovo je bitan korak jer Blender mora znati kako nasa tekstura lezi u tridimenzionalnom prostoru

Nakon toga koristimo grid i cylinder ¢vorove, kako bi svaki piksel iz nase teksture oznac¢enim crnom bojom mogli
pretvoriti u poligon. Ovi poligoni se onda medusobno spajaju, kako bi dobili definiranu crtu koja nam oznacuje
granice tlocrta. Instance on points nam generira geometriju, kao $to je anvedeno u objasnjenju ¢vorova. ovo je
bitan korak jer zelimo optimizirano raditi prema nasem tlocrtu, a ne imati veliki broj poligona koji su individualno

ne povezani, zbog optimizacije modela.

Kada imamo generiranu geometriju, koristimo set Material ¢vor, koji pridruzujemo materijal po izboru. Za laksu

prepoznatljivost, dodan je bijeli materijal.

Sve §to ostaje je generirati tlo tlocrta i gornji vrh tlocrta, te se u drugoj grupi ¢vorova generiraju instance s krajnjih

strana tlocrta kao plohe.
Nakon detaljnjog objasnjenja kako Blender generira 3d modele nasih slika, moZzemo krenuti sa analizom rezultata.

Sto se samih rezultata ti¢e, buduéi da radimo s poligonima malog broja, generiranje ovakvog tlocrta traje nekoliko

sekundi.
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4. Rezultati modela

Kako bi analizirali same rezultate, moramo objasniti na koji nacin su se izvodili rezultati.
Za generiranje samih tlocrta pomocu umjetne inteligencije,s vi eksperimenti su se izvodili na GTX 1660 Super

grafickoj kartici, u razli¢itim epohama s razli¢itim strukturama mrezqa generatora i diskriminatora

U sljedeéim slikama, usporedujemo arhitketuru naseg CycleGAN modela s drugac¢ijim modelima, koji su odradili

istu prakti¢nu primjenu, s istim bazama.
Skupovni podaci su dve baze, od kojih svaka ima 100 uredenih parova.
Daljnje rezultate mozemo vidjeti u tablicama. #slike

Sto se ti¢e samog FCN scoringa i loss scoringa, nas§ model je imao zadovoljavajucu uspjesnost, kao Sto je

prikazano na sljedecoj slici

Slika 4 Prva model koji je geneiriran

Slika 5 Prvi model koji generiramo
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Slika 6 Drugi model koji je generiran

Slika 7 Drugi model koji generiramo

Slika 8 Treci model koji je geneiriran
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Slika 9 Trecéi model koji generiramo

Slika 10 Cetvrti model koji je generiran

Slika 11 Cetvrti model koji generiramo
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4.1. Usporedba rezultata s drugim modelima

Kod usporedbe rezultata, moramo analizirati okoline na kojima su se ove epohe vrtile.
U nasoj okolini, GTX 1660 je izrazito slabije kvalitete, te je naSe vrijeme treniranja setova iznosilo svega 26.5

sati, dok su CycleGAN i CUT metodologije se izvrSavale na superracunalima i imali vrijeme izvrSenja od 7 sati.

Prilikom daljnje analize, vidimo negativne strane ovakve tehnologije. lako je analiza izvrSena na superracunalima,

zahtijeva nekoliko sati, te postoji jo§ mjesta za daljnji napredak.

Takoder daljnja parametrizacija na Pix2Pix modelu je isto moguca, kako vidimo da nasi modeli dilutiraju pozicije

namjestaja i same slike grani¢nih odjeljaka mogu imati bolje definirane granice izmedu soba

Tablica 1 Mjerenja razlicitih modela

Model Pix2Pix StyleGan CycleGAN
Vrijeme izvodenja 367820s 262222s 222160s
MSE 5.0929292 2.092931 0.9702231

4.2. Moguci daljnji koraci

Pri daljnjem nastavljanju istrazivanja u okviru ovog diplomskog rada, naveo bi sljedece. Moguce je optimizirati i
poziciju smjestaja u digitlanim tlocrtima, te generirati 3d modele uskladnu u Blenderu. Ovakav pristup je takoder
bio planiran za ovaj diplomski rad, medutim, nije bio uspjesno ukomponiran. Problem je u skupnim podacima i
njihovim generiranim modelima, te modeli nisu bili izrazito detaljno definirani, pa se nisu mogli modelirati u
Blenderu.

Daljnje, predlazem promjenu skupnih podataka, kao i testiranje na razli¢itim ostalim metodologijama
konvolucijskih neuralnih mreza. Tako su u ovom rado analizirane 3 standardizirane metodologije, postoje razliciti

faktori koji se mogu analizirati.

Takoder, daljnja parametrizacija i testovi, te eksperimentacija u koracima je takoder potrebna, kako bi se mogao

dobiti detaljniji uvid u problematiku.
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5. Zakljuéak

Kao zakljucak naveo bi sljedece. Nasa prakti¢na primjena je izvedena na prosjec¢noj opremi, medutim, sama
¢injenica da je ovakva tehnologija lagano pristupacna te se moze koristi za komercijalne svrhe pokazuje koliko
umjetna inteligencija napredovala kroz nekoliko godina.

Sama parametrizacija nasih rezultata je prihvatljiva, medutim, u sklopu daljnjih optimizacija ovog rada,
definitivno se preporucaju daljnji testovi s parametrima. Promjena UNeta s ResNet-a, te ostali glavni parametri bi

mogli poboljsati uspjesnost ovog eksperimenta.

Kao opceniti zakljucak, takoder vidimo brzinu generaciju 2d modela u 3d okolinu pomoc¢u Blendera, te zbog
brzine generacije, ovaj dio nije bio mjeren. Sve 3 metode neuralnih mreza navedene u ovom diplomskom radu

generiraju zadovoljavajuée rezultate, po vizualnim i mjernim jedinicama.

Ovim diplomskim radom je pokazano da se umjetna inteligencija moze koristiti na razli¢itim podruc¢jima

primjene, kao automatizacijsko sredstvo za razli¢ite grane razli¢itih znanosti.
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