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Badanie mozliwosci tworzenia wzoréw uzytkowych
za pomoca sieci neuronowych na przykladzie szydelkowania

Streszczenie. W ostatnich latach sztuczna inteligencja znajduje zastosowanie w coraz
wigkszej liczbie dziedzin zycia cztowieka i jest juz wykorzystywana nawet w sztuce. Mimo
to sposoby uzycia jej metod do wspierania rekodzielnictwa wciaz sa niezbadane. Dostepna
nieliczna literatura porusza mozliwosci polaczenia uczenia maszynowego i tworzenia
wyrobéw na drutach. Szydetkowanie natomiast jest niemozliwe do podrobienia przez
maszyne, zatem sztuczna inteligencja mogtaby postuzy¢ do wspierania procesu twérczego
dziewiarzy.

Celem niniejszej pracy bylo zaproponowanie i zbadanie metody tworzenia graficznych
schematow szydetkowych w formie kwadratu (ang. granny squares) za pomocq autoen-
koderow wariacyjnych. Sieci te stanowig klas¢ modeli statystycznych ze zmiennymi ukry-
tymi. Zastosowanie kodowania obraz6w we wspotrzednych kartezjanskich i biegunowych
umozliwia uzyskanie r6znych reprezentacji cech wzoréw szydetkowych. Eksperymenty
z przygotowang siecig neuronowg obejmuja wykorzystanie dwéch rodzajéow dekoderéw do
generowania nowych obrazéw: dekodera Bernoulliego (obrazy zero-jedynkowe) i dekodera
Gaussa (obrazy ze skalg szaro$ci). Istotng cze$¢ tejze pracy stanowi stworzony specjalnie
na jej potrzeby zbiér danych sktadajacy sie z 2,5 tys. obrazéw przeksztatconych do postaci
binarnej, przedstawiajacych schematy kwadratéw szydetkowych.

Wykorzystanie metod sztucznej inteligencji pozwala na generowanie nowych schema-
tow szydetkowych z r6znym stopniem rozmycia szczeg6téw. Zaproponowane kodowanie
danych we wspoétrzednych biegunowych, a w szczeg6lnosci pobieranie wielu wycinkéw
informacji w postaci kafelkéw z obrazéw w tym uktadzie, wzbogaca zbiér danych i skutkuje
generacjg urozmaiconych wzoréw.

Stowa kluczowe: autoenkodery wariacyjne, szydetkowanie, uktad wspétrzednych bieguno-
wych, wspétrzedne biegunowe, wzbogacanie danych



Investigation of the possibility of creating utility patterns using neural
networks by the example of crochet

Abstract. In recent years artificial intelligence has found its way into more and more areas
of human life and is already being used even in arts. Nevertheless, the ways in which its
methods could be used to support handicraft have not yet been investigated. The sparse
literature available touches upon the ways of merging machine learning and knitting.
Crochet, however, is impossible to counterfeit by machine, therefore artificial intelligence
could serve to aid the creative process of crocheters.

The aim of this thesis was to propose and explore the methods of creating graphic granny
square crochet patterns with variational autoencoders. These networks belong to a family
of latent variable models. The usage of image encoding in Cartesian and polar coordinate
systems helps obtain varied feature representations of crochet patterns. Experiments with
the prepared neural network include the use of two types of decoders for new image
generation: Bernoulli decoder (binary images) and Gaussian decoder (grayscale images).
An important part of this work is a dataset created particulary for the purpose, consisting
of 2,500 binarized images depicting crochet granny square patterns.

The use of artificial intelligence provides the opportunity for generation of new crochet
patterns with varying level of blurriness. The proposed encoding of data in polar coordi-
nates, and in particular the extraction of multiple tile-like segments of information from
images in this system, augments the dataset and results in the generation of diversified
patterns.

Keywords: variational autoencoders, crochet, polar coordinates, polar coordinate system,
data augmentation
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1. Wstep

Metody sztucznej inteligencji znajdujg zastosowanie w kolejnych dziedzinach zycia.
Mimo licznych kontrowersji coraz czesciej sq wykorzystywane do tworzenia dziet artystycz-
nych. Dzisiaj profesjonalne programy graficzne oferuja narzedzia wspomagania projekto-
wego wykorzystujacego modele generatywne, ktérych dzialanie polega np. na uzupelnianiu
zaznaczonego pola automatycznie sfabrykowang trescig. Zapotrzebowanie na tres¢ (ang.
content) stale ro$nie, a granica pomiedzy okreSleniem ,artysta” a ,twdrca contentu” zaciera
sie. Nie stanowi zaskoczenia zatem, Ze potaczenie mechaniki i budowy maszyn ze sztuczna
inteligencjq jest juz w stanie wyreczy¢ czlowieka nawet w tworzeniu sztuki uzytkowe;j
i rekodzielnictwie.

Przyktadem zmechanizowanego rzemiosta jest dziewiarstwo. Pierwsza maszyna prze-
znaczona do wytwarzania dzianiny zostata wynaleziona juz w XVI wieku. Reczne robienie
na drutach jest fatwe do podrobienia przez maszyne, poniewaz polega na tworzeniu pro-
stych petelek i przekltadaniu ich z jednego drutu na drugi, az do ,przerobienia” catego rzedu.
Maszyna wykonuje podobng operacje, ale na wielu haczykach jednoczes$nie, dzieki czemu
jest w stanie wykona¢ caly nowy rzad petelek w trakcie jednego kroku. Bez wzgledu na to,
czy proces jest reczny czy maszynowy, kolejne oczka powstajg w dwoch wymiarach i sg
zaczepiane w prosty sposob w petelki z poprzedniego rzedu.

Istnieja jednak takie rodzaje rekodzielnictwa, ktére nie zostaty zmechanizowane, jak szy-
detkowanie. Jest to proces wyrobu dzianiny za pomoca haczykowatego narzedzia — szydetka
— polegajacy na przecigganiu wtdczki przez petelki. Kazda kolejna wykonana petelka jest
»zamknieta” — zdejmuje si¢ jg z szydetka (na drutach nowe petelki sg caly czas nalozone
na druty). Do jej utworzenia jednak konieczny jest szereg ruchéw w trzech wymiarach,
aw poprzedni rzad mozna jg zaczepic na ré6zne sposoby. Do tej pory nie powstaly maszyny,
ktére bytyby w stanie tworzy¢ robdtki szydetkowe.

Szydeltkuje sie na podstawie instrukcji stownych, ale wciaz najlepszym i najchetniej
wybieranym przedstawieniem kolejno$ci wykonywania oczek sa schematy obrazkowe. Nie-
watpliwym ich atutem jest to, ze dajg konkretne wyobrazenie o calym, gotowym wyrobie,
inaczej niz instrukcje stowne, ktére przedstawiajg kolejne polecenia.

Latwos$¢ mechanizowania techniki robienia na drutach moze wyjasniac zainteresowanie
tym procesem w Srodowisku naukowym. W ostatnim czasie oprocz amatorskich projektow
pojawiajg sie takze badania pod nadzorem uczelni akademickich, ktére stuza przygotowa-
niu modeli sztucznej inteligencji do generowania instrukcji do robienia na drutach.

Pomimo rosnacej popularnosci szydetkowania brakuje projektow, literatury i artyku-
6w naukowych o wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych i uczenia maszynowego
do wspierania procesu wytwarzania dzianiny szydetkowe;.



2. Celizakres pracy

Celem niniejszej pracy byto badanie mozliwo$ci tworzenia wzoréw uzytkowych za po-
mocg sieci neuronowych na przyktadzie szydetkowania na podstawie wzoréw obrazkowych.
Pomimo rosngcego zainteresowania tym rodzajem dziewiarstwa, wcigz brakuje publikacji
o wykorzystaniu modeli sztucznej inteligencji do wspierania projektowania i wytwarzania
wyrobow szydetkowych.

Badanie ograniczono do przetwarzania schematéw kwadratéw szydetkowych (z ang.
granny squares) w zwigzku z ich popularno$cia i duzymi zaletami w poréwnaniu do instruk-
cji stownych. Ztozono$¢ zagadnienia generacji takich wzoréw, w poréwnaniu do wzoréw na
czapki i swetry, jest duzo mniejsza, co pozwolilo na otrzymanie zadowalajacych wynikow
za pomocg zaproponowanego modelu sieci neuronowe;j.

Z uwagi na brak gotowego zbioru danych uczacych dla uczenia maszynowego wazna
cze$¢ pracy stanowito skompletowanie i wstepne przetworzenie odpowiednich obrazow
znalezionych w Internecie.

Wykorzystana w badaniach sztuczna sie¢ neuronowa to autoenkoder wariacyjny z war-
stwami splotowymi nalezacy do klasy modeli statystycznych ze zmiennymi ukrytymi.
Aktualny stan techniki oferuje calg game wnikliwie udokumentowanych modeli sieci neu-
ronowych og6lnego i specjalnego przeznaczenia. Z uzyciem otwartozrodtowych bibliotek
programistycznych mozna uzyskac zadowalajgce wyniki nawet przy zastosowaniu stosun-
kowo prostych koncepcyjnie algorytméw uczenia maszynowego. W §wietle tego niniejsza
praca ktadzie nacisk przede wszystkim na obrébke wstepng danych wejsciowych i prze-
twarzanie wynikow, a nie na szczegétowe dostrajanie parametréw zaimplementowanego
modelu.

Tworzenie kwadratéw szydetkowych polega na dodawaniu kolistych rzedéw wokét
Srodka (poczatku) robotki. Powstate w ten sposéb obiekty przyjmuja rézne ksztatty w za-
lezno$ci od wybranego uktadu wspétrzednych. W kolejnych rozdziatach poruszono zalety
uczenia sieci neuronowej za pomocg obrazéw przeksztatconych do wspétrzednych biegu-
nowych, a takze r6znych ich wycinkéw. Przedstawiono poréwnanie uzyskanych wynikow
z rezultatami uczenia z uzyciem grafik we wspotrzednych kartezjanskich.

Charakter wybranego modelu sieci neuronowej decyduje o jakoSci, ostrosci i czytelnosci
generowanych grafik — z tej przyczyny nie stanowig one kompletnych schematéw kwadra-
tow szydetkowych. Nie umniejsza to oczywiScie ich warto$ci i przydatnosci. Zdecydowanie
mogg one postuzy¢ jako Zrédlo inspiracji do tworzenia nowych wzoréw. We wnioskach
przedstawiono kilka pomystéw, ktére moglyby stanowi¢ rozszerzenie czy kontynuacje
niniejszej pracy w celu uzyskania jeszcze wyzszej jako$ci wynikow.

W niniejszej pracy termin schemat i wzor uzywane sa zamiennie do okreslenia instrukcji
graficznej do wykonania rob6tki szydetkowe;j.



3. Technika szydelkowania i dostepne dane

3.1. Podstawy techniki szydelkowania

Historycy debatujg nad prawdziwym pochodzeniem szydetkowania. Technika znana
w obecnej formie miata sw6j poczatek w XV-XVII wieku. Niewykluczone, ze wcze$niej
prymitywna jej forma shuzyta na przyktad do naprawiania sieci rybackich. Za pomoca
prostego, haczykowatego narzedzia umozliwiajgcego ruchy w dowolnym kierunku oraz
wtdczki mozna tworzy¢ dowolny rodzaj wyrobu z dzianiny. Z jednej, ciaglej nici (bez przery-
wania) dziewiarz jest w stanie wykona¢ kompletne przedmioty uzytkowe w postaci czapek,
szalikéw, serwet, a nawet swetréw. Alternatywna metoda tworzenia ztozonych projektéw
szydetkowych polega na taczeniu ze sobg wielu mniejszych (przewaznie) kwadratowych
elementow (ang. granny squares). W rezultacie otrzymana cato$¢ sktada sie ze wzorzystych,
azurowych lub pelnych kafelkow.

Rysunek 3.1. Spos6b wykonywania kolorowego kwadratu szydetkowego z kwiatowym wizerunkiem
(Boho granny square pattern, 2019)

Rysunek 3.1 pokazuje, ze kwadraty szydetkowe powstajg od srodka, okreznie w kierunku
przeciwnym do ruchu wskazéwek zegara. Sposéb ten prowadzi do wytworzenia charaktery-
stycznych, kolistych rzed6w wokoét srodka. Kazdy z nich jest koriczony specjalnym oczkiem
zamykajacym (tzw. oczkiem $cistym, ang. slip stitch). Nastepne okrazenie zaczyna sie od
wydziergania jednego lub kilku oczek przypominajacego warkocz taricuszka (w zaleznosci
od rodzaju Sciegéw wystepujacych w rzedzie), co nadaje nowemu rzedowi pozadang
wysokos¢. Dzigki tym dwom zabiegom spos6b wykonywania kwadratéw szydetkowych
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3. Technika szydetkowania i dostepne dane

nie jest zupelnie spiralny. Ostateczny kwadratowy ksztalt robotki jest wynikiem dodania
wiekszej liczby oczek w rogach zewnetrznych rzed6w.

Sposob zaczepiania nowych oczek w te z poprzedniego rzedu nie jest bez znaczenia dla
wygladu ostatecznego wyrobu. Wbijajac szydetko i przeciagajac ni¢ przez srodek oczka
albo przez wolne przestrzenie wokot niego uzyskuje si¢ ptaskie lub bardziej przestrzenne
WZOTY.

(a) Tworzenie taricuszka z wt6czki (b) Zamykanie i tworzenie nastepnego rzedu

Rysunek 3.2. Technika pracy szydetkiem — laticuszek (Crochet chain stitch, 2022)

Wspomniany tarficuszek to najprostszy, podstawowy wyréb szydetkowy. Sposéb jego
wykonywania przedstawiono na rysunku 3.2a. Nawet najbardziej skomplikowane wyroby
szydetkowe czesto opierajq sie o jego wykorzystanie w ré6znych konfiguracjach. Kilka oczek
taricuszka zamknietych w okrag staje sie poczatkiem (Srodkiem) kwadratu szydetkowego.
Oczka nastepnego rzedu zaczepia sie w kolejne petelki taricuszka lub w powstatg po jego
zamknieciu przestrzen. Drugi z przypadkéw widoczny jest na rysunku 3.2b, gdzie w kolistej
luce wykonano szereg najprostszych Sciegow szydetkowych — potstupkow. Lanicuszek stuzy
nie tylko do rozpoczynania roboétki i nowych rzedéw po zamknieciu poprzednich, ale takze
do wyrabiania koronkowych wzoréw i powigkszania zewnetrznych rzedéw w rogach, co na-
daje kwadratom ich wlasciwy ksztatt.

Poczatek kwadratu szydetkowego mozna wykonywac takze w inny sposéb, za pomocg
zaciskowej petelki (ang. magic ring) widocznej na rysunku 3.3. Najwygodniej jest jg za-
wigzac za pomocg szydetka wokot palcow dloni. Powstaje wtedy luZzny wezet, wewnatrz
ktérego mozna zaczepi¢ dowolng liczbe oczek, a nastepnie zacisna¢, aby zredukowac wolng
przestrzen lub rozciagnac, aby dodac kolejne oczka. Umozliwia to tworzenie $cislejszych
srodkéw niz z uzyciem zamknietego taricuszka.

Rysunek 3.4 przedstawia podstawowe $ciegi szydetkowe, zaczepione w Srodek petelek
taricuszka. R6znig sie one przede wszystkim wysoko$cig. Im wyzszy Scieg, tym szybciej
zwigksza sie Srednica rob6tki. W jednym oczku tancuszka mozna wydziergac¢ np. kilka
stupkéw lub kilka stupkéw utworzonych w r6znych oczkach potaczy¢ ze sobg od gory,
tworzac peczki. Nawet takie proste operacje pozwalaja na tworzenie skomplikowanych
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3. Technika szydetkowania i dostepne dane

Rysunek 3.3. Technika pracy szydetkiem - petelka zaciskowa (Magic ring crochet, 2022)

wzoréw. Wiekszos¢ spotykanych kwadratéw szydetkowych to zlozenie prostych Sciegéow
uzupetnionych o nadajace robétce lekkosci i delikatnosci taficuszki.

Rysunek 3.4. R6zne Sciegi szydetkowe. Od prawej: oczko Sciste (nieoznaczone), pétstupek (1),
potstupek nawijany (2), stupek pojedynczy (3), stupek podwojny (4) (Lesson 10: How to Crochet
Turning Chain, brak daty)

Szydetkowanie zasadniczo r6zni sie od z pozoru podobnego robienia na drutach. Ten
drugi rodzaj dziewiarstwa polega na wykorzystaniu dwéch ostro zakoriczonych drutéw
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3. Technika szydetkowania i dostepne dane

w przeciwienistwie do jednego, haczykowatego szydetka. W przypadku pracy recznej dzie-
wiarz ma na drutach nalozona okreslong liczbe petli, ktéra decyduje o szerokos$ci koni-
cowego wyrobu. Ze wzgledu na zasade wykonywania, czynno$¢ te mozna efektywnie
zmechanizowac, pracuje sie bowiem w jednej ptaszczyznie. Kolejne rzedy najprostszej,
plaskiej dzianiny tworzy sie poprzez przeciaganie nitki i przektadanie nowych utworzonych
petelek z jednego drutu na drugi, az do korica rzedu. Nastepnie catg rob6tke odwraca sie
na drugg strone i powtarza czynno$¢. W procesie maszynowym petelki rozpiete sg na sze-
regu haczykéw. Maszyna wykonuje podobne operacje jak dziergajaca osoba, ale zamiast
trzymac petelki na drutach, trzyma kazda z nich na osobnym haczyku. Nowe petle tworzy
réwnolegle na wielu haczykach, dzieki czemu jest w stanie wykonac caly nowy rzad petelek
na raz w trakcie jednego cyklu. Na rysunku 3.5 wida¢, ze otrzymana dzianina (kafelek nr 6)
przypomina potgczone ze sobg bokami tanicuszki szydetkowe.

Rysunek 3.5. Cykl pracy maszyny dziewiarskiej (Ryj, 2008)

Za pomocq szydetka mozna imitowa¢ dzianing robiong na drutach, wykorzystujac
wylacznie oczka $ciste mimo odmiennosci techniki. Warto zaznaczy¢, ze w przypadku
szydetkowania aktywna jest tylko jedna biezaca petelka na raz. Kazde oczko wykonuje sie
bowiem niezaleznie od pozostatych, a po jego wykonaniu narzedzie mozna wyciggna¢
z robdtki bez obawy o utrate jej formy. Dzianina zsunieta nagle z drutéw tatwo sie rozplata,
poniewaz petelki z ostatniego rzedu sg zalezne bezposredniego tylko od tych z poprzed-
niego, podczas gdy w dzianinie szydetkowej oczka podtrzymywane sq takze przez oczka
po bokach. Sposdb nalozenia petelek na druty sprawia, ze mozna na nich wykonywacé
w zasadzie jedynie prosta, prostokatng tkanine. Wyroby okragte i przestrzenne wymagaja
uzycia wiekszej liczby drutéw naraz.

Robdétki szydetkowe wykonuje si¢ na podstawie instrukcji stownych, ktére w nastepuja-
cych po sobie poleceniach niosg informacje o sposobie wykonania, tzn. nazwie i liczbie
oczek oraz sposobie lgczenia. Powtdrzenia pewnych operacji zaznacza sie, tworzac za-
pis przypominajgcy mnozenie zawartosci nawiasu. Do wad podejscia tekstowego nalezy
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3. Technika szydetkowania i dostepne dane

Start with a magic ring:
— 8
- f'_ — ﬁ ’,\.
r 1. Round 1: ch 4 {count as a “dc” the first 2 ch), * 3 dc,
3 2 ch*, repeat *-* 2 more times; 2 dc. Sl st to close the
_..._. ‘{ ‘,' +i round, sl. st in next ch space.
/ \ .

t - 2

A o of

L .\ 1 ﬂ. QS\\; U 2. Round 2: ch 4 (count as a “dc” the first 2 ch); *3 dc in

f\ pa » the same ch space, 1 ch, 3 dc in next ch space, 2 ch*
S /

repeat *-* 2 more times; 3 dc in the same ch space, 1
ch, 2 dc in next ch space. Sl. st to close the round, sl. st
/ in next ch space.

/ 3. Round 3: ch 4 {count as a “dc” the first 2 ch); *3 dc in
the same ch space, 1 ch, 3 dc in next ch space, 1 ch, 3
dc in next ch space, 2 ch*; repeat ** 2 more times; 3 dc
in the same ch space, 1 ch, 3 dc in next ch space, 1 ch,
2 dc in next ch space. SL. st to close the round, sl. stin
\Z - —> — next ch space.

(a) Schemat graﬁczny (b) Instrukcje stowne

;
B

Rysunek 3.6. Instrukcje do wykonania prostego kwadratu szydetkowego (10 crochet granny square,
2021)

przede wszystkim nieczytelno$c¢ przy wiekszej objetosci tekstu. Ponadto nastepujace po so-
bie instrukcje nie daja bezposredniego wyobrazenia o koficowym wyrobie, przez co tatwiej
o pomytike.

Rysunek 3.7. Sposéb wykonywania stupka pojedynczego (US Crochet Stitch Terms, 2018)

Problemem zwigzanym z nazewnictwem, a w efekcie z instrukcjami stownymi, jest takze
rézne postrzeganie tych samych $ciegéw w r6znych jezykach, np. stupka pojedynczego
przedstawionego na rysunku 3.7. Odpowiednik w amerykanskiej odmianie jezyka angiel-
skiego to double crochet. Jeszcze mniej intuicyjne jest okreSlenie na ten rodzaj Sciegu
w brytyjskiej odmianie jezyka — treble crochet. Analizujac tabele 3.1, warto zwréci¢ uwage,
ze nazwa double crochet znaczy co innego w obu odmianach jezyka angielskiego, co bez

12
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znajomosci kraju pochodzenia schematu moze utrudnic¢ prawidlowg interpretacje instruk-
Cji.
Tabela 3.1. Poréwnanie nazewnictwa podstawowych §ciegéw szydetkowych w jezyku polskim oraz

w amerykariskiej i brytyjskiej odmianie jezyka angielskiego (wraz ze skr6tami) (Jak szydetkowaé po
amerykarisku, 2015)

Nazwa polska Nazwa amerykanska Nazwa brytyjska
taricuszek chain (ch) chain (ch)

potstupek single crochet (sc) double crochet (dc)
potstupek nawijany | half double crochet (hdc) | half treble crochet (htr)
stupek pojedynczy | double crochet (dc) treble crochet (tr)

stupek podwojny treble/triple crochet (trc) | double treble crochet (dtr)
oczko Sciste slip stitch (sl st/ss) slip stitch (sl st/ss)

Ze wzgledu na duzy poziom ztozonos$ci nawet prostych robétek dla skrécenia instrukcji
stosuje sie rozne skroty nazw Sciegéw z ograniczonego stownika. Tym sposobem ,,2 p6t-
stupki nawijane taczone gorg” skraca sie do , ps.naw2t”. Amerykanska nazwe half double
crochet decrease mozna skroci¢ do hdc2tog. Taki zabieg co prawda zmniejsza dtugos¢
instrukcji, ale nie wptywa korzystnie na jej czytelnosc. Nie kazdy autor decyduje sie jednak
na taki krok, stawiajac za to bardziej na polecenia opisowe, przez co instrukcje stowne nie
podlegaja zadnym og6lnym zasadom i normom.

W poréwnaniu do instrukcji stownych schematy obrazkowe majq istotng zalete, ktéra
sprawia, ze sg preferowane przez wielu dziewiarzy. Swoim ksztattem przypominajg uprosz-
czona wersje gotowego wyrobu, a wiec juz w trakcie pracy korzystajacy z nich moze
na biezaco kontrolowac efekty swojej pracy i wcze$nie wykrywa¢ pomytki. Na podstawie
instrukcji graficznych mozna takze oszacowac ostateczny rozmiar wyrobu, mimo Ze jest to
wypadkowa takze grubo$ci nici i rozmiaru uzytego szydetka. Schematy nie sg jednak wolne
od wad — nawet w przedstawieniach graficznych spotykane sg pewne r6znice w notacji,
o czym wiecej w kolejnym rozdziale. Nie stanowia one jednak wiekszej przeszkody dla
doswiadczonego dziewiarza.

3.2. Dostepne dane

Niniejsza praca koncentruje sie wokét graficznych schematéw kwadratéow szydetkowych.
Wybor wzoréw obrazkowych jako danych uczacych dla sztucznej sieci neuronowej umozli-
wia tatwiejsza analize wynikoéw algorytmu uczenia maszynowego, poniewaz co do zasady
wzory te majg przypominac¢ gotowy wyréb szydetkowy. Ocena przydatnosci instrukcji
stownych ze wzgledu na ich skomplikowanie i brak standardéw bylaby trudna, poniewaz
nie istniejg zadne jednoznaczne wyznaczniki ich jakosci i przydatnoSci. Faktyczna uzytecz-
no$¢ mozna byloby oceni¢, przeprowadzajac probe wykonania na ich podstawie rob6tki,
co byloby bardzo czasochionne.

Schematy obrazkowe kodujg pewne informacje za pomocg znakéw ze ztozonego alfa-
betu. Ze wzgledu na region pochodzenia autora, tworzone przez niego schematy moga
roznic sie stosowana notacjg, co moze dezorientowac niedoswiadczonego odbiorce. Wpra-
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wiony dziewiarz wie jednak, ze cienkie, lukowate skupiska to taricuszki, bez wzgledu na to,
czy oznaczono je za pomoca okregéw, elips czy kropek. Praktyka pozwala mu spodziewaé
sie zamkniec¢ rzedow w okreslonych miejscach, po prawej stronie od taricuszka rozpoczy-
najacego ten sam rzad (po wykonaniu szeregu $ciegéw odwrotnie do ruchu wskazéwek
zegara). Tam zazwyczaj pojawia si¢ znak oczka Scistego w postaci kropki lub tuku nad
oczkiem, w ktérego miejscu nalezy utworzy¢ zamkniecie. Na niekt6rych schematach takie
oznaczenie nie wystepuje jednak wcale, mimo Ze dla zachowania wlasciwego ksztattu
robotki rzedy nalezy zamykac (prawie) zawsze.

Tabela 3.2. Najczesciej spotykane oznaczenia graficzne podstawowych Sciegéw szydetkowych

Nazwa Sciegu Spotykane oznaczenia
taricuszek okrag, elipsa, kropka

oczko Sciste kropka, tuk (oczko zamykajace)
polstupek x, + lub kreska (czasem kreslona)

potstupek nawijany | T

stupek pojedynczy | T kreslone lub kreska pionowa kreSlona

stupek podwojny T podwojnie kreslone lub kreska pionowa podwdjnie kreSlona
stupek potréjny T potréjnie kreslone lub kreska pionowa potréjnie kreSlona

Tabela 3.2 to zbior najczesciej spotykanych oznaczen graficznych podstawowych Scie-
gow szydetkowych. Zazwyczaj pétstupki nawijane i r6zne rodzaje stupkéw przedstawia
sie za pomocga znakéw przypominajacych duza litere T, ktéra w przypadku stupkéw jest
kreslona jedno- lub wielokrotnie w zaleznosci od kodowanego ich rodzaju. Na tym samym
schemacie potstupki oznacza si¢ wowczas dla czytelnosSci jako matq lub duza litere X, znak
dodawania (+), pionowa kreske, czy tez pionowg kreske kre§long uko$nie, przypominajaca
krzyz z pochyla poprzeczka. Takg notacje zastosowano na rysunku 3.8a. Na pojedynczy
platek kwiatka sktada sie kilka rodzajow Sciegéw wbitych w taricuszek: pétstupek oznaczony
jako krzyzyk z pochyla poprzeczka, potstupek nawijany jako litera T, stupek jako litera T
kreslona, stupek podwdjny jako litera T kreSlona podwdijnie.
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Rysunek 3.8. Przyktady schematéw z r6zng notacja stupkoéw i pétstupkow
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Sa takze schematy, gdzie stupki oznacza sie za pomoca znakéw krzyza, a nie za pomoca
duzej litery T kreslonej. Rysunek 3.8b przedstawia przyktad tej odmiennej notacji. Pétstupki
na obwoddce — dla odr6znienia — oznaczono krétkimi kreskami.

Warto takze zwréci¢ uwage, ze grafiki 3.8a i 3.8b r6znig sie sposobem przedstawienia
taricuszkéw. Oba wzory tylko schematycznie przedstawiajg kwadrat szydetkowy, ale 3.8b
robi to w sposéb znacznie bardziej uproszczony. Zazwyczaj, jezeli stupki sg kodowane
na ksztatt litery T, to faricuszek jest rysowany jako elipsa, a jezeli sq oznaczane jako krzyze,
to tancuszki sg upraszczane do kéteczek lub wrecz do matych kropek.

Podobnie jak instrukcje stowne, schematy obrazkowe takze zawieraja pewne uprosz-
czenia zwiekszajace przejrzysto$¢. Obejmujg one najczesciej fragmenty z faricuszkami —
na grafice 3.9a tylko poczatek rob6tki w srodku, a na 3.9b wszystkie taricuszki zastgpiono

uproszczonymi tukami.
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Rysunek 3.9. Przyktadowe sposoby przedstawienia poczatku schematu szydetkowego w postaci
fancuszka

Podczas analizy grafik 3.9 nalezy zwr6ci¢ uwage na obecne na nich adnotacje. Do-
datkowe oznaczenia w postaci liczb towarzyszg uproszczeniom i méwig o liczbie oczek
koniecznych do powtorzenia. Na schematach zdarzajg sie takze etykiety numerujace
kolejne rzedy.

Poniewaz nie istniejg publikacje zwigzane z wykorzystaniem sztucznej inteligencji
do generowania obrazkowych schematéw szydetkowych, brakuje takze zawierajacych je
zbioréw danych. Na potrzeby niniejszej pracy zebrano wzory szydetkowe rozproszone
w Internecie. Przedstawiajg one niewielkie rob6tki, przewaznie w formie kwadratu. Dota-
czono takze formy okragle i wieloboczne, poniewaz mimo nazwy podlegajg pod termin
granny square. Wyeliminowano grafiki niskiej jakosci, ktére byly nieczytelne dla cztowieka.
Pozostawiono czes$¢ duplikatéw wzoréw, jako ze nie byty to kopie plikéw obrazéw, a r6zne
pliki przedstawiajgce taki sam schemat szydetkowy. Zbiér danych sktada sie z 2554 grafik,
ktére podzielono na dwa podzbiory: jeden ze wzorami symetrycznymi, z czterema osiami
symetrii (2364 egzemplarze), a drugi z niesymetrycznymi (190 egzemplarzy). Do uczenia
maszynowego wykorzystano podzbior grafik symetrycznych.

Nie wszystkie zebrane obrazy przedstawiaty sam wzor szydetkowy. Bardzo wiele z nich
byto potaczonych takze ze zdjeciem gotowego wyrobu czy z dodatkowym opisem. Podjeto
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Rysunek 3.10. Przyktad wzoru symetrycznego (z czterema osiami symetrii) i niesymetrycznego

proébe filtracji pozadanych informacji z uzyciem prostego algorytmu wyznaczajacego en-
tropie natezenia koloru w kanatach RGB. Algorytm ten sprawdzat sie tylko w niektérych
przypadkach, dlatego ostatecznie obrazy przycieto recznie za pomocga prostego programu
graficznego. Nastepnie odfiltrowano cze$¢ najmniejszych grafik i zmniejszono rozmiar
pozostatych do 256 x 256 pikseli. Obrazy przetworzono do skali szaro$ci, poniewaz r6z-
norodne kolory nie niosty informacji istotnej z punktu widzenia uczenia maszynowego,
a shuzyly tylko niewielkiemu zwigkszeniu czytelno$ci wzoréw dla cztowieka. Dzieki temu

zmniejszono takze p6zniejszy naktad obliczeniowy.
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Rysunek 3.11. Przyktady zbinaryzowanych wzoréw ze zbioru danych

Kolejno wyszarzone obrazy zbinaryzowano za pomocg biblioteki OpenCV. Ze wzgledu
na r6znorodno$¢ zebranych danych, takze r6zny poziom ich szumu, uzyto metod auto-
matycznie progujacych obraz. Przy wzorach, w ktérych rzedy oczek po wyszarzeniu nie
r6znily sie zbytnio miedzy sobg natezeniem koloru, najlepiej sprawdzita si¢ metoda Otsu.
Ten sam algorytm jednak wymazywat niekiedy cate rzedy w pewnym utamku grafik, jezeli
np. w oryginalnym obrazie niektére rzedy oczek byly zaznaczone na jasnozétto. Dla tego
przypadku najlepiej sprawdzit si¢ algorytm adaptacyjny, gdzie prog stanowi suma wartosci
w sasiedztwie z wagami wyznaczanymi z rozktadu Gaussa.
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4. Zaproponowane rozwigzanie

4.1. Przeglad literatury

Istniejq jedynie nieliczne publikacje o zwigzku dziewiarstwa ze sztuczng inteligencja,
a wiekszo$¢ z nich ma charakter amatorski. Autorka Janelle Shane w ramach projektu
SkyKnit wykorzystata rekurencyjng sie¢ neuronowg do wygenerowania instrukcji stownych
do robienia na drutach. Model zostal wytrenowany na zbiorze skltadajacym sie z 5228
instrukcji. Niestety sie¢ nawet w najlepszych przypadkach powtarzata rzedy, gubita oczka
i generowata niemozliwe lub trudne do wykonania ich kombinacje (Madrigal, 2018).

Nastepca SkyKnit byt projekt HAT3000 tej samej autorki, ktéry ograniczat sie do two-
rzenia instrukcji szydetkowych do wydziergania czapek. Shane wybrata model Open Al
GPT-2-355M z dtuzsza pamiecig i poduczony na r6znych danych z Internetu, niezwigza-
nych z szydetkowaniem. Czapke szydetkowa w klasyczny sposéb wykonuje sie od czubka
gtowy, naddajac w kolejnych rzedach okreslong liczbe oczek, aby zwigkszy¢ obwédd. Gene-
rowane przez sie€ wzory zaczynatly si¢ poprawnie, ale w nastepnych instrukcjach pojawiaty
sie niewlasciwe liczby naddan, przez co liczba oczek w kolejnych rzedach rosta coraz
szybciej. Czapki wykonane na podstawie wzoréw wygenerowanych przez HAT3000 przypo-
minatly hiperboliczne superpowierzchnie (Shane, 2019).

Naukowcy z Massachusetts Institute of Technology w 2019 r. oglosili projekt, w ramach
ktorego opracowali metode automatycznego generowania instrukcji dziewiarskich na
podstawie zdje¢ dzianiny. W jego ramach przygotowali zbiér danych sktadajacy sie ze
zdje¢ rzeczywistych préobek wraz z ich odpowiednikami w formie instrukcji graficznych.
W artykule ,, Neural Inverse Knitting: From Images to Manufacturing Instructions” (Kaspar,
Ohiin., 2019) zaprezentowali zastosowanie generatywnych sieci antagonistycznych (ang.
GAN, Generative Adversarial Networks) z warstwami splotowymi do generowania instrukcji
dziewiarskich na podstawie zdje¢ gotowej dzianiny. W powigzanej publikacji , Knitting
Skeletons: A Computer-Aided Design Tool for Shaping and Patterning of Knitted Garments”
(Kaspar, Makatura i Matusik, 2019) ta sama grupa naukowcéw przedstawita oprogramo-
wanie pozwalajace tworzy¢ wzory dla maszyn dziewiarskich. Obstuga takich urzadzen
wymaga nieco doswiadczenia, wobec tego program miatby uproscic przebieg przygotowan
do prac, przerzucajac cze$¢ odpowiedzialno$ci z cztowieka na ztozone algorytmy uczenia
maszynowego.

Dostepna literatura porusza przede wszystkim zwigzek uczenia maszynowego z ro-
bieniem na drutach. Jedynie projekt HAT3000 dotyczy mozliwoS$ci tworzenia instrukcji
szydetkowych, lecz sg to instrukcje stowne. W zwigzku z tym, ze niniejsza praca koncentruje
sie wokot graficznych schematéw szydetkowych, wymienione projekty stanowity jedynie
Zrédto inspiracji.

4.2. Metodyka

Wspdtczesne sztuczne sieci neuronowe sg modelami wysokiej klasy, ktére pozwalaja
uzytkownikowi na uzyskanie zadowalajacych wynikéw na podstawie nieprzetworzonych
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danych wejsciowych. Modele og6lnego przeznaczenia nie zawsze sg wystarczajace w wa-
skich zastosowaniach. Z innej strony przygotowanie specjalistycznych architektur wigze sie
z dodatkowymi wyzwaniami. Wobec tego bardzo czegsto wykorzystanie gotowych struktur
sieci neuronowych lub gotowych poduczonych modeli poprzedza sie przetwarzaniem
wstepnym.

Ze wzgledu na ztozono$¢ zagadnienia poruszanego w niniejszej pracy jako model sztucz-
nej sieci neuronowej sposrod modeli generatywnych wybrano autoenkoder z wymusze-
niem wariancji. Rozwazano takze inne architektury, jak generatywne sieci przeciwstawne,
ktore ostatecznie odrzucono. Sieci te sg trudniejsze w implementacji i dostrajaniu, wyma-
gaja takze wiecej probek uczacych. Ponadto przeprowadzono kilka préb z rekurencyjng
siecig DRAW (Gregor i in., 2015). Jej architektura sktada sie z sieci enkoder-dekoder i wy-
korzystuje mechanizmy atencji do iteratywnego generowania obrazéw. Ostatecznie nie
kontynuowano pracy z ta siecia.

Poniewaz brakuje kryteriow oceny jakosci instrukcji szydetkowych, w trakcie analizy
wynikoéw zwracano uwage na zaszumienie obrazu, a warto$¢ otrzymanych schematéw
wyceniano na podstawie ztozonosci otrzymanych wzoréw.

4.3. Kodowanie danych

Z natury kwadratow szydetkowych wynika, ze kazda taka robotka rozpoczyna sie od
kolistego poczatku, a kolejne rzedy sa dodawane wzdtuz obwodéw poprzednich. Powstajq
woweczas symetryczne wzory, ktére na zewnatrz ukladajq sie w ksztatt kwadratu. Zauwaza-
jac te wlasciwos¢ i stosujgc analogie do kodowania symetrycznych, okragtych obiektow
w ukladzie wspétrzednych biegunowych, mozna zatozy¢, ze kodowanie w tym ukladzie
wspolrzednych przyniesie korzySci z punktu widzenia uczenia wybranego modelu. Wtasnie
takie charakterystyczne cechy badanych struktur wykorzystywane sa w obszarze medycyny,
gdzie koliste obiekty koduje sie niekiedy w dwdch uktadach wspétrzednych: kartezjariskim
i biegunowym. Czerpanie informacji tylko z pierwszego z nich nie zawsze jest wystar-
czajgce. Poniewaz ksztalt i uktad obiektow jest zupelnie r6zny w uktadzie kartezjaniskim
i biegunowym, inne, komplementarne informacje zostaja wyciggniete z obu uktadow,
co wzbogaca reprezentacje cech (Liuiin., 2019).

Nalezy zaznaczyc¢, ze algorytm wykonujacy przeksztatcenie obrazu z kartezjanskiego
do biegunowego uktadu wspoétrzednych zazwyczaj nie jest czescia sieci neuronowej. Prze-
ksztalcenie odbywa si¢ przed ,wejSciem” do modelu (Benceviciin., 2021; Chengi in., 2020;
B.-S. Kim i in., 2018; J. Kim i in., 2020; Liu i in., 2019). Niektére Zr6dta wskazujq jednak,
ze takie podejScie moze nie by¢ wystarczajace i proponujg uczacy sie modut transformacji
biegunowej, ktory jest juz czescia sieci (Feng i in., 2022).

Aby przeprowadzi¢ poprawne przeksztalcenie schematow z jednego uktadu wspotrzed-
nych do drugiego, nalezy zlokalizowac Srodek obrazka w ukladzie kartezjariskim, ktéry
stanie sie poczatkiem biegunowego uktadu wspétrzednych (J. Kim i in., 2020). Literatura
opisuje r6zne metody wyznaczania $§rodka, a wybér podejscia powinien by¢ podyktowany
wynikami odpowiednich rozwazan co do przeznaczenia sieci. Jezeli przewiduje sie, ze two-
rzona sie¢ bedzie przetwarzac¢ nowe dane bez etykiet, warto wybrac¢ metode, ktora bedzie
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pozwalata na automatyczne wyznaczenie srodka na podstawie obrazu (Bencevi¢iin., 2021).
Takie podejscie wigze sie jednak z dodatkowymi naktadami wynikajacymi z koniecznosci
przygotowania algorytmu do tego specyficznego celu. W zwigzku z tym bardzo czesto
dla utatwienia jako poczatek biegunowego ukladu wspoétrzednych obiera si¢ po prostu
geometryczny Srodek obrazu wejsciowego (J. Kim i in., 2020).

Zbior danych ze schematami szydetkowymi zostal czeSciowo opracowany recznie —
obrazy przycieto za pomocg programu graficznego. Taka operacja oczywiscie nie jest
stuprocentowo precyzyjna, tym bardziej ze same schematy to czesto nieidealne rysunki
tworzone recznie. W rezultacie Srodki schematéw moga by¢ odsuniete o kilka pikseli od
rzeczywistego geometrycznego Srodka obrazu. Z tych powodéw poczatki biegunowego
uktadu wspétrzednych wskazano recznie. Metoda ta byta optymalna do tego celu - lep-
sza niz najprostsze geometryczne przyblizenie, a wcigz stosunkowo mato czasochlonna
przy odpowiednim skonfigurowaniu programu graficznego. Poniewaz wszystkie elementy
zbioru danych zostaly wcze$niej zbinaryzowane (warto$ci pikseli 0 i 255), do zaznaczenia
srodkéw wykorzystano pojedynczy szary piksel (warto§¢ 130) naniesiony recznie w progra-

mie graficznym GIMP,
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Rysunek 4.1. Przeksztalcenie biegunowe w bibliotece OpenCV

Celem jest przeksztalcenie obrazu wyjsciowego w ksztalcie kwadratu z uktadu wspot-
rzednych kartezjaniskich do biegunowych z zachowaniem rozmiaru w pikselach. Biblioteka
OpenCV przeprowadza transformacje biegunowg postaci dst(p,0) = src(x, y) widoczna
na rysunku 4.1 zgodnie z ponizszymi zalezno$ciami (OpenCV, 2015):

H
0= E-angle(x—xo,y—yo), (4.1)

w
p= R -magnitude(x— Xp, Y — o), 4.2)

magnitude(x,y) = \/x%+ y?, (4.3)

19

gdzie:
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angle(x, y) = atan2(y, x), (4.4)

przy czym atan2 to dwuargumentowa funkcja arcus tangens. Aby obja¢ przeksztatceniem
calg istotng informacje, nalezy wpisa¢ kwadrat w okrag. Poniewaz promien tego okregu jest
dtuzszy niz potowa dtugosci kwadratu, przeksztalcenie obejmuje takze obszar poza nim,
w ktérym nie ma informacji. Biblioteka rozwiazuje ten problem, dopekniajac tensor czar-
nymi pikselami. Na rysunku 4.1 odpowiednie obszary zaznaczono na czerwono. W efekcie,
ktéry widac na rys. 4.2, powstaje obraz z czarnymi, parabolicznymi obszarami.

il

i s rmbrihi gy

R sy

Rysunek 4.2. Zalezno$¢ pomiedzy kartezjariskim i biegunowym uktadem wspétrzednych

Sieci neuronowe kodujace w biegunowym uktadzie wspétrzednych znajduja zasto-
sowanie w medycynie, poniewaz wiele struktur w ludzkim ciele, jak np. tarcza nerwu
wzrokowego, ma ksztatt okragly lub eliptyczny. Operowanie na tym uktadzie poprawia
rozr6znienie pikseli obiektu od pikseli tta (Liu i in., 2019). Poniewaz w niniejszej pracy
czarne schematy dobrze odr6zniaja sie od biatego tla, uzycie biegunowego uktadu wspot-
rzednych wzbogaca proces wyciagania informacji o zasadach tworzenia $ciegéw i rzedow
w robotkach szydetkowych, poczawszy od okraglych srodkéw az po kwadratowe brzegi.

Sporadycznie pojawiaja sie takze publikacje naukowe przedstawiajgce ,dwugateziowe”
architektury sieci neuronowych, gdzie jedna gataz koduje obrazy w uktadzie kartezjariskim,
a druga (réwnolegle) w biegunowym. Galezie mozna trenowac niezaleznie, bez krzyzowej
wymiany informacji, a dopiero na koricu pobiera¢ odpowiednie informacje z obu z nich
itaczyc je przed dalszymi operacjami (Chengiin., 2020), np. klasyfikacja, jak na rysunku 4.3.
Spotykane sa takze rozwigzania implementujgce specjalne moduty taczace zapewniajace
zgodno$¢ pomiedzy dwoma ukltadami wspoétrzednych w czasie uczenia sieci neuronowe;.
Dzieki temu model uczy sie komplementarnych informacji o kontekscie (Liu i in., 2019).

4.4. Sie¢ typu autoenkoder wariacyjny

Niegdy$ uzywano autoenkoderéw do redukcji wymiaru (ang. dimensionality reduction)
lub wyuczania sie cech (ang. feature learning), ale w ostatnich latach znalazly one takze
zastosowanie w modelowaniu generatywnym. Zawdzigcza si¢ to powigzaniom matema-
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Rysunek 4.3. Przyktad dwugaleziowej architektury sieci neuronowej do zadania klasyfikacji (Cheng
iin., 2020)

tycznym zasad dziatania tych sieci z zasadami dotyczacymi modeli ze zmiennymi ukrytymi
(ang. latent variable models) (Goodfellow, Bengio i Courville, 2016).

Przyjmuje sie, ze dla kazdej prébki x w zbiorze danych X istnieje taka zmienna ukryta
z (lub ich zestaw), ktéra sprawia, ze model generuje wynik podobny do x. Oznacza to,
ze mozliwe jest probkowane wektora zmiennych ukrytych z wielowymiarowej przestrzeni
Z zgodnie z pewng funkcja gestoSci prawdopodobienistwa py(z). Dzialanie modeli genera-
tywnych bazuje zatem na szukaniu pewnej funkcji gestoSci prawdopodobiernistwa pg(x),
ktéra maksymalizuje prawdopodobieristwo wystgpienia zmiennej obserwowanej x € X.

Najczesciej obieranym kryterium w tego typu modelach jest metoda maksymalnej
wiarygodnosci

po(x) = f po(x,2)dz, (4.5)

gdzie py(x,z) = pg(z) py(x|z). Rozklady pg(z) i pg(x|z) sa znane; py(z) okresla sie jako
rozktad a priori, poniewaz nie zalezy od zadnych obserwacji (Kingma, Welling i in., 2019).
Obliczenie przedstawionej powyzej calki wigze sie z konieczno$cig wyznaczenia praw-
dopodobienstwa kraricowego (Biesiada, 2014), wobec tego jest ona niewyznaczalna (ge-
sto$¢ a posteriori pg(z|x) = pg(x|z) pg(2))/ pg(x) jest niewyznaczalna). Dla rozktadu pg(z|x)
wprowadza si¢ zatem przyblizenie postaci gy (z|x) (Kingma i Welling, 2013). Dla dowolnego
wybranego modelu wnioskowania ¢y (z|x) (wlacznie z parametrami ¢) prawda jest, ze:

logpg (x) = ELBO + Dk1.(q¢ (zx)|pe(2|x)). (4.6)

Drugi z cztonéw w rownaniu 4.6 to dywergencja Kullbacka-Leiblera, ktéra wymusza podo-
bienstwo miedzy rozktadami g, (z|x) oraz pg(z|x) (Kingma, Welling i in., 2019). Poniewaz
jest ona nieujemna, pierwszy czlon réwnania, ELBO, stanowi dolne ograniczenie waria-
cyjne (ang. evidence lower bound, variational lower bound).

Autoenkoder wariacyjny sktada sie z dwéch sieci neuronowych: enkodera i dekodera.
Pierwsza z nich dostarcza wtasnie przyblizony rozktad a posteriori g4 (z|x) charakteryzo-
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wany przez wagi sieci oznaczane zbiorowo jako ¢, a druga rzeczywisty rozktad py(x|z)
charakteryzowany przez wagi 6 (Odaibo, 2019).
Z drugiego cztonu w réwnaniu 4.6 mozna wyprowadzic, ze (Odaibo, 2019):

logp(xi) = —Dk1(qe(zlxi)l|pe(2) + E~ g4 (zlx [l0gpe (i1 2)]. 4.7)

Prawa strona powyzszego réwnania to ELBO (ang. Evidence Lower Bound), czyli dolne
ograniczenie wariacyjne. Jego maksymalizacja poSrednio maksymalizuje logp(x;), co jest
podstawg wnioskowania wariacyjnego, jako ze maksymalizacja wprost jest niemozliwa
(Odaibo, 2019). Warto zaznaczy¢, ze zamiast maksymalizowa¢ ELBO mozna minimalizowa¢
przeciwienstwo (-ELBO).

Aby zoptymalizowac dolne ograniczenie wariacyjne za pomoca metody gradientu pro-
stego, trzeba wyznaczy¢ gradienty wzgledem wszystkich parametréw (Fabius i Van Amers-
foort, 2014). Pomimo dowolnos$ci w wyborze postaci ukrytego rozktadu a priori p(z) (ang.
latent prior) i przyblizonego rozkladu qy(z|x;) zazwyczaj wybiera si¢ rozktad normalny
standardowy, tak ze p(z) = N(0,I) (tzn. u = 0, o = 1). Nastepnie z mozna probkowac
z rozkladu a posteriori, poniewaz z ~ gy (z|x = N(u, 0)); wowczas dekoder powinien by¢
w stanie zrekonstruowac X na podstawie z. Niestety operacja probkowania ze wzgledu
na losowo$¢ nie jest r6zniczkowalna, co uniemozliwia propagacje wsteczng btedu i w re-
zultacie uczenie modelu. W zwigzku z tym Kingma i Welling (2013) zaproponowali repa-
rametryzacje (ang. reparametrization trick, dosl. ,sztuczka z reparametryzacjq”’), ktéra
polega na losowym prébkowaniu zmiennej € ze standardowego rozkltadu normalnego
N(0, I), a nastepnie przeskalowaniu tej zmiennej o odchylenie standardowe i przesuniecie
o $rednia, tak aby otrzymac zmiennag z:

zZ=p+00¢€ (4.8)

W ten spos6b losowa zmienna z staje si¢ zmienng deterministyczng z = g(e, x) (Ulger,
Yuksel i Yilmaz, 2021).

Efektem powyzszych zalozen jest nastepujaca, ostateczna postac funkc;ji celu dla auto-
enkodera wariacyjnego:

logp(xilz(i’l)) , (4.9)

I 1 1
L= Z > [1 +log(0§) —0? —H?] - zZE~q¢(lei)
=1 :

gdzie J to wymiarowo$¢ wektora ukrytego z, a L to liczba probek uzyskanych za pomoca re-
parametryzacji. Ze wzgledu na wyb6r rozkladéw normalnych pierwszy czton w powyzszym
réwnaniu jest wynikiem catkowania analitycznego D (qy(zlx;)||pg(2)). Warto zazna-
czy¢, ze pelni on funkcje regularyzatora dla parametréw ¢, wymuszajacego podobieristwo
przyblizonego rozkladu a posteriori do rozktadu a priori pg(z). Drugi czton ré6wnania
to oczekiwany biad rekonstrukcji E- g, (z)x;) logp(xilz(i'l))] , ktéry nie moze by¢ obliczony
analitycznie, zatem musi zosta¢ oszacowany na pewnej probce danych uczacych (Kingma
i Welling, 2013).
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Podsumowujac, uczenie autoenkodera wariacyjnego polega na szukaniu optymalnych
parametréw sieci neuronowej (¢*,0%), ktére minimalizujg £ (Kingma i Welling, 2013;
Odaibo, 2019):

(¢p*,0™) = argmin gy o) £ (¢,0) (4.10)

W autoenkoderach wariacyjnych sieci neuronowe petnig funkcje probabilistycznych
enkoderéw i dekoderéw. Zazwyczaj enkoder ma forme enkodera gaussowskiego (jak w po-
wyzszych rozwazaniach). W przypadku dekodera stanowigcego cze$¢ modelu uczacego sie
na danych ciaglych przyjmuje sie, ze rozklad py(x|z) jest wielowymiarowym rozkladem
normalnym, a dla danych binarnych wybiera sie rozktad zero-jedynkowy (Kingma i Welling,
2013). Woéwczas o takich dekoderach mozna méwic¢ (odpowiednio): dekoder gaussowski
i dekoder Bernoulliego.

W praktyce dziatanie autoenkodera wariacyjnego mozna sprowadzi¢ do kilku krokow:
sie¢ przyjmuje wejScie w postaci probki x (obrazu) ze zbioru danych X;
enkoder wyznacza wektor §rednich i odchylen standardowych kazdego obrazu;
przeprowadzana jest reparametryzacja celem wyznaczenia wektora cech ukrytych z;

e =

dekoder rekonstruuje obraz na podstawie py(x|z) (Ulger, Yuksel i Yilmaz, 2021).

Uproszczony zapis funkcji celu dla autodenkodera wariacyjnego (réwnanie 4.9) to:
% = -ELBO = %1, + %R (4.11)

Dla danych ciaglych btad rekonstrukcji £r odpowiada kwadratowi odleglosci euklidesowej
pomiedzy obrazem wejSciowym a obrazem zrekonstruowanym (Ulger, Yuksel i Yilmaz,
2021):

Lr=(x-%)° (4.12)

W implementacjach, gdzie uczenie sieci neuronowej odbywa sie na partiach danych w po-
staci wsadow (ang. batches) takich, ze ich elementy x € X, X; < X, bardzo czesto zaré6wno
blad rekonstrukgciji, jak i czton zwigzany z dywergencjq Kullbacka-Leiblera wylicza si¢ dla
calego wsadu i uSrednia, dzielgc przez jego rozmiar. Dzieki temu btad rekonstrukc;ji dla
danych, ktérych wartosci odpowiadajq wielowymiarowemu rozktadowi normalnemu, to po
prostu Sredni btad kwadratowy (ang. mean square error):

1 L
MSE= -3 (x— %7 (4.13)
L i=1

gdzie L — rozmiar partii danych (ang. batch size). Natomiast dla danych, ktérych wartoSci
odpowiadajg wielowymiarowemu rozktadowi Bernoulliego, btad rekonstrukcji ma posta¢
binarnej entropii krzyzowej (ang. binary cross-entropy) (Kingma i Welling, 2013):

L
BCE= ) xlogx+(1-x)-log(l-%). (4.14)
i=1
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5.1. Model sieci neuronowej i sposéb uczenia

Sie¢ neuronowa stworzona na potrzeby niniejszej pracy ma architekture typowa dla
autoenkoderé6w wariacyjnych. Jej schemat przedstawiono na rysunku 5.1. Catkowita liczba
parametréw modelu to 13 010 768.
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Rysunek 5.1. Architektura autoenkodera wariacyjnego z dekoderem Bernoulliego
zaimplementowanego na potrzeby niniejszej pracy

Sie¢ przyjmuje wejScie w staltym rozmiarze 256 x 256 pikseli i obstuguje obrazy w skali
szaroSci (tu: zbinaryzowane). Obraz w enkoderze jest przepuszczany przez cztery zestawy
warstw w konfiguracji: dwie warstwy splotowe Conv2d + warstwa MaxPool2d (max pooling).
W pierwszym zestawie uzyto filtréw splotowych o wielko$ci maski 5 x 5 i wypetnienie (ang.
padding) rowne 2, w kolejnych parametry te zmniejszono do 3 x 3 i 1, odpowiednio. Zasto-
sowano postapienie (ang. stride) rowne 1. Pierwszy zestaw warstw zwigksza liczbe kanatow
szesnastokrotnie (od 1 do 16), a kazdy kolejny juz tylko dwukrotnie. Kolejne warstwy max
pooling zmniejszajq rozmiar obrazu o potowe. Tensor wychodzacy z autoenkodera, ktéry
ma rozmiary 16 x 16 x 128, jest splaszczany i stanowi wejscie do dwoch warstw w petni
potaczonych, oznaczonych na ilustracji jako Dense. Warstwy te reprezentujg Sredniq i loga-
rytm wariancji. Wykorzystywane sg do probkowania punktu danych ze 128-wymiarowe;j
przestrzeni ukrytej. W dekoderze wektor cech jest przeksztatcany z powrotem do wielo-
wymiarowego tensora stanowigcego mape cech. W kolejnych warstwach oznaczonych
jako ConvTranspose2d ma miejsce transponowane splatanie (ang. transposed convolution),
dzieki czemu powstaje tensor o wiekszych wymiarach. Jest to operacja ,wyuczana”, to zna-
czy, ze sie€ uczy sie, jak rekonstruowac obraz o reprezentacji wielowymiarowej z obrazu
z niewielkq liczbg wymiaréw, w przeciwienistwie do zwyktej operacji ,upsamplingu”, gdzie
przeprowadzana jest z gory ustalana interpolacja. Zastosowana normalizacja wsadowa
(ang. batch normalization, tu: BatchNorm2d) ma stabilizowac i zwigksza¢ wydajnos¢
uczenia (loffe i Szegedy, 2015).

Wyjscie z ostatniej warstwy przepuszczane jest przez odpowiednig funkcje aktywacji.
Zgodnie z artykulem , Auto-Encoding Variational Bayes" (Kingma i Welling, 2013) w deko-
derze Bernoulliego funkcja tg powinna by¢ funkcja sigmoidalna (przypadek na rys. 5.1).
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Dla dekoderéw gaussowskich jako funkcje aktywacji po ostatniej warstwie w dekoderze
proponuje sie¢ uzy¢ tangens hiperboliczny. Co istotne, w zalezno$ci od zaimplemento-
wanego rodzaju dekodera btad rekonstrukcji powinien by¢ wyznaczany w inny sposob,
zgodnie z rozwazaniami z rozdziatu 4.

Sie¢ uczono z uzyciem algorytmu Adam (Adaptive Moment Estimation, Kingma i Ba,
2014), rozmiarem wsadu réwnym 16 element6w, szybkoScig uczenia a = 0,001, wspdtczyn-
nikami f; i 8, réwnymi odpowiednio 0,5 i 0,999 oraz parametrem € = 10~ (oznaczenia
zgodne z artykutem autorstwa Kingma i Ba, 2014).

Zbiér danych podzielono w stosunku 85:15 na dwa podzbiory: uczacy i walidacyjny,
z ktorych to w trakcie uczenia i walidacji losowo wydzielano kolejne wsady (ang. batches)
w liczbie 16 egzemplarzy. Uczenie przerywano po 200 epokach.

Architektura opracowanego enkodera byla zainspirowana architekturami znanych sieci
neuronowych, miedzy innymi sieci VGG (Simonyan i Zisserman, 2014). Wybrano jednak
wiekszy rozmiar wejscia (256 x 256, a nie 224 x 224), poniewaz jeszcze mniejsze schematy
szydetkowe bylyby juz nieczytelne dla cztowieka. Warstwy dekodera bazowano na przykta-
dowej implementacji z uzyciem biblioteki PyTorch (Subramanian, 2020).

Zgodnie z artykutem "Auto-Encoding Variational Bayes" (Kingma i Welling, 2013) w przy-
padku danych ciaglych nalezy przyjac, ze py(x|z) to wielowymiarowy rozktad Gaussa,
a w przypadku danych binarnych — wielowymiarowy rozktad Bernoulliego. Dane uzyte do
obliczen byly zbinaryzowane, ale mimo to przeprowadzono uczenie z dwoma rodzajami
dekoderéw w celu poréwnania ich dziatania.

5.2. Augmentacja danych

Ze wzgledu na stosunkowo niewielka liczno$¢ zbioru danych konieczne bylo jego wzbo-
gacenie. Wybrano metode augmentacji w trakcie uczenia sieci, tj. losowe zastosowanie
wybranych operacji przeksztatcajacych obraz w ramach pojedynczej epoki uczacej podczas
jego wezytywania z dysku. Wykorzystano zalete symetrycznych schematéw szydetkowych:
takie wzory niosg w przyblizeniu (z pominieciem np. pewnych $ciegéw zamykajacych) te
sama informacje w kazdej poléwce (i Ewiartce), maja bowiem az cztery osie symetrii. Dzieki
temu mozliwe bylo zastosowanie augmentacji w postaci przerzucenia grafiki w pionie lub
poziomie.

Niestety, przeksztatcenie z kartezjanskiego do biegunowego uktadu wspétrzednych spra-
wia, Ze wzory traca te wtasciwo$¢ i maja juz wtedy tylko jedng o$ symetrii, przez co mozliwa
byta tylko augmentacja w pionie. Opisany problem ilustruje rysunek 5.2, na ktérym widac
te sama grafike w dwéch réznych uktadach wspétrzednych.

W jednym eksperymencie zastosowano — oprécz wymienionej — specyficzng metode
augmentacji. Z grafik we wspotrzednych biegunowych w kierunku pionowym wycieto co
pewien krok elementy w postaci kafelkéw w rozmiarze stanowigcym 1/4 wielkoSci grafiki
wyjsciowej. Dzieki temu sztucznie zwiekszono liczbe danych uczacych, o czym wiecej
w kolejnych podrozdziatach.
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Rysunek 5.2. Ten sam schemat szydetkowy w réznych uktadach wspétrzednych

5.3. Eksperyment z grafikami w ukladzie wspélrzednych kartezjanskich

Pierwszy eksperyment przeprowadzono na zbiorze danych, ktérego charakterystyke
przedstawiono w rozdziale 3.2. Na potrzeby tego badania grafiki pozostawiono w uktadzie
wspotrzednych kartezjaniskich. Eksperyment mial potwierdzi¢ hipoteze méwiaca, ze nawet
za pomocyg stosunkowo prostego autoenkodera wariacyjnego z warstwami splotowymi
i prostej obrobki danych wejsciowych (gtéwnie binaryzacji; jak w rozdziale 3.2) mozna
uzyska¢ uzyteczne wyniki. Weryfikacja tego zalozenia pozwolita takze na oszacowanie
ztozono$ci problemu.

Dzieki tej préobie dopracowano i dostrojono zaproponowany model sieci neuronowej
(rys. 5.1), a takze ustalono spos6b uczenia, ktéry wykorzystano takze w p6Zniejszych
eksperymentach.

5.4. Eksperyment z grafikami w ukladzie wspé6trzednych biegunowych

Na potrzeby kolejnego eksperymentu grafiki ze zbioru danych przeksztalcono z kar-
tezjanskiego do biegunowego uktadu wspoétrzednych zgodnie z opisem w rozdziale 4.3.
Przykltadowy efekt tej operacji widoczny jest na rysunku 5.2. Nastepnie grafiki podano do
tego samego modelu sieci neuronowej, z zachowaniem identycznego sposobu uczenia.

Przeksztalcenie biegunowe obrazu z uzyciem biblioteki OpenCV przebiega jak na ry-
sunku 4.1. Aby obja¢ przeksztatceniem caly kwadrat, nalezy go wpisa¢ w okrag ogranicza-
jacy. Wowczas dlugos¢ promienia okregu jest oczywi$cie rowna potowie dlugosci przekat-
nej kwadratu, czyli jest on dtuzszy od potowy dtugosci jego boku. Promien ,siega” zatem do
obszaru poza obraz, gdzie nie ma juz informacji. Poniewaz sie¢ neuronowa miata ustalony
rozmiar wejscia, konieczne bylo przeprowadzenie transformacji biegunowej, ktérej wyni-
kiem byt tensor o tych samych wymiarach co tensor wejSciowy. Spowodowatlo to, ze uzyta
biblioteka OpenCV stloczyta informacje i dopelnita kwadratowy obraz czarnymi obszarami
o parabolicznym ksztalcie. Nalezy ponadto zaznaczyc, ze poczatek biegunowego uktadu
wspotrzednych znajduje sie w lewym, gérnym rogu obrazu, a sama grafika ma tylko jedna,
pozioma 0§ symetrii. Opisane powody wykluczyty mozliwo$§¢ uzycia augmentacji poprzez
odbicie grafiki w poziomie, 0 czym wspomniano wczes$nie;j.
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5. Eksperymenty

5.5. Eksperyment z pominieciem niekorzystnych zjawisk w ukltadzie wspélrzednych
biegunowych

Rysunek 5.2 pokazuje, ze przeksztalcenie biegunowe prowadzi do rozciagniecia we-
wnetrznych rzedow we wzorze szydetkowym, co skutkuje ich uwydatnieniem. Oczka ze-
wnetrzne zostaja natomiast na tyle sttoczone, ze zawarta tam informacja jest nieczytelna,
a przeciez instrukcje w Srodku, jak i na zewnatrz schematu sg réwnie istotne z punktu
widzenia procesu szydetkowania.

W kolejnym etapie pracy pominieto opisane niekorzystne zjawiska na krawedziach
odpowiadajacych srodkowi uktadu kartezjariskiego i jego peryferiom. Transformacji biegu-
nowej poddano zatem obszar odpowiadajacy pewnemu wycinkowi pier§cieniowi wokot
srodka oryginalnej grafiki (rys. 5.3).
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(a) Obszar objety przeksztatlceniem (b) Obszar pominietej (zielony)

(czerwony) i uzytecznej informacji (czerwony)

Rysunek 5.3. Ilustracja przeksztatcenia z pominieciem niekorzystnych zjawisk w uktadzie
biegunowym

Uzyta biblioteka OpenCV pozwolita na fatwe ,odciecie” zewnetrznych rzedéw poprzez
sterowanie dtugo$ciag maksymalnego promienia dla transformacji biegunowej. Aby zacho-
wac rozmiar obrazu wymuszony przez staly rozmiar wejscia do sieci, wewnetrzne oczka
szydetkowe wybielono poprzez ,zerowanie” obecnych tam pikseli.

W tym przypadku réwniez zastosowano augmentacje jedynie poprzez odbicie w pionie.

5.6. Eksperyment z kawaltkami grafik w ukladzie wspé6irzednych biegunowych

Zbiér danych przygotowany na potrzeby niniejszej pracy sklada sie ze schematow
szydetkowych, ktore majg cztery osie symetrii. Do odtworzenia catosci wzoru z wysoka
dokladnoscia, o ile zostal on schludnie narysowany przez tworce, wystarczy dowolna
¢wiartka obrazu. Kopiuje sie informacje obrécong o 90, 180 i 270 stopni i dopetnia obraz.
Doktadnos$c¢ jest wowczas wysoka, ale nie stuprocentowa, tym bardziej ze pewne oczka
zamykajgce czy rozpoczynajace kolejne rzedy znajdujq si¢ zazwyczaj tylko w jednej cwierci
(w jednej z dwoch w gornej polowie obrazu). Przyklad opisanego odtworzenia obrazu
z jego ¢wierci pokazano na rysunku 5.4.

Grafiki w uktadzie biegunowym, np. rys. 5.2b, majq tylko jedng o$ symetrii. Na podstawie
ich ¢wiartki nie da si¢ odtworzy¢ kompletnego schematu. Mozna natomiast sprébowac
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(a) Oryginat (b) Odtworzenie

Rysunek 5.4. Przyktad rekonstrukcji wzoru szydetkowego w kartezjariskim uktadzie wspétrzednych
z wykorzystaniem jedynie drugiej ¢wiartki

wycig¢ kwadratowy kafelek w przestrzeni miedzy najbardziej i najmniej skrajnymi rzedami
(czyli nie w miejscach, gdzie informacja jest bardzo rozciagnieta lub sttoczona), skopiowac
go i polaczy¢ dwa takie kawatki pionowo. Przeksztalcenie uzyskanego obrazu do wspét-
rzednych kartezjaniskich pozwoli odtworzy¢ chociaz cze$¢ pierwotnej informacji. Ilustruje
to rys. 5.5.

gt & &

(b) Oryginat (bieg.)

Loa
S R

(d) Odtworzenie (bieg.) (e) Odtworzenie (kart.)

Rysunek 5.5. Przyktad rekonstrukcji niekompletnej informacji o wzorze szydetkowym z czesci
wycietej ze schematu w biegunowym ukladzie wspé6trzednych

Pomimo tego, ze czes$¢ pikseli, ktérych nie udato sie odtworzy¢ z powodu braku infor-
macji, jest wybielona, otrzymany obrazek wcigz zawiera uzyteczng tresc.

W Swietle powyzszego opracowano kolejny eksperyment, podczas ktérego do modelu
sieci neuronowej podawano kwadratowe kafelki wyciete z grafik w uktadzie biegunowym.
Tym razem takze pominieto niekorzystne zjawiska w poczatku uktadu i na jego peryferiach,
odpowiednio skracajac maksymalna dtugos¢ promienia dla transformacji biegunowej
i usuwajgc czes¢ informacji w jego poczatku. Kafelki miaty wielkoS§¢ 1/4 oryginalnego
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obrazu (kafelek: 128 x 128 px, obraz pierwotny: 256 x 256 px), dlatego powiekszono je do
wymiaréw 256 x 256 px (konieczno$c¢ ze wzgledu na rozmiar wejscia do sieci).

AR

Rysunek 5.6. Przyktad pobierania kwadratowego kafelka ze schematu szydetkowego we
wspoélrzednych biegunowych

Dane wzbogacono (augmentacja) kilkukrotnym wycieciem kafelkéw z jednego obrazu
z niewielkim postgpieniem (2 px) w kierunku poziomym. Oprécz tego zastosowano wcze-
$niej wspomniang augmentacj¢ w pionie.

5.7. Eksperymenty z kawalkami grafik w ukladzie wspélrzednych kartezjanskich

Przeprowadzono takze eksperyment z losowo wycinanymi w trakcie uczenia sieci ka-
watkami grafik w uktadzie wspétrzednych kartezjanskich. Co prawda sztucznie zwiekszono
liczbe dostepnych danych, ale nie przelozylo si¢ to na wzrost uzytecznosci wynikéw. Z po-
wodu ich niskiej wartoS$ci nie zamieszczono ich w niniejszej pracy.
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Celem niniejszej pracy bylo zbadanie mozliwosci tworzenia wzoréw uzytkowych za po-
mocg sieci neuronowych na przykladzie szydetkowania z uzyciem obrazkowych wzorow
szydetkowych. Aby go zrealizowac, przeprowadzono szereg eksperymentow opisanych
w rozdziale 5. Podczas kazdego z nich sie¢ probowata odtworzyc¢ obrazy wejSciowe (tj. przy-
gotowac rekonstrukcje) i wygenerowac zestaw nowych obrazéw. Uzyskane wyniki wy-
ostrzono, stosujac filtracje. W przypadku eksperymentéw w biegunowym uktadzie wsp6t-
rzednych obrazy przed wyostrzeniem przeksztalcono do wspoétrzednych kartezjanskich.

Juz najprostszy eksperyment ze zbiorem danych zawierajgcym obrazy we wspoéirzed-
nych kartezjanskich przynidst obiecujace wyniki. Na wygenerowanych obrazach mozna
dostrzec, ze sie¢ poprawnie nauczyla sie zasad rzadzacych schematami szydetkowymi.
Wida¢, ze wewnetrzne rzedy sq koliste, a im blizej do brzegu, tym bardziej przypominajg
kwadrat. Co wiecej, sie€ poprawnie rozpoznala, ze schematy powinny by¢ symetryczne,
totez wyniki majg cztery osie symetrii.

Sie¢ ,dodaje” oczka w rogach, co jest szczeg6lnie widoczne na schematach 6.1a i 6.2b.
Mozna powiedzie¢, ze poprawnie nauczyla sie, Ze naddania sg konieczne, aby zmienic
ksztatt rob6tki z kolistego na kwadratowy. Niektore ciemniejsze zbiorowiska pikseli, ktore
zajmujq wieksze obszary, uktadajg sie w ksztalty przypominajgce peczki r6znego rodzaju
stupkéw (rys. 6.1c). Widoczne potacie poprzecinanie nitkowatymi skupiskami pikseli
mozna interpretowac jako azurowe fragmenty ztozone z taricuszkow.

(a) (d)

Rysunek 6.1. Schematy szydetkowe wygenerowane przez sie¢ z dekoderem gaussowskim
w eksperymencie z grafikami w kartezjariskim uktadzie wspétrzednych

Wygenerowane grafiki nie stanowig jednak kompletnych wzoréw szydetkowych. Mimo
rysujacych sie ksztaltow, ktore przypominajq r6zne skupiska sciegéw, wzory sa rozmazane.
Rozmazanie jest spowodowane obecnoscig btedu rekonstrukcji w funkcji straty (wzér
4.9), ktory bazuje na zatozeniu, ze dostepne dane majg rozktad jednomodalny. Jezeli
jednak jest inaczej, tzn. zbiér danych ma rozktad wielomodalny, autoenkoder nie jest
w stanie generowac¢ wyrazistych wynikéw. Problem ten poruszyli w swojej pracy Cai, Gao
iJi (2019), ktérzy zaproponowali rozwigzanie w postaci ,,dwustopniowych” dekoderéw.
Zadaniem takich sieci jest najpierw zgrubna generacja, a potem klarowanie obrazu. Innym
sposobem wymuszenia wyzszej jako$ci generacji jest np. dotaczenie dodatkowych cztonéw
regularyzujacych do funkcji straty.
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Rysunek 6.2. Schematy szydetkowe wygenerowane przez sie¢ z dekoderem Bernoulliego
w eksperymencie z grafikami w kartezjariskim uktadzie wspo6trzednych

Sie¢ poprawnie rekonstruuje jedynie proste wzory szydetkowe. Rekonstrukcje najmniej
szczeg6towych schemat6éw sa nieznacznie rozmazane, ale mimo to mozliwe jest odczytanie
widocznych na nich rodzajéw oczek i ciegdéw (rysunki 6.4a oraz 6.3a). Oczka oznaczone
bardzo drobng notacja jak na rys. 6.4b sg odtwarzane z trudno$cia, a wygenerowana grafika
zawiera jedynie nieklarowne plamy ksztaltem przypominajace obraz wejsciowy.
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Rysunek 6.3. Schematy szydetkowe (géra) i ich rekonstrukcje (d6t) przygotowane przez sie¢
z dekoderem gaussowskim w eksperymencie z grafikami w kartezjariskim uktadzie wspé6trzednych

Obecnos$¢ szumow w danych uczacych niemal catkowicie uniemozliwia poprawng
rekonstrukcje. Warto zaznaczyc¢, ze zrekonstruowany obraz nigdy nie jest jednak losowy.
Mimo duzych zaktécenn wida¢ na nim ciemniejsze ksztalty przypominajgce struktury wi-
doczne na wzorze wejSciowym.

Jako$¢ wynikéw uzyskanych z uzyciem dekodera Bernoulliego i gaussowskiego jest
poréwnywalna, mimo Ze intuicyjnie dekoder Bernoulliego powinien by¢ lepszym wyborem
dla danych zbinaryzowanych. Ewentualne réznice w wynikach na korzysc¢ ktoregos$ z nich
wynikaja z losowosci.

Na obrobionych wynikach eksperymentu z grafikami w biegunowym uktadzie wspo6t-
rzednych widac tendencje algorytmu do generowania kolistych struktur. Niemal kazdy
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Rysunek 6.4. Schematy szydetkowe (goéra) i ich rekonstrukcje (d6t) przygotowane przez sie¢
z dekoderem Bernoulliego w eksperymencie z grafikami w kartezjariskim uktadzie wspé6trzednych

»rzad” ma ksztalt okregu, nawet te najbardziej skrajne z nich, mimo ze w zbiorze danych
dominowaty elementy o kwadratowej strukturze.
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Rysunek 6.5. Schematy szydetkowe wygenerowane przez sie¢ z dekoderem gaussowskim
w eksperymencie z grafikami w biegunowym uktadzie wspéhrzednych

(b)

Rysunek 6.6. Schematy szydelkowe wygenerowane przez sie¢ z dekoderem Bernoulliego
w eksperymencie z grafikami w biegunowym uktadzie wspétrzednych

Jedynie Srodki obrazéw sa wyrazniejsze, co wida¢ szczeg6lnie w przypadku rekonstrukcji
(rys. 6.7, 6.8). Efekty w postaci niewyraznych plam sg widoczne przede wszystkim na brze-
gach obrazu. Jezeli schemat szydetkowy przeksztatca sig z kartezjanskiego do biegunowego
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uktadu wspétrzednych, umieszczajac poczatek uktadu w poczatku schematu, otrzymuje
sie obraz, na ktérym wewnetrzne i zewnetrzne rzedy zajmuja cala wysoko$¢ obrazka
w pikselach. Wynika to z faktu, ze na oryginalnej ,kartezjaniskiej” grafice sg roztozone
na 360 stopniach. W rezultacie wewnetrzne rzedy stajg sie rozciagniete, a zewnetrzne
sttoczone, co prowadzi do uwydatnienia cze$ci informacji w jednym miejscu i jej utraty
w drugim, mimo Ze jest ona jednakowo wazna wszedzie. Utraconej informacji nie da sie
odzyskac, co skutkuje pogorszeniem jako$ci na brzegach grafik po ich przeksztatceniu
z powrotem do ukladu wspoétrzednych kartezjanskich.

Rysunek 6.7. Schematy szydetkowe (géra) i ich rekonstrukcje (d6t) przygotowane przez sie¢
z dekoderem gaussowskim w eksperymencie z grafikami w biegunowym uktadzie wspétrzednych
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Rysunek 6.8. Schematy szydeltkowe (géra) i ich rekonstrukcje (d6t) przygotowane przez sie¢
z dekoderem Bernoulliego w eksperymencie z grafikami w biegunowym uktadzie wspétrzednych
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Aby zredukowac¢ niekorzystne zjawiska na krawedziach odpowiadajacych srodkowi
uktadu kartezjarniskiego i jego peryferiom przeprowadzono eksperyment, w ktérym to
sie¢ uczono na bazie grafik, ktére zawieraly przeksztatcony do wspétrzednych bieguno-
wych obszar odpowiadajacy pierscieniowi wokot Srodka oryginalnej grafiki. Skutkiem
tego uzyskano schematy, dla ktérych stopien rozmazania jest mniej wiecej poréwnywalny
w kazdym miejscu.
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Rysunek 6.9. Wycinki pier§cieniowe schematéw szydetkowych wygenerowanych przez sie¢
z dekoderem gaussowskim w eksperymencie z pominieciem niekorzystnych zjawisk
w biegunowym uktadzie wspoétrzednych

Rysunek 6.10. Wycinki pierScieniowe schematéw szydetkowych wygenerowanych przez sie¢
z dekoderem Bernoulliego w eksperymencie z pominieciem niekorzystnych zjawisk w biegunowym
uktadzie wspétrzednych

Prawdopodobnie zastosowany zabieg miat takze wplyw na to, Zze sie¢ wygenerowata
bardziej r6znorodne wzory, z ktérych wiele ma forme przypominajaca kwiat lub krzyz.

Zdolno$¢ sieci do generowania bardziej wyszukanych wzoréw przetozyla sie takze na
poprawe jakoS$ci rekonstrukcji wzgledem poprzedniego eksperymentu. Sie¢ wprowadzita
jednak nieco szumoéw, przykladowo na rys. 6.9a, w Srodku obrazé6w w miejscach, gdzie
nie powinna generowac informacji. Dane uczace byly w tym miejscu wybielone w celu
pominiecia ,rozciggnietych” informacji w poczatku wzoru. Dekoder gaussowski czesciej
wprowadzal szumy niz dekoder Bernoulliego.

Uczenie sieci ze schematami szydetkowymi we wspoétrzednych kartezjanskich oferuje
wyniki o mniej wigcej jednorodnym stopniu zaszumienia. Same otrzymane wzory nie sg
jednak zbytnio zr6znicowane, wrecz sg powtarzalne. Sie¢ wyuczyta sie usrednionej informa-
cji i mimo tego, ze w zbiorze zawarte byty r6zne dane, to generacje powstaly na podstawie
prawdopodobienstwa. Przeksztatcenie danych uczacych do wspoéirzednych biegunowych,
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(a) (b)

Rysunek 6.11. Wycinki pier§cieniowe schematéw szydetkowych (géra) i ich rekonstrukcje (d6t)
przygotowane przez sie¢ z dekoderem gaussowskim w eksperymencie z pominieciem
niekorzystnych zjawisk w biegunowym ukladzie wspoétrzednych

Rysunek 6.12. Wycinki pier§cieniowe schematéw szydetkowych (géra) i ich rekonstrukcje (d6t)
przygotowane przez sie¢ z dekoderem Bernoulliego w eksperymencie z pominieciem
niekorzystnych zjawisk w biegunowym ukladzie wspétrzednych

a nastepnie podjecie proby z obszarami odpowiadajacymi wycinkom pier§cieniowym
wokoét srodka oryginalnej grafiki pomoglo wyostrzy¢ przynajmniej cze$¢ obrazu. Mimo
tego trudno méwic o wzbogaceniu zebranych dotad wynikéw o nowe konfiguracje wzoréw.
Losowa augmentacja w postaci przerzucenia w pionie lub poziomie nie zaradzita mate;j
iloSci danych uczacych.

Podniesienie jakoSci generacji wymagato dodatkowego wzbogacenia zbioru danych
uczacych. Podawanie do sieci neuronowej kwadratowych kafelkéw wycietych z grafik
w ukladzie wspotrzednych biegunowych (doktadny opis w rozdziale 5.6) okazato sie tutaj
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bardzo korzystne. Poniewaz kafelki te byly pobieranie wielokrotnie z jednej grafiki z nie-
wielkim postgpieniem w kierunku poziomym, na kazdym z nich znajdowala si¢ nieco inna
porcja informacji dla sieci. Ilo$¢ tej informacji byta mniej wiecej r6wnomiernie roztozona
na matej powierzchni kafelka, poniewaz byl on wycinany w pasie pomiedzy najbardzie;j
i najmniej skrajnymi rzedami oryginalnej grafiki. Poskutkowalo to osiggnigciem bardziej
jednorodnego poziomu ostrosci. Otrzymane kafelki przeksztatcano do uktadu wspoétrzed-
nych kartezjanskich zgodnie ze sposobem widocznym na rys. 5.5c-5.5e.

(a) (b) (© (d)

Rysunek 6.13. Cze$¢ informacji o schemacie szydetkowym wygenerowana przez sie¢ z dekoderem
gaussowskim w eksperymencie z kawatkami grafik w ukladzie biegunowym

Ocena wygenerowanych schematéw podsuwa wniosek, ze ostatni eksperyment przy-
niost najlepsze wyniki. Otrzymane schematy nie stanowig jedynie prostych kombinacji
danych uczacych, lecz nowe, réznorodne wzory.

(a) (b) (© (d)

Rysunek 6.14. Cze$¢ informacji o schemacie szydetkowym wygenerowana przez sie¢ z dekoderem
Bernoulliego w eksperymencie z kawatkami grafik w uktadzie biegunowym

Dzieki dodatkowej formie augmentacji poprawila sie takze jakoSc¢ rekonstrukc;ji (rys.
6.15, 6.16) — sie€ radzi sobie nieco lepiej nawet z trudniejszymi przypadkami. Niestety
poziom rekonstrukcji bardzo skomplikowanych wzoréw czy tez grafik z duzym poziomem
szumu wciaz jest niedostateczny.

Rysunki 6.17 i 6.18 przedstawiaja dwa wybrane przebiegi uczenia i walidacji sieci z de-
koderem Bernoulliego w dwdch r6znych eksperymentach. Pierwszy z nich obrazuje warto-
§ci funkcji straty dla uczenia z wykorzystaniem grafik we wsp6trzednych kartezjanskich,
a drugi dla uczenia na bazie kafelkéw z grafik w ukladzie wspétrzednych biegunowych.
W obu przypadkach ma miejsce przeuczenie. Jest ono jednak mniej wyrazne w drugim
z nich. Zwiekszenie zbioru danych zmniejszylo oscylacje warto$ci funkcji straty w procesie
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Rysunek 6.15. Czesci informacji o schemacie szydetkowym (géra) i ich rekonstrukcje (dét)
przygotowane przez sie¢ z dekoderem gaussowskim w eksperymencie z kawatkami grafik
w uktadzie biegunowym

(a) (b)

Rysunek 6.16. Czesci informacji o schemacie szydetkowym (géra) i ich rekonstrukcje (dét)
przygotowane przez sie¢ z dekoderem Bernoulliego w eksperymencie z kawatkami grafik
w uktadzie biegunowym

walidacji. Przyczyny przeuczenia sieci nalezy szuka¢ prawdopodobnie przede wszystkim
w ograniczonym rozmiarze zbioru danych.

W niniejszym rozdziale zamieszczono jedynie czes$¢ generacji i rekonstrukcji uzyskanych
w eksperymentach. Kompletne wyniki dotaczono do pracy w formie dodatkow.
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Rysunek 6.17. Przebieg zmian funkcji straty w trakcie uczenia i walidacji sieci z dekoderem
Bernoulliego w eksperymencie z grafikami w uktadzie wspétrzednych kartezjariskich
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Rysunek 6.18. Przebieg zmian funkcji straty w trakcie uczenia i walidacji sieci z dekoderem
Bernoulliego w eksperymencie z kawatkami grafik w uktadzie wspé6trzednych biegunowych
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Niniejsza praca dotyczyta zbadania mozliwoS$ci tworzenia wzoréw uzytkowych za po-
mocg sieci neuronowych na przykladzie szydetkowania na podstawie schematéw obrazko-
wych. Jest to pierwsze takie badanie w tej dziedzinie, mimo powszechnego zainteresowania
wykorzystaniem metod sztucznej inteligencji w sztuce.

Zrealizowanie zalozonego celu badania o pionierskim charakterze nie byloby moz-
liwe bez przygotowania odpowiedniego zbioru danych. W zwigzku z tym skompletowano
i wstepnie obrobiono schematy szydetkowe znalezione w Internecie. Zebrane obrazy
zostaty przede wszystkim odpowiednio przyciete recznie i zbinaryzowane w celu pozo-
stawienia jedynie informacji istotnej z punktu uczenia sieci neuronowej. Dzieki temu
zmniejszono takze naktad obliczeniowy.

W teksScie przedstawiono takze krotkq charakterystyke i zasade dziatania autoenkode-
row wariacyjnych. W kolejnych rozdzialach oméwiono stworzony model i sposéb jego
uczenia. Przeprowadzone badania potwierdzajg, Ze mozliwe jest uzyskanie zadowalajacych
wynikéw z wykorzystaniem prostego modelu sztucznej sieci neuronowe;j.

Praca ta koncentrowatla sie gtébwnie woké6t metod obrébki i przetwarzania danych wej-
Sciowych i wynikéw w celu poprawy jako$ci generowanych schematow szydetkowych.
Pominieto optymalizacje struktur modelu. W przegladzie literatury zaprezentowano alter-
natywne podejScie do kodowania obrazéw obecne w publikacjach medycznych. Bazujac
na analogiach do kodowania kolistych struktur w uktadzie wspétrzednych biegunowych,
opracowano plan eksperymentéw poprawiajacych jakos¢ generacji.

Uczenie sieci neuronowej z uzyciem schematéw szydetkowych we wspoétrzednych kar-
tezjanskich produkuje wyniki o mniej wiecej jednorodnym poziomie zaszumienia. Prze-
tworzenie zbioru danych do wspétrzednych biegunowych nie podnosi jakoSci generacji.
Przeksztalcenie skutkuje utratg pewnych wiadomosci w peryferiach uktadu kartezjan-
skiego, a sie€ nie radzi sobie z uczeniem si¢ sttoczonych informacji. Ostatecznie na wyni-
kach przeksztatconych z powrotem do wspétrzednych kartezjanskich obecne sg koliste
struktury stanowigce bardziej szum niz ,autentyczng’ informacje. Opisane niekorzystne
zjawiska mozna zredukowaé, wprowadzajac do sieci neuronowej pewien obszar odpowia-
dajacy wycinkowi pier§cieniowemu wokét srodka oryginalnej grafiki, przeksztalcony do
wspolrzednych biegunowych. Poprawia to jako$¢ uzyskanych wynikoéw, ale nie wptywa do-
datnio na ich r6znorodno$¢. Dopiero dodatkowa augmentacja danych poprzez pobieranie
z obrazéw we wspotrzednych biegunowych wielokrotnych wycinkéw w postaci kafelkow
przelozyla sie na wzrost ztozonos$ci generowanych wzoréw.

Autoenkodery wariacyjne majq tendencje do tworzenia niewyraznych obrazow. Z tej
przyczyny uzyskane w ramach badan wyniki nie stanowig kompletnych schematéw kwa-
dratéw szydetkowych, gdyz nie wida¢ na nich konkretnych oznaczen oczek i Sciegéw.
Z drugiej strony na wzorach widoczne sg skomplikowane kombinacje ksztaltéw, ktore nie
sg prostymi ztozeniami danych uczacych. Informacja uktada si¢ w sposéb bardziej lub
mniej zwarty i zachowuje symetrie, co pozwoli do§wiadczonemu dziewiarzowi zinterpreto-
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wac ja jako konkretne skupiska sciegéw. Uzyskane wyniki sg zatem Zrédiem wartoSciowe;j
inspiracji do tworzenia nowych aranzacji.

Przedstawiona praca poruszyla jedynie czeS¢ zagadnien i wykorzystata tylko niektore
mozliwosci oferowane dzisiaj przez sztuczng inteligencje. Badania mozna bytoby roz-
wija¢ z modelami sieci neuronowych o wyzszym stopniu zaawansowania i taczy¢ zalety
kodowania obrazéw w dw6ch uktadach wspétrzednych: kartezjariskim i biegunowym. Przy-
ktadowo, w rozdziale 4.3 przedstawiono ,dwugaleziowg” architekture sieci neuronowej,
ktora przed dalszym przetwarzaniem danych faczy , kartezjanski” i ,,biegunowy” wektor
cech. Uczenie si¢ komplementarnych informacji o konteks$cie mozna byloby wspomagac
specjalnymi modutami, ktore odpowiadalyby za wymiang i uzgadnianie informacji miedzy
»galeziami” modelu. Literatura dotyczaca dziewiarstwa i sztucznej inteligencji sugeruje
wykorzystanie sieci z pamiecia. By¢ moze korzystne okazaloby sie stworzenie rekurencyjnej
sieci neuronowej lub jej potaczenie w postaci modutéw z warstwami splotowymi. Naj-
bardziej zaawansowane podejscie, ktore intuicyjnie mogloby oferowac wyniki najblizsze
pelnowarto$ciowym schematom szydetkowym, to opracowanie modelu sieci neuronowej
nasladujacej modele jezykowe. Sie¢ taka musiataby dziala¢ w sposéb sekwencyjny jak
glowica, przesuwajqc sie w kierunku odwrotnym do ruchu wskazowek zegara i analizujac
kolejne oczka, sposoby ich fgczenia oraz reguty rzadzace schematami. Dopiero na tej pod-
stawie powinna uczy¢ sie, jak przewidywac oczka konieczne do wydziergania w kolejnym
kawatku robétki. By¢ moze odzwierciedlenie sposobu szydetkowania w zasadzie dzialania
sieci bytoby wlasciwym podejsciem. Aby uzyska¢ schematy, na ktérych widoczne bylyby
konkretne oczka i ich konfiguracje, nalezaloby w petni wykorzysta¢ wiedze dziedzinowg
i stworzy¢ ,,stownik”, ktéry pozwolitby uzgodnic notacj¢ pomiedzy r6znymi schematami.

W Swietle powyzszego widac, ze istnieje jeszcze wiele mozliwosci poprawy generacji
wzoréw szydetkowych. Ten rodzaj dziewiarstwa jest jednak niemozliwy do zautomatyzo-
wania i podrobienia przez maszyne, w przeciwienistwie do robienia na drutach. W zwigzku
z tym nawet niekompletne schematy szydetkowe sg uzyteczne, poniewaz mogg stanowic
istotne Zrodlo inspiracji dla cztowieka.
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Wykaz symboli i skrotow

Symbole matematyczne

Dk — dywergencja Kullbacka-Leiblera

E_ g4(z1x;) — 0czekiwany btad rekonstrukcji

H — wysokos$¢ obrazu

% - funkcja celu autoenkodera wariacyjnego; £ (¢, 0) — jako funkcja parametrow ¢ i 6
ZLx1 — czton w réwnaniu funkcji straty zwigzany z dywergencja Kullbacka-Leiblera
Z£r - czton w ré6wnaniu funkcji straty zwigzany z btedem rekonstrukcji

N(0, I) - rozklad normalny standardowy

N(u,0) —rozktad normalny z warto$cia oczekiwang p i odchyleniem standardowym o
po (x) — prawdopodobienistwo obserwowanych danych

po(z) — prawdopodobienstwo a priori

po(x|z) — wiarygodnos$¢

q¢(z|x) — przyblizony rozktad a posteriori

R — maksymalna dlugo$¢ promienia okregu ograniczajacego w przeksztalceniu bieguno-
wym

W — szeroko$¢ obrazu

x —odcieta punktu na obrazie lub dana wejSciowa

Xo — odcieta Srodka obrazu w ukladzie wspotrzednych kartezjanskich

X — obraz zrekonstruowany przez dekoder

X —zbiér danych

X — podzbiér zbioru danych, pojedynczy wsad (batch)

y - rzedna punktu na obrazie

¥o —rzedna srodka obrazu w uktadzie wspo6trzednych kartezjanskich

z —zmienna ukryta

€ — losowa zmienna probkowana z rozkladu normalnego standardowego na potrzeby
reparametryzacji

0 - kat w biegunowym uktadzie wspoétrzednych lub wagi dekodera

0* — optymalne wagi dekodera

U — Srednia

p — promien w biegunowym ukladzie wsp6trzednych

o —odchylenie standardowe

¢ — wagi enkodera

¢* — optymalne wagi enkodera

Skréty

BCE - binary cross-entropy, binarna entropia krzyzowa
ELBO - evidence lower bound, variational lower bound, dolne ograniczenie wariacyjne
MSE — mean squared error, Sredni btad kwadratowy
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Dodatek 2. Wyniki eksperymentu z grafikami w ukladzie
wspolrzednych biegunowych
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Rysunek 2.1. Schematy szydelkowe wygenerowane przez sie¢ z dekoderem gaussowskim
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Rysunek 2.2. Schematy szydetkowe (dwa gérne rzedy) i ich rekonstrukcje (dwa dolne rzedy) przygotowane przez sie¢ z dekoderem gaussowskim
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Schematy szydetkowe (dwa gérne rzedy) i ich rekonstrukcje (dwa dolne rzedy) przygotowane przez sie¢ z dekoderem Bernoulliego
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Dodatek 3. Eksperyment z pominieciem niekorzystnych
zjawisk w ukladzie wspotrzednych biegunowych
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Rysunek 3.1. Wycinki pierScieniowe schematéw szydetkowych wygenerowanych przez sie¢ z dekoderem gaussowskim
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Dodatek 4. Wyniki eksperymentu z kawalkami grafik
w ukladzie wspoélrzednych biegunowych
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Rysunek 4.1. Czes¢ informacji o schemacie szydetkowym wygenerowana przez sie¢ z dekoderem gaussowskim
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