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Abstrakt

Tato prace se zabyva tématem generativnich adversaridlnich siti a jejich vyuziti pro generovani noc-
nich snimkt z dennich. V teoretické ¢asti jsou nejprve predstaveny architektury, techniky a vlastnosti
hlubokych neuronovych siti, které jsou pozdéji aplikovany. Nasledné je popsana priprava a charakte-
ristika trénovaciho a testovaciho datasetu z dodanych materidli. Poté prace popisuje implementaci
vhodnych metod a architektur, vybranych na zdkladé teoretického rozboru, a detailné popisuje pru-

béh experimenti. V zavérecné ¢asti je porovnani vysledkl riznych experimentt a jejich zhodnoceni.

Klicova slova

GAN; neuronové sité, uceni bez dozoru

Abstract

This paper deals with the topic of generative adversarial networks and their use for the genera-
tion of the nigh-time images from the day-time ones. Initially, the theoretical part introduces the
architectures, techniques and properties of deep neural networks, which are later applied. Next,
the preparation and characterization of the training and test dataset from the provided materials
is described. Then, the paper describes the implementation of the appropriate methods and archi-
tectures selected based on the theoretical analysis and details the experiments. The final section

compares the results of the different experiments and evaluates them.
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GAN, neuron networks, unsupervised learning
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Kapitola 1
Uvod

vvvvvv

bilovém primyslu. Tyto technologie zde nalézaji hojné vyuziti. Prikladem vyuziti strojového uceni
je zlepseni bezpecnosti, efektivity a zlepSeni komfortnosti jizdy. Naptiklad od detekce ruznych kri-
tickych situaci a jejich zabranéni, az po celkové autonomni fizeni vozidla. V nékterych pripadech, si
hluboké neuronové sité, dokonce vedou 1épe nez lidé. Jeden takovy ptiklad lze uvést z mediciny. Na-
priklad autofi prace Development and validation of a deep learning algorithm for improving Gleason
scoring of prostate cancer[1] vyuzili hluboké neuronové sité pro urcéeni Gleason score. Na valida¢nich
datech si tak sit vedla v praméru lépe, nez vybrani experti z oboru. Lze tak predpokladat, Ze bez-
pecnosti systémy v autech, zaloZzené na strojovém uceni, budou nedilnou soucasti budoucich vozidel.
Strojové uceni, a tim hluboké neuronové sité, se tak staly jednim z nejrychleji se rozvijejicich oborii
s velkymi skoky v rostouci kvalité a praktickych vyuziti vystupu, za kratkou dobu.

Hlavni tkol této prace je generovat no¢ni obrazy na zdkladé poskytnutého denniho obrazu z ka-
mery auta. Generované obrazky mohou byt vyuzity misto redlnych snimkt, naptiklad pro trénovani
jinych hlubokych neuronovych siti, které resi jiz zminéné tkoly. Ziskani kvalitnich vstupnich tréno-
vacich dat pro neuronové sité je stédle jeden z nejvétsich problémt v oblasti strojového uceni. Velkou
mnozinu trénovacich dat vyzaduje naptiklad klasifikovani objektt pii riznych svételnych podmin-
kéch, jiného zabarveni a rtzného prostredi. Takovou trénovaci sadu je obtizné a casové narocné
ziskat. V nékterych situacich miize byt nemozné ziskat tak velké mnozstvi redlnych dat. Napriklad
stejny stav kiizovatky, se stejnymi icastniky vozovky, ale za jinych podminek jako jsou ro¢ni obdobi,
pocasi a cas. Jako TeSeni pro ziskani takové mnoziny vstupnich dat se nabizi vyuzit{ neuronovych
siti, které dokazi vstupni obrazek modifikovat nebo vygenerovat tplné novy unikatni obrazek, dle
zadaného referencniho obrazku.

V oboru zpracovani obrazu je pfenos stylu z referenéntho obrazku na jiny obrazek dlouho feseny
problém. S prichodem strojového uceni, konkrétné hlubokého ucéeni neuronovych siti a takzvanych
velmi hlubokych neuronovych siti, nastal zasadni obrat. Jiz nebyla potifeba ru¢ni analyza a im-

plementace riznych metod pro ziskani priznaki z obrézku, které jsou zasadni pro modifikaci ¢i
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generovani obrazkt. Tento proces se dokazi hluboké neuronové sité naucit samy. Jeden takovy mo-
del neuronové sité se tak dokaze natrénovat pro reseni ruznych obdobnych problémi. Vzniklo tak
obecnéjsi reseni, které muze byt aplikovino na rizné problémy.

Generativni adversaridlnich sité (GANs), se prokédzaly jako u¢inné feSeni pro generovani realis-
tickych obrazu. Jedna z aplikaci GANs je také prenos natrénovaného stylu na vstupni obrazek, pri
zachovani jeho obsahu. [2]

Tato prace se bude soustredit na problém preneseni stylu jednoho obrazku na druhy pomoci
vyuziti GANs. Nejdiive se vénuje dikladnému prostudovani a popisu rtuznych architektur GANs.
Daéle se bude zabyvat vytvorenim kvalitniho trénovaciho datasetu, ktery bude slouzit jako vstup
pro trénovani riznych modelt zaloZenych na architekture GAN. Na modelech pak budou spous-
tény ruzné experimenty a ty budou dikladné popsany vcetné rtznych problémt, které se béhem
implementaci a testovani vyskytnou. V zavéru této prace je srovnani experimentt a jejich vysledku

pomoci vybranych metrik.
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Kapitola 2

Modely

GANSs jsou prikladem neuronovych siti vyuzivajiciho uéeni bez dozoru (Unsupervised Learning). To
znamena, ze nepotfebuji anotovana data k uceni, které by jednoznac¢né urcila, spravné a nespravné
odpovédi. Jinymi slovy, tyto sité by mély dokazat Tesit problémy, které nelze jednoduse vyjadrit
jako pravda, nepravda a tim je spravné ¢i nespravné klasifikovat. Napriklad, u anotovanych tré-
novacich dat, kde je instance datasetu obrazek s objektem auta, by bylo snadné uréit spréavnost
odpovédi. U vystupu sité staci urcit, zda se sit myli, kdyz objekt klasifikuje jako auto ¢i nikoliv.
U problému generovani obrazku vsak neni tak jednoduché urcit, zda je vysledek spravny ¢i ne-
spravny. U architektur zaloZzenych na GAN je pfidana druhd neuronova sit, kterd se u¢i hodnotit
spravnost vysledku. U konkrétniho problému prenosu stylu z jednoho obrazku na druhy se objevuje
pojem "doména obrazku". [3, 4, 5]

Napriklad pri feseni problému prevodu obrazku ze dne na noc, jsou data rozdéleny do domén
den a noc. U nékterych architektur, vychéazejicich z GAN a vyuzivajici rizné domény, je lze oznadit,
jako sité vyuzivajici uceni s castecnym dozorem.

Hlavni myslenkou GANs jsou dvé neuronové sité, a to generdtor a diskrimindtor, které mezi
sebou soupefi. Ze zdkladni architektury GANs vsak vzniklo vice architektur, které se lisi napriklad
poc¢tem neuronovych siti, ztratovou funkci a z toho vyplyvajici vyhody ¢i nevyhody. Kromé reseni
problému syntézy obrazi 1ze nékteré GANs vyuzit také ke generovani zvuku a textu. Vstupni data
v takové neuronové siti projdou fadou neuronovych vrstev, které se uéi postupné najit v datech
ruzné vzory. Tyto informace se postupné komprimuji az na pomyslny bod v takzvaném latentnim
prostoru. Generator dokaze z jakéhokoliv bodu z latentniho prostoru vygenerovat vysledek, ktery
se statisticky obtizné rozeznava od reality. Na podobném principu funguji napriklad predchudci
GANS a to variacni autoenkdédéry. Na rozdil od varia¢nich autoenkodérti z publikace Auto-Encoding
Variational Bayes od Kinga a Wellinga [6] nedokazi generovat spojité se ménici se vysledek. [6, 5]

Varia¢ni autoenkodér, ktery vstupni obraz kéduje do latentniho prostoru pomoci primeéru a roz-
ptylu, dokédze postupnym vzorkovanim vygenerovat naptiklad postupné se ménici psané ¢islice, nebo

postupné se ménici vyraz ve tvari ¢lovéka. Typicky u GAN by kazdy takovy vzorek nemusel byt
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vzdy smysluplny a takovy prostor nemusi byt u ni spojity. Na rozdil od VAE, by se kazdy dalsi
vzorek v GAN architektufe mohl vyrazné odliSovat od pfedchoziho vzorku. [2]

P1i vybéru architektury, bylo také potieba zvazit velikost vysledného modelu a tim jeho né-
roCnost na Cas a technické naroky na pamét pri trénovani. Tedy model se muselo podarit spustit
alespon na jedné z testovacich konfiguraci. GANs jsou naro¢né hlavné na pamét, kde zalezi primarné
na velikosti davky pro iteraci trénovani takzvanou batchsize a velikosti modelu. Dale je v této sekci
popséana teorie a metody k architekturam neuronovych siti, které jsou dale pouzity v experimentech.
Teoretické poznatky pomohou pochopit zavislosti vybrané architektury a ztratové funkce pro sesta-
veni modelu, ktery dokaze nejlépe splnit cil prace, a to vygenerovat vystupni obrazek, ktery se bude
co nejvice drzet vstupniho obrazku. Vstupni obrazek by také mél byt co nejblize redlnému snimku,

tedy kupfrikladu by mél co nejlépe dodrzovat zakladni zédkony optiky a sifeni svétla po scéné.

2.1 Generativni adversarialni sit

GAN sité se skladaji minimalné ze dvou neuronovych siti nazvanych jako generdtor a diskrimi-
nator. Myslenka generatoru je takova, ze existuje néjaky prostor bodt, kde muize byt jakykoliv
bod mapovan na realisticky vypadajici synteticky obraz. Takovy prostor miize predstavovat nizko
dimenzionalni tenzor (vektor) piiznaku. Poté generator dokéze takovy bod dekomprimovat na vy-
stup. Druha sit, diskrimindtor, se snazi rozeznat, zda vstupni obrazek byl redlny, nebo zda byl
vygenerovan generatorem. [5]

Préace se tedy bude zabyvat takovou ztratovou funkci, aby se vysledné obrazky co nejvice blizily
obsahem ptvodnim vstupnim obrazktm. Pro dosazeni takového vysledku se v experimentech bude
tedy dbat na spravné nastavenou ztratovou funkci, ktera bude sit vést k zachovani rysi puvodniho
obrazku a zaroven preneseni chténého stylu dle referenéniho obrazku.

Prvni architekturou je zédkladni GAN z publikace [5]. Hlavni myslenku lze predvést na dvou
neuronovych sitich, které mezi sebou souperi a navzajem se snazi prekonat tu druhou. Jedna sit
se snazi generovat néjaky vystup a druhd sif se snazi rozeznat, zda byl vystup vygenerovany, nebo
skutecny. Prvni sit se tedy snazi vygenerovat takovy vystup, aby dokazala presvédcit druhou sit, ze
se jednd o redlny vstup. Druha sit se zase snazi zlepsovat v rozpoznavani vygenerovaného a realného
vstupu. Je tak vhodna pro generovani dat, které nemusi existovat, ale maji stejnou distribuci jako
skutecna vstupni data. Vysledek je pak obtizné statisticky rozeznat od skutecnych dat. Prvni sit je
zvand generator a druhd sit diskrimindtor (nékdy také klasifikator). [5, 2]

Generator mé jako vstup ndhodny vektor, ktery je oznacen jako vstupni Sum p,(z). Ten se uci
pomoci nastaveni vah neuront distribuci p, na vstupnich datech x. Generator tak implementuje
funkci G(z,0), kde G je funkce reprezentovana neuronovou siti s parametry 6. Funkce G tedy vraci
vygenerovany snimek dle vstupniho Sumu a nastavenych parametri . [5]

Druhou neuronovou sit, zvanou diskrimindtor, je definovana jako D(x,#). Vstupem je 2 a neuro-

nova sit predstavuje parametry 6. Vystupem je skalarni hodnota pravdépodobnosti, kterd predsta-
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vuje odhadovanou hodnotu, zda vstup z pochazi ze skute¢nych dat, nebo jestli byl vstup vygene-
rovan pomoci distribuce p, generdtoru. Diskrimindtor je trénovan k minimalizovani chyby odhadu
predikce pomoci binarni klasifikace na trénovacich datech a vystupu z generdtoru G. Soucasné je
trénovan generator pro maximalizovani pravdépodobnosti, ze jeho vystup diskriminator urci jako
skute¢na data. To lze vyjadrit jako log(1 — D(G(z))). Tedy generétor se snazi maximalizovat chybu
diskrimindtoru. [5]

Ztratovou funkci celé sité, zvanou Lgg,, tak lze definovat na mnozZiné dat pdata a ndhodného

vektoru z jako nésledujici funkci:
Lgan(G, D) = Eynpdatallog(D(2))] + E-[log(1 — D(G(2)))] (2.1)

Termin E,pdata[log(D(x))] predstavuje stfedni hodnotu logaritmu vystupu diskriminatoru z re-
alnych dat a termin F,[log(1 — D(G(z)))] vystup diskriminatoru se vstupem z generatoru.

Diskriminator se tedy uci tuto ztratovou funkci minimalizovat a generdtor maximalizovat. D4 se
ici, Ze pTi optimalizaci s kazdym krokem gradientu se méni ta funkce, pro kterou hleddme minimum.
Jednd se tedy o optimalizaci rovnovahy mezi generdtorem a diskriminatorem.

7 toho lze urcit idealni generator, kde by diskriminator nebyl schopny urcit z jaké mnoziny dat
vystupni obrazek pochézi, tedy D(z) = % Distribuce trénovacich vstupnich dat pgata, by se tak

rovnala distribuci vystupu generdtoru p,. Idedlni stav generdtoru G lze popsat tedy nasledovné:
G* = arg mGin max Lyan(G, D) (2.2)

Pfi experimentovani mtize nastat problém, kdyz generitor G generuje ptili§ neredlné vysledky
a diskrimindtor tak dokéze predikovat jeho vystupy s velkou pravdépodobnosti, tak funkce log(1 —
D(G(z))) saturuje. Proto se vyuziva misto minimalizovani funkce log(1 — D(G(z))) maximalizovani
funkce log(D(G(z))). V prvnich fazich uceni poskytuje vétsi gradient a sit tak rychleji konverguje
ke spravnému vysledku.

Na nacrtku 2.1 architektury GAN, kde lze vidét generator G, ktery ma jako vstup nahodny sum.
Nahodny Ssum miizeme chapat obdobné jako u modelu enkodéru za latentni prostor. Diskriminator
ma jako vstup data, kterd se snazi klasifikovat jako skute¢nd, nebo vygenerovana generatorem.

Postup pro natrénovani sité je tedy iterovat trénovaci mnozinu a pro kazdy prvek v iteraci

spocitat stoupajici stochasticky gradient jako:

m

1 , .
Vo, D _llogD(a") +log(1 = D(G(")))]; (2.3)
i=1
kde z je z mnoziny {z',...,2™} o délce m a x je z ddvky mnoziny vygenerovanych vzorki

{x!, ..., 2™} také o délce m. Timto gradientem zménime diskriminator, takZe je tento postup je

pouzit pri zpétné sireni chyby v neuronové siti.
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/skuteﬁnzi data  ——> vzorek o

\ //
L diskrimindtor D

néhodny
Sum

> generator G > vaorek G(2)

Obréazek 2.1: Nacrt schématu GAN

Generator zménime jeho klesajicim stochaisticky gradientem:

m

Vausy S_llog(1 = DG (24)
i=

GAN sité nejsou stabilni. Diskriminator a generator se uci soucasné. Kdyz diskriminator nedo-
kéaze dostatecné spravné klasifikovat, vystupni generovana data mohou obsahovat, napriklad v pri-
padé obrazki, nechténé artefakty. Kdyz diskriminator naopak dominuje, tak nastava také nechtény
vysledek sité. Vystup generatoru totiz zkolabuje na par podobnych feseni, které nejvice vyhovuji
diskriminatoru. Toto se déje u vsSech siti zalozené na této architekture. Napiiklad Pix2Pix by tak
zkolabovala na par feseni, které by se vyznamné neménila i dle vstupniho referen¢niho obrazku.

Konvergence ptuvodnich nemodifikovanych GANs nebyla stile v dobé psani této prace dokazana.
Publikace GANs Trained by a Two Time-Scale Update Rule Converge to a Local Nash Equilib-
rium [7] navrhuje pouzivat béhem procesu trénovani pravidlo aktualizace ve dvou casovych skélach,
které zahrnuje aktualizaci generatoru a diskriminatoru riznou rychlosti. Na zakladé experimentt
a teoretické analyzy ukazuji, Ze tato tprava vede ke stabilnéjsim GAN s lepsim vysledkem. [7]

Sité postavené na této architektute se znaci tim, Ze se uc¢i transformaci vstupnich dat na vystupni,
ale také, jak jiz bylo naznacCeno, se uc¢i ztratovou funkci, které se tim meéni. Konstrukce je tedy
obecnéjsi FeSeni problému a nemusime vzdy Fesit konkrétné ztratovou funkci. [2]

Takové implementované sité, napriklad pri transformaci obrazka, se typicky jevi vysledné ob-
razky jako méné rozmazané, nez jako pii feseni pomoci jednodussich konvoluénich neuronovych siti
s klasickymi ztratovymi funkcemi.

Generatoru a diskrimindtoru mtzeme dodat informaci z mnoziny Y, podle kterého jsou omezeny.
Informace miize byt naptiklad nazev domény vstupnich dat. Tuto informaci predame generatoru
a diskriminatoru jako dalsi vstupni vrstvu, toto rozsifeni se nazyva architekturou CGAN. [8]

Na technice GAN vzniklo mnoho riznych modelu fesici rizné typy problémi. GAN architektura
se hojné vyuziva pri problému transformace obrazku na obrazek. Ma tedy zastupovat obecnéjsi

reseni mapovani néjakych pixeld na jiné, misto specifického algoritmu, ktery umi napriklad prevést
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barevny obrazek na obrazek sedi ¢i naopak. Problém transformace vstupniho obrazku na jiny lze resit
pomoci CNN sité, které se snazi minimalizovat ztratovou funkci, naptiklad Euklidovskou vzdalenost
mezi vstupem a vystupem. Takovato ztratova funkce je minimalizovana pomoci pramérovani vsech
moznych vysledk a to méa za pri¢inu to, ze vysledky se jevi jako rozmazané. Misto toho sit ma
vlastné za tikol minimalizovat ztratovou funkci uréenou tim, ze vysledek neméa byt rozeznatelny od

skutecného vystupu, misto néjakych specifickych ztratovych funkei.

Rozdil mezi cGAN a GAN si také 1ze ukazat na prikladu natrénovanych siti na trénovacim setu
ru¢né psanych c¢isel. Jako vstup GAN je vzdy pouze ndhodny Sum, nelze predem urcit jaké cislo
se ma vygenerovat. U cGAN je jako vstup priddna podminka. Ve zminéném pripadé je to priznak
predstavujici ¢islo, které ma byt generovano. Je tak mozné predem urcit, jaké ¢islo se ma vygenero-
vat. V pripadé tkolu transformace obrazku na obrazek je tato podminka predstavovana vektorem
priznaka vstupniho obrdzku. Prvni ¢ast generdtoru tak dokaze ze vstupu vytdhnout dulezité pri-
znaky z obrazku a komprimovat ho na tento latentni prostor bodiu. Generator lze tak podobné jako
u VAE rozdélit na pomyslné dvé ¢asti, a to enkdédér a dekddér.

Dale se bude préace zabyvat hlavné modely, které maji jako vstup obrazek z jedné domény a uci

se ho transformovat na obrazek do druhé. Tedy konkrétné architektury, které vychazi z CGAN.

2.2 Pix2Pix

Pix2Pix dle puvodni publikace Image-to-Image Translation with Conditional Adversarial Networks
[3] je typ sité, kterd implementuje jiz zminénou GAN, konkrétné cGAN z publikace Conditional
Generative Adversarial Nets viz [8, 3].

Sit byla navrzena k tcelu feseni mapovani obrazka z jedné domény do druhé. Jedna se o GAN
sit s pridanou podminkou jako vstup pro generdtor a diskriminédtor. Zatimco tedy GAN mé jako
vstup pouze ndhodny Sum, Pix2Pix m& navic jako vstup referencni obrazek. Diky tomu ma& sit
vice informaci a vét$inou generuje lepsi vysledky nez GAN. Je vhodny naptiklad pro rekonstrukei
map z obryst, vybarvovani obrazkt v odstinu Sedi, fize obrazki ve viditelném svétle a infracerve-
ném zareni a mnoho dalsi problémii. Pri pouziti kvalitnich sparovanych datasetd dosahuje tato sit
kvalitnich vysledki, které jsou tézko vizuédlné rozeznatelné od skuteénych obrazku. [3]

Jak jiz bylo zminéno, generitor mé na rozdil od zdkladni GAN architektury jako vstup jesté
navic data x. Mapuje tedy vektor ndhodného Sumu z a navic data x na vystup G : {z,y}— > Y.
Umi se tedy naucit transformaci vstupniho obrazku na vystupni. Architektura tedy fesi obecnéji
problém transformace jednoho obrazku na druhy bez nutnosti specifikovat ztratové funkci pro ruzné
Feseni problému transformaci obrazku. [3]

Definovand ztratova funkce se moc nelisi od zakladni GAN 2.1 a je definovand jako:

Leaan (G, D) = Ey y[log(D(z,y))] + Ee 2 [log(1 — D(G(x, 2)))] (2.5)
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Zmeéna je tedy ve vstupu generatoru G, ktery misto ndhodného sumu pfijimé jako vstup obrazek
z mnoziny X, ktery se ma transformovat na obrizek z mmnoziny Y. Mirné se lisi od schématu
znézornéného na obrazku 2.1. Dle zdrojové prace viz [3] je dosazeno lepsich vysledki v kombinaci

s tradiénéjsi ztratovou funkei, napiiklad L1 vzdélenosti (Manhattanskd metrika):
Lri(G) = Epy 2llly — Gz, 2)]] (2.6)
Idealni stav generatoru G* pak lze vyjadrit jako:
G* =arg mén max Legan(G, D)+ A1 L1 (G) (2.7)

Jednd se tedy o snahu minimalizovat ztratu generatoru, maximalizovat ztratu diskriminatoru
a minimalizovani ztraty Lz;(G). Dle publikace [3] ztrata Lz; dokdze velmi dobfe zachytit nizké
frekvence. GAN diskriminédtor tak muze byt zaméren na vysoké frekvence. Lze tak pouzit diskrimi-
nator, ktery se soustfedi misto celého obriazku na néjakého vytezy. Konkrétné je pouzit PatchGAN
z publikace Patch-Based Image Inpainting with Generative Adversarial Networks, ktery z vytezi
N x N rozeznava, zda je vyrez vygenerovany, nebo skutecny. Generator pti trénovani postupné sni-
zuje vahu vlivu ndhodného Sumu z na vysledku. Pfi trénovani mize ndhodné vypadavani neuront
z riznych vrstev tento Sum nahradit. Pri testovani pak tento ndhodny Sum je spiSe nechtény, a ze
vstupniho obrazku je chtény jeden mozny vysledek. [3, 9]

Za predpokladu, ze by sit méla kvalitni sparovany dataset, by tato architektura méla dosahovat
vyhovujicich vysledki. Coz je problém, protoze jak bude déale vysvétleno viz 3.1.1, dostupny sparo-
vany dataset pravdépodobné neni dostatecné vhodny jako vstup do této sité. V tomto pripadé tak
Pix2Pix architektura bude vyuzita spiSe k porovnavani s jinymi architekturami a jako teoreticky

zaklad pro pochopeni dalsich a komplexnéjsich architektur.

2.3 CycleGAN

K hlavnimu tkolu této prace je potfeba vybrat takovy model, ktery ve vysledku dokaze zachovavat
prvky z realného vstupu. Tento zavér bude v této praci ovéfen a popsan z vysledki experimentt
sité Pix2Pix. Jednim z takovych modelt je model zalozeny na architekture CycleGAN.

Hlavni rozdil mezi Pix2Pix a CycleGAN je totiz takzvand cyklickd ztrata, diky ni, by Cycle-
GAN experimenty mohly vysledky experimenti Pix2Pix vyrazné prekonat. CycleGAN totiz prevadi
obrazek z jedné domény do druhé a poté zase zpét. Vysledny obrézek by tak mél byt v idedlnim
uspéchu této sité. [4, 3]

CycleGAN z puvodni publikace Unpaired Image-to-Image Translation using Cycle-Consistent

Adversarial Networks [4] je architektura neuronové sité, kterd fesi problém mapovani obrazk z jedné
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domény do druhé bez nutnosti mit jakkoliv sparované trénovaci data. Jeji vhodné pouziti je tak

napiiklad pfenos stylu z jednoho obrazku na druhy, kde na obrazcich jsou rtzné objekty. [4]

Jednoduchy ptiklad lze predvést na tikolu prevodu satelitni mapy na mapu typickou pro navigaci,
kde jsou zobrazeny jen cesty. Pro model zalozeny na Pix2Pix architekture by jako vhodny vstupni
trénovaci dataset mél par satelitniho snimku a naviga¢ni mapy. Tento par by se mél nejlépe prekryvat
a kazdy pixel z jednoho obrazku na druhy by mél byt takovy, jaky by byl chtény vysledny pixel.
V pripadé sité zalozené na CycleGAN architekture by teoreticky mél vystacit takovy dataset, kde
by byl par satelitniho snimku a naviga¢ni mapy takovy, Ze by se neprekryvaly, a stale by jako vystup
byl pozadovany vysledek. Tento model by tak mél byt vhodnéjsi a mél by mit lepsi vysledky pro

kol transformace obrazku ze dne na noc ze snimku z auta. [4]

Sit CycleGAN je zaloZzend na GAN architekture. V siti se tak nachazi generator G a klasifikator
Dy, navic se v ni také nachazi druhy generator F' a druhy klasifikdtor Dx. Necht jsou dvé domény
dat X a Y. Dopredné propagace sité tedy probiha jako vstup obrazku z domény X do generatoru
G, ktery zobrazuje do domény Y. Vysledek generatoru G je vstup pro generdtor F', ktery zobrazuje
do domény Y. V piipadé této prace je doména X doména obrazkil dne a doména Y noci. Jinak
feceno, funkce G zobrazuje mnozinu X na mnozinu Y, coz lze matematicky zapsat jako G : X— > Y.
Naopak, funkce F' zobrazuje mnozinu Y na mnozinu X, coz lze zapsat jako F' : Y — > X. Klasifikdtor
Dy zajistuje, ze funkce G se u¢i mapovat X do Y, tak aby vysledek klasifikator Dy nerozeznal od Y.
To samé plati pro klasifikator Dy, ktery zajistuje, Ze generator F' spravné mapuje opacny smérem.

Na schématu 2.2 lze vidét popisované schéma sité, ktera se lisi od puvodni GAN 2.1. [4]

TN

—  skuteénd data Y

diskrimindtor Dy

va

4
- N ;

skutecnd data X generator G

Y

diskrimindtor Dy

generdtor F

Vystup - Vstup (z, y)

Vystup - Vstup (7, ) =

Obrézek 2.2: Nacrt schématu CycleGAN
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Ztratova funkce celé sité se obdobné jako u tradi¢nich GAN sklada z nékolika ztratovych funkei.
Prvni ¢ést je ztratova funkce mapovani G : X— > Y. Tato ztratova funkce vyjadiuje adversarialni

hru mezi generdtorem G a diskrimindtorem Dy-. [4, 5]

Ztratovou funkci lze zapsat jako:
LG’AN(Gv DY7 X, Y) = Eywpdata(y) [ZOQ(DY (y))] + Ex[log(l - DY(G(X)))]7 (2'8)

Druhou ¢asti celé ztratové funkce je také ztratova funkce Lgan. V tomto pripadé jsou ale zménény

parametry funkce na Lgan(F, Dx,Y, X). [4]

Dalsi ¢asti celkové ztratové funkee je ztratova funkce konzistence cyklu. Jak jiz bylo naznaceno,

pro dosazeni lepsiho vysledku zobrazeni se pouziva ztrata ze zobrazeni, coz lze zapsat jako
z—>G(x)— > F(G(z))— >~z

a obracené pro zobrazeni Y do X a zpét do Y. Ztratu cyklu lze zapsat jako ||F(G(X)) — z|| a je
zobrazena na schématu 2.3. Tato ztratova funkce se tak sklada ze dvou casti, tedy casti kdy se

obrézek mapuje z domény X do domény Y a obracené. [4]

Celou ztratu cyklu tak 1ze definovat jako:

Leye(G, F) = Egrpdata() | |F(G(X)) = 2[|] + Eypdatay) [[|G(F (1)) — yll] (2.9)

Y

G(x) F(g)

ztrata cyklu

Obrazek 2.3: Ztraty cyklu

Ztratova funkce celé sité je tak spojeni vsech jiz zminénych ztratovych funkci a lze ji zaspat

nasledovné:

Leyeiegan (G, F, Dx, Dy) = Lgan(G, Dy, X,Y ) 4+ Lagan(F, Dx,Y, X) + AL, . Leye (G, F)  (2.10)

Idedlni stav generatoru je tedy vysledek hry maximalizovani ztratové funkce pro klasifikatory

a minimalizovani ztratové funkce pro generatory, coz lze zapsat jako:

G*, " =arg min max Leyaeaan(G, F, Dx, Dy) (2.11)
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U nékterych experimentti, kde barva je dilezitou c¢asti pro vysledny obrazek, bylo dosazeno
lepsich vysledkiu, kdyz celkova ztratova funkce sité byla rozsifena takzvanou ztratu identity. Ztrata
identity je definovana jako zobrazeni z jedné mnoziny do té stejné mnoziny. V tomto pripadé tak
generator G prijme jako vstup y z domény Y. Ztrata se pak vypocte jako vzdalenost mezi y a vyge-
nerovanym {, coz lze zapsat jako || — y||. Obdobné tak generator F' ptijme jako vstup y z domény
Y, zapséno jako ||G(y) — y||. [4]

Vysledna ztratova funkce identity je tak definovana jako:

Lidentity(Gv F) = Eywpdata(y) H ’G(y) - y”] + Exwpdata(z) H |F($) - $| H (212)
Celkovou ztratovou funkce navic s pridanou ztratovou funkei identity tak lze zapsat jako:

Leyerecan (G, F, Dx, Dy) =Laan(G, Dy, X, Y)
+ Lagan(F,Dx,Y, X)
+ Aoy Leye(G, F)
+ ALigentivy Lidentity (G, F)

(2.13)

Na zékladé teoretickych predpokladu diskutovanych v této kapitole, lze predpokladat, ze v pTi-
padé nedostatecné kvalitné sparovaného datasetu, bude CycleGAN dosahovat lepsich vysledki, nez
Pix2Pix. Pri feSeni tikolu transformace denniho obrazu na no¢ni obraz v kontextu pozemni ko-
munikace je ziskdni vhodného sparovaného trénovaciho datasetu velmi obtizné. Problém piipravy
datasetu je detailngji diskutovan v kapitole 3.1.1. Vzhledem k dostupnym testovacim konfiguracim
3.2.5, m4 ale CycleGAN znacnou nevyhodou o proti Pix2Pix ve velikosti celkové sité a tim také také
delsi trénovaci proces. V pripadé experimentalnimu zkouseni zmén koeficientd a jinych modifikaci
modelu je tak vhodné zvazit experimentovani na datasetu s mensim rozliSeni obrazku, i za cenu

mozné ztraty informaci a tim horstho vysledku.

2.4 Contrastive Learning for Unpaired Image-to-lmage Translation

Dalsi architektura, kterd se snazi fesit problém mapovani nesparovanych obrazki z jedné domény do
druhé je CUT, z piivodni publikace Contrastive Learning for Unpaired Image-to-Image Translation
[10]. Tenhle problém fesi vice architektur jako napiiklad DualGAN, DiscoGAN a jiz zminéna Cycle-
GAN. Vsechny ale vyuzivaji néjakou formu ztratové cyklické funkce. [11, 4, 12]

Generator v takovych to siti pak pripominé bijekci, kde jeden vstup z domény X ma vzdy jeden
vystup v doméné Y. V publikaci CUT [10] nabizeji moznou alternativu. Hlavni myslenkou je, ze
jakykoliv vyrez obrazku by mél byt podobny vytfezu ze stejné pozice stejného obrazku z jakékoliv
jiné domény. Tedy naptiklad vyfez, na kterém se nachazi vyrez auta ze dne, by se mél podobat

stejnym vyrezim auta, jen v noci, ¢i napriklad za jiného pocasi. Takové vzorky mtzeme nazvat jako
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pozitivni. Naopak, vytez silnice by se mél hodné 1isit od prvniho vyfezu auta. Vytez silnice je tak
oznacen jako negativni vzorek. [10]

Neékolikrat v této praci jiz bylo zminéno, ze generator lze teoreticky rozdélit na dvé ¢asti, a to
enkodér a dekodér. Tedy enkodér vytahuje z obrazku rizné priznaky a mapuje ho na latentni prostor.

Generator pak tento prostor mapuje zpét na obrazek. Coz lze zapsat jako 2.14:

@ = G(Z) = Gdec(Genc(x)) (214)

Kazdy vyrez z ¢asti enkdédéru by mél tak vlastné odpovidat ¢asti vyrezu obrazku. Presnéji receno,
kazda vrstva enkédéru a pozice v tomto souboru piiznaki reprezentuji vytez obrazku, kde hlubsi
vrstvy predstavuji vétsi vytezy vstupniho obrazku. [10]

Mtzeme tak vybrat nékolik vyrezi z riuznych vrstev enkdédéru a porovnat je s vyfrezy z odpo-
vidajicich vrstev enkdédéru jiného obrazku z druhé domény. Tyto vyrezy se nasledné vyuziji jako
vstup do multi layer perceptron (MLP) sité, kterd se uci projektovat tyto vyfezy do spoleéného la-
tentniho prostoru. Nasledné porovnédni vyrezi muzeme provést pomoci kontrastivniho uceni, které
nasledné vede k aktualizaci vah generatoru, takze se stava schopnym provadét presnéjsi mapovani
mezi doménami. [10]

Kontrastivni ztrata, ktera se pouziva v CUT architekture, je zalozena na Noise Contrastive
Estimation. Jednotlivé vektory priznaka z vystupu sité MLP jsou normalizované na jednotkovou
kruznici. Pro kazdy pozitivni par vyfezi x; a y; z riznych domén, tedy z; € X ay; € Y, a pro N

negativnich vzorka z € X, je ztrata definovdna nésledovné:

exp(zi - y;)/7)
exp(@; - y;)/T) + Yone1 €xD(@; - 2/ T)

lz,y5,2) = —log (2.15)

Suma v jmenovateli se provadi pres vSechny negativni vzorky z,. Parametr 7 = 0.07 predstavuje
teplotni skalu, ktery skaluje vzdalenost mezi vzorky. Enkodér se tak uci nachézet a rozpoznavat
vzory jako napriklad silni¢ni lampy, znacky, billboardy a auta. Dekddér se u¢i mapovat rizné styly
patiici dané doméné. Napriklad silni¢nimi osvétleni v doméné noci prida zdroj svétla.

Ztrata 2.15 je rozsifena pro vice vrstev, pro rtizné vyrezy na riznych mistech. Takova ztrata je
nazvana jako LPatchNCE a je definovana jako:

L Sl
Lipaennce(G H, X) = Epux > 13,2 f,ZlS\S (2.16)
I=1s=1

o Lipatennce(G, H,X) je funkce LPatchNCE s parametry na vstupu, kde G je generator, H je

MLP sit a X je mnozina dat z jedné domény.
o E,.x je otekdvand hodnota (prumérnd ztrita) pres vSechny vzorky z z mnoziny dat X.
e [ =1,L je index vrstvy enkodéru. Zde L znaci celkovy pocet vrstev.
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s =1, 51 je index pozice ve vrstvé enkodéru. Zde Sl znaci celkovy pocet pozic ve vrstve.

o Zj je vystup MLP sité H pro vrstvu [ a pozici s z enkédéru Gep, pii zpracovani generovaného
obrazku § = G(z),lze tedy zapsat jinak jako {z}; = {H;(G{"(G(z)))} L.

e 2 je vystup MLP sité H pro vrstvu [ a pozici s z enkédéru Gy pii zpracovani skuteéného

obrazku x z domény X.

. zlS\S je vystup sité MLP H pro vrstvu [ a pozici s z enkdédéru G, pii zpracovani negativniho

vzorku ze vstupniho obrazku .

Cely tento postup lze vidét i na diagramu 2.4. Nejprve je vstup do generatoru G obrazek z do-
mény X znaceny jako x. Vystupem z generatoru G je pak vygenerovany obrazek z domény Y znaceny
jako ¢j. Vstupem do sité H jsou rtizné tenzory priznakt z riznych vrstev ¢asti generdtoru Gene. Na
diagramu je uveden vyrez z obrazku ¥, ktery se porovnava s jednim vyrezem x, ktery je pozitivni
vzorek a s tiemi vyiezy, které zastupuji negativni vzorky. Dalsi soucasti ztratové funkce celé sité je,
jako u obdobnych GAN, také diskrimindtor D.

Negativni vzorky se teoreticky mohou brat i z jinych obrazki, tedy z celé mnoziny X. Dle
publikace [10] vSak experimenty s obrazky, které toho vyuzivaly, mély na vystupu horsi vysledky.
V této praci tak experimenty této sité budou vyuzivat pouze vzorky z konkrétniho vstupniho x. [10]

Jako u predchozich siti, Ize i k této pridat ke ztratové funkci slozku, kterd predstavuje ztratu
identity. Konkrétné lze zde pouzit LPatchNCE(G,H,Y), coz predstavuje jiz probiranou ztratu
vyrezu z vice vrstev s menSi zménou. Tato ztratova funkce totiz méa jako parametr doménu Y.
Generdator tak mé jako vstup obrazek z domény Y, a ten se zase snazi projektovat do domény
Y. Diky této ztratové funkci by se tak sit méla naucit nedélat zbytecné a nechténé zmény na

vygenerovaném obrazku §. Ztratovou funkci celé sité CUT tak lze zapsat nasledovné jako:
Leyr(G, D, X,Y) + Ax Lrpatennce(G, H, X) + Ay Lpatennce(G, H,Y') (2.17)

Dle puvodni publikace [10] m4 sit CUT lepsi vysledky nez CycleGAN. Pii doplnéni Ay = 0 do
ztratové funkce 2.17 lze dosahnout vysledki, které jsou vizudlné vice podobné CycleGAN. Model
postaveny na takové ztratové funkci je v publikaci nazvan jako FastCUT a je to tedy odlehcena
a rychlejsi alternativa k siti postavené dle CycleGAN. [10]

V této praci tak je vhodné vyuzit obou verzi této architektury a porovnat je s vysledky Cycle-
GAN. CUT se tak sklada pouze z jednoho generatoru, diskriminatoru a malé MPL sité. Oproti
CycleGAN, které mé dva generdtory a dva diskrimindtory je tak méné niro¢nd na pamétf a tré-

novani. Kvalita vygenerovanych obrazka by se méla priblizovat a prekonavat ty z experimenti ze
CycleGAN.
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Pozitivni viTez

Softmax
cross-entropy

Negativni vyTezy

Tenzor priznaki

D(G(x))

Obrazek 2.4: Schéma CUT a Patchwise contrastive Loss

23



Kapitola 3

Implementace experimenti

3.1 Priprava vstupnich dat

Jako u kazdé jiné neuronové sité, je pro trénovani GANs potfeba pripravit dostatecné kvalitni
dataset. Kvalita datasetu pfimo imérné ovliviiuje pfesnost a robustnost modelu. Vybér zdrojovych
dat a nasledné generovani datasetu je tak velmi dilezitou Casti k vytvoreni tispésného modelu.

V oblasti pocitacového vidéni se casto vyuzivaji verejné databaze jako zdroj datasetu. V pripadé
této prace vsak byla zadana zdrojova data, ze kterych se mé dataset vytvorit. Pro tvorbu datasetu
ze zdrojovych dat existuji razné nastroje. V tomhle pripadé ale byl nakonec napsan vlastni nastroj,
ktery dokaze ze zdrojovych dat vytdhnout potfebné informace k rozrazeni do dvou domén, a to
konkrétné dne a noci. Poté z téchto anotovanych dat vytvori konkrétni datasety.

Vytvoreni vlastniho datasetu neni jednoduché, a vétsinou tak vznikaji modely, které sice dokazi
plnit zadany kol ale nejsou dostatecné robustni. Hodné zédlezi na konkrétni tloze. V tomto pripadé,
kde se fesi scéna na pozemni komunikaci je velmi pravdépodobné, ze zdroj dat z jednoho vozidla
v jedné oblasti nebude dostate¢ny. Model natrénovany na takovém datasetu si tak pravdépodobné
na realnych datech nepovede prili§ dobre. Nicméné vysledek takového modelu by mohl predurdit,
zda ma smysl se mu déle vénovat. Ziskani vlastniho kvalitniho a robustniho datasetu totiz muze
stat hodné prostredki. V tomto ptipadé by zdrojova data mély byt z kamer riznych typi vozidel
a ruznych destinaci.

Kvalitni dataset by mél spliovat hned nékolik kritérii. Aby se model naucil rozpoznavat a zo-
becnovat rtzné vzorce dat, instance dat v datasetu by méla byt riiznoroda. Déle by mél byt dataset
dostatecné velky, aby bylo mozné natrénovat komplexni problémy jako je transformace obrazku. Zde
je bohuzel mozné narazit na omezeni a to velikost dostupné paméti GPU. Dataset by mél byt také
oc¢istén od ocividnych chyb a anomalii, které by mohli zhorsovat kvalitu vysledku. I kdyz bylo zmi-
néno, ze jsou GANs povazovany jako uceni bez dozoru, je v nasem pripadé potreba rozdélit obrazky
na dvé domény pro sité vzniklé na myslence cGAN, kde jsou vstupni obrazky, které maji prebrat

styl z druhého obrézku. Pro trénovani GAN, kterd mé tesit problém transformace nesparovanych

24



Ulozena Informace

Unikatni has ziskany z informaci 2-7.

Den nebo noc. Hodnoty: D, N

Pfedni nebo zadni kamera. Hodnoty: True, Fualse
GPS lokace.

Index na rozpoznani duplicitni GPS Lokace.
Nézev souboru videa.

Index snimku ve videu.

N TR W N

Tabulka 3.1: UloZené informace o snimcich

obrazkl je vhodné si pripravit dataset minimélné o velikosti 1000 instanci z jedné domény. Takova
velikost datasetu je daleko od idedlniho, ale mél by dostacovat ke konvergenci sité k néjakym uspo-
kojivym vysledkim ze kterych by jiz bylo mozné délat néjaké zaveéry. Architektury pro sparované
datasety, jako je Pix2Pix, by obvykle pravdépodobné mohly dosahovat pozadovanych vysledkt uz
pri mensich datasetech, ale zase je tézsi ziskat.

Zdroj vstupnich dat je z videi, kde je potfeba dale data vybrat ndhodné, aby se omezily velmi
podobné instance datasetu. Vhodné je také zvazit vyuziti riznych technik pro vylepseni trénovacich
dat jako je proklddani Sumem a geometrické transformace. V tomto pripadé, kdy je dataset pouzit
pro vice architektur, je témihle technikami dataset vylepsen v implementacich pfi jeho nacitani. Je
to kvuli tomu, Ze nékteré sité pouzivaji techniky, které samy o sobé vyuzivaji naptiklad ndhodné
ofiznuti obrazku.

Zdroje videl jsou zdznamy z videokamer umisténych na prednim a zadnim skle auta. V obraze
jsou napsany cas a GPS souradnice. Videa jsou ve formatu MP4 v celkové velikosti 768 GB a priblizné
130 hodin zdznamu. Ze zadanych videi je potfeba si pripravit obrazky pro datasety. Vstupni data
jsou zpracovana skriptem, ktery projde vSechna zadand videa z danych slozek a ulozi ke kazdému
snimku z videa informace do souboru.

Ulozené informace v souboru lze vidét v tabulce 3.1.

Piiklad jiz konkrétnich uloZenych informaci do souboru lze vidét v prikladu 3.1.

a79934b7£b35607327ea860af40b293f : D: True:49.823477778:18.21990277776:0:2018
_1106_062930_015F.MP4: 3

2698893b429e7726724b815732e£4d7d : D: True:49.823477778:18.21990277776:1:2018
_1106_062930_015F.MP4:5

85b9926d0c00e94ef2b072501c91eb29:D: True:49.823477778:18.21990277776:2:2018
_1106_062930_015F.MP4:2

Kod 3.1: Priklad z ulozenych informaci ze souboru

GPS souradnice jsou ziskany pomoci optického rozpoznavani znaki, konkrétné je pouzita Pytes-

seract OCR. Skript nejprve ofeze ¢ast snimku, kde se text nachazi. Dany vyfez se pomoci techniky
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prahovani binarné rozdéli na cerné a bile pixely. Skript poté spusti OCR s argumenty nastaveni

¢tecky a obrazkem. Pri volani OCR je skript paralelni pro rychlejsi zpracovani dat.

3.1.1 Sparovana data

Sparovana data jsou pripravena jako vstup do sité Pix2Pix viz kapitola 2.2, a také pro pro tes-
tovaci set dat, na kterém jsou méfeny metriky. Data jsou nejprve sparovana dle lokace souradnic
GPS a orientace auta. Skript nacte data ze souboru viz 3.1 a vypocte pro kazdy radek hash pro
vyhledani druhého do paru. Hash se posklada viz 3.1, vyjma informaci o "Den nebo noc", kde se
pouzije opacnd hodnota. Obrazek se pak ziskd ze snimku videa, dle informaci ziskanych ze zdznamu
s konkrétni hodnotou hash. Samotné vyhleddvani tak mé asymptotickd slozitost O(N). Pro lepsi
vysledky kontrastu péaru, se jesté kontroluje, zda je rozdil priméru hodnot ofezanych snimku vétsi

nez dand konstanta. Dany vypocet je implementovan dle vzorce 3.1 ,

Ym0 omeo S1(m,n) SN SN fa(m, )

iffmean = Mx N Mx N

| (3.1)

Sparovana data jsou tedy sparovana pouze dle polohy GPS a objekty na scéné obrazku souhlasit
nemusi. Je tedy trochu v otdzce, zda se jedna doopravdy o kvalitni sparovany dataset. Spravny
sparovany dataset by mél byt takovy, ze na kazdém péaru je presné v referenc¢nim obrazku chtény
vysledny pixel. Tento problém je dale Tesen v zavéru experimentu, které tento dataset vyuzivaji.

Piiklad fotek z parovaného datasetu lze vidét na obrazku 3.1.

Obrazek 3.1: Priklad sparovanych dat

3.1.2 Nesparovana data

Nesparovana data se generuji obdobné jako sparovana. Na rozdil od sparovanych dat se par nespojuje

dle lokace. Jedna se tedy o dvojice den a noc, kde nelze urcit néjaky klicovy bod, ktery by slo
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namapovat na druhy obrazek z paru. Z téchto dat je vygenerovan dataset, kde bylo ndhodné ze
vsech videi pro kazdou doménu vybrano 2000 snimkid urcéené k natrénovani sité a 125 k testovani.
Pro spravné otestovani modelu je dulezité vybrat testovaci data mimo trénovaci mnozinu. Dataset
nebyl plné rucné probiran. Objevily se zde obrazky, které byly rozmazané, nebo byly vytvoreny za
zhorsenych viditelnych podminek. V idedlnim piipadé by dataset mél mit zdroje dat z vice vozidel
a prostiedi. Nejlepsi modely maji datasety velikosti mnohem vétsi napriklad fddoveé i v milionech.
Jako priklad ¢asto vyuzivaného zdroje takového datasetu je ImageNet [13]. V tomto piipadé by vsak
dataset o velikosti tisicti mél pro experimenty vyhovovat a sit by méla generovat dostatecné vysledky,
ze kterych by slo rtizné experimenty porovnéavat a délat rtizné zavéry. Priklad nesparovanych dat

1ze vidét na obrazku 3.2.

Obrazek 3.2: Priklad nesparovanych dat
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3.2 Pouzité metriky pro srovnani vysledku

Dalsi nelehky kol pii generovani realistickych obrazki pomoci GANs je kvantifikovani spravnosti
vysledkt. Pro porovnavani uspésnosti vysledkt byly vybrany ¢tyfi rizné metriky. Kombinaci vice
riznych metrik se dosahlo toho, ze celkové hodnoceni se priblizuje subjektivnimu sefazeni vysledkt
dle c¢lovéka. Tyto metriky jsou vyhodnocovany na vSech experimentech na stejném sparovaném
testovacim datasetu obrézkt ve vSech provedenych experimentech. Jak uz bylo zminéno, sparovany
dataset nemé na scéné stejné objekty, tedy skore je o néco nizsi nez jakého by dosahovali na nékterych
vefejné dostupnych datasetech. Je tedy dilezité brat v tivahu fakt, ze se vysledky poskytuji relativni
srovnani mezi uvedenymi experimenty uvedené v této praci, avsak pravdépodobné nejsou vhodné

na primé srovnani s jinymi verejné dostupnymi experimenty a jinymi publikacemi s jinymi datasety.

3.2.1 Fréchet Inception Distance

FID z publikace GANs Trained by a Two Time-Scale Update Rule Converge to a Local Nash Equi-
librium [14] je metrika pro méfeni podobnosti dvou datasett. Podle studii [14] se ukdzalo, ze je
silné korelace mezi touhle metrikou a lidskjm posouzeni obrazu. Casto se vyuziva pravé pro evalu-
aci vysledkit GAN. Je tedy vhodnym kandiddtem pro porovnani vysledki vygenerovanych snimki,
kde by mél rozdil mezi vyslednymi obrazky rtznych experimenti dosahovat hodnocenim c¢lovéka.
Konkrétné je pouzita varianta vyuzivajici implementace knihovny Pytorch [15]. FID se vypocitava
vypoctem Fréchetovy vzdédlenosti mezi dvéma Gaussovy kfivkami pfizptisobenymi k reprezentaci

prvki neuronové sité Inception sité, viz publikace Going Deeper with Convolutions [16]. [4, 14]

3.2.2 L1 loss
L1 loss metrika pocitd priamérnou absolutni chybou mezi X a Y podle rovnice

moX, —Y;
Ll6s(X,Y) = —1’m| (3.2)

kde m je velikost datového setu.

3.2.3 L2 loss

L2 loss metrika zobrazuje prumérny rozdil na druhou mezi X a Y podle rovnice

m V)2
L21055(X,Y) = ZMQ;; Yi) , (3.3)

Vv,

3.2.2.
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Tabulka 3.2: Testovaci konfigurace 1

Parametr Hodnota

Procesor  AMD Ryzen 5 2600 Six-Core Processor
RAM 32 GB
GPU NVIDIA GeForce RTX 3070 8 GB

Tabulka 3.3: Testovaci konfigurace 2

Parametr Hodnota

Procesor AMD Ryzen 7 5800H
RAM 32 GB
GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 6 GB

3.2.4 Structural similarity index

Dalsi vhodnou metrikou pro porovnédni vysledki GAN sité je Structural similarity index (zkracené
SSIM) z puvodni publikace Image quality assessment: from error visibility to structural similarity
[17]. SSIM je definovana jako pomeér tii slozek: luminance (jasu), kontrastu a strukturalni podobnost.
Luminance se pouziva k vyjadreni jasu kazdého pixelu, kontrast ukazuje, jak se jednotlivé pixely lisi
v rdmci obrazu a strukturalni podobnost se snazi popsat, jak se jednotlivé obrazové bloky vzajemné

podobaji. Index je tedy vypocitan dle vzorce 3.4, kde aa >0, 5> 0a vy > 0.

SSIM(x,y) = [1(x,¥)]* - [e(x, y))” - [s(x,y)]? (3.4)

Tato metrika je hlavné v této praci vyuzivana k porovnani strukturalni podobnosti dvou obrazka

a v nékterych experimentech je implementovana jako ¢ast ztratové funkce.

3.2.5 Testovaci konfigurace

Pro trénovani a testovani byli pouzity dvé konfigurace, testovaci konfigurace 1 (desktop), kterou lze

vidét v tabulce 3.2 a testovaci konfigurace 2 (notebook) v tabulce 3.3.

3.3 Pribézné sledovani vysledkii

Trénovani GAN siti je obtizné a ¢asové naroc¢né. Zaroven GANs jsou nestabilni a jejich implementace
neni jednoduché. Experimenty tak casto skonéi jako netspéch a lze to vidét jiz v prvnich par epo-
chach. Napriklad pfi spatné implementaci modifikace sité v experimentu doslo k tomu, ze gradienty
se postupné snizovaly az zanikly. Na vystupu pak béhem trénovani nevznikal zadny vystupni obra-

zek. Je tak vhodné vybrat i kvalitni néstroje pro sledovani pribéhu trénovani a ovérovani kvality
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vysledki. Cast nepovedenych experimentii tak lze zachytit difve, nez skonéi cely trénovaci proces

sité.

3.3.1 Visdom

Prvnim vyuzitym ndstrojem byl Visdom. Visdom je open-source projekt [18], ktery umoznuje pri-
bézné sledovani prubéhu trénovani neuronovych siti. Lze zde tak sledovat grafy ztratovych funkeci
vSech Césti sité, presnosti a dalsich metrik. Také Ize vizualizovat vystupy sité, tedy v tomhle pripadé
lze vidét vygenerované obrazky.

Visdom lze pridat k projektu jako Python knihovnu. Diky tomu ho 1ze ho snadno integrovat
do implementace experimenti pomoci jeho Python API. Visdom funguje jako lokalni server, ktery
bézi na vychozi lokalni adrese, napriklad http://localhost:8097. Poté staéi jednoduse pfistupovat

k vizualizacim a metrikdm prostrednictvim webového prohlizece.

Na obrazku 3.3 lze vidét priklad GUI Visdom pfi trénovani jednoho experimentu modelu posta-
veného na CycleGAN.

resnet_9blocks loss over time
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Obrazek 3.3: Prostredi Visdom

3.3.2 Wandb

Weights & Biases (Wandb) ze zdroje [19], je velmi uziteény néastroj pro sledovani ruznych metrik

sité v prubéhu trénovani. Wandb poskytuje snadno pouzitelné API pro Python, ktery umoznuje
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zaznamenavat metriky, hyperparametry, vystupy modeld, generované obrazky a dalsi informace
souvisejici s tréninkem.

Wandb poskytuje i webovou platformu https://wandb.ai/, kde si lze zalozit tcet. Pti spusténi
experimentu pak stac¢i zadat autorizac¢ni token poskytnuty pomoci webové platformy a experiment
se tak propoji s uzivatelskym tuc¢tem. Na webové platformé poté lze sledovat i jiz spusténé a ukoncené
experimenty.

V drtivé vétsiné experimentl se tak v této praci vyuzil nastroj Wandb pro sledovani pribéhu
trénovani sité. Nespornou vyhodou je fakt, Ze je velmi jednoduché zakomponovat tento néstroj
do implementace experimentu. Dalsi vyhodou je jednoduché sdileni pres webovou platformu, tedy
k vysledktim lze jednoduse pfihlizet i z jinych zafizeni. Posledni vyhodou je velmi Siroky vybér
z riznych graft a vizualizaci. Napiiklad na obrazku 3.4 lze vidét vizualizaci gradientd pfi jednom
z experimentu sité UNIT. Dalsi uzitecnou vizualizaci 1ze vidét na obrazku 3.5, kde je vizualizace sys-
témovych informaci testovaciho zafizeni, konkrétné 3.2, v prubéhu trénovaciho procesu CycleGAN

experimentu.
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Obrazek 3.5: Vizualizace informaci o testovacim prostredi v prostiedi Wandb
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3.4 Pix2Pix

Pix2Pix, jak jiz bylo zminéno, neni dle vlastnosti této architektury nejvhodnéjsi volbou pro feseni
hlavni dlohy této prace. Vstupni trénovaci sparovany set je sparovan jen diky poloze a objekty
ve scéné se ruzni a neni tak perfektni pro uceni s dozorem. Vysledek experimentu je pouzit pro

porovnani s ostatnimi experimenty.

3.4.1 Implementace

Implementace se sklada tedy z generdtoru G a diskriminatoru D. Konkrétné je feseni implemento-
vano v programovacim jazyce Python a ve frameworku PyTorch. Pro experimenty byl vyuzit kéd

z repozitére [20], ktery byl modifikovan a déle rozvijen.

3.4.2 Architektura generatoru

Generator je U-Net zU-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation [21] sit,
ktera, jak jiz ndzev publikace napovida, byla puvodné vyvinuta jako néastroj pro biomedicinskou
segmentaci obrazu. Sit prekonava v dobé vydani publikace nejlepsi techniku posouvaného okna
konvoluéni sité. [21]

s v 7

U-Net lze také pomyslné rozdélit na enkodér (kontrakéni ¢ast) a dekodér (expanzni ¢ast). Enko-
dér vzorkuje a komprimuje vstup az na vektor, ktery dekodér vzorkuje a dekomprimuje na vystupni
obrazek. Navic ma preskoky mezi bloky vzorkovani komprimace a dekomprimace stejné velikosti.
Expanzni vrstva tak méa globdlnéjsi informace ryst a priznakl z nizsi vrstvy a také vice informaci
z preskoku. Na obrazku 3.6 lze vidét podrobné jednotlivé vrstvy architektury. Ve schématu jsou

uvedeny nazvy vrstev z PyTorch framework. [21]
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Conv2D (kernel = 4, stride = 2, padding = 2) ‘ ConvTranspose2d (kernel = 4, stride = 2, padding = 2)
LeakyReLU ReLU |
BatchNorm2d ‘ BatchNorm2d

Spojeni (vystup, vstup) ‘ Tanh ‘

Obrazek 3.6: Schéma U-Net 256
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3.4.3 Architektura diskriminatoru

Diskriminator vyuziva misto tradié¢ni konvolu¢ni neuronové sité architektura PatchGAN, jak jiz bylo
zminéno v kapitole modelu Pix2Pix 2.2. V implementaci jsou vstupem pro diskriminator spojené
dva obrazky do jednoho tenzoru, a to bud par redlny den a vygenerovand noc, nebo par realny den
a realna noc. [3, 9]

Na obrazku 3.7 je schéma sité PatchGAN.

Spojené snimky 256x256
128x128
64x64
32x32
v
31x31
30x30
30x30

6x 6dx 128x 256x 512x 1x 1x
’m(kernel = (4,4), stride = (2,2), padding = (1,1))*‘
Conv2D (kernel = (4,4), stride = (1,1), padding = (1,1))
LeakyReLU

BatchNorm2d

Spojeni (vystup. vstup)

Obréazek 3.7: Schéma PatchGAN

Ve schématu jsou uvedeny nazvy vrstev z PyTorch framework

3.4.4 Experimenty

Sit Piz2pix ma vyhodu v tom, ze o proti nasledujicim modeltim je jednodussi, méné narocna na
pamét a lze ji tak rychleji trénovat na dostupnych testovacich prostfedi. Napiiklad lze zvétsovat
batchsize, nebo rozliseni snimku. Tato volitelna nastaveni tak pomohli zlepsit konvergenci sité k po-
zadovanému vysledku. Prvni experiment byl co nejjednodussi a spustén na zakladni Pix2Pix siti bez
néjakych vétsich dprav. Diky kratsi dobé trénovani je tato metoda nejvhodnéjsi pro experimento-
vani s ruznymi datasety nebo zménami ztratové funkce sité, i kdyz v porovnani s ostatnimi nemusi
dosahovat nejlepsich vysledkiu. Tyto poznatky lze nicméné prenést i na dalsi experimenty s jinymi
modely.

P1i prubéhu trénovani byly zapisovany informace o prubéhu ztratovych funkci a pribézné byly
ukladany vysledky sité. Tyto informace byly zobrazeny pomoci vizualiza¢niho nastroje Visdom.
Diky tomu bylo mozné prubézné dukladné sledovat vysledky sité a tim identifikovat rizné artefakty
a nedostatky experimentu i v brzkych epochach trénovani sité.

P1i trénovani se objevilo nékolik problému, které negativné ovliviovaly vysledny obrazek. Kon-

krétné se na vysledcich na spodni ¢asti obrazku objevovaly artefakty, pripominajici ptivodni text
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dokumentujicich GPS lokaci. Vzhledem k tomu, Ze spodni ¢ast obrazku neméla pro vysledny vystup
zéddny vyznam, bylo rozhodnuto o feSeni tohoto problému ofiznutim téchto nezadoucich casti ob-
razkt. Po provedeni této upravy se artefakty jiz v dalsich vystupech neobjevovaly a vysledky se tak
déle priblizily chténému vysledku. Tento postup byl proveden na vsechny datasety a experimenty.

Béhem sledovani pribéhu dalsich experimentii s pivodnim datasetem, byl zpozorovan dalsim
problém ve vystupu sité. Vystupem sité byly ¢asto snimky, kde osvétleni vozidel neodpovidaly real-
nym situacim. Projevovalo se to tak, zZe vozidla v proti jedoucim pruhu méla casto misto prednich
svetelnych reflektoru svétla, kterd pripominala vystrazna svétla obvykle umisténa na zadni strané
vozidel. Naopak auta na vysledném obréazku jedouci ve stejném smeéru pred kamerou tak méli prira-
zené osvétleni, které spise pripominalo predni svételné reflektory vozidel, misto obvyklych vystrazné
barvy. Sit tedy v tomto experimentu nebyla schopna rozpoznat korelaci mezi pfedni a zadni stranou
vozidla a vhodnym dosazenim osvétleni.

Pro reseni tohoto problému bylo navrzeno nékolik variant. Nastaveni vice epoch pro trénovani
by mohlo pomoci. V tomto pripadé vsak pti delsim trénovani vice nez 400 epoch pro jeden dataset se
zacal objevovat problém overfitting, a tak toto feseni bylo zavrzeno. Obecné maji GAN sité problém
zvany "vanishing gradient", tedy skoky, které se kazdou iteraci snazi priblizit minimu funkce, se
zmensuji. Tyhle dva problémy se objevuji za predpokladu, ze sit nemé zadné dalsi modifikace,
které by tomuhle mohli zabranit, které budou probrany dale. Dalsi moznosti bylo zvétSeni velikosti
instanci datasetu. Toto FeSeni vSak narazilo na dalsi problém a to omezeni testovaciho prostredi.
V dalsich experimentech by tak bylo mozné, Ze i pri mensich velikosti batchsize a mensSich velikosti
vstupd by nebylo mozné experiment spustit.

Dalsi alternativni teseni bylo vylepseni datasetu nebo jeho zvétseni ¢i zvoleni komplexnéjsi
architektury sité. Obvyklé vylepsSeni datasetu se vyuziva naptiklad rizné ofezy, Sum a dalsi podobné
techniky.

V pripadé feseni transformace obrazu na noc¢ni scénu je vhodné brat v ivahu fyzikalni principy
prenosu svétla ve scéné. Napiiklad odraz svételného paprsku, vychazi z predpokladu, ze se svételny
paprsek odrazi od povrchi podle zdkona odrazu a thel odrazu je tak roven thlu dopadu. Ve scéné
tak zalezi na pozici zdroju svétla. Nékteré zdroje svétla, jako jsou lampy silni¢niho osvétleni, se
ve snimcich vyskytuji a tak tato informace ve snimku je. Sit by si korelaci mezi pozici takového
zdroje svétla a osviceni materidlu dokazala naucit. V pripadé ofezanych snimkt by se vSak ztratila
informace ohledné pozice hlavniho zdroje svétla v no¢ni jizdé vozidla, a to pozice prednich reflektora
vozidla. Predni reflektory vozidla nejsou na snimcich vidét a jejich odvozeni polohy je vzdy zavislé
na pozici kamery. Problém muze byt u vozidel, které vyuzivaji technologii systému adaptabilnich
svétlomet automaticky regulujicich osvétleni v zavislosti na aktudlnich podminkach. Pro realnéjsi
simulaci scény by tak bylo potfeba vice informaci, nez jen obraz z kamery, nebo mit dataset a tes-
tovaci data takovy, kde by na téchto dalsich informacich nezéalezelo. Nakonec bylo zvoleno feSeni
vylouceni snimki ze zadni kamery auta a vyuziti pouze snimk zachycenych predni kamerou. Déle

by bylo vhodné nevyuzivat vylepseni datasetu pomoci nadhodného ofiznuti.
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V tabulce 3.4 jsou uvedeny dtlezité vstupni parametry pouzité pri spusténi experimenti. Prvni
experiment byl tedy spustén s vychozimi parametry typické pro Pix2Pix sif. Dalsi experiment
byl spustén s predem natrénovanym generatorem, tim byla pocatecni epocha 400 a byla trénovana
dalsich 300 epoch. Generator byl prfedem natrénovan na podobném datasetu prevodu snimku ze dne
na noc, kde se ale jednalo o jiné scenérie nez jizda autem. Preden natrénovana sit byla trénovana
na datasetu day2night a je ziskdn z odkazu viz [4], kde byl pouze dostupny natrénovany model
generatoru. To uz nebyl predem natrénovany, diskriminator se tak negativné projevuje na vysledku
a celkovém pribéhu trénovani sité. Sité nedosahovaly pozadovanych vysledki. Konkrétné scéna se
zménila v nocni, ale problémem bylo hlavné zachovani ptivodnich objekt. Dle predpokladu by mél
byt hlavni problém u objektt jako jsou auta, které se ve scénach trénovaciho paru lisily. Ale navic
sité produkovaly vysledky, kde vozovka a okolni budovy ze vstupniho realného vysledku chybély,

nebo nebyly dostatecné podobné.

Na tento problém se naskytovalo reseni upravy koeficientl ve ztratové funkei ¢i pridani dalsiho
kritéria do ztratové funkce. Cilem je upravit ztratovou funkci tak, aby vystup ze sité vice zachovaval
ptvodni obrysy objekt. Pro zachovani struktury objektd byla nakonec vybrana metrika SSIM
a pridana do ztratové funkce. Experimenty, které vyuzivaji rozsirenou ztratovou funkci o SSIM maji
v nazvu sufixem _ ssim. V implementaci byla vyuzita funkce structural similarity, dale jako funkce
ssim, z knihovny skimage.metrics. Koéd pro definovani vlastni ztratové funkce v Pytorch lze vidét
v ukézce kodu 3.2. Funkce ssim ma jako vstup dva tenzory, kde prvni tenzor byl redlny obrazek ze

vstupu sité, a druhym parametrem byl vygenerovany obrazek z generatoru.

class SSIMLoss(torch.nn.Module):
def __init__(self):
super (SSIMLoss, self).__init__()

def forward(self, reall, fakeB):

return ssim(realA, fakeB, data_range=1, multichannel=True)

Koéd 3.2: Definice SSIM Pytorch ztratové funkce

Funkce ssim vraci hodnoty v rozmezi (0,1), kde 0 znamend Ze se vstupy velmi lis{ a 1, Ze
jsou vstupy identické. Vystup funkce ssim tak bylo nutné jesté upravit dle jednoduchého vzorecku

1 — ssim. Celkova ztratova funkce sité tak lze zapsat jako vzorec 3.5.

Lpizopin(G, D) = Ey yllog D(z,y)]
+ Eyy [log(1 — D(z,G(x, 2)))]
+ AL x By o [ly — Gz, 2)]
+ Assim * Egy . [1 — SSIM (y, Gz, 2)]
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Tabulka 3.4: Vstupni parametry Pix2Pix

experiment dataset epochs batchSize lamdassi, lamda; lrp lra

pix2pix_1  paired_ 830 300 40 0.0 50.0 0.00020 0.00020
pix2pix_ pr paired_ 830 700 40 0.0 50.0 0.00020 0.00020
pix2pix_2  unpaired_ 1375 300 40 0.0 50.0 0.00020 0.00020
pix2pix_3  paired_ 830 300 40 1.0 50.0 0.00020 0.00020
pix2pix_4  unpaired_ 1375 300 40 1.0 50.0 0.00020 0.00020
pix2pix 5  paired 830 300 40 1.0 50.0 0.00002  0.00020
pix2pix_6  paired_ 830 300 40 5.0 50.0 0.00002 0.00020
pix2pix_7  paired_ 830 300 57 20.0 50.0 0.00002  0.00020
pix2pix_8  paired_ 830 400 57 20.0 50.0 0.00010 0.00020
pix2pix_ 9  paired_ 830 300 50 5.0 50.0 0.00040 0.00020

Dalsi vylepseni vysledku bylo provedeno za pomoci jiz zminéné upravy Two Time-scale Update
Rule, zkrdcené TTUR, kde generdtor a diskrimindtor maji rozdilné koeficienty uceni. V publikaci
bylo experimentalné dokdzano, ze pri takové zméné implementace lze dosdhnout lepsich vysledki.
V nékterych experimentech lze zkusit i zménit frekvenci uceni diskriminatoru a generdtoru. V dal-
sich experimentech je tedy provedena dalsi tprava kédu, kde je zvysSen pocet celkovych epoch,

a diskrimindtor se uci s jinym koeficientem uceni nez generétor. [7]

Generator a diskriminator provadi zpétnou propagaci sité pro kazdou minibatch zvlast. Kon-
krétné pix2pix_8mé zvyseny pocet epoch a nastavenou konstantu uceni pro diskrimindtor jako
ttur__Ir = 0.0001, kde kazdou patou epochou je providéna zpétnd propagace sité na generator
a diskriminator, v jinych pifipadech providéna pouze na diskriminator. Prvni experiment pix2pix_ 5
nedopadl dle ocekavani a vysledky byly mnohem horsi nez jak bylo predpoklddano. Experiment
si vedl i hire néz ostatni experimenty, a tak byla radéji prekontrolovana implementace a nalezena
chyba. Experiment byl tedy spustén znovu jako pix2pix_6 a jiz dopadl v relativnim porovnéani
s ostatnimi experiment, jak se ocekavalo. Dusledek $patného nastaveni TTUR, lze také vidét na
ztratové funkei diskrimindtoru a generdtoru béhem trénovani. Konkrétné tedy na ztratové funkci
diskriminatoru, ktery, na rozdil od ostatnich experimentii, dominuje nad generatorem. Na grafu viz
3.8 je zobrazen prubéh ztratové funkce diskriminatort, kdy je vstup vygenerovany obrazek. Expe-
riment s nazvem pix2pix_ 6 ma tak hodnoty ztratové funkce mnohem blize k idedlni hodnoté 0.5.
Experiment pix2pix_ 5 mé ale diskriminator, ktery ma velice malou ztratu, tedy v takovém pripadé,
jak jiz bylo zminéno, generator produkuje velmi podobné vysledky nehledé na referenc¢ni obréazek.
Generator tak zkolaboval na péar feseni, které maji nejblize ke splnéni podminek diskriminatoru.
V publikaci [7] je spiSe u experimentt zvysen koeficient uceni u diskriminatoru pfi stejné frekvenci
uceni, takovy experiment jménem pix2pix_ 9 si vsak vedl hure, nez predchozi experimenty.

Na kazdy natrénovany model byl poté spustén stejny testovaci dataset a vystupné obrazky

byly ulozeny. Poté byl vytvoren Python skript, ktery iteroval pres vysledky experimenti. Skript
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Obréazek 3.8: Porovnani ztratovych funkei Dyqpe

v kazdé iteraci spocital pro kazdy experiment vsechny metriky viz kapitola 3.2. Pro relativni sefazeni
vysledkl experiment je vhodné si definovat dalsi metriku, kterd dokaze na zakladé ostatnich metrik
vysledky ohodnotit a relativné seradit. Je tak definovana dalsi metrika score, kterd je vazenou sumou

vSech ostatnich metrik. Metriku score tak lze zapsat jako vzorec:

Ll — L1
leax - lein
L20: — L2
L2ma:c - L2mzn
FID, 4. — FID

FIDmaz - FIDmm
SSIM — SSIMyn,

SSIMpar — SSTMpin,
Vahy ve vzorci pro jednotlivé slozky jsou zvoleny jako w; = 0.125,we = 0.125, w3 = 0.375,wy =
0.375

7 vizudlnich vysledkt experimentu lze vidét, ze sit nedosahuje pozadovanych vysledki. Jedno

score = wq *

+ wo *

+ w3 *

+ wy *

z kritérii bylo zachovani objektd ze scény ptivodniho obrazku. Vysledek tak podklada teoretické
predpoklady toho, ze model zalozeny na Pix2Pix nebude dosahovat chténych vysledka na dostup-
ném trénovacim datasetu. V tabulce 3.6, lze vidét relativni srovnani dle vypocitané metriky score.

Serazeni v tabulce z vétSiny odpovida subjektivnéjsimu sefazeni clovéka dle vizualniho posouzeni.

Nejlepsiho vysledku dosahl experiment paired ssim_ ttur 3. Ve vysledku tohohle experimentu,
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Tabulka 3.5: Vysledky Pix2Pix

Experiment 14 Lo Lssrm Lrip

pix2pix_ 1 0.043481 0.007637 0.097193 152.04
pix2pix_ pretrained 0.069405 0.014592 0.046725 175.70
pix2pix_ 2 0.082159 0.016718 0.027338 142.50
pix2pix_ 3 0.042569 0.007329 0.104666 142.93
pix2pix_ 4 0.081299 0.016285 0.030724 135.80
pix2pix_ 5 0.059059 0.011451 0.044726 403.22
pix2pix_ 6 0.042406 0.007298 0.101080 162.32
pix2pix_ 7 0.043612 0.007387 0.099231 148.87
pix2pix_ 8 0.042046 0.007169 0.106371 136.58
pix2pix_ 9 0.043670 0.007702 0.097436 185.00

Tabulka 3.6: Relativni srovnani experimentii Pix2Pix

Experiment score

pix2pix_ 8 0.998909
pix2pix_ 3 0.978191
pix2pix_ 7 0.940071
pix2pix_ 6 0.934896
pix2pix_ 1 0.923078
pix2pix_ 9 0.876584
pix2pix_ pretrained 0.478614
pix2pix_4 0.399415
pix2pix_ 2 0.365606
pix2pix_ 5 0.223434
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jiz lze vidét lepsi zachovani detailt vozovky a riaznych objektt kolem silnice. Experiment méa vsak
stale problém zachovavat ostatni objekty na vozovce z puvodniho obrazku. Také absolutni hodnota

metriky FID nedosahuje dobrych vysledkti, méla by se vice blizit aspon absolutni hodnoté 100.

pix2pix_8 ’ & pix2pix 3

pix2pix_7

Obrazek 3.9: Vysledky Pix2Pix sité

Mimo jiz pouzité techniky na vylepseni vysledku existuji i dalsi moznosti. Naptiklad zmenseni
modelu, aby se odstranil problém s mizejicim gradientem. Dalsi moznosti pro stabilizovani GAN sité
je naptiklad takzvand spektralni normalizace. VSechny experimenty zalozené na Pix2Pix maji vsak
kritickou slabinu ve vysledku, a to naucit se zachovani objektti z ptivodniho obrazku. Tuto slabinu
pravdépodobné zminénymi technikami nelze odstranit. Moznym feSenim je vyuziti jiného modelu,
ktery by dokazal napriklad extrahovat ruzné objekty ze scény, a tyhle priznaky zakomponovat
do Pix2Pix modelu. Takova modifikace modelu by jiz byla komplexnéjsi, nez modely zaloZzena na
architektute CycleGAN.
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3.5 CycleGAN

Dle teoretického rozboru by mél CycleGAN generovat lepsi vysledky nez Pix2Pix. Jak jiz bylo
zminéno, CycleGAN vyuziva cyklickou ztratu a lze ho tak trénovat pomoci datasetu, ktery obsa-
huje nesparované obrazky. Modely postavend na CycleGAN architekture jsou ale komplexnéjsi a je
naro¢néjsi je trénovat. Vétsina experimentti je tak spusténa s mensim rozliSenim, nebo s mensim

batchsize, tak aby se je povedlo spustit na testovacich konfiguracich.

3.56.1 Implementace

Model postaveny na architekture CycleGAN se skldda ze dvou generdtort G, F' a dvou diskrimi-
natori Dx a Dy. Implementace je provedena stejné jako u predchozi Pix2Pix za pomoci PyTorch
frameworku. Pro experimenty byl vyuzit kod z repozitére [20] a [22], ktery byl modifikovén a déale
rozvijen.

U hlubokych neuronovych siti bylo ukdzano, ze jednotlivé vrstvy se uci rozeznavat priznaky
obrazku, kde teoreticky pridani dalsich vrstev dokaze sit extrahovat z obrazku vice priznaki. Nejlépe
si tak vedly pfi klasifikacich obrazk modely, které vyuzivaly velmi hlubokych neuronovych siti.
Problémem ale je, ze pri pridavani dalSich vrstev se funkce, ktera sleduje presnost sité pfi uceni,
saturovala a poté snizovala. [23]

CycgleGAN generator tak vyuziva sité ResNet z publikace Deep Residual Learning for Image
Recognition [23]. Tato sit obsahuje bloky takzvané ResNetBlocks, které jsou zakladnimi bloky této
sité. ResNetBlock byl navrzen k tomu, aby fesil tento problém saturujici funkce. Vnitini blok na
schématu 3.10 se musi naucit "zbytkovou funkci' f(z) — z, ze kterého tento blok dostal své jméno.
Tento blok se tak rychleji uci, naptiklad mapovani identity. Vnéjsi spojeni = je zvano zkratkou.
Podobné jako u U-Net, mé tato zkratka za tkol fesit problém se ztratou informaci. Na vystupu je
tak vstup s dalsimi informacemi navic, které se naucila konvoluéni slozka tohoto bloku. [23]

Architektura celé sité se pak skladd prvnich par konvoluénich vrstev, z 9 ResNetBlocks, a zpatky
na pozadované dimenze obrazku pomoci ConvTranpose2D vrstev. Jak jiz bylo naznaceno, koncept
je tedy velmi podobny U-Net 3.6 pouzitou v Pix2Pix. Celou sit lze vidét na diagramu 3.11. Vstupem
sité je obrazek velikosti 256x256 pixelt a vystupem sité je vygenerovany obrazek 256x256 pixeld.

Na diagramu lze vidét, ze sif se skldada z nasledujicich vrstev:

o ReflectionPad2d((3,3,3,3)): Tato vrstva provadi reflexi na okrajich vstupniho obrazu, ¢imz
rozsifuje jeho rozméry. ReflectionPad2d((3,3,3,3)) znamen4, ze na kazdém okraji budou pri-

dany 3 pixely ze sousednich oblasti, které jsou zrcadlové preklopeny.

o Conv2d(kernel = 7, stride 1): Konvoluéni vrstva s jaddrem o velikosti 7x7 a krokem (stri-

dem) 1. Tato vrstva slouzi k detekci riznych vzorci ve vstupnim obrazu a da je jako vystup.
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generatoru. Pokud je tedy nastavena A,

ResnetBlock
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Obrazek 3.10: Schéma ResNetBlocks

InstanceNorm2d: Tato vrstva normalizuje vystupy konvoluéni vrstvy na trovni jednotlivych
instanci v dévce (batch). Pomdha zlepsit stabilitu a rychlost trénovani. Je tak pridand za

kazdou konvoluéni vrstvou.

ReLU: Aktiva¢ni funkce ReLU (Rectified Linear Unit) je nelinedrni vrstva, kterd zavadi
nelinearitu do modelu. ReLLU upravuje vystupy predchozi vrstvy tak, ze vsechny zéporné

hodnoty jsou nastaveny na 0.

ResnetBlock: Blok rezidudlni sité, ktery se sklada z nékolika konvolu¢nich a normalizac-

nich vrstev, jak lze vidét na obrazku 3.10. ResnetBlock umoznuje modelu efektivnéji se ucit

vvvvvv

ConvTranspose2d(kernel = 3, stride = 2, padding = 1): Dekonvoluéni vrstva, nebo
nékdy také zvand jako transponovand konvoluc¢ni vrstva, s jadrem o velikosti 3x3, krokem 2
a vyplni (padding) 1. Tato vrstva je pouzita k zvétSeni vystupu a obnoveni puvodnich rozméra

obrazku.

Tanh: Aktivacni funkce hyperbolicky tangens, kterda normalizuje vystupy do rozsahu (-1, 1).
Tanh se Casto pouzivd na konci generativnich modelil pro obrazy, aby se zajistila spravna

normalizace pixelovych hodnot.

V ukézce Python kédu 3.3 lze vidét trochu zjednodusenou implementovanou zpétnou propagaci

waentiy > 0, tak se do generdtoru G, v kédu pojmenovan

jako netG_A, jako vstup vlozi redlny obrazek z domény Y. Jinak feCeno, vstupem do generatoru,

ktery mapuje denni obrazek na nocni, je no¢ni obrazek. Ztratova funkce se poté pocitd pomoci

torch.nn.L1Loss(), kterd ma jako parametry vygenerovany obrazek pomoci generdtoru a realny

obrazek. Obdobné se to provede i pro druhy generator.
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Obrézek 3.11: Schéma ResNet

def backward G(self):
if lambda_idt > O:
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
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
self.loss_idt_B

self.loss_G_A = self.criterionGAN(self.netD_A(self.fake_B), True)

self.loss_G_B = self.criterionGAN(self.netD_B(self.fake_A), True)

self.loss_cycle_A = self.criterionCycle(self.rec_A, self.real_ A) *
lambda_A

self.loss_cycle_B = self.criterionCycle(self.rec_B, self.real_B) =*
lambda_B

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()

Kod 3.3: Kéd vypoctu ztratové funkce generatoru

Uplné prvni experimenty byly provedeny na frameworku Tensorflow, kde se bohuzel nepovedlo

zpétné provést spusténi na testovacim datasetu, nejsou uvedené mezi vysledky. Nicméné jeden z nich
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Tabulka 3.7: Vstupni parametry experimentt CycleGAN 1

experiment cycleGAN 1 cycleGAN 2 cycleGAN 3 cycleGAN 4
dataset un_ 1375 un_ 1375 un_ 1375 un_ 2000
epochs 100 200 200 800
decay 100 200 44 100
imageSize 256 x 256 256 x 256 128 x 128 (ndhodné oriznuti) 128 x 128
batchSize 1 8 8 8
dropout False True False False
Irp 0.00020 0.00002 0.00002 0.00020
lrg 0.00020 0.00020 0.00002 0.00020
antialias False True False False
gNet resnet_ 9blocks resnet_ 9blocks resnet_ 9blocks resnet_ 9blocks

Tabulka 3.8: Vstupni parametry experimentti CycleGAN 2

experiment | cycleGAN 5 cycleGAN 6 cycleGAN 7 cycleGAN 8

dataset un_ 200 un_ 200 un_ 2000 un_ 10000
startEpoch | 0 0 0 150 (cycleGAN 7)
epochs 200 200 150 200

decay 200 200 0 50

imageSize 128 x 128 256 x 256 256x 256 256x 256
batchSize 5 1 1 1

dropout True True True True

lrp 0.00020 0.00002 0.00002 0.00020

Ira 0.00020 0.00020 0.00002 0.00020
antialias True True True True

gNet resnet_ 6blocks resnet_ 9blocks resnet 9blocks resnet  9blocks

vyuzival sparovany dataset a druhy nesparovany, kde slo vidét, Ze nesparovany dataset mél lepsi
vysledky nez sparovany. Lze to odivodnit tim, Ze model mé tak vice rozmanity dataset, a diky

ztratové funkci cyklu, si sit vede dobre i na nesparovaném datasetu.

V tabulce 3.7 1ze vidét vstupni parametry prvni sady experiment provedenych na architekture
CycleGAN.

Hned prvni vysledek dopadl na testovaci sadé lépe nez nejlepsi experimenty Pix2Pix. Vozovka
ve vyslednych obrazcich se jevi jako zcela sprdvnd, neni néjak pokroucend a nejsou zde viditelné
nechténé artefakty. Silnice je i spravné osvétlend, jak od reflektorti tak i od silni¢niho osvétleni.
Objevuji se zde nedokonalosti u nékterych vzdalenéjsich objekti. Napriklad vzdalenéjsi vozidla jiz
mohou ztracet pivodni tvar a nejsou spravné osvétlend. Na dalsim experimentu bylo provedeno
vylepseni implementace. Bylo tak do implementace pfidano rozsiteni pro PyTorch, a to rozsiteni

NVIDIA apex z repozitatre [24]. Cilem tohoto rozsiteni pro PyTorch je zvyseni vykonu a efektivity
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Tabulka 3.9: Vstupni parametry experimentu CycleGAN 3

experiment ‘ cycleGAN 9 cycleGAN 10 cycleGAN 11 cycleGAN 12

dataset un_ 2000 un_ 2000 un_ 2000 un_ 2000
epochs 150 150 150 150

decay 50 50 50 50

imageSize 256x256 256x256 256x256 256x256
batchSize 3 3 3 3

dropout False False False False

Irp 0.00002 0.00020 0.00020 0.00020

lrg 0.00020 0.00010 0.00010 0.00010
antialias True True True True

gNet resnet 9blocks resnet 9blocks resnet 9blocks resnet_ 9blocks

Tabulka 3.10: Vstupni parametry experimenti CycleGAN 4

experiment ‘ cycleGAN 13 cycleGAN 14 cycleGAN 15

dataset un_ 2000 un_ 2000 un_ 2000
startEpoch | 0 200 0

epochs 150 100 150
decay 50 50 50
imageSize | 256x256 486x486 300x300
batchSize 3 1 2
dropout False False False

Irp 0.00020 0.00020 0.00002
lrg 0.00010 0.00002 0.00020
antialias True True True
gNet resnet 9blocks resnet  9blocks resnet 9blocks
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pro hluboké trénovani neuronové sité. Rozsifeni obsahuje i podporu pro takzvané "mixed-precision
training”, které mé za nasledek rychlejsi cas trénovani a diky vyuzivani polovi¢ni presnosti pro
desetinnd cisla i efektivnéjsi vyuziti pameéti. Priklad implementace je napriklad pro propagaci sité,

pomoci anotace u metody, jak lze vidét na prikladé kédu 3.4.

@autocast ()
def forward(self, input):

Ko6d 3.4: Apex mixed-precision

Toto vylepseni se vSak nepovedlo implementovat na poprvé a nékteré experimenty tak selhaly.
Chyba implementace se tak projevila napiiklad ve 115. epose trénovaciho procesu, kdy generator
na vystupu vyprodukoval pouze ¢erny obrazek. Bylo tak zapotfebi upravit tuto modifikaci.

Pravdépodobnd pric¢ina toho problému byla takova, ze sit pii dopredném priichodu pocita s da-
tovym typem float16. Diky tomu tak zpétnad propagace bude pocitat s velmi malymi gradienty.
Takové malé gradienty se v datovém typu float16 mohou ztratit a narazi tak na zndmy problém
"underflow", neboli podteceni. Tim se aktualizace pro parametry sité ztrati.

Resenfm piedchizeni problému "podteceni'je skélovani téchto gradientti. Skalovani gradienti
je implementovano v PyTorch pomoci tridy torch.cuda.amp.GradScale, ktery nésobi ztraty sité
skalovacim faktorem a preda je pro zpétnou propagaci sité. Tato operace je rychld a tak by neméla
mit na rychlost sité velky vliv.

Gradienty vsak mohou také mit opacény problém takzvany "gradient clipping'. Gradienty sité
se mohou rychle zvétsovat nebo se stat nekonecné velikymi, coz zptusobi nestabilitu sité a Spatnou
konvergenci modelu. Funkce clip__grad _norm__ v PyTorch fesi tenhle problém tim, ze gradienty
normalizuje tak, aby neprekracovaly zadanou maximalni hodnotu. Tento problém se vétsinou pro-
jevuje u rekurentnich neuronovych siti, pridat ho vsak do implementace GAN miize mit za nasledek
lepsi stabilitu sité. Tato operace by neméla mit na vykon sité moc velky vliv, tedy je vhodné ji
v implementaci vyuzit a predejit tak nedspésnym modeldm.

Spolu s pouzitim torch.cuda.amp.GradScale je vSak nutné nejprve gradienty pred normalizaci
provést zpétnou operaci skalovani. Pti spravné implementaci smiSené presnosti a skalovani gradient
by sit méla dosahovat podobnych vysledki a pritom byt rychlejsi a efektivnéjsi. CycleGAN model
ale lze ji implementovat. V ukazce kédu 3.5, lze vidét zjednodusenou implementaci. Ve skutecné
implementaci bylo potfeba navic v kédu, jesté dle parametru, urcit zda se mé vyuzit smisend

presnost floatu.

def optimize_parameters(self, iteration):
self.forward()
self.set_requires_grad([self.netD_A, self.netD_B], False)

self.optimizer_G.zero_grad()
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self .backward_G()

self.scaler.unscale_(self.optimizer_G)

torch.nn.utils.clip_grad_norm_(self.netG_A.parameters(), self.
max_grad_norm)

torch.nn.utils.clip_grad_norm_(self.netG_B.parameters(), self.
max_grad_norm)

self.scaler.step(self.optimizer_G)

self.set_requires_grad([self.netD_A, self.netD_B], True)
self.optimizer_D.zero_grad()

self.backward D_A(Q)

self.backward D B()

self.scaler.unscale_(self.optimizer_D)

torch.nn.utils.clip_grad_norm_(self.netD_A.parameters(), self.
max_grad_norm)

torch.nn.utils.clip_grad_norm_(self.netD_B.parameters(), self.
max_grad_norm)

self.scaler.step(self.optimizer_D)

self.scaler.update()

Kod 3.5: Implementace GradScaler s AMP

Zminény problém, vyskytujici se na predchézejicim experimentu, se tak u nasledujicich ex-
perimentt neprojevil. Velmi pozitivni nésledek této tpravy je zrychleni celého trénovaciho pro-
cesu. Experimenty, na testovaci konfiguraci viz 3.2, mély Cas trénovani pro jednu iteraci priumérné
time__per__iter = 0.318ms. Experiment spustény se zminénou modifikaci, stejnymi parametry a na
stejné testovaci konfiguraci byl na tom o dost 1épe a to time_ per_iter = 0.172ms. Navic byl mo-
del jesté efektivnéjsi s praci GPU paméti. Druhy model se tak podarilo spustit s trojnasobnym
batch__size a tim jesté vice urychlit proces trénovani. Primérné namérené Casy trénovani vSak ne-
musi byt perfektni ukazatel, jak moc je model efektivnéjsi, zalezi zde totiz na vice faktorech. Pro
jeden takovy priklad muze byt faktorem i okolni teplota v mistnosti, kde se nachéazi testovaci kon-
figurace. Dand modifikace také nemusi mit tak moc velky vliv na jiné architektury a modely, které
vyuzivaji jiné operace, které nejsou optimalizované. S jistotou lze ale tvrdit, Ze energicka spotieba
na jednu trénovaci iteraci se v tomto pripadé zmensila.

Vylepseni sité o smiSenou presnost datového typu float (AMP), je vsak dle mého nejzasadnéjsi

a nejvice uzitetnd pro praci s tak velkymi modely jako jsou sité postavené na architekture GAN.
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V aktualni dobé psani této prace nabyva na vyznamu i energickd narocnost trénovani a spousténi
takového modelu. Modifikace architektury sité prispiva ke zlepseni energetické efektivity za skoro
zadny negativni vliv na kvalité vysledku. Modifikace vSak nemusi byt tak prospésné i na jinych
modelech, v tomto pripadé vsak jeji implementace byla velmi pfinosna.

Dalsim vylepsenim bylo piidani takzvané spektralni normalizace. Jedna se o dalsi prvek jak
zlepsit stabilitu siti GAN. Konkrétné jde o techniku normalizaci vah, zvanou spektralni normalizace.
Jednim z hlavnich problémii, které mohou nastat pri trénovani GANSs, je skutecnost, ze generované
obrazky mohou mit jinou distribuci nez redlna data. To mize vést k pretrénovani, kdy se GAN nauci
reprodukovat jen urcitou Cast trénovacich dat, ale selhava pri generovani novych a rozmanitych
obrazku. [25]

Spektralni normalizace fesi ten problém tim zpusobem, ze pro kazdou vrstvu v diskriminatoru
spocita spektralni normalizaci vah. Tato technika byla navrzena v publikaci Spectral Normalization
for Generative Adversarial Networks [25]. Nova normalizovand vaha je vypoctend dle vzorce 3.7,
kde W je vstupni matice vah a o(W) predstavuje nejvyssi singuldrni hodnotu matice W. Tento
postup umoznuje diskriminatoru pracovat s vétsimi gradienty a zlepsuje jeho schopnost rozliSovat

mezi redlnymi a generovanymi obrazky. [25]

Wsn(W) =W/a(W) (3.7)

Publikace tedy radi vyuzivat spektralni normalizaci pro kazdou vrstvu diskriminatoru. Pripad-
nou modifikaci lze vSak pripadné provést i na generatoru. V experimentech pro implementaci spek-
tralni normalizace je vyuzita funkce z knihovny PyTorch, konkrétné torch.nn.utils.spectral__norm.
Implementace vyuzivdi metodu zvanou "Power iteration". Tato metoda je rychlim zpisobem jak
najit aproximaci nejvétsi singularni hodnoty matice vah. Poté tedy staci touto funkci "obalit"v im-
plementaci chténé vrstvy diskrimindtoru. Tato modifikace v8ak bude kolidovat s modifikaci AMP.
Pokud tedy experiment bude problémovy, tak je mozné v této casti kédu udélat vyjimku a AMP
pro tuto operaci nevyuzivat. Konkrétné knihovna vyuziva operaci matmul, ktera bude dle seznamu
z dokumentace [26] ovlivnéna. U experimentu transformace dne na noc bylo obtizné ur¢it spravnost
implementace této dpravy a jeji vliv.

Pro otestovani je tedy potreba vymyslet jednodussi experiment, kde by délka trénovani byla
vyrazné mensi. Byl tak napsan skript, ktery zpracoval dataset ze zdroje CIFAR-10 [27]. Z data-
setu byly pouzity dvé tfidy, konkrétné cat a bird. Experiment cyclegan__ cat2bird without spectral
nevyuzival implementovanou spektralni normalizaci a druhy experiment cyclegan_cat2bird_spec ji
vyuzival. Vsechny ostatni parametry byly pro experimenty nastaveny totozné. Prvni experiment si
vsak vedl lépe, a diskriminator 1épe rozeznaval redlné obrazky od vygenerovanych. Vysledky tak
naznacovali nejspise chybu implementace, ktery vsak byla nalezena a opravena. Nasledoval tak treti
experiment s jiz opravenou implementaci spektralni normalizace. Ztratovou funkci diskrimindtora

zminénych experimentt lze vidét na grafu 3.12.
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= cyclegan_cat2bird_spectral_fix = cyclegan_cat2bird_without_spectral

= cyclegan_cat2bird_spec

Ztrata

0 500 1k 1.5k 2k
Iterace

Obrazek 3.12: Ztrata diskriminatoru experimentu na datasetu Cat2Bird

Modifikované experimenty 2,3 a 4 dopadly mnohem hiite, nez prvni spustény. Diivodem jsou tedy
jiz popisované prubézné upravy implementace a jinak zvolené vstupni parametry, jako napriklad
rozliSeni obrazku.

V tabulce 3.7 Ize vidét vstupni parametry experimentii provedenych na architektuie CycleGAN.

Druhy a treti experiment selhaly. Mély Spatnou implementace spektralni normalizace a dalsi ex-
perimenty selhaly y duvodu Spatné implementaci AMP. Oproti Pix2Pix je celkovy vysledek sité lepsi,
kdyz je ztrata diskrimindtoru mnohem nizsi. U Pix2Pix bylo lepsi, kdyz se ztrata diskriminatoru
béhem trénovani pohybovala okolo hodnoty D,ss < 0.5. V pripadech kdy byla ztrata mensi, napti-
klad Djss < 0.2, tak generator zkolaboval na par podobnych vysledki. U experiment CycleGAN
takova mensi ztrata nevadila, coz je pravdépodobné zpusobenou komxplexnéjsi ztratovou funkei.

Dalsi experimenty lze vidét v tabulkach 3.8, 3.9 a 3.10. Vypocitané metriky z vysledku lze vidét
v tabulce 3.11. Jejich srovnani je poté v tabulce 3.12. Z vysledki lze vidét, ze jsou si vysledky
kvalitou mnohem blize, nez jak tomu bylo u experimenti Pix2Pix.

7 vyslednych obrazk 3.13 lze usoudit, ze se nepovedlo udélat dokonaly model. Zobrazeny testo-
vaci obrazek byl vybran pravé z duvodem, Ze se na ném nachéazi vice objektii v jinych vzdalenostech.
Lze tak snadno odhalit nedokonalosti naucené transformace. Mezi jednu takovou napriklad je, ze
billboard na obrazku neni osvétlen. S porovnani Pix2Pix je tato jedina véc horsi. Jinak si kazdy ex-
periment vedl dobte v zachovani struktury silnice a jejim osvélenim. Zajimavymi experimenty jsou
CycleGAN 8, ktery pokracoval z experimentu CycleGAN 7 a byl dale trénovian na vétsim datasetu.

Srovnani vysledkt téchto experimentti jiz neni tak jednoduché jako u vysledktt Pix2Pix a jak
celkové score, tak i jednotlivé metriky nedokézi zachytit subjektivni sefazeni dle ¢lovéka. Napriklad
experiment CycleGAN 13 ma score nizsi, nez co bych ja sam ocekaval.

Zavérem této kapitoly lze Tici, ze vysledky jiz nebyly Spatné a blizily se realité. Pravdépodobné
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Tabulka 3.11: Vysledky CycleGAN

Experiment Ly Lo Lssin Lrip

CycleGAN 1  0.075683 0.014421 0.066841 80.45
CycleGAN 2 0.295069 0.155471 0.174108 214.37
CycleGAN 3 0.080461 0.016125 0.044960 110.57
CycleGAN 4 0.089210 0.018031 0.042258 133.66
CycleGAN 5 0.098217 0.014390 0.009147 102.08
CycleGAN 6 0.087098 0.017939 0.052601 112.04
CycleGAN 7 0.080135 0.016384 0.063544 89.25
CycleGAN 8  0.073193 0.013770 0.070743 86.36
CycleGAN 9  0.082755 0.017070 0.054432 102.54
CycleGAN 10 0.079666 0.016047 0.059338 93.59
CycleGAN 11  0.076980 0.014946 0.059761 102.45
CycleGAN 12 0.081248 0.016410 0.058570 95.51
CycleGAN 13 0.085101 0.018349 0.044097 124.50
CycleGAN 14 0.080804 0.016118 0.035113 105.39
CycleGAN 15 0.078078 0.014941 0.042518 89.20

Tabulka 3.12: Relativni srovnani experimenti CycleGAN

Experiment Score

CycleGAN 1 0.754177
CycleGAN 8  0.748482
CycleGAN 7 0.717811
CycleGAN 10 0.696661
CycleGAN 12 0.688322
CycleGAN 11  0.675290
CycleGAN 15 0.672588
CycleGAN 9 0.657801
CycleGAN 6  0.623808
CycleGAN 3 0.615907
CycleGAN 14 0.607847
CycleGAN 13  0.570350
CycleGAN 5 0.549782
CycleGAN 4  0.538504
CycleGAN 2 0.375000
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by slo implementovat dalsi experimenty, které by si vedly 1épe. Problémem je vsak komplexnost
nastaveni vsech hyperparametru sité a ne vzdy je jednoduché predpovédét vysledek. Ze srovnani
lze taky rici, ze takové vysledky neni ani jednoduché srovnat. Diky tomu, Ze je ztratova funkce
max - min hra, tak nelze ani jednoduse sledovat prubézné vysledky trénovani, protoze hodnoty
rychle klesaji ale i rostou. Také lze Tici, ze spravnost vysledku a nastaveni hyperparametri zalezi

na kazdé konkrétni tloze. Nelze tedy Tici, Zze by se jednalo o perfektni obecné feseni.
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Obrazek 3.13: Srovnané vysledky CycleGAN
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3.6 Contrastive unpaired translation

Dalsi testovanou architekturou je tedy CUT. Dle teoretickych predpokladti probranych v kapitole
o CUT viz 2.4, by tato architektura meéla mit kvalitu vystupu podobnou tém postavenych na Cycle-
GAN. Implementace vyuziva jiz implementované bloky sité z modelu CycleGAN. V implementaci
je tak pouzit jiz zminény PatchGAN jako diskriminator, a ResnetNet jako generator. Navic je zde
MPL, kterad vytahuje priznaky z generatoru. Predni prichod generatoru je tedy implementovan
tak, ze dokaze vracet jednotlivé vrstvy. Implementace lze vidét na ukazce kédu 3.6. V implementaci

CUT bylo také postupné implementovano AMP a spektralni normalizace.

def forward(self, input, layers=[], encode_only=False):
if -1 in layers:
layers.append(len(self.model))
if len(layers) > O:
feat = input
feats = []
for layer_id, layer in enumerate(self.model):
feat = layer(feat)
if layer_id in layers:
feats.append(feat)
else:
pass
if layer_id == layers[-1] and encode_only:

return feats

return feat, feats
else:
fake = self.model(input)

return fake

Ko6d 3.6: Implementace predného prichodu CUT generatoru

3.6.1 FastCUT

Jako prvni byl experiment s FastCUT. Jak uz bylo fe¢eno, je to zjednodusend verze CUT, a lis{ se
napriklad v tom, ze ve své ztratové funkci nemd ztratu identity. Navic jako vylepseni datasetu vyu-
ziva zrcadlové obraceni. V ptvodni publikaci CUT je doporuceno pro FastCUT zvolit a lambdayck

aby se nahradil chybéjici "regulator”. [10]
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Tabulka 3.13: Vstupni parametry FastCUT

Experiment Dataset  Epochy decay batchSize lamdanycg velikost obrazku

FastCUT 1 un_ 1375 150 50 1 2.0 256x256 pixeli
FastCUT 2 un_ 1375 150 50 1 5.0 256x256 pixeld
FastCUT 3 un_ 1375 150 50 1 1.0 256x256 pixela
FastCUT 4 un_ 1375 300 100 1 1.0 256x256 pixeld
FastCUT 5 un_ 2000 200 50 3 1.0 128x128 pixelu

Tabulka 3.14: Vysledky FastCUT

Experiment L Lo Lssrv Lrrp

FastCUT 1  0.080983 0.016773 0.057746 86.65

FastCUT 2 0.127429 0.028327 0.021013 214.41
FastCUT 3 0.083649 0.016721 0.055294 132.06
FastCUT 4  0.092699 0.018896 0.043357 123.72
FastCUT 5 0.082016 0.015903 0.082137 159.03

Hned u prvnich iteraci bylo poznat, zZe se sit dostateéné nedrzi ptivodniho obrazku. Byla zde totiz
nastavena lambdaycg = 10.0. Tato konstanta pridava na vaze vystupu MPL sité, ktera porovnava
vyTezy puvodniho obrazku s vygenerovanym. Tato viha se vSak zdala moc velkd pro feseni zadaného
problému. Projevovalo se to tak, ze se generdtor co nejvice blizil puvodnimu obrizku a vibec
se nedrzel referenéniho. U dalsiho experimentu, kde byla nastavena lambdancr = 1.0, vysledek
vypadal prijatelné jiz ve 13. epose. Na obrazcich 3.14 1ze vidét vstupy a vystupy obou popisovanych
experimentii kdyz jiz probihala 13. epocha.

Vybrané vstupni parametry experimentt 1ze vidét v tabulce 3.13. Vysledky z naméfenych metrik
pak lze vidét v tabulce 3.14 a jejich srovnani v tabulce 3.15. Vysledky jsou stéle lepsi nez Pix2Pix,
avsak vétsina jich je horsi, nez CycleGAN. Jsou zde stejné problémy jako u CycleGAN. Napriklad
nékteré plochy, které by mély byt osvétlené, osvétlené nejsou. Dalsim problémem jsou vice rozmazané
vysledky, jak lze vidét ve vyslednych obrazcich 3.15. Tenhle problém by se ale, dle mého néazoru,
dal vytesit spravné zvolenymi parametry pri trénovani sité. Napiiklad experiment FastCUT 1 si
v tomhle ohledu vedl mnohem lépe a vzhledem k implementovanym modifikacim sité by vysledek
sel urcité dotrénovat k lepsi kvalité. Nicméné jako ukézka schopnosti modelu to staci, protoze by
pravdépodobné tenhle "fine tunning'nepomohl s klicovymi nedostatky. Vzhledem k velikosti sité

oproti CycleGAN, je vSak tento vysledek piisobivy.
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(a) vstupni redlny obrazek

(c) vstupni redlny obrazek

(b) vygenerovany obrazek lambdance = 10

(d) vstupni vygenerovany lambdance = 1

Obréazek 3.14: Vysledky experimenti FastCUT 13. epocha

Tabulka 3.15: Relativni srovnani experimentt FastCUT

Experiment score

FastCUT 1  0.841601
FastCUT 5 0.784771
FastCUT 3 0.686623
FastCUT 4  0.591625
FastCUT 2 0.000000
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Obréazek 3.15: Vysledky FastCUT sité
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Tabulka 3.16: Vstupni parametry experimenti CUT 1

experiment | CUT 1 CUT 2 CUT 3 CUT 4 CUT 5
dataset un_ 1375 un_ 1375 un_ 1375 wun_ 1375 un_ 1375 with back
startEpoch | 0 400 (CUT 1) 0 0 0
epochs 200 400 200 200 200
decay 200 200 200 200 200
imageSize 256x256  256x256 256x256  256x256  256x256
batchSize 1 1 1 1 1
lamdancE 1.5 1.5 1.0 1.0 1.0
numPatches | 512 512 256 256 256
NGF 128 128 64 64 64
NDF 128 128 64 64 64
nLayersD 3 3 3 3 3
AMP False False False False False
3.6.2 CUT

Pri experimentech CUT byla oproti FastCUT vyuzita ztrata identity. V ukazce kodu 3.7 lze vi-
dét, ze do funkce calculate NCE loss je vlozen jako vstup redlny obrazek z domény B a dle néj

vygenerovany obrazek také z domény B.

if self.opt.nce_idt and self.opt.lambda_NCE > 0.0:
self.loss NCE Y = self.calculate NCE loss(self.real B, self.idt_B)
loss_NCE_both = (self.loss_NCE + self.loss_NCE_Y) * 0.5

Kéd 3.7: Ztrata indetity

Vstupni parametry experimentu lze vidét v tabulce 3.16 a v tabulce 3.17. Vysledné namétrené
metriky lze pak vidét v tabulce 3.18 a jejich srovnani v tabulce 3.19. U experimenti CUT 1,
CUT 2 byl zvolen dvojnasobny pocet NGF a NDF, tedy pocet filtrti v posledni vrstvé generatoru
a pocet filtrd v prvni vrstvé diskrimindtoru. Dale byl u téchto experimentti navic zménén jesté
parametr num_ patches, ktery urcuje pocCet porovnanych vyrezu z generdtoru pro jednu vrstvu.
Vsechny experimenty byly odzkouseny predanim téchto vytezi z vrstev 0,4,8,12,16. Experiment
CUT 5 byl spustén na datasetu, ktery mél v sobé i obrazky, pochazejicich ze zadni strany auta.

V druhé tabulce 3.17 jsou jiz experimenty se spektralni normalizaci a s jinymi datasety. Experi-
menty CUT 9 a CUT 10 mély navic zvétseny pocet vrstev diskrimindtoru (nLayersD). Experimenty
CUT 7,CUT 8, CUT 9 a CUT 10 jiz mély modifikaci AMP, takze bylo mozné experimentovat i s vét-
sim batchSize ¢i vétsi velikosti obrazku i na druhé testovaci konfiguraci.

U vysledki Ize vidét, jako u CycleGAN, ze sift neméla problém se zanechanim spréavné silnice
a jejim osvétlenim. Problémem vsak stéle ziistava spravné osvétleni nékterych vozidel a objektli. Na

rozdil od CycleGAN ale vypadd, Ze si umi lépe poradit s nalezenim a spravnym osvétlenim pouliéniho
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Tabulka 3.17: Vstupni parametry experimenti CUT 2

experiment | CUT 6 cur 7 CUT 8 CUT 9 CUT 10
dataset un_ 1375 un_ 2000 wun_ 2000 un_ 10000 wun_ 10000
startEpoch | 0 0 100 (CUT 7) O 0
epochs 200 50 100 150 200
decay 200 50 100 50 200
imageSize 256x256  256x256  300x300 256x256 500x500
batchSize 1 3 1 5 1
lamdancE 1.5 1.0 1.0 2.0 1.0
numPatches | 256 256 256 512 256
NGF 64 64 64 64 64
NDF 64 64 64 64 64
nLayersD 3 3 3 ) 6
AMP False True True True True
Tabulka 3.18: Vysledky CUT

Experiment L, Lo Lssrm Lrip

CUT 1 0.086121 0.017668 0.04795  84.14588737

CUT 2 0.081507 0.016366 0.052594 95.02932508

CuUT 3 0.080203 0.016168 0.059033 91.52973728

CUT 4 0.079892 0.0158 0.060457 88.23848167

CUT 5 0.084107 0.0182 0.054645 85.45706929

CUT 6 0.077087 0.01531  0.062615 88.556269

cuT 7 0.085588 0.019092 0.048161 96.87840394

CUT 8 0.080926 0.01823  0.041819 98.4845252

CcuT 9 0.081588 0.019236 0.057121 86.98851063

CUT 10 0.066978 0.016152 0.016927 102.5347291

Tabulka 3.19: Relativni srovnani experimentu CUT

Experiment Score

CUT 5 0.679556
cuT 7 0.567312
CUT 3 0.706348
CUT 2 0.798901
CUT 4 0.703981
CUT 1 0.844050
CUT 8 0.379777
CUT 9 0.352857
CUT 6 0.676537
CUT 10 0.223192

57



osvétleni. Sit se také zda byt stabilnéjsi a model je celkové mensi a jednodusi nez CycleGAN.
Stabilnéjsi vysledek méa i oproti FastCUT. Podle vysledkti experimentu se zda, ze vétsi rozliseni

nema velky vliv. V pripadé potieby vsak lze model pfipadné dotrénovat na vétsi rozliseni.
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CUT 10

Obrazek 3.16: Vysledky CUT experimentt
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3.7 Vysledné srovnani a zavér

7 vysledkt se velice tézce vybira nejlepsi experiment. Kazda sit si vedla na nékterych scénach lépe.
Napriklad na diagramu 2.4 1ze vidét vysledek, vygenerovany experimentem CUT 5, ktery se velmi
tézko rozeznava od skutec¢ného. Tento model si vSak na srovnavacim testovacim obrazku tak dobfe
nevedl.

Pocatecni myslenka, ze GAN sité dokdzou Tesit zadany problém bez zasadnéjsiho zasahu, jako
je obecny problém mapovani transformace vstupniho obrazku na vystupni, nebyla plné potvrzena.
Modely realistickou transformaci dokazali, ale zavisi na velkém mnozstvi faktori, od kvality datasetu
az po citlivé nastavovani spravnych parametri, kde c¢asto zdlezi jesté na konkrétni tiloze. Béhem
trénovan{ ruznych experimentt a na zakladé jejich prubézného sledovani GAN architektur lze Fici,
Ze 1 po vsech modifikacich pro lepsi stabilitu, je pordad velmi snadné narazit na ruzné problémy,
které vedou ke kolapsu sité a tim ke Spatnym vysledktm.

U nékterych vysledki a jejich relativnimu srovnani lze vidét, ze zvolend metrika stdle nemusi od-
povidat sefazeni ¢lovéka. I sefazeni dle aktudlné hojné vyuzivané metriky GAN, a to FID, nedokéze
sefadit vysledky nejlépe dle feseného tkolu.

Experimenty byly vyzkouSeny i na jinych architekturich, jako jsou DualGAN, DiscoGAN ¢i
UNIT (Unsupervised Image-to-Image Translation). DualGAN a DiscoGAN mé vsSak tak blizko
k implementaci CycleGAN, Ze po prvnich ne moc tispésnych pokusech experimentii mélo smysl spise
dale pokracovat v CycleGAN. Experimenty by se totiz pravdépodobné moc nelisi od nastavovani
jinych parametri u CycleGAN. [12, 4, 11]

U UNIT nebyl experiment dokoncen, protoze na testovaci konfiguraci 2 trval prilis dlouho a pru-
bézné vysledky byly horsi nez na CycleGAN. Experiment byl u UNIT spustén na optimalizované
implementaci s AMP od NVIDIA z repozitafe [28] a byl po 30 hodindch béhu na testovaci konfigu-
raci 2 zastaven. Prumérné doba trénovani pro CycleGAN s AMP modifikaci spusténa na testovaci
konfiguraci 1 byla 1 den a 18 hodin pro 400 epoch se vstupnim datasetem o velikosti 1375 obrazku
a rozliSenim 256 x 256 pixeli.

V oblasti syntézy realistickych obraztt GAN jiz aktualné nejsou State of the art. Naptred jsou
aktualné takzvané diftizni modely. Nicméné vznikaji i hybridni architektury jako Diffusion-GAN:
Training GANs with Diffusion [29], kde se vyuzivaji obé architektury a vysledné obrazky jsou od

realnych tézko rozeznatelné.
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Kapitola 4

Zaveér

V této praci bylo v prvni kapitole, o modelech, dikladné teoreticky rozebrana problematika ad-
versarnich neuronovych siti a konrétné reseného problému. Bylo tak zminéno vice architektur po-
stavenych na myslence GAN. Dale bylo rozebrano jejich mozné vyuziti, rizné vyhody a nevyhody
na ruznych datech a mozna vylepseni. Z téchto myslenek vznikl pak odhad na mozny vysledek
experimenti na datasetu z dodanych dat.

V dalsi kapitole byla nasledné popsana priprava dat. Z dodanych zdrojovych dat se podatilo vy-
tvorit datasety, které byly nasledné vyuzity v experimentech. Kapitola popisuje ziskani jednotlivych
snimkl z dodanych videi, a jejich pripadné sparovani pomoci polohy. Zde se tak povedlo vytvorit
datasety vhodné pro trénovani vybranych neuronovych siti.

Nakonec se povedlo vyuzit existujici implementace a rozsifit je o riizné modifikace. Na téchto
vytvorenych modelech pak byly spusténé ruzné experimenty. Vysledky téchto experimentu byly
dikladné zdokumentovany a odiuvodnény. Z vysledki a ruznych problému byly navrzeny modifikace
implementaci a nakonec byly tispésné implementovany. Prubéh trénovani byl peclivé sledovan a dle
toho se odvijely dalsi experimenty. Béhem realizace jsem narazil na mnoho potizi a jejich vyfeseni.

Na zakladé experimentii lze doporucit modely postavené na CUT, pripadné CycleGAN architek-
ture. Na zdkladé zkusenosti ziskanych z implementaci a spousténi experimentu je dobré vzdy klast
diraz na prubézné sledovani experimenti. V nejlepsim pripadé je vhodné vybrat podobny jedno-
dussi experiment a na ném zkouset ruzné nastaveni hyperparametru sité. Déle se také ukézalo, ze
vybrané metriky nejsou dostacujici pro spravné zhodnoceni spravnosti prenosu stylu z referenc¢niho
obrazku na vstupni, a stale bylo nutné lidské posouzeni.

7 vysledku experimentt bylo ¢dstecné ukazano, ze GAN lze vyuzit na zadany tikol a to prevodu
denni scény obrazku na nocéni. Dale bylo ukdzéno, Ze na vybranych obrézcich lze stale vidét znacné
nedostatky.

Zavérem lze tedy Tici, ze v této praci byly provedeny tspésné experimenty pro zadany tukol
transformace obrazkl ze dne na noc a byly zde uvedeny dilezité poznatky, které jsou uzitecné pro

feseni podobnych tkolu a syntézy obrazu pomoci neuronovych siti.
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