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Vystupy pocitacového umeni jsou typicky
generovany jednoduchymi algoritmy
s numerickymi parametry

funkc¢ni hodnoty rovnic, koeficienty transformaci...

Dalsi parametry Ize zadavat interakcné

vybér barev, textur, parametru stétce...

Pokud mame predstavu, jak ma vystup vypadat,
ale nevime, jakymi parametry k nému dospet

(nebo ma-li byt vystup neobvykly a prekvapuijici),
muzeme se s vyhodou inspirovat

biologickymi procesy




Genetické algoritmy

CNromoZom

| | Parametricky prostor obrazu je popsan
o Rl chromozomem s genetickou informaci
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Pocatecni stav populace muze byt generovan
nahodné nebo dle vhodnych pravidel
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» Evofractal

» Evolvotron
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Vybér perspektivnich jedincu je obvykle
interakcni — podle vkusu uzivatele

ale muze byt i vystupem estetickych algoritmu
modelujicich funkci ,fitness* chromozomu

(v prirodé: preziti, Sifeni genu)

Nové generace vznikaji kfizenim

= kombinovanim ¢asti chromozomu
vybranych jedincu (nahodné,
rovhomeérne, intervalove...)

Proces vybeéru a krizeni se opakuje

dokud neni funkce fitness maximalizovana
nebo nedosahneme-li daného poctu generaci
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Diverzitu populace Ize obnovit mutacemi

= nezdédénymi geny, které se mohou dale dédit

Mutace spociva v nahrazeni genu v chromozomu
jinym (nahodnym) genem

Mutace je dobré mit pod kontrolou —
mohou byt prinosné i degenerativni

Lze je provadet na vyzadani, ovladat rizenou
pravdépodobnosti vyskytu, omezit maximalnim
poctem v jedné generaci apod.

Mutace jsou vhodné tehdy, kdyz krizeni
jiz neprinasi nic esteticky nového
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Algoritmus nemusi nutné produkovat
generovanou estetiku

Genetickeé algoritmy lze vyuzit napr.
pro vytvarné zpracovani obrazu —

Ize jimi automatizovat vytvarné techniky
nebo napodobu uméleckych stylu

Funkce ,fitness‘ typicky hodnoti vygenerovanou
populaci z pohledu efektivity pokryti vstupniho obrazu
a miry shody barevné/tvarové informace

» ImageEvolver
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GA parameters: Base chromosome 600 circles (size 10-40), mask chromosome 250 circles (size 1-10),

128 fixed-colour palette, population size 160, crossover rate 100%, mutation rate 80%,
tournament size 4, 2-point crossover.
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Neuronoveé site

Neurony v zivych organismech =
bunky prijimajici signaly a reagujici na né

(prijem pomoci dendriti, SiFeni pomoci axont)
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Output

Activation
function

ﬁ&
srmical bullon
Inpl.lts Weights

Prijimany signal je korigovan vahami
a Siren do bunky, kde vznika potencial
Je-li dostatecne velky, bunka jej vysle dal

Aktivacni funkce je typicky nelinearni




Umélé neuronoveé sité
seskupuji neurony do vrstev

Kazda vrstva je zodpovédna
za konkrétni ukol

Napfr. v pocitacovém vidéni:
detekce kontrastu a hran,

rozpoznani pozice a tvard...

Vysledek = klasifikace

napr. rozpoznani Cislice
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Princip uceni — neurony si uchovavaji
informaci o propustnosti signalu
v rizném nastaveni hodnot vah

Optical
input

Vahy = znalost

Retinal rods, cones

Priklad:

Rozpoznavani vidénych objektu

Fateral geniculaie body
a= Siuperior colliculus

;‘—\Jr[— Medial geniculale body
!

Cortex - simple cells

Ganglion bipolar  Horizontal Photoreceptors
cells cells cell

(red)

Amacrine
cells
(blue)

Cortex of oecipital loles




Algoritmu uceni je cela rada —

napr. metoda ,zpétného sireni‘ (backpropagation):
® Vybere se vzorek

®* Neuronova sit provede klasifikaci

® Vysledek klasifikace se porovna
s ocekavanym vystupem a vypoctou se
zmeény vah podle odchylky

® Vahy se od spodnich vrstev nahoru
aktualizuji a vybere se dalsi vzorek

® Uceni konci, kdyz klasifikace odpovida
oc¢ekavanym vystupum (* tolerance)



Typicka aplikace pocitacového vidéni:
- Popis co vidis na obrazku

kdyz mas znalost, jak vypada auto, kolo, pes

= predictions.jpg -




Kreativni aplikace pocitacového vidéni:

- Hledej kde vidis na obrazku psa

N 7

Neobvyklé vystupy zejm. pokud na ném zadny pes neni




Prvni pokusy: DeepDream
(2015)
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,Zpétneé sireni‘:
neupravuji se vahy,
ale obrazova data T T Trees

+ zpétna vazba

klasifikovany obrazek
je zpracovan znovu

= cokoli v obrazku uvidis,
to neustale zvyraznuj

A

Towers & Pagodas Buildings '- Birds & Insects



https://research.google/blog/inceptionism-going-deeper-into-neural-networks/
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Zadani

Experimentujte s estetikou genetickych algoritmu
a neuronovych siti

Vystup

Vysledna grafika/série obrazu

ilustrujici vyvoj puvodni formy k nejlepsimu vysledku

nebo grafika vytvorena , archeologickymi technikami“
DeepDream apod., ne Al, Midjourney, ChatGPT apod.
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