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Wykorzystanie gtebokich sieci neuronowych do symulacji powierzchni wody
w otoczeniu przeszkody przy uzyciu silnika Unreal Engine 4

Streszczenie

Niniejsza praca magisterska dotyczy zagadnienia interaktywnej symulacji powierzchni wody
z wykorzystaniem gtebokich sieci neuronowych. Na poczatku przedstawiono historyczne i wspétczesne
rozwigzania problemu symulacji powierzchni wody, a nastepnie zaproponowano rozwigzanie oparte
na sieciach neuronowych. Do nauki sieci wykorzystano zbiér danych wygenerowany za pomoca
narzedzi symulacji cieczy dostepnych w aplikacji SideFX Houdini. W celu przygotowania danych
uczacych konieczne byto stworzenie skryptu w jezyku Python odpowiedzialnego za nadzér nad
procesem generacji danych, wstepna obrdbke rezultatéw symulacji oraz zapis danych. Dane opisujace
ksztatt powierzchni wody zapisane s3 w formie dwuwymiarowych tablic, traktowanych podczas
procesu szkolenia sieci jako bitmapy. Do realizacji celu pracy wykorzystano sie¢ neuronowa oparta na
architekturze U-Net, stosowang powszechnie w celu przetwarzania obrazéw, a w procesie szkolenia
sieci zastosowano koncepcje generatywnych sieci wspétzawodniczacych. W ramach pracy stworzono
interaktywna aplikacje wykorzystujaca silnik gier Unreal Engine 4, pozwalajaca na ocene jakosci
wynikéw dziatania sieci oraz pomiar wydajnosci zaproponowanego rozwigzania. Praca zawiera
jakosciowa oraz wydajnoSciowa analize uzyskanych rezultatéw, a takze poréwnanie uzyskanych
rezultatéw z wybranym wiodacym rozwigzaniem. Osiagniete wyniki wskazuja, ze zaproponowane
rozwigzanie pozwala na uzyskanie wysokiej jakosci symulacji powierzchni wody przy zachowaniu

odpowiedniej wydajnosci.

Stowa kluczowe: symulacja powierzchni wody, splotowe sieci neuronowe, generatywne sieci

neuronowe, Unreal Engine






Using deep neural networks to simulate the water surface surrounding an obstacle
using Unreal Engine 4
Abstract

This master's thesis focuses on the topic of interactive water surface simulation using deep neural
networks. Initially, historical and contemporary solutions to the water surface simulation problem
are presented, followed by a proposal based on neural networks. A dataset for network training was
generated using fluid simulation tools available in the SideFX Houdini application. To prepare the
training data, a Python script was created to perform the data generation process, pre-processing
of simulation results, and save the data. Data describing the shape of the water surface is stored
in the form of two-dimensional arrays, treated as bitmaps during the network training process. To
achieve the thesis goal, a neural network based on the U-Net architecture, commonly used for image
processing, was employed, and the concept of generative adversarial networks was applied during the
network training process. As part of the thesis, an interactive application utilizing the Unreal Engine
4 game engine was developed to assess the quality of network results and measure the performance of
the proposed solution. The thesis includes qualitative and performance analysis of the obtained results
and compares them with a selected leading solution. The achieved results indicate that the proposed

solution allows for high-quality water surface simulation while maintaining adequate performance.”

Keywords: water surface simulation, neural networks, generative adversarial networks, Unreal Engine
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Rozdziat 1

Wstep

1.1 Wprowadzenie do tematyki pracy

Ostatnie lata to czas bardzo dynamicznego rozwoju sieci neuronowych. Kategoryzacja zdje¢ przez
sieci splotowe jest dzi$ bardziej precyzyjna, niz wykonywana przez cztowieka [68], sie¢ Alpha Go
udowodnita swoja wyzszo$¢ nad ludzkim przeciwnikiem w niezwykle skomplikowanej grze Go [19],
inne liczne inne projekty, dzieki uczeniu przez wzmacnianie, czyniag to samo w $wiecie popularnych
gier komputerowych, jak Breakout czy Space Invaders [39]. Firma Google odniosta znaczace sukcesy
w dziedzinie generacji i zrozumienia mowy oraz tekstu, co zaprezentowata podczas szeroko opisywanej
w mediach prezentacji w czasie Google |/O ‘18 [39]. Dokonano tego dzieki modelowi jezykowemu
GPT-3, ktérego mozliwosci oraz elastyczno$¢ zaowocowaty powstaniem znaczacej liczby opartych na
nim projektéw [3]. Sztuczna inteligencja generuje i wspomaga réwniez tworzenie sztuki [58]. Coraz
bardziej skomplikowane generatywne sieci wspdtzawodniczace tworza fotorealistyczne obrazy, ktérych
odréznienie od prawdziwych zdjeé¢ bywa niemozliwe [15]. W istocie oznacza to, ze sieci sa w stanie
odnajdywacé lezace w obrazach zaleznosci, ktérych ztamanie zauwazytby cztowiek. W opinii autora
sugeruje to, ze sieci takie powinny by¢ zdolne do uczynienia tego samego w dziedzinie symulacji
zjawisk fizycznych.

Symulacje komputerowe zjawisk fizycznych sg technologia rozwijang od wielu dekad. Narzedzia
takie jak Metoda Elementéw Skornczonych nieodwracalnie zmienity prace inzynieréw na catym Swiecie.
Podobnie usprawnienie symulacji cieczy pozwolito na rozwdj aerodynamiki i lepsze zrozumienie
obcigzen, na jakie narazone beda wystawiane na dziatanie wiatréw czy ptyndéw obiekty [46].
Technologie te stosowane s3 réwniez w przemysle rozrywkowym oraz w branzy gier komputerowych.
Wykorzystywane w nich animacje proceséw fizycznych, nie muszg co prawda cechowa¢ sie idealnym
odwzorowaniem tych proceséw, jak to ma miejsce w przypadku zagadniehn zwigzanych z inzynieria,
jednak stawiane sg przed nimi inne wyzwania, ktérym réwniez trudno sprostaé. Symulacje musza
wygladac na tyle realistycznie, zeby nie stad sie obiektem zartéw odbiorcéw. Jednoczesnie musza
spetnia¢ wymogi wizji dyrektora artystycznego odpowiedzialnego za wyglad projektu. Oznacza to,

ze musza by¢ wysoce elastyczne. Kierunkiem wyznaczonym przez dyrektora moze by¢ na przyktad
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spowolnienie opadania grzbietu fali wody, zwiekszenie lub zmniejszenie ilosci piany na wodzie,
rozpryskujacych sie kropel, czy dodanie kuli ognia do symulowanego wybuchu lub skierowanie
odtamkéw w konkretnym kierunku. Symulacje s3 zazwyczaj zalezne od otoczenia, w ktérym maja
miejsce w Swiecie gry, musza wiec czesto by¢ generowane w czasie rzeczywistym, w trudnych do
przewidzenia i niekontrolowanych warunkach. W takiej sytuacji nie jest wykonalne przygotowanie
kazdego mozliwego ich wariantu przez artyste — przynajmniej cze$¢ obliczen wykonywana musi by¢
podczas gry. Skutkuje to kolejnym waznym ograniczeniem: symulacje muszg by¢ bardzo wydajne,
stosowanie metody elementéw skonczonych lub symulacji cieczy opartej na duzej liczbie czasteczek
jest wiec problematyczne. W zwiazku z tym stosowane s3 liczne uproszczenia geometrii i algorytméw,
wykorzystywane sa przyblizenia i przygotowane wcze$niej animacje.

O ile fizyka zachowania bryt sztywnych doczekata sie rozwigzania przyjetego jako standard
w branzy gier, jakim jest Nvidia PhysX [43], nie mozna tego samego powiedzie¢ o zadnym
z aspektéw symulacji cieczy. Ztozono$é problematyki, oméwione ograniczenia i zalezne od projektu
wymagania wzgledem jakosci i wygladu symulacji skutkujg powstaniem niezliczonej liczby rozwiazah.
Projektanci zazwyczaj zmuszeni s3 wymyslaé¢ i implementowaé wtasne narzedzia, dostosowane do
swojej specyficznej sytuacji. Nie istnieje szeroko przyjete rozwigzanie bedace standardem w branzy.
Ta réznorodno$¢ stwarza pewien problem. W jej efekcie nie mozna wiec wytoni¢ pojedynczej,
najwazniejszej, ktéra moze stuzyé za rozwigzanie referencyjne dla implementacji opisanej w dalszej
czesci pracy. Mozna jednak przedstawi¢ wady i zalety tego rozwigzania w poréwnaniu z réznymi

istniejacymi implementacjami.

1.2 Cel i uktad pracy

Gtéwnym celem pracy jest stworzenie aplikacji umozliwiajacej interaktywna symulacje powierzchni
wody. Celem badawczym oraz najwazniejszym elementem pracy jest zbudowanie i wytrenowanie sieci
neuronowej zdolnej do generacji realistycznie wygladajacej symulacji powierzchni wody w okolicy
poruszajacego sie obiektu. Sama interaktywna aplikacja stanowi natomiast cel ukryty, ktérego
realizacja umozliwia ocene jakosci rozwigzania oraz zebranie danych dotyczacych jego wydajnosci.
Stworzenie aplikacji pozwala réwniez na poréwnanie proponowanego rozwigzania z juz istniejagcymi.

Praca zaczyna sie od wprowadzenia do tematyki zawierajagcego motywacje, cel i zakres pracy.
W rozdziale 2. dokonano przegladu istniejacych rozwigzan problemu symulacji powierzchni wody,
omawiajac ich zalety oraz wady. W rozdziale 3. wprowadzono podstawowe pojecia zwigzane z sieciami
neuronowymi, takie jak budowa, rodzaje, algorytmy uczenia i zastosowania. W rozdziale 4. opisano
koncepcje rozwigzania problemu symulacji powierzchni wody przy uzyciu gtebokich sieci neuronowych
i silnika Unreal Engine 4, uzyte narzedzia i biblioteki oraz konfiguracje sprzetowa komputera.
W rozdziale 5. zaprezentowano przeprowadzone prace nad realizacja rozwiazania problemu symulacji
powierzchni wody przy uzyciu gtebokich sieci neuronowych i silnika Unreal Engine 4, opisujac kolejne
etapy procesu oraz uzyskane wyniki. W rozdziale 6. podsumowano i oceniono uzyskane rezultaty oraz

zaproponowano kierunki dalszych prac nad tematem.



Rozdziat 2
Przeglad istniejacych rozwigzan

Reprezentacja wody w grach komputerowych od zawsze stanowita wyzwanie. W ciggu dekad istnienia
przemystu gier powstato wiele podejs¢ do tego aspektu $wiata przedstawionego w grze. Problem
jest wiec bardzo ztozony. Pewnej jego kategoryzacji dokonaé mozna wyznaczajac nastepujace trzy

kategorie:

1. Stworzenie odpowiednio wygladajacej powierzchni cieczy niewymagajacej interakcji z otocze-

niem, na przykfad powierzchnia rzeki widoczna z poziomu mostu.

2. Stworzenie powierzchni cieczy zdolnej do interakcji z obiektami. Jako przyktad tej kategorii
przedstawi¢ mozna ptyniecie todzig po oceanie, wbieganie do jeziora lub strzelanie w strone

powierzchni wody.

3. Stworzenie odpowiednio wygladajacej animacji zachowania cieczy w przestrzeni tréjwymiaro-
wej. Do tej kategorii zaliczy¢é mozna animacje przelewania ptynu miedzy pojemnikami czy

wypetnianie niewielkiego pomieszczenia woda.

W pracy tej zaproponowane zostaje rozwiazanie problemu nalezacego do drugiej z wymienionych
kategorii. W celu wtasciwego zrozumienia zagadnienia nakreslona zostanie jednak problematyka
wszystkich z nich. Zarysowany zostanie zarazem rozwdj wykorzystywanych w nich rozwiazan od

najprostszych ich form do najbardziej dzi$ zaawansowanych ich implementacji.

2.1 Woczesne metody symulacji powierzchni wody

Woczesne gry komputerowe, z uwagi na ograniczenia sprzetowe, cechowaty sie bardzo uproszczona
grafika, w zwigzku z tym prosty wzér na niebieskim tle lub tekstura o niskiej rozdzielczosci roztozona
na pfaskiej powierzchni okazywaty sie wystarczajaca reprezentacja powierzchni wody. Ponizej podano
kilka przyktaddw.

Xevious[22] - wydany w roku 1982, w ktérym gracz steruje widzianym z gbry pojazdem
przelatujagcym nad réznego typu terenami. Woda jest w nim reprezentowana przez niebieski obszar

pokryty wzorem ztozonym z pojedynczych biatych pikseli rozsianych po jego powierzchni (rys. 1).
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Rysunek 1. Kadr z gry Xavious(1982 rok), na ktérym widoczna jest powierzchnia wody przedstawiona przy
pomocy niebieskiego obszaru pokrytego biatym wzorem. Zrédto: [44]

Sonic the Hedgehog[21] - wydany w roku 1991, w ktérym woda pojawia sie jako element tfa,

a reprezentowana jest przez obszar pokryty animowanga biato-niebieska tekstura (rys. 2)
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Rysunek 2. Kaglr z gry Sonic the Hedgehog (1991 rok), na ktérym widoczna jest animowana woda bedaca
elementem tta. Zrédto: [71]

Doom|[20] - wydany w roku 1993 tytut bedacy jedna z pierwszych , strzelanek pierwszoosobowych”

i wykorzystujacy rewolucyjny silnik korzystajacy z grafiki tréjwymiarowej, stworzony przez Id Software.

4



2.1. Woczesne metody symulacji powierzchni wody

Tytut, podobnie jak wspominany Sonic, wykorzystywat posiadajace kilka klatek animowane tekstury
powierzchni ptynéw, jednak uzywat ich jako tekstur natozonych na powierzchnie w przestrzeni

tréjwymiarowej (rys. 3).

Rysunek 3. Kadr z gry Doom (1993 rok), na ktérym widoczne sa powierzchnie kilku cieczy, zobrazowane
za pomoca animowane] tekstury nafozonej na ptaszczyzne. Zrédto: [2]

Mario 64[42] - wydany roku 1996 tytut, podobnie jak Doom wykorzystujacy grafike tréjwymiarowa
oraz animowane tekstury, jednak implementujacy réwniez pewna forme symulacji powierzchni
wody. Sprowadza sie ona do wysSwietlenia kilku czasteczek, tak zwanych sprite'dw, nasladujacych
rozbryzgujace sie krople wody, oraz umieszczenie w miejscu gracza i miejscach spotkania kropli
z powierzchnig wody decali: specjalnej tekstury naktadanej miejscowo, ktéra powoduje zmiane, koloru

wektoréw normalnych lub innych parametréw shadera na konkretnym obszarze (rys. 4)

Rysunek 4. Kadry z gry Mario 64 (1996 rok), na ktérym widoczna jest powierzchnia wody, efekty czasteczkowe
oraz symulacja rozchodzacych sie fal wody. Zrédto: [48]
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2.2 Modyfikacja wektoréw normalnych

Kolejny etap w rozwoju reprezentacji powierzchni wody w grach przedstawia opublikowana w 2001
roku demonstracja silnika CryEngine X-Isle Dinosaurs Island. Byta to pod wzgledem uzycia
zaawansowanych technik graficznych rewolucyjna, jak na owe czasy, produkgcja [72]. W celu uzyskania
realistycznej powierzchni wody wykorzystano technologie PolyBump [9]. Opiera sie na zastosowaniu
~mapowania normalnych” [10], czyli technologii zaproponowanej w roku 1996 podczas konferencji
SIGGRAPH [6]. Polega ona na zapisaniu wektoréw normalnych do powierzchni w formie tekstury.
Zazwyczaj poszczegblne kanaty tej bitmapy: czerwony, niebieski i zielony, przektadaja sie na wartosci
wspbtrzednych x, y oraz ze znormalizowanego wektora normalnego w danym punkcie na powierzchni,
przeskalowane do przestrzeni miedzy wartoSciami 0 a 255, gdzie 128 oznacza warto$¢ zero. Ta
informacja wykorzystywana jest przez algorytm cieniujacy (shader), ktéry zamiast okresla¢ wektor
normalny kazdego punktu na powierzchni tréjkata interpolujac wektory normalne jego wierzchotkéw,
co ma miejsce gdy mapowanie wypuktosci (normal mapping) nie jest wykorzystywany, odczytuje
informacje z mapy i wykorzystuje j3 do obliczenia skorygowanego wektora normalnego. Obliczony
w ten sposbb wektor wykorzystywany jest we fragment shaderze w ten sam sposéb, w jaki bytby
wykorzystywany interpolowany wektor normalny powierzchni: za jego pomoca oblicza sie cieniowanie
powierzchni oraz odbicia. W efekcie bryta wydaje sie mie¢ wiekszg liczbe szczegdtéw, niz pozwalataby
na to jej geometria. Wizualizacja tej technologii zostata przedstawiona na rys. 5. Zétte linie oznaczaja
kierunek wektoréw normalnych powierzchni. Ptaska czarna linia oznacza uproszczonag ptaska
powierzchnie, linia z wybrzuszeniem oznacza bardziej skomplikowany model. Podczas wypalania
wyznaczany jest kierunek wektoréw normalnych geometrii skomplikowanej w odpowiadajacych jej
punktach geometrii uproszczonej. Ostatnia cze$¢ schematu przedstawia uproszczong powierzchnie
oraz wizualizacje wypalonych dla niej wektoréw normalnych.

W demie technologicznym oraz wydanej kilka lat pdzniej, w roku 2004, grze Far Cry, bedacej
w istocie jego rozwinieciem, woda wcigz jest ptaska powierzchnia. Dzieki zastosowaniu technologii
map normalnych wydaje sie jednak pofalowana (rys. 6). Woda w grze Far Cry jest tez interaktywna:
reaguje na pociski oraz ptywajace po niej todzie. Symulacja ta jednak opiera sie wytacznie na
zastosowaniu kalek (cze$ciej okreslanych przy uzyciu anglojezycznego okredlenia ,,decal”), tym razem
modyfikujacych zaréwno kolor, jak i wektory normalne.

Technika polegajaca na modyfikacji wektoréw normalnych powierzchni wody wykorzystywana
jest szeroko w branzy gier i dzi§ mozemy ja spotka¢ w prawie kazdej wydawanej produkcji.
Poniewaz powstata powierzchnia wcigz jest ptaska, co jest tatwe do zauwazenia, gdy patrzymy
na nig pod ostrym katem, dzi§ zazwyczaj stanowi uzupetnienie innych technik tworzacych bardziej
skomplikowana geometrie.

Zaréwno do reprezentacji powierzchni wody za pomocg samego koloru lub animowanego wzoru,
jak i do modyfikacji wektoréw normalnych, potrzebne s3 wczesniej okreslone wartosci, kolory lub

kierunki wektoréw uzywane w tym procesie. Do ich uzyskania mozna zastosowa¢ wiele metod.
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Rysunek 5. Schematyczne przedstawienie dziatania mapowania normalnych. Zrédto: [35]

2.3 Metody nieinteraktywne

W tej sekcji oméwiono metody, ktérych celem jest wygenerowanie w efektywny sposéb realistycznie
wygladajacej powierzchni wody, jednak bez uwzglednienia zadnej interakcji z nig. Znajomos$¢ tych
metod jest niezbedna do zrozumienia zagadnienia symulacji powierzchni cieczy oraz oczekiwanych
rezultatéw tej symulacji. Przedstawienie ich pozwala réwniez na zobrazowanie rozwoju technologii
symulacji powierzchni cieczy oraz wyzwan, ktére z nig sie wiaza. W szczegdlnosci opisana dalej
metoda oparta na szybkiej transformacie Fouriera traktowana by¢ moze jako metoda referencyjna,
z ktéra poréwnywana by¢ moze jako$¢ innych rozwigzan. Stanowia one réwniez podstawe niektérych

przedstawionych w kolejnym rozdziale rozwigzan interaktywnych.

2.3.1 Woykorzystanie tekstur

Najprostsza metoda jest zastosowanie przygotowanych uprzednio tekstur. Wymaga to jednak
wykorzystania dodatkowej pamieci i zwieksza rozmiar samej gry, poniewaz wymagane s3 dodatkowe
pliki, ktére musza by¢ razem z gra dystrybuowane. Dodatkowo moze to powodowal fatwe do
zauwazenia, powtarzalne wzory. Efekt ten mozna zniwelowaé, stosujac wiele wzoréw o réznym
rozmiarze przenikajacych sie w odpowiedni sposéb lub poprzez zastosowanie bardzo duzych rozmiaréw
tekstur. Oba te rozwigzania wigza sie jednak ze zwiekszonym zapotrzebowaniem na pamiec.
W przypadku tekstur animowanych ilo$¢ niezbednej pamieci powieksza sie réwniez w zwigzku
z liczba zapisanych klatek. Oba problemy, powtarzalny wzdr powierzchni oraz wymuszona ograniczona

pamiecia niska liczba klatek, s3 doskonale widoczne we wspomnianej grze Doom.
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Rysunek 6. Kadr z demonstracji technologicznej X-Isle Dinosaurs Island (2004 rok). Zrédto: [4]

Innym rozwigzaniem problemu jest generowanie wzoréw podczas dziatania samej gry. Zmniejsza
to zapotrzebowanie na pamieé oraz wielkosS¢ plikéw gry. Funkcja wykorzystana w tym celu musi
cechowac sie pewnymi wtasnosciami:

e ksztatt generowanych fal musi przypominac ksztatt prawdziwych fal na wodzie,

® sposéb przemieszczania sie fal musi przypominaé sposéb przemieszczania sie fal na wodzie,

e musi istnie¢ mozliwos¢ modyfikacji parametréw fali, w celu symulacji wptywu, jaki ma na nig

sita wiatru czy odlegtos¢ do dna.

Na przestrzeni lat pojawito sie wiele metod generowania takich wzoréw powierzchni.

2.3.2 Rozwiazania oparte na funkcjach trygonometrycznych

Prostym przyktadem metod spetniajacych uprzednio przedstawione wymagania sa metody oparte
na wykorzystujace funkcje trygonometryczne. Rownanie 1 prezentuje przyktad wzoru, ktéry mozna
zastosowaé w celu generowania powierzchni wody w oparciu o funkcje cosinus:
2 —Ct
F(x, ) = Acos(%) (1)

gdzie:

e x - odlegtos¢ od zrédta fali,

e t - czas,

e C - predkos¢ propagacji fali,
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o L - dtugosé fali.

Rysunek 7. Wizualizacja fali okreslonej réwnaniem. Zrédto: 1

Przyktad fali wygenerowanej przy uzyciu powyzszego wzoru zobaczy¢ mozna na rys. 7. W roku
1981 zaproponowano [41] modyfikacje tej funkcji poprzez wykorzystanie serii naktadajacych sie na

siebie fal sinusoidalnych:

Ny
f(x,t) = —yo Y _ Ajcos(ki, + ki, — wit) (2)
i=1
gdzie:
e x - odlegtoé¢ od zrédta fali w osi x,
e 7 - odlegtoé¢ od zrédta fali w osi z,
e t - czas,
e N- liczba naktadanych fal,
A; - amplituda fali o indeksie i,

e k; - wektor wyznaczajacy przesuniecie poczatkowe fali o indeksie X,

o w; - predko$¢ propagacji fali o indeksie i,

e y(- wysokos$¢ lustra wody.

Efekt zastosowania tej modyfikacji zobaczy¢ mozna na rys. 8. Powierzchnia wygenerowana
przy pomocy funkcji trygonometrycznych cechuje sie gtadkim, zaokraglonym ksztattem. Najbardziej

odpowiednia jest dla generowania powierzchni wody w zbiorniku o spokojnej tafli.

2.3.3 Fala trochoidalna

Kolejng funkcja uzywana w celu generacji powierzchni wody, dzi$ spotykang zdecydowanie czesciej niz
metody oparte na funkcjach trygonometrycznych, jest funkcja fali trochoidalnej zwana falag Gerstnera.
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Rysunek 8. Wizualizacja fali okreélonej réwnaniem. Zrédto: 2

Jej wykorzystanie zaproponowano w roku 1986 [13]. Fala tego typu charakteryzuje sie ostrymi
grzbietami i szerokimi dolinami miedzy nimi ktére bardziej przypominaja powierzchnie burzliwego
oceanu. Przyktad powierzchni wygenerowanej przy uzyciu tej metody prezentuje rys. 10 oraz rys. 11
Funkcja, na ktérej bazuje ta metoda generacji przedstawiona zostata w roku 1802 przez Frantiska
Josefa Gerstnera. Wykazat on, ze profil fali o skoficzonej amplitudzie charakteryzuje sie opisanymi
wyzej cechami. Matematyk uznat, ze profil ten zblizony jest do trochoidy, czyli skréconej cykloidy.
Oznacza to krzywa, jaka zakreéla sie punkt znajdujacy sie wewnatrz okregu toczacego sie bez poslizgu
po prostej, co pokazuje rys. 9. Funkcje okreslaja wzory:

\_/,

Rysunek 9. Proces rysowania trochoidy za pomoc toczacego sie okregu. M — kierunek obrotu okregu, Cw
— Kierunek rysowania krzywej. Zrédfo: [35]

N —
X =X — Z EAiSin(ki X — Wit + 6;) (3)
i=0 !

10
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Rysunek 10. Powierzchnia powstata przez uzycie pojedynczej fali Gerstnera jako wartosci przemieszczenia.
Zrédto: opracowanie wtasne.

Rysunek 11. Powierzchnia powstata przez uzycie superpozycji wielu fal Gerstnera jako wartosci przemiesz-
czenia. Zrédto: opracowanie wtasne.

Ny
y=yo— Z Aisin(lzi X0 — Wit + 6;) (4)
i=1

gdzie:
e x( - poczatkowe przesuniecie w osi X,
e y( - wysokos¢ lustra wody,

e k; - katowa liczba falowa fali o indeksie i,

i - przesuniecie fazowe fali o indeksie i,

A; - amplituda fali o indeksie i,

11
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Ny - liczba naktadanych fal,,

w; - predko$¢ propagacji fali o indeksie i,

x - odlegto$¢ od zrédta fali w osi x,

z - odlegtos¢ od zrédta fali w osi z,

e t - czas,

0; - przesuniecie fazowe fali o indeksie i.

2.3.4 Szum Perlina

Sposréd funkcji wykorzystywanych do generacji fal warto wyrézni¢ réwniez szum Perlina. Jest to
opatentowany algorytm generowania szumu gradientowego opisany w 1985 roku, ktéry powstat
podczas prac nad filmem Tron. Jego autor, Ken Perin, w roku 1997 otrzymat nagrode Oskara
za osiggniecia techniczne, natomiast sam algorytm doczekat sie szerokiej gamy zastosowan w zakresie
generacji proceduralnej. Przyktad powierzchni powstatej przy uzyciu szumu Perlina prezentuje rys.12.
Oprécz generowania powierzchni wody stosowany jest miedzy innymi przy tworzeniu szczytéw gor,
terenu, jaskini czy powierzchni materiatéw organicznych, jak skéra gadéw. Ze wzgledu na elastycznos$é
szczegblng popularnoscia cieszy sie w Swiecie tak zwanej demosceny, czyli wéréd oséb zajmujacych
sie tworzeniem programoéw generujacych skomplikowane animacje przy minimalnym rozmiarze pliku
wykonywalnego, poniewaz za pomoca jednego algorytmu mozliwe jest osiagniecie wielu réznych

efektéw wizualnych.

Rysunek 12. Powierzchnia powstata przez uzycie szumu Perlina jako wartosci przemieszczenia. Wykorzystano
implementacje algorytmu szumu Perlina wbudowang w aplikacje SideFX Houdini. Zrédto: opracowanie wtasne.

2.3.5 Szybka Transformata Fouriera

Kolejnym rozwigzaniem, znaczaco przyblizajacym wyglad powierzchni generowanej wody do fo-

torealizmu, byto wykorzystanie szybkiej transformaty Fouriera (Fast Fourier Transform, FFT)

12
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zaproponowanej w roku 1987 [37] i spopularyzowanej dzieki artykutowi napisanemu w roku 2001
[64]. Rozwigzania oparte na niej cechuja sie wysoka jakoscia, w zwigzku z czym wykorzystywane s3a
w przemysle filmowym. Zastosowano je w filmach Titanic oraz Waterworld [64]. Przyktadem uzycia
tej technologii w silnikach czasu rzeczywistego moze by¢ imponujaca demonstracja o nazwie Island
Direct3D 11 Tech Demo wykonana przez firme NVidia lub gry Assassin's Creed 3 oraz Assassin's
Creed Black Flag.

W przypadku tego rozwigzania fala reprezentowana jest za pomoca sumy sinusoid, podobnie
jak w pierwszym z opisanych w rozdziale rozwigzan. Dane wykorzystywane w tym wypadku, takie
jak dtugos¢ fali, predko$¢ i amplituda pochodza jednak z modeli statystycznych, natomiast liczba
rozpatrywanych sinusoid jest znaczaco wieksza. Technika wykorzystywana jest podczas symulacji
powierzchni wody oceanu lub duzych zbiornikéw wodnych, gdy nie zachodzi interakcja miedzy ptynem
a brzegiem lub obiektami w niej zanurzonymi, poniewaz nie pozwala ona na symulowanie wptywu
takich przeszkéd. Wadga rozwiazania, w poréwnaniu do wymienionych wczesniej, jest znaczaco wyzsza

ztozono$¢ obliczeniowa.

(TTLIT AT ET T T TP T

HHLILU I
[T TR T

Rysunek 13. Kadr z dema technicznego Island Direct3D 11 Tech Demo. Zrédto: [69]

Transformata Fouriera jest stworzonym przez Josepha Fouriera narzedziem matematycznym
bedacym podstawowym instrumentem analizy harmonicznej oraz teorii analizy i przetwarzania
sygnatu. Pozwala ono na zmiane dziedziny funkcji ciagtej z czasu na funkcje ciagta dziedziny
czestotliwosci w bezstratny sposéb. Uzyskana w ten sposéb funkcja nazywana jest transformata
Fouriera. Dzieki odwrotnej transformacie Fouriera mozliwe jest odtworzenie oryginalnej funkcji z jej

transformaty. Transformacje Fouriera okres$la wzér:

fle) = /_ ~ f(t)e-2mtEdy (5)

13
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Rysunek 14. Kadr z filmu Titanic. Zrédto: [40]

gdzie:

e f(t) - funkcja w dziedzinie czasu, ktérej transformata jest obliczana,
e t - czas,

e i- jednostka urojona (i? = —1),

e ¢ - czestotliwosé.

27

N—-1
Xe=) xpe 3 ¥k=0,..,N-1 (6)
n=0

gdzie:

e f(t) - funkcja w dziedzinie czasu, ktdrej transformata jest obliczana,

e N - liczba wartosci funkgji f(t),

e i- jednostka urojona (i = —1),

e X, - warto$¢ o indeksie n.

Ztozono$¢ obliczeniowa powyzszego algorytmu jest wysoka i wynosi O(N?). Szybka transformacja
Fouriera nazywamy algorytm wyznaczania dyskretnej transformaty Fouriera oraz transformaty do
niej odwrotnej o znacznie nizszej ztozonosci obliczeniowej O(NlogaN). Algorytm wykorzystywany
jest szeroko w dziedzinie cyfrowego przetwarzania sygnatéw, a takze w kompresji danych, korzysta
z niego kompresja obrazéw JPEG, dZzwieku MP3 oraz wiele innych.

Wykorzystanie szybkiej transformacji Fouriera do symulacji powierzchni wody polega na zastoso-
waniu jej w celu okreslenia wysokosci powierzchni wody w oparciu o posiadane dane statystyczne
opisujace jej spektrum. Dane moga pochodzi¢ z pomiaréw prawdziwego lustra wody lub wyliczen
teoretycznych. Czesto wykorzystywane jest tak zwane Spectrum Phillipsa [23] powstate na podstawie
zebranych danych empirycznych. Na podstawie wybranego spektrum tworzona jest funkcja bedaca
zestawieniem sinusoid, ktérych superpozycja wyznacza wysoko$¢ powierzchni wody w danym miejscu

na jej ptaszczyznie okresSlonym za pomoca dwéch wspdtrzednych. Powstata w ten sposéb mapa

14
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wysokosci, zwana mapa przemieszczenia (displacement map) czesto konwertowana jest nastepnie na
mape wektoréw normalnych, ktéra poprawia szczegdtowosé powierzchni.

Wieksza rozdzielczos¢ wygenerowanych map oznacza wieksza jako$¢ powierzchni, jednak zwieksza
ilos¢ potrzebnej pamieci. Generacja powierzchni wody wykorzystanej w filmie Titanic odbywata
sie przy wykorzystaniu map o rozdzielczoéci 2048 na 2048 pikseli. Dla poréwnania pierwsze
implementacje tej technologii w grach, jak powstaty w roku 2007 Crysis, wykorzystywaty rozdzielczo$é

64 na 64 piksele. Obecnie wydawane tytuty zazwyczaj stosujg rozdzielczo$¢ 512 na 512 pikseli.

2.4 Metody interaktywne

W tej sekcji oméwiono metody, ktérych celem jest wygenerowanie powierzchni wody zdolnej do
interakcji. Oznacza to, ze powierzchnia generowana przez te metody zdolna jest do reakcji na
bodzZce zewnetrzne, takie jak ptywajace po niej obiekty czy akcje wykonywane przez gracza. Efektem

koncowym pracy ma by¢ aplikacja zdolna do symulacji takiej wtasnie powierzchni.

2.4.1 Rozwigzania oparte na czasteczkach

W roku 2007 zaproponowano rozwigzanie oparte na czasteczkach [75]. Polega ono na reprezentowaniu
fal przez zdolne do interakcji z otoczeniem, takich jak odbicia od réznych powierzchni, czasteczki.
Nastepnie, na podstawie pofozenia czasteczek, aproksymowany jest ksztatt fali. Czasteczki poruszaja
sie jedynie po powierzchni reprezentujacej poziom wody, s3 niewidoczne dla gracza, widzi on jedynie
powierzchnie powstata na ich podstawie. Znajdujace sie w niewielkiej odlegtosci czasteczki taczone
s3 w ksztatt pojedynczej fali, w sposéb przedstawiony na rys. 15. Technika pozwala na uzyskanie
wysokiej szczegdtowosci, podobnie jak omawiane wcze$niej FFT, wprowadza jednak dodatkowy
element interakcji z otoczeniem. Przyktad powierzchni stworzonej za pomoca opisywanej metody

przedstawia rys. 16.

(a) (b)

Rysunek 15. Przedstawienie sposobu tworzenia czota fali na podstawie czasteczek. Zrédto: [75]

Technike te wykorzystywata miedzy innymi seria gier Uncharted. W grze powierzchnie morza
symulowang za pomoca losowo rozsianych czasteczek poruszajacych sie z losowa predkoscia, co
stymulowato pozorny chaos morskich fal. Nastepnie generowano na tej podstawie wektorowga mape

przemieszczenia.
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Rysunek 16. Przyktad powierzchni wody wygenerowany opisywana metoda. Zrédto: [75]

Kolejna technika oparta na czasteczkach, oraz rozszerzeniem omawianej wczesniej techniki,
jest uzycie paczek fal wody (Water Wave Packets). Rozwiazanie zostato zaproponowane podczas
SIGGRAPH 17 [27], nastepnie rozszerzone i przemianowane na pakiety falek powierzchni (Water
Surface Wavelets) podczas SIGGRAPH 18 [26]. Metoda polega na uzyciu czasteczek, zwanych
paczkami, ktérych wptyw na ksztatt fali mozna rozumiel jako zmiane jej amplitudy i ustalenie
kierunku poruszania sie jej, oraz sinusoid o mniejszej dtugosci fali, oraz wiekszej predkosci falowej,
ktérych amplituda modyfikowana jest przez wspomniang paczke. Mozna powiedzie¢, ze sinusoidy
o mniejszej dtugosci niz paczka przesuwaja sie po niej, zmieniajac w tym czasie swoja amplitude.
Zasade dziatania metody prezentuje rys. 17 natomiast przyktad wygenerowanej powierzchni widoczny
jest na rys. 18. Metoda ta taczy wiec niewielka ztozono$¢ obliczeniowa i duze mozliwosci interakgji
rozwigzan opartych na czasteczkach z wysokim poziomem detalu wtasciwym rozwigzaniom opartym

na transformacie Fouriera.

2.4.2 Réwnania Naviera-Stokesa

Wszystkie wymienione dotad rozwigzania majg na celu jedynie nasladowaé wyglad wody lub jej
powierzchni. Nie s3 jednak w zadnym stopniu fizycznie poprawne. Kolejna kategorie metod symulacji
wody stanowig metody oparte na réwnaniach Naviera-Stokesa [55]. Wazng publikacja, na ktére;
opiera sie wiele z takich rozwigzan jest praca “Real-Time Fluid Dynamics for Games” opublikowana
w roku 2003 [61]. Jest to zestaw réwnan opisujacych zasade zachowania pedu dla poruszajacych
sie cieczy. W przyjetym w nich modelu zmiany pedu zalezg wytacznie od zewnetrznego cisnienia,
sit lepkosci oraz sit masowych w cieczy. W praktyce rozwiazanie réwnania mozliwe jest jedynie dla

prostych przypadkéw, jak laminarny przeptyw niescisliwego ptynu o niskiej lepkosci. Nie jest wiec
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Wave packet envelope x wave function

==/

N

Representative
wave function

Wave packet Gaussian envelope

Rysunek 17. Przyktad powierzchni wody wygenerowany opisywana metoda. Zrédto: [75]

Rysunek 18. Przyktad powierzchni wody wygenerowany opisywana metoda. Zrédto: [75]

mozliwe uzycie tej techniki przy analizie czesto wystepujacego turbulentnego przeptywu. Mimo to,

réwnania te wykorzystywane s3 powszechnie w meteorologii czy aerodynamice.
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Réwnanie mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposéb:

5
?u:—(u-V)u—FpVQu—i-f )

gdzie:

u - wektor predkosci cieczy,

p - ci$nienie cieczy,

p - gesto$¢ cieczy,

€ - lepko$¢ dynamiczna cieczy,

V2 - wektorowy operator Laplacea,

f - sity zewnetrzne. Czesto zastepuje sie je przyspieszeniem ziemskim (g) zaktadajac, ze jedyna

oddziatywujaca na ciecz sita jest grawitacja.

Stosowane s3 trzy metody podejscia do rozwigzania przedstawionego zadania:

. Metoda Eulera - polega na ustaleniu wartosci w nieruchomych, z géry ustalonych, punktach,

tworzacych zazwyczaj dwu lub tréjwymiarows siatke. Wartosci zwigzane z symulacja przecho-

wywane s3 jedynie dla nieruchomych punktéw.

Metoda Lagrange’a - polega na obliczaniu wartosci dla poruszajacych sie punktéw, reprezen-
tujacych symbolicznie czasteczki ptynu lub gazu. Oznacza to, ze kazdy rozpatrywany punkt
musi posiada¢ dodatkowe informacje o swoim stanie, oraz ze zmienia swoje pofozenie. Nie mamy
do czynienia z regularng siatka punktéw, moga wystepowal réznice w zageszczeniu punktéw
w przestrzeni, przez co metoda ta cechuje sie mniejsza stabilnoscig. Metoda ta stosowana bywa

w potaczeniu z metoda Smoothed Particle Hydrodynamics(SPH).

Zmodyfikowana metoda Lagrangea (semi-lagranian, SL) - stara si¢ pofaczy¢ zalety obu
wymienionych metod. Uzywa ona siatki nieruchomych punktéw, znanej z metody Eulera,
jednak wartosci obliczone dla niej s3 wykorzystywane do uzyskania wartosci w punktach

reprezentujacych ciecz lub gaz za pomoca interpolacji.

Przyktadem zastosowania opisanego podejscia moze by¢ wykorzystywany w wielu tytutach silnik

fizyki PhysX produkowany przez firme NVidia. Posiada on implementacje fizyki ptynéw korzystajaca
z metody SPH.

2.4.3 Roéwnania falowe

Podejécie oparte na réwnaniach Naviera-Stokesa znajduje zastosowanie przy symulacji catej objetoéci

cieczy. Jedli wymagane jest jedynie symulowanie jej powierzchni zastosowanie znajduja réwniez

metody, oparte na réwnaniu falowym [60]. Réwnanie to opisuje rozprzestrzenianie sie wielu rodzajéw

fali, takich jak fale dzwiekowe, $wiatto, czy fale na wodzie, w zwigzku z czym znalazto liczne

zastosowania w réznych dziedzinach fizyki, jak fizyka ptynéw, akustyka czy optyka.
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2.5. Rozwigzania wykorzystujace Gtebokie Sieci Neuronowe

Réwnanie ma postac:

1 52f(x,t)

T (8)

¢
gdzie:

e t - czas,

® X - pozycja na powierzchni wody,

e c - predko$¢ falowa,

e V2 - wektorowy operator Laplace’a.
Wykorzystanie réwnania podczas symulacji powierzchni wody sprowadza sie do ustalenia Zrédta

fali, nastepnie uzycia réwnania w celu przeprowadzenia jej propagacji w przestrzeni.

2.5 Rozwigzania wykorzystujace Gtebokie Sieci Neuronowe

Istnieja przyktady zastosowania sieci neuronowych przy symulacji lub wspomaganiu symulacji wody
[5]. Sa to wciaz niszowe rozwigzania, stanowia jednak dowdd mozliwosci, jakie niesie proponowane

rozwigzanie.

Wtyczka Zibra Liquids

Opublikowana w roku 2022 wtyczka dla silnika gier Unity o nazwie Zibra Liquids [76] zastyneta dzieki
przyktadom wysokiej jakosci symulacji wykonywanych za jej pomoca. Kadr przedstawiajacy efekt
symulacji wykonanej za pomoca tego narzedzia wida¢ na rys. 19 Szczegdty techniczne jej dziatania
nie zostaty opublikowane, jednak z danych zawartych w dokumentacji wynika, ze wykorzystuje ona
sie¢ neuronowy. Sie¢ nie jest odpowiedzialna za wykonanie cato$ci symulacji, lecz za stworzenie tak
zwanego Signed Distance Field (SDF), czyli wokselowej reprezentacji obiektu. Wykorzystywana jest
ona dalej przez bardziej tradycyjny algorytm symulacji. Wazna cecha wtyczki jest dziatajagca w obie
strony interakcja miedzy ptynem a innymi obiektami fizycznymi. Istniejg tez przyktady wykorzystania
gtebokich sieci neuronowych podczas symulacji cieczy. Przyktadami moga by¢:

e opublikowane w roku 2020 [45] zestawienie implementacji sieci neuronowych zdolnych do

aproksymowania wynikéw réznych symulacji fizycznych,
e sie¢, oparta na splotowej gtebokiej sieci neuronowej, zdolna do aproksymacji ustalonego

przeptywu cieczy przy zadanych wartosciach brzegowych [24][50].

Eksperymenty DeepMind

Zespot Deep Mind zaprezentowat liczne przyktady wykorzystania grafowych sieci neuronowych w celu
odtworzenia rezultatéw symulacji przeprowadzonej za pomoca czasteczek [56].

W celu szkolenia sieci przygotowano baze danych zawierajaca wyniki symulacji przeprowadzone;j
za pomoca réznych silnikéw symulacji. Zadaniem sieci jest przewidzenie kolejnego stanu czasteczki

na podstawie jej stanu obecnego oraz informacji o jej najblizszych sasiadach. Grafowa sie¢ neuronowa
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Rozdziat 2. Przeglad istniejacych rozwiazan

Rysunek 19. Kadr przedstawiajacy efekt symulacji wykonanej za pomoca narzedzia Zibra Liquids. Zrédto:
[76]

ewaluowana jest dla kazdej z czasteczek osobno. Przedstawiono wyniki zastosowania tej architektury
w celu przewidzenia szerokiej gamy symulacji, zaréwno w dwdch21, jak i w trzech wymiarach20.
Twoércy podkreslaja wysoka skalowalnos¢ ich rozwiazania: mechanizmy, ktérych sie¢ nauczyta sie na
symulacji wykonanej przy niewielkiej liczbie czasteczek, generuja poprawne rezultaty przy znacznym
zwiekszeniu ich liczby. Warto podkresli¢ réwniez stabilno$¢ generowanych rezultatéw, na ktéra
gtéwnym dowodem jest mozliwo$¢ generacji stosunkowo dtugich sekwencji, ktére zachowuja sie
w spodziewany sposéb.

Celem projektu nie jest osiggniecie wysokiej wydajnosci, co podkreslaja sami twoércy [11].
Wykorzystanie rezultatéw w celu interaktywnej symulacji, co jest celem tej pracy, jest dodatkowo
utrudnione przez reprezentacje danych: w celu ich wykorzystania konieczne jest wygenerowanie siatki
ptynu w oparciu o pozycje czasteczek, co dodatkowo zwieksza ztozono$¢ obliczeniowa. Rozwigzanie
nie jest wiec przeznaczone do stosowania w celach podobnych tym, ktére przyswiecaja niniejszej
pracy, jest jednak wspaniatym pokazem mozliwosci, jakie niesie uzycie sieci neuronowych w zakresie

odtwarzania wynikéw symulacji.
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2.5. Rozwigzania wykorzystujace Gtebokie Sieci Neuronowe

Rysunek 20. Kadry przedstawiajace poréwnanie wynikéw dziatania grafowej sieci neuronowej stworzonej przez
zesp6t DeepMind z wynikiem symulacji. Zrédto: [56]

Ground truth Prediction

Rysunek 21. Kadry przedstawiajace poréwnanie wynikéw dziatania grafowej sieci neuronowej stworzonej przez
zesp6t DeepMind z wynikiem symulacji. Zrédto: [56]

Inne projekty badawcze

Istnieje wiele projektéw badajacych mozliwo$¢ wykorzystania sieci neuronowych w celu symulacji
zachowania cieczy. Warto wymienic kilka z nich, ktére przynosza obiecujace rezultaty w tej dziedzinie.

Prostym, jednak udanym podejSciem jest zastosowanie sieci U-Net w celu replikacji wynikéw
obliczen opartych na réwnaniach Naviera-Stokesa [16]. Umozliwia to modelowanie i symulacje
zachowania cieczy, uwzgledniajac skomplikowane przeptywy i turbulencje. Innym interesujacym
pomystem jest wykorzystanie sieci neuronowych do symulowania rozbryzgdw cieczy [70]. Prébuje sie
tutaj modelowac dynamike czasteczek cieczy w momencie rozpryskiwania, co pozwala na generowanie

realistycznych efektéw rozbryzgdw.
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Rozdziat 2. Przeglad istniejacych rozwiazan

Kolejnym interesujacym projektem jest préba zwiekszenia rozdzielczosci symulacji [30]. Podczas
tego procesu uzupetnione muszg zostal efekty w skali zbyt matej, by uwzglednione zostaty
w pierwotnej symulacji. Powoduje to powiekszajace sie z czasem odstepstwa od poprawnego
wyniku. W zwiazku z tym sie¢ neuronowa musi by¢ w stanie je aproksymowaé podczas zwiekszania
rozdzielczoSci symulacji. Tworcy pracy deklaruja przyspieszenie obliczen rzedu 40 do 80 krotnosci.

Interesujacym podejsciem jest wykorzystanie rozktadu wedtug wartosci osobliwych wspieranej
za pomoca sieci neuronowych realizujacej proces redukcji wymiaru problemu obliczeniowego [34].
Architektura ta przedstawiona jest na rys. 22 W tym celu zastosowano gteboki auto enkoder
kompresujacy dane, ktére nastepnie wykorzystano do odnalezienia rozwigzania miedzy innymi
za pomocg metody Galerkina.

Obiecujace efekty uzyskuja naukowcy starajacy sie przyspieszy¢ niektére kroki symulacji cieczy
za pomocg sieci neuronowych [73]. Trwaja réwniez prace nad wykorzystaniem sieci neuronowych
w celu przewidywania przeptywéw turbulentnych. [36]. Ponadto badacze podejmuja réwniez préby
wykorzystania sieci neuronowych opartych na innych architekturach, niz grafowe do symulacji
cieczy opartych na modelu czasteczkowym [47]. Takie podejécie umozliwia doktadne odwzorowanie

zachowania czasteczek cieczy, uwzgledniajac sity miedzyczasteczkowe i interakcje czasteczek.

Input Encoder henc (: Oenc) Decoder Fgec (4 dec) Outpur

Inverse scale

—_—
FProlongate

Convolution layers Fully-connected layers Fully-connected layers Transposed convolution layers

Rysunek 22. Architektura sieci splotowego autoenkodera, ktéry przyjmuje stan uktadu dynamicznego
jako wejscie i produkuje przyblizony stan jako wyjscie. Stan reprezentowany przez x wykorzystany zostat
w obliczeniach. Zrédto: [34]

2.6 Symulacja wody we wspétczesnych grach komputerowych

Rozwigzania stosowane w celu tworzenia interaktywnej powierzchni wody w najwiekszych tytutach
zwykle nie s3 ujawniane publicznie. Okazjonalnie twércy tytutéw decyduja sie na przedstawienie takich
informacji podczas branzowych konferencji. Ma to miejsce przewaznie w sytuacji, gdy zastosowali
nietypowe rozwigzanie, ktére chca przedstawié szerszej publicznosci.

W przypadku symulacji zachowania ciat sztywnych istnieja powszechnie uzywane narzedzia,
ktére sg stosowane zaréwno przez mniejsze, jak i wieksze tytuty o najwyzszych budzetach
(zwane AAA lub Triple-A). Jednakze, w przypadku symulacji powierzchni wody nie wystepuje
taka standaryzacja. Dzieje sie tak, poniewaz potrzeby zwigzane z symulacja powierzchni wody sa

znacznie bardziej zréznicowane. Wiekszo$¢ tytutdw musi wykorzystywaé pewng forme symulacji
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2.6. Symulacja wody we wspétczesnych grach komputerowych

zachowania ciat sztywnych, ktéra stanowi istotny element rozgrywki. Dlatego ta symulacja musi
zawsze charakteryzowaé sie wysoka jakoscia, a zwigzane z nig btedy czesto sg przedmiotem zartéw
w skompilowanych nagraniach z btedami.

Sytuacja wyglada inaczej w przypadku symulacji powierzchni wody: wiele tytutédw w ogdle nie
wymaga takiej symulacji, a dla znacznej czeSci pozostatych wystarczajace sa podstawowe efekty
specjalne, takie jak reakcja na pociski. Réwnoczes$nie dla niektérych tytutdéw, takich jak Noita
czy Hydrophobia: Prophecy, symulacja powierzchni wody stanowi kluczowy element mechaniki gry.
Petna i doktadna symulacja powierzchni wody moze by¢ bardzo kosztowna, wiec jedli nie jest ona
niezbedna, jest upraszczana, lub z integracji rezygnuje sie catkowicie. Zaoszczedzong w ten sposéb
moc obliczeniowg wykorzysta¢ mozna w innych celach. Taka droge przyjeto podczas tworzenia gry
Cyberpunk 2077. Premierowa wersja gry nie posiadata implementacji interaktywnej wody. Pojawita
sie ona dopiero w tatce 1,5, opublikowanej ponad rok po premierze samej gry [7]. Istnieje réwniez
wiele réznych metod wyswietlania samej powierzchni wody oraz technik renderowania, co dodatkowo
utrudnia stworzenie jednego uniwersalnego rozwigzania odpowiedniego dla kazdego tytutu. W zwiazku
z t3 sytuacja wiekszo$¢ duzych produkcji opracowuje wtasne implementacje symulacji powierzchni
wody dostosowane do swoich potrzeb.

Jedna z produkcji, ktérej twdrcy postanowili opowiedzie¢ o swojej implementacji symulacji
powierzchni wody, jest Atlas [62]. W przypadku tego projektu zdecydowano sie na zastosowanie
rozwigzania opisanego pierwotnie w pracy eWave: Using an Exponential Solver on the iWave Problem
[65].

Czesto stosowanym rozwigzaniem jest przeniesienie obliczen zwigzanych z symulacja powierzchni
wody do cieniowania [8]. W opisywanym podejsciu symulacja korzysta z tekstury, ktéra przechowuje
informacje o wysokosci fali w biezagcym oraz poprzednim momencie. W kazdym kroku symulacji
aktualna warto$¢ wysokosci wody jest zapisywana w celu wykorzystania jej w kolejnej klatce.
Jednoczesnie obliczana jest suma wartosci sasiednich pikseli, a od niej odejmowana jest wartos$¢
wysokosci wody z poprzedniej klatki. Proces ten zostat przedstawiony w kodzie zaprezentowanym we
frag.1. Podobna, lecz bardziej zaawansowana metoda symulacji jest wykorzystywana miedzy innymi
w grze Red Dead Redemption 2[28].

vec2 simStep(in vec2 fragCoord) {
return vec2 ((

(

texture (iChannel0, (fragCoord + vec2(—1,0 ))/iResolution.xy).
texture(iChannel0, (fragCoord + vec2( 1,0 ))/iResolution.xy).
texture (iChannel0, (fragCoord + vec2( 0,—1))/iResolution.xy).
texture (iChannel0, (fragCoord + vec2( 0,1 ))/iResolution.xy).x) * 0,5 —
texture(iChannel0, fragCoord/iResolution.xy).y),

texture (iChannel0, fragCoord/iResolution.xy).x);

Listing 1. Kod reprezentujacy krok symulacji wykonywnywanej przy uzyciu ceiniowania. Zrédto: [17]
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Rozdziat 2. Przeglad istniejacych rozwiazan

2.7 Wtyczka Fluid Flux

Rosnaca popularnoscia cieszy sie w ostatnim czasie wtyczka Fluid Flux [31], ktéra zawiera
bardzo rozbudowana implementacje interaktywnej wody. Wtyczka ta dostarcza zaawansowane
narzedzia i funkcjonalno$ci umozliwiajagce programistom oraz artystom generowanie realistycznej
i dynamicznej powierzchni wody w swoich projektach z wykorzystaniem Unreal Engine. Wtyczka
wykorzystuje zaawansowane techniki symulacji wody ptytkiej, ktére umozliwiaja modelowanie
zachowan powierzchni wody oraz interakcje z otoczeniem. Mechanizmy zaimplementowane we
wtyczce sprawdzg sie w projektach cechujacych sie stosunkowo matym Swiatem, z uwagi na
ograniczenie dotyczace obszaru symulacji. W zwiazku z tym nie zaleca sie jej uzywania w grach
opartych na otwartym Swiecie. Nie pozwala ona réwniez na petna integracje z istniejacym w silniku
systemem wody. W zwiazku z tymi ograniczeniami nie bedzie mozliwe jej uzycie w kazdym projekcie.
Stanowi jednak przyktad fatwej w implementacji technologii pozwalajacej na uzyskanie imponujacej,

interaktywnej powierzchni wody, dlatego postanowiono o niej wspomnie¢ w niniejszej pracy.
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Rozdziat 3

Wprowadzenie do sieci neuronowych

W rozdziale tym zawarte jest wprowadzenie teoretyczne do tematyki gtebokich sieci neuronowych
niezbedne do poprawnego zrozumienia zaimplementowanego rozwiazania.

Sieciami neuronowymi nazywamy zainspirowane budowa mézgu statystyczne modele przeznaczone
do przetwarzania danych [57]. Sieci neuronowe, dzieki mozliwosci uczenia na podstawie przyktadéw
oraz automatycznemu uogdlnianiu zdobytej wiedzy, ktére jest skutkiem procesu nauczania sieci, zdol-
ne s3 do rozwigzywania skomplikowanych zagadnien bez uprzedniej matematycznej ich formalizacji.
Cecha ta sprawia, ze znalazty zastosowanie w rozwigzywaniu skomplikowanych zadan, ktére trudno

jest opisaé matematycznie.

3.1 Budowa sieci neuronowej

Kluczowe dla dziatania sieci neuronowej jest zaczerpniete z biologii pojecie neuronu (rys. 23),
za ktérego przyktad postuzyé moze Neuron McCullocha-Pittsa ztozony z:
e wejscia - dane, ktére beda przetwarzane,

e wyjscia - pojedyncza warto$¢ uzyskana jako efekt dziatania perceptronu,

funkcji pobudzenia - suma wartoéci uzyskanych po przemnozeniu kazdej wartosci wejsciowe;]

przez odpowiadajaca jej wage (weight) oraz odjeciu odpowiadajacego jej obciazenia (bias)

funkcji aktywacji - funkcja, ktérej poddany jest wynik dziatania funkcji pobudzenia przed
zwréceniem go jako wynik dziatania neuronu.

Pojedyncze neurony reprezentowane s3 przez odpowiadajace im wartosci organizowane w macierze,
ktére grupowane sg w warstwy. Gieboka sieciag neuronowa nazywamy taka sie¢, ktéra posiada wiele
warstw. Powszechnie wykorzystywane sg wtasnie gtebokie sieci neuronowe. W budowie gtebokiej sieci
neuronowej wyszczegdlni¢ nalezy:

e warstwe wejSciowa - jej wejscia przekazywane s3 dane wejSciowe,

e warstwy ukryte - ktérych zazwyczaj jest wiecej niz jedna. Ich wejscia i wyjscia obstugiwane
s3 w sposOb opisany wczesniej,

e warstwe wyjsciowq - jej wyjscie traktuje sie jako efekt dziatania sieci.
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Rozdziat 3. Wprowadzenie do sieci neuronowych
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Rysunek 23. Schematyczne przedstawienie neuronu: x,-wejécia neuronu, wy-wagi neuronu, l-obcigzenie, -
funckja aktywacji, z-wyjscie neuronu. Zrédto: [54]

Modyfikacja wartosci wag neuronéw odbywa sie podczas procesu uczenia. Jest to operacja,
podczas ktérej za pomoca mechanizmu propagacji wstecznej oraz spadku w kierunku gradientu -
(Stochastic Gradient Descent, SGD)[57] dzieki funkcji strat obliczajacej btad dziatania sieci dazy sie
do uzyskania modelu zdolnego do przyblizania nieliniowych funkcji wielu zmiennych. W uproszczeniu
uczenie sieci polega na iteracyjnej zmianie wartosci wykorzystywanych przez neurony na podstawie

wartosci btedu i gradientéw. Zasade dziatanie SGD prezentuje réwnanie [38]:

0
Wi=Ww— V%f(wﬁiia YI) (9)

gdzie:
e w - warto$¢ wagi zapisana w neuronie,
e 7 - wspdtczynnik predkosci nauki (Learning Rate),
o f(w,xi,yi) - funkcja strat.
Efektem dziatania moze by¢ zaréwno pojedyncza wartoé¢, jak i macierz wartosci o dowolnych

wymiarach, mogaca reprezentowa¢ na przykfad kolorowy obraz.

3.2 Splotowe sieci neuronowe

Splotowe sieci neuronowe to specjalny wariant sieci, stosowany powszechnie w sieciach przezna-
czonych do przetwarzania lub generowania obrazéw [1]. Wariant ten cechuje sie wykorzystaniem
operacji splotu. Operacja ta polega na zastosowaniu specjalnej funkcji (tak zwanego filtra), za pomoca
ktérej dane wejéciowe sg przetwarzane czeSciami, dajac w efekcie przetworzong wersje tych danych.
Schematyczne przedstawienie operacji splotu znajduje sie na rys. 24. Operacje splotu na wartosciach

dyskretnych opisuje réwnanie [12]:
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3.3. Generatywne sieci wspétzawodniczace

flx *glxl = Y flk|-[ghx — k] (10)

k=—o0c
gdzie:
e f - funkcja, poddawana operacji splotu,
e ¢ - funkcja petniaca role filtra.
Z perspektywy sieci neuronowych najwazniejszy jest wariant dwuwymiarowy operacji [12]:

o0

o0
fle,yl*ghyl= Y > flnl,n2[-gx —nl,y —n2| (11)

n]=—00 Np=—00

Do przyktadowych zastosowan splotu zaliczy¢ mozna filtr usredniajacy oraz filtr wyostrzajacy, co

przedstawiono na rys. 25.

v

Rysunek 24. Schematyczne przedstawienie operacji splotu. Prostokat po lewej stronie rysunku reprezentuje
macierz poddawang operacji splotu. Ciemniejszy obszar na tej macierzy reprezentuje dane przekazywane funkcji
filtra, ktéry w tym wypadku operuje na macierzy 3x3 i zwracajaca pojedyncza warto$¢. Niebieski prostokat
reprezentuje macierz wykorzystywang przez filtr. Prostokat po prawej stronie rysunku reprezentuje macierz
bedaca wynikiem operacji. Zrédto: [12]

Historia splotowych sieci neuronowych siega roku 1980 [14] jednak gwattowna popularnosé
zaczety zyskiwaé po roku 2012, kiedy to sie¢ AlexNet stworzona przez Alexa Krizhevskiego odniosta
zwyciestwo znaczaco wyprzedzajac konkurencje w zorganizowanym przez Google konkursie ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge [33]. Postep w tej dziedzinie obrazuje rys. 26. Sieci splotowe

sq obecnie powszechnie uzywane do przetwarzania oraz kategoryzacji obrazéw.

3.3 Generatywne sieci wspotzawodniczace

Generatywne sieci wsp6tzawodniczace (Generative Adversarial Network, GAN) to sieci neuronowe
ztozone z dwéch czesci, bedacych w istocie niezaleznymi sieciami neuronowymi. Zadaniem pierwsze;j
z sieci (Generatora) jest wygenerowanie, zazwyczaj na podstawie dostarczanych do niej zmiennych
losowych, danych, ktére trudno odrézni¢ od danych referencyjnych. Zadaniem drugiej sieci (Dyskrymi-
natora) jest rozpoznawanie danych wygenerowanych od danych referencyjnych. Pierwsza sie¢ prébuje
nieustannie oszukaé druga, druga natomiast nieustannie poszukuje réznic miedzy wygenerowanymi

danymi a danymi “prawdziwymi”, ktére pozwola jej wykonaé poprawnie swoje zadanie. Generatywne
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Rysunek 25. Przedstawienie operacji wyostrzenia (a) oraz uéredniania (b) wraz z odpowiadajgcymi im filtrami.
Zrédto: [66]
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Rysunek 26. Poréwnanie btedéw sieci w konkursie ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge an
przestrzeni lat. Czerwona linia wyznacza btad popetniany przez cztowieka. Zrédto: [33]

sieci wspbtzawodniczace uzywane sg powszechnie do generowania obrazéw. Zaréwno Generator jak

i Dyskryminator s3 w takim wypadku najczesciej sieciami splotowymi.
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3.3. Generatywne sieci wspétzawodniczace

Architektura tego typu zostata po raz pierwszy zaproponowana w 2014 roku [18]. Waznym
jej rozwinieciem byta zaproponowana w 2015 roku [49] sie¢ Deep Convolutional Generative
Adversarial Networks (DGAN). Wiele sposréd podanych dalej przyktadéw opiera swoja architekture
na rozwinieciach tej sieci. Modele tego typu pozwalaja na osiagniecie imponujacych rezultatéw.
Przyktadem moze by¢ sie¢ StyleGAN [29] opatrzona logiem firmy NVidia, liczne inne przyktady,
miedzy innymi generator obrazéw przedstawiajacych konie, koty czy przekaski, zebrane s3 na stronie

https://thisxdoesnotexist.com/. Przyktad wygenerowanej twarzy przedstawia rys. 27

s 2"

Rysunek 27. Przyktadowy obraz twarzy wygenerowanej za pomoca sieci StyleGAN2. Zrédto: [67]

Uczenie tego typu sieci potrafi przebiegaé w bardzo nieprzewidywalny sposéb i cechuje sie licznymi
trudnosciami [52].
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Rozdziat 4
Opis koncepcji rozwigzania problemu

Problemem postawionym w ramach pracy jest stworzenie interaktywnej symulacji powierzchni wody.
Istotne jest przy tym spetnienie specyficznych dla zagadnienia symulacji na potrzeby gier wymagan:
e wysoka wydajnos¢, pozwalajaca na osiagniecie zadowalajacej liczbie klatek na sekunde.
Za minimalng warto$¢, ktéra uznaé mozna za zadowalajaca, przyja¢ mozna 30 klatek na
sekunde. Oznacza to, ze czas obliczania symulacji, transferu danych oraz wszelkich innych
operacji niezbednych przed wygenerowaniem kazdej klatki nie moze przekroczy¢ 33,(3) ms,

e mozliwo$¢ osiggniecia zadanej stylistyki powierzchni (dyrekgji artystycznej), kosztem fizyczne;

poprawnos$ci symulacji,

e mozliwos¢ interakcji z powierzchnia wody.

Zatozeniem projektu jest wykorzystanie sieci neuronowych. W trakcie prac przeanalizowano
kilka ich typow. Zdecydowano, ze sie¢ generowac bedzie dane w postaci dwuwymiarowej macierzy
reprezentujacej wysoko$¢ lustra wody. Danymi wejéciowymi dla sieci maja by¢ informacje o interakgji
z powierzchnig ptynu oraz wysokosci lustra wody w momencie nastepujacym przed symulowanym.
Jedli generowana jest klatka inna niz pierwsza, wysoko$¢ wody uzywana jako dane wejéciowe
wygenerowana zostata wczesniej przez te sama siec dla klatki poprzedniej.

W celu wyszkolenia sieci zdecydowano si¢ na przygotowanie symulacji ptynu z wykorzystaniem
narzedzi dostepnych w aplikacji SideFX Houdini. Aplikacje wybrano z uwagi na tatwo$¢ implementacji
procesu generowania danych oraz dostepny w nigj silnik fizyki cieczy FLIP. Zdecydowano, ze
symulacja polegal bedzie na interakcji poruszajacego sie obiektu z powierzchnig wody, w ktérej
obiekt zostat czeSciowo zanurzony. Przyjeto probkowanie symulacji réwne trzydziestu prébkom na
sekunde. Odpowiada to przyjetym w zatozeniach trzydziestu klatkom symulacji na sekunde.

Wygenerowane przyktady zawierajg informacje analogiczne do tych, ktére dostarcza sieci silnik
gry podczas dziatania interaktywnej aplikacji. S3 to:

e informacja o ksztatcie przeszkody zapisana w formie Signed Distance Field (SDF),

e informacja o kierunku poruszania sie obiektu,

e informacja o predkosci poruszania sie obiektu,

e aktualna wysoko$¢ lustra wody,
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e aktualne roztozenie piany na powierzchni wody.

Wszystkie informacje przetwarzane s3 przed podaniem ich sieci w taki sposdb, by miaty forme
dwuwymiarowych macierzy. Pozwala to na wykorzystanie sieci splotowych. Sie¢ oparto na modyfikacji
architektury U-Net [53]. Jako cze$¢ funkcji strat wykorzystano sie¢ petnigca role dyskryminatora
w sposéb podobny do tego, jaki ma miejsce w przypadku sieci GAN.

Przygotowano interaktywng prezentacje zawierajaca symulacje. Symulacja odpowiada tej, ktéra
wykonana zostata w celu generacji prébek w programie SideFX Houdini, jednak wykorzystujaca

wytrenowang sie¢ jako zrédto informacji o wysokoéci lustra.

4.1 Opis wykorzystanych narzedzi i bibliotek

4.1.1 Unreal Engine

Unreal Engine to jeden z najpopularniejszych silnikéw gry. Silnikiem gry nazywamy rozbudowane
narzedzie, bedace fundamentem powstajacych przy jego pomocy produkcji. Silnik zajmuje sie
interakcja miedzy elementami gry, posiada moduty odpowiedzialne za symulacje fizyki, dzwiek,
rozbudowane biblioteki obstugujace grafike czy sztuczng inteligencje. Narzedzie jest bardzo ztozone,
odpowiada w duzej czeSci za mozliwosci produkcji, jej wydajno$¢, wygode pracy oraz liczbe
wspieranych przez nig platform. W zwigzku z powyzszym tylko wieksze studia, posiadajace duze
zespoty programistéw, uzywaja wtasnego silnika, jak CD Projekt Red (Red Engine), Techland (Chrone
Engine) czy EA (Frostbite). Zdecydowanie popularniejszym rozwigzaniem jest zakup licencji jednego
z uniwersalnych silnikéw dostepnych na rynku np: Unity, Unreal lub Crysis. Istniejg tez oparte na
otwartym oprogramowaniu alternatywy, jak silnik Godot.

Unreal Engine 4 nie posiada zadnej wbudowanej integracji z sieciami neuronowymi. Silnik zostat
napisany w jezyku C+-+, dzieki temu mozliwe jest stworzenie integracji z sieciami neuronowymi
za pomocy bibliotek Tensorflow dla jezyka C. W ramach czesci pracy magisterskiej zdecydowano sie
na wykorzystanie w tym celu biblioteki CPPFlow, pozwalajacej na uruchamianie sieci stworzonych
za pomocy biblioteki Tensorflow, napisanej przez Google Brain Team.

Silnik Unreal Engine 4 wybrano ze wzgledu na tatwoé¢ jego modyfikacji, wolny dostep do jego kodu
zroédtowego, licencje udostepniajacg mozliwosé bezptatnego wykorzystania w celach niekomercyjnych,
duza popularno$¢ i potwierdzone przez znaczng liczbe i réznorodnos¢ wykonanych na nim produkgji,

mozliwosci.

4.1.2 SideFX Houdini

Aplikacja Houdini stworzona przez firme SideFX jest rozbudowanym narzedziem wykorzystywanym
gtéwnie w celu tworzenia animacji, efektéw specjalnych, symulacji oraz generowaniu zawartosci gier.
Cechuje go nietypowa reprezentacja danych w postaci grafu skierowanego, duza elastycznos¢ i tatwosé
rozbudowy za pomoca wtyczek napisanych w jezyku C+-+ oraz skryptéw wykorzystujacych jezyk
Python lub jezyk programowania Vex. Vex to jezyk przypominajacy C, stworzony przez SideFX
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na potrzeby aplikacji Houdini. Narzedzie to pozwolito na szybka generacje duzych iloSci danych
niezbednych podczas trenowania sieci neuronowej. W pracy wykorzystano wbudowang w aplikacje
implementacje fizyki ptynéw FLIP (Fluid-Implicit-Particle).

W aplikacji Houdini wykonano symulacje powierzchni wody wokét poruszajacego sie obiektu. Spo-
$rod wielu dostepnych w aplikacji rozwiazan, po wykonaniu licznych eksperymentéw, zdecydowano
sie na wykorzystanie narzedzia Flat Tank. Narzedzie to pozwala na symulacje powierzchni ptynu
w zbiorniku. Podczas symulacji tego rodzaju obliczenia przeprowadzane s3 wytacznie dla obszaru
ptynu znajdujacego sie na wyznaczonym obszarze oraz nie gtebiej, niz okre$lona warto$¢. Pomijana
jest tez kwestia dna oraz interakcji ptynu z dnem. Oba te zabiegi maja na celu przyspieszenie obliczen.
W tym samym celu wykorzystano réwniez technologie OpenCL, pozwalajaca na przeprowadzenie
czesci obliczen przy uzyciu karty graficznej. Zdecydowano sie na rozszerzenie symulacji o symulacje

biatej piany wody za pomoca narzedzia Whitewater.

4.1.3 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook to narzedzie udostepniane na zasadach Open Source oraz licencji BSD, pozwalajace
na wykonywanie kodu napisanego w jednym z wielu popularnych jezykéw, jak Python, Julia, czy R,
w spos6b wygodny dla pracy nad przetwarzaniem danych, ich wizualizacjg czy sieciami neuronowymi.
Kod zapisywany jest w komoérkach, z ktérych kazda wykonywaé mozna w dowolnym momencie
i w dowolnej kolejnosci. Wszystkie z komérek wykonywane s3 jednak w ramach jednego procesu
interpretera co oznacza, ze zmienne zdefiniowane lub zmienione w jednej komérce dostepne beda
w dowolnej komérce uruchamianej pézniej. Wynik dziatania komérek moze by¢ réwniez wyswietlony
bezposrednio pod nimi, co czesto jest wygodnym sposobem weryfikacji dziatania kodu. Jupyter
Notebook wspiera tez wyswietlanie wykreséw, wykonanych w popularnej bibliotece MatPlotLib,
wys$wietlanie tabeli, w tym bezposrednie wyswietlanie danych zapisanych w tabelach Pandas, czy
obrazéw, w tym animowanych. Istnieje réwniez wsparcie rozbudowanych komérek tekstowych, w tym
wsparcie dla jezyka Markup, HTML oraz skfadni LaTex.

Aplikacja uruchamia serwer, ktéry udostepnia interface dostepny z poziomu przegladarki. Przyktad

ekranu aplikacji widoczny jest na rys. 28.

4.1.4 Shader i Fragment Shader

Shader to program wykonywany na karcie graficznej. Shadery s3 pisane w jezyku OpenGL ES Shader
Language (znanym jako ES SL). ES SL ma wtasne zmienne, typy danych, kwalifikatory, wbudowane
wejscia i wyjscia. Dwa warte wyrdznienia rodzaje shaderéw to Vertex Shader oraz Fragment Shader.
Vertex Shader to program wykonywany dla kazdego wierzchotka przetwarzanej siatki. Mozna za jego
pomoca modyfikowaé wektory normalne, pozycje, wspbtrzedne w przestrzeni mapowania lub inne
parametry wierzchotkdédw. Fragment Shader to kod wykonywany na kazdym pikselu fragmentéw.
Fragmentem natomiast okreslamy rozpiete miedzy wierzchotkami tréjkaty. W programie Fragment

Shader mamy dostep do interpolowanych danych pobliskich wierzchotkéw i wykonujemy zapytania
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Rysunek 28. Przyktadowy ekran aplikacji Jupyter Notebook. Zrédto: opracowanie wtasne.

do tekstur. Efektem dziatania fragment shadera jest ustalenie warto$ci przetwarzanego pixela, takich

jak kolor.

4.1.5 Python

Python jest skryptowym jezykiem programowania, ktérego tworca jest Guido van Rossum. Powstat
w roku 1990 i rozwijanym dzi§ przez fundacje Python Software Foundation. Jezyk znalazt
szerokie zastosowanie w dziedzinie przetwarzania danych oraz sieci neuronowych z uwagi na swoj3
prosta sktadnie, dynamiczne typowanie, szeroka game modutéw, w tym ogromne zasoby bibliotek

utatwiajacych przetwarzanie danych oraz zwigzanych z sieciami neuronowymi.

4.1.6 Tensorflow, Keras oraz Tensorboard

Kluczowe dla projektu sa biblioteki Tensorflow oraz Keras, wykorzystano réwniez narzedzie Tensor-
board w celu utatwienia oceny przebiegu procesu uczenia sie sieci.

Tensorflow jest otwarta biblioteka programistyczna napisang i rozwijang przez Google Brain Team,
wykorzystywang w pracy z gtebokimi sieciami neuronowymi. Biblioteka wydana zostata w roku
2015, jej aktualna wersja to 2,7. Biblioteka napisana zostata w jezyku C++, potrafi wykorzystywaé
moc obliczeniowa procesoréw, kart graficznych czy uktadéw scalonych dedykowanych dla uczenia
maszynowego. Posiada API dla jezykéw Python, Javascript, C++ oraz Java.

Keras to kolejna wykorzystana w projekcie biblioteka. Jest to projekt o otwartych Zzrédtach,

utatwiajacy tworzenie oraz trenowanie gtebokich sieci neuronowych. Biblioteka stanowi interface
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dla bardziej niskopoziomowego, opisanego wczesniej, Tensorflow. Celem projektu jest stworzenie
wygodnego dla programisty, modularnego, tatwo rozszerzalnego narzedzia.

Tensorboard jest narzedziem pozwalajacym na wizualizacje przebiegu nauczania sieci tworzonych
za pomocy biblioteki Tensorflow. Z poziomu przegladarki mozliwe jest dzieki niemu $ledzenie
wykresdéw przedstawiajacych warto$¢ funkcji strat lub dowolnych innych metryk. Posiada narzedzia
pozwalajace na ocene wydajnosci sieci i znalezienie przyczyn ewentualnych probleméw z wydajnoscia.
Zaimplementowano w nim réwniez wiele narzedzi wizualizacji wielu rodzajéw danych. Przyktad ekranu

aplikacji widoczny jest na rys. 29
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Rysunek 29. Przyktadowy ekran aplikacji Tendorboard. Zrédto: opracowanie wtasne.

4.1.7 CPPFlow

CPPFlow to biblioteka umozliwiajaca uruchomienie modeli stworzonych przy uzyciu biblioteki
TensorFlow w programach napisanych w jezyku C+-+. Stanowi ona interfejs wykorzystujacy pliki
binarne biblioteki Tensorflow. Co prawda biblioteka Tensorflow réwniez jest napisana w tym jezyku,
jednak cechuje ja bardzo skomplikowany proces budowania wykorzystujacy autorskie narzedzie firmy
Google o nazwie Bazel. Proces kompilacji jest w zwiazku z tym ztozony i trudny do przeprowadzenia.
Dodatkowo wykorzystywany w pracy silnik Unreal Engine réwniez wymaga rozbudowanego proces
budowania i kompilacji. W zwigzku z tym zdecydowano sie na wykorzystywanie opisywanej biblioteki.
Jej ogromng zaletg jest prostota uzycia, przyktadowy kod uruchamiajacy sie¢ rozpoznajacy obrazy

oraz jej uzycie sprowadzi¢ sie moze do linii opisanych we Frag. 2
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// Read the graph
cppflow :: model model( )

// Load an image
auto input = cppflow::decode_jpeg(cppflow::read_file(std::string( )));

// Cast it to float, normalize to range [0, 1], and add batch_dimension
input = cppflow::cast(input, TF_UINT8, TF_FLOAT);
input = input / 255.f;

input cppflow ::expand_dims(input, 0);
// Run
auto output = model(input);

// Show the predicted class
std :: cout << cppflow ::arg_max(output, 1) << std::endl;

Listing 2. Przyktad wykorzystania biblioteki CPPFlow. Zrédto: [25]

4.2 Konfiguracja sprzetowa komputera

Wszystkie symulacje oraz nauke sieci przeprowadzono na jednostce o nastepujacych parametrach:
e Procesor AMD Ryzen 9 3900XT,
— 12 rdzeni,
24 watki logiczne,

taktowanie bazowe: 3,8GHz,
taktowanie w trybie MaxBoost: 4,7GHz,

pamie¢ Cache:
- L1: 32kB,
- L2: 6MB,
- L3: 64MB,
technologia wykonania: TSMC 7nm FinFET,
e karta graficzna Gigabyte GeForce RTX 3080 GAMING OC 10G,
— taktowanie: 1800MHz,
— pamigé: 10GB GDDR6X
e dysk twardy Samsung 970 Evo,

— rodzaj ztacza: M.2,
— pPojemnos$é: 1TB,
e system operacyjny Linux Ubuntu 20,04,3 LTS.

4.3 Przygotowanie Srodowiska

Przygotowanie interpretera jezyka Python wykorzystywanego przez Jupyter Notebook uzywany w celu

wykonania tej pracy sprowadzato sie do zainstalowania odpowiednich bibliotek.
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Poczatkowo wykorzystywano wersje 2,7 interpretera Python wraz z bibliotekami TensorFlow 1,
w pOzniejszym czasie postanowiono jednak wykorzystaé nowsza wersje 2,7 biblioteki Tensorflow,
co wigzato sie ze sporymi zmianami w napisanym kodzie oraz potrzeba reinstalacji serownikéw
wraz z bibliotekami Compute Unified Device Architecture (CUDA) oraz Deep Neural Network
library (cuDNN). Wykorzystanie nowej wersji przynosito znaczne korzysci w zwiazku z wiekszymi
mozliwosciami i udogodnieniami dostepnymi w tej wersji.

Istotne jest dobranie odpowiednich wersji bibliotek oraz dopasowanie zainstalowanych sterownikéw
karty graficznej wraz z bibliotekami CUDA, oraz cuDNN w taki sposéb, aby w procesie uczenia
wykorzystywana byta karta graficzna. Ostateczna konfiguracja wyglada nastepujaco:

e python 3,8,8,

e biblioteka Tenorflow-GPU 2,4,1,

e sterowniki Nvidia w wersji 470,

e biblioteki CUDA 11,0,

e biblioteki cuDNN 8.

Wszelkie zmiany tak przyjetej konfiguracji powodowaty zaprzestanie wykorzystywania karty
graficznej w procesie uczenia, co spowalniato go do stopnia, w ktérym byt w praktyce niewykonalny.

W celu wykorzystania biblioteki CppFlow w projekcie nalezato umiesci¢ jego pliki nagtéwkowe
w odpowiednim miejscu w strukturze projektu. Konieczne byto réwniez pobranie bibliotek Ternsorflow
dla jezyka C oraz umieszczenie ich w odpowiednim miejscu w strukturze projektu. Dostepne s3
dwie ich wersje: wykorzystujaca procesor oraz procesor graficzny. Obie z nich z powodzeniem
uruchamiano, w ostatecznej wersji rozwigzania wykorzystano biblioteki wykorzystujace procesor
graficzny z uwagi na wyzsza wydajnos$¢ tego rozwigzania. Kolejnym istotnym krokiem byto zadbanie
o to, by kompilacja silnika ignorowata ostrzezenia generowane przez modut CppFlow. Unreal Engine
skonfigurowany jest w taki sposéb, by traktowaé wszystkie ostrzezenia jako btedy, poniewaz zazwyczaj
takie podejscie wymusza wyzsza jako$¢ kodu. Konieczne byto wiec wprowadzenie pewnych zmian
w plikach nagtéwkowych biblioteki Tensorflow. Zdecydowano sie na usuniecie linii 942 do 944 w pliku

nagtéwkowym tensorflow/c/c_api.h oraz dodanie brakujacej linii #include < iterator >
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Rozdziat 5

Przeprowadzone prace

W rozdziale tym opisano prace majace na celu stworzenie interaktywnej symulacji wody przy
wykorzystaniu sieci neuronowych.

Prace podzielono na dwa etapy. Zdecydowano, ze w pierwszej kolejnoSci rozwazona zostanie
bardzo prosta forma symulacji. Za pomoc3 tej uproszczonej symulacji wygenerowano zbiér danych,
ktérego nastepnie uzyto w celu wytrenowania prostej sieci neuronowej. Pozwolito to na podjecie
decyzji dotyczacych szczegdtdw symulacji, rozpoznanie potencjalnych probleméw i ograniczen,
potwierdzenie wykonywalno$ci projektu oraz przygotowanie i przetestowanie niezbednych narzedzi.

Kolejnym etapem byto rozbudowanie symulacji.

5.1 Prosta symulacja powierzchni wody

5.1.1 Przygotowanie symulacji powierzchni wody

Pierwszy badany scenariusz polegat na symulacji powierzchni wody na obszarze o nieruchomych
granicach. W ramach tego obszaru poruszata sie cylindryczna przeszkoda. Zdecydowano sie na
pominiecie odbi¢ fali od granic obszaru. Schematyczne przedstawienie symulacji znajduje sie na

rys.30.

Rysunek 30. Schematyczne przedstawienie prostej symulacji. Zrédto: opracowanie wtasne.

Symulacje wykonano za pomoca aplikacji SideFX Houdini. Wykorzystano w tym celu narzedzie

Flat Tank [59] dostepne w aplikacji. Narzedzie wykorzystuje algorytm FLIP (Fluid-Implicit-Particle,
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oparty na metodzie Lagrange’a) i pozwala na symulacje cieczy na przestrzeni ograniczonej
przez podane wartosci. Narzedzie stuzy do symulacji ograniczonego obszaru wody bedacego
czescig wiekszego zbiornika. Oznacza to, ze nie wymaga definiowania écian bocznych ani dna,
automatycznie utrzymywany jest staty poziom cieczy, natomiast podczas przesuwania symulowanego
obszaru czasteczki reprezentujace ciecz znikaja lub pojawiajg sie automatycznie na jego granicach.
Alternatywnym rozwigzaniem mogtoby by¢ zdefiniowanie zbiornika wodnego i symulacja ptynu w catej
jego objetosci, jednak wigzatoby sie to ze znacznym zwiekszeniem ztozonosci obliczeniowej symulacji
oraz wprowadzito zjawisko odbicia fal od $cian pojemnika, co w rozwazanym przyktadzie jest
niepozadanym zjawiskiem.

Animacje przemieszczenia przeszkody wykonano wykorzystujac skrypt napisany w jezyku Python
generujacy krzywa, oraz dostepne w aplikacji narzedzie przesuwajace obiekt wzdtuz Sciezki w miare
postepu animacji. Skrypt opierat sie na wykorzystaniu generatora liczb losowych, co pozwalato na
uzyskanie réznych przebiegéw krzywej, w efekcie réznych animacji ruchu przeszkody. Za pomoca
wielokrotnego wykonywania symulacji oraz empirycznej oceny jej wynikéw wyznaczono odpowiednie
parametry skryptu, aby predko$¢ poruszania sie obiektu zamykata sie w zakresie generujacym
pozadany rodzaj fal.

W celu przyspieszenia procesu obliczania symulacji zdecydowano sie na wykorzystanie dostepne;j

w aplikacji mozliwosci przeniesienia czesci obliczen na GPU przy uzyciu OpenCL.

5.1.2 Generacja zbioru danych

Zbiér danych postanowiono reprezentowal za pomoca kilku tablic elementéw. W kazdej z tych
tablic zapisane byty odpowiednie wartosci z odczytanej symulacji dla postepujacych po sobie klatek.
Zbierano nastepujace dane:
e dwuwymiarowa macierz reprezentujaca wysokoé¢ tafli wody w danym punkcie wyznaczanym
przez wspdtrzedne X oraz Y (rys. 31) reprezentujaca efekt koficowy rozpatrywanej klatki,

e trzy wartosci typu float reprezentujace potozenie przeszkody w klatce o indeksie N.

Rysunek 31. Wizualizacja macierzy reprezentujacej wysoko$¢ tafli wody. Zrédto: opracowanie wtasne.
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W celu uzyskania stanu symulacji w klatce o indeksie N nalezato wybra¢ element o indeksie
N sposréd kazdej z wygenerowanych tablic. Do okreslenia pozycji przeszkody wystarczajace byty
dwie wartosci, przekazywanie potozenia przeszkody w osi prostopadtej do powierzchni ptaskiej
wody nie byto konieczne, jego wartosci zawsze wynosity zero. Planowana w zwigzku z tym byta
optymalizacja polegajaca na zmianie reprezentacji potozenia na tablice dwuwymiarowa. Zdecydowano
sie na wykonanie symulacji dla wielu wariantéw Sciezki oraz ustalonej dtugosci 1000 klatek kazde;j
z nich.

Symulacja ptynu jest ztozonym obliczeniowo zadaniem, jednak przy wybranym scenariuszu nie
wykorzystywata petni mocy komputera. Na dodatek proces symulacji sktada sie z wielu etapow,
podczas ktérych wystepuje rézne zapotrzebowanie na pamie¢ RAM, czy moc obliczeniowg CPU.
W zwigzku z tym planowano réwnolegte wykonywanie wiecej niz jednej symulacji, w celu petnego
wykorzystania mocy obliczeniowej komputera. Mozna to osiggnaé, uruchamiajac wiecej niz jedna
instancje aplikacji, co autor z powodzeniem stosowat w przesztosci w innych projektach, zdecydowano
sie jednak na wykorzystanie dostepnego w aplikacji SideFX Houdini narzedzia Procedural Dependency
Graph (PDG). Narzedzie to stuzy automatyzacji aplikacji Houdini, w szczegdlnosci automatyzacji
wykonywania zadan przy mozliwo$ci wykonywania ich réwnolegle. Pozwala na podziat pracy na
wykonywane asynchronicznie etapy, podzielone dalej na pojedyncze zadania, przy zachowaniu
wymaganych zalezno$ci miedzy nimi. Oznacza to, ze wiele réznych zadan, jak na przyktad symulacja
wody przy dwdch réznych przebiegach Sciezki, moze odbywac sie réwnolegle, jednak jesli zadania s3
od siebie zalezne, jak symulacja w klatce N+1 animacji zalezna od symulacji obliczonej w klatce N,
zadania te wykonywane beda w odpowiedniej kolejnosci. Kolejna zaleta narzedzia PDG jest mozliwo$¢
wykonania zadan dla réznych danych wejsciowych, w tym generowanych za pomoca generatora liczb
losowych, co planowano wykorzysta¢ w celu generowania Sciezek. Przeprowadzone eksperymenty
pokazaty jednak, ze nie jest mozliwe przeprowadzanie wiecej niz jednej symulacji ptynu w tym samym
czasie.

W zwiazku z brakiem mozliwo$ci wykorzystania narzedzia PDG zdecydowano sie na uruchomienie
pojedynczej instancji aplikacji oraz wykorzystanie narzedzia wedge, uruchamiajacego wybrane zadanie
dla réznych wartosci zadanego parametru w ramach jednego watku. Symulacje przeprowadzano
wiec dla réznych wartosci zmiennej wykorzystywanej nastepnie przez skrypt generujacy Sciezke, po
ktérej porusza sie przeszkoda, jako zarodek generatora zmiennych liczb losowych. Przyktad grafu
wykorzystujgcego narzedzie wedge przedstawia rys. 32. Rezultat symulacji przetworzono oraz zapisano

przy pomocy grafu dostepnego w repozytorium projektu.
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Rysunek 32. Przyktad grafu wykorzystujacego narzedzie wedge. Zrédto: opracowanie wtasne.

Eksperymenty wykazaty, ze ma miejsce zbyt wielkie zuzycie pamieci przez tablice zawierajace dane
wejsciowe oraz rezultaty symulacji. W efekcie po przekroczeniu liczby kilkuset klatek symulacji czas
zapisywania danych dla kolejnej klatki stawat sie znaczacym obcigzeniem. Zdecydowano sie wiec na
czyszczenie tych tablic i zapisywanie nowych plikéw zawierajacych je co 100 klatek symulacji.

Wygenerowane dane nalezato przeksztatci¢ w forme, w ktérej mozliwe byto ich wykorzystanie
przez sie¢ neuronowa. Nalezato przygotowac kilka rodzajéw reprezentacji i zbadaé, ktéra z nich
rokuje najlepiej. W celu wykonania tego zadania zdecydowano sie na uzycie Jupyter Notebook. Dzieki
temu mozliwa byta wizualizacja i sprawdzenie poszczegdlnych etapéw ich przygotowania, co okazato
sie istotne, poniewaz proces ten okazat sie by¢ bardzo ztozonym. W celu przygotowania potokéw
wejsSciowych dla sieci neuronowej wykorzystano Tensorflow Dataset.

Zdecydowano sie zbadaé wiele wariantéw sieci neuronowej przy réznych reprezentacjach danych
wejsciowych w celu odnalezienia kombinacji dajacych najlepsze rezultaty. W tym celu przygotowano
funkcje tworzace rézne modele sieci, nastepnie uruchomiono ich trenowanie na 15 epok, po czym
poréwnano warto$¢ btedu Sredniokwadratowego oraz, empirycznie, generowane przez nie rezultaty.

Zdecydowano, ze dane te wykorzystywane beda w formie sekwencji o zadanej dtugosci danych
wejSciowych i wyjSciowych nastepujacych po sobie klatek, w sposéb podobny do tego, ktéry
zaleca dokumentacja biblioteki Tensorflow [63]. Przygotowano klase CustomModel oparta na klasie
keras.Model. Dokonano w niej nadpisania metody train_step w taki sposbb, aby odpowiadata
zatozonemu mechanizmowi uczenia sieci. natomiast schematyczne przedstawienie zasady trenowania

sieci zawiera rys. 33.
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Rysunek 33. Graf wykorzystany w celu przetwarzania i zapisania danych opisujacych powierzchnie symulowanej
wody. Zrédto: opracowanie wtasne.

W projekcie wykorzystano osobne potoki Tensorflow Dataset dla obu rodzajéw danych wejscio-
wych. Potoki te nastepnie potaczono przy uzyciu funkcji Dataset.zip, po czym wykorzystano operacje
shuffle w celu randomizacji danych przy kazdej epoce. Dane wygenerowane w procesie animacji
przechowywane byty w plikach .np zawierajacych tablice Numpy o dtugosci 100 elementéw, z ktérych
kazdy reprezentowat odpowiednig warto$¢ odczytang w klatce odpowiadajacej jej indeksowi.

Pierwszym krokiem w czeéci kodu odpowiedzialnej za przetwarzanie danych byto odnalezienie
wszystkich plikéw w zadanej lokacji na dysku zawierajacych wygenerowane dane. Dokonano tego
poprzez parsowanie ich nazw. Przefiltrowana lista nazw plikdw zamieniana byta w potok danych.
Na powstatym potoku uruchamiana byta funkcja load_file za pomocg metody map. Metoda map
wykonuje akcje splotu: uruchamia zadana funkcje dla kazdego elementu potoku, tworzac nowy
element potoku bedacy tablica rezultatéw dziatania wspomnianej funkcji. Zadana funkcja otwierata
plik okreSlony przez bedaca elementem potoku nazwe, nastepnie zwracata go, wskutek czego
elementami potoku staty sie stu elementowe tablice wartosci wygenerowanych podczas symulacji.
Nastepnie wykorzystano metode window potoku, w celu utworzenia krétszych sekwencji. Za pomoca
metody flat_map usunieto jeden z wymiaréw potoku, zamieniajac potok zawierajacy w kazdym
elemencie tabele takich sekwencji w potok zawierajacy sekwencje.

Przekazanie wysokoéci tafli wody w klatce poprzedzajacej generowana jako macierzy dwuwymiaro-
wej byto oczywistym wyborem, jednak format, w jakim reprezentowane by¢ powinny dane dotyczace
potozenia przeszkody oraz jej przesuniecia miedzy klatkami nie byta oczywista. Zdecydowano sie na

sprawdzenie kilku form reprezentacji oraz kilku architektur sieci.
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Poczatkowo zdecydowano sie na przekazanie jedynie informacji o pozycji przeszkody w rozwazanej
klatce o indeksie N oraz wysokosci powierzchni wody w klatce ja poprzedzajacej o indeksie N - 1.
W przypadku sieci rekurencyjnej przekazano réwniez wysoko$¢ powierzchni wody w klatce N-2. Cho¢
informacja o zmianie pozycji lub informacja o pozycji w klatce N-1 moze wydawaé sie niezbedna,
zdecydowano, ze podczas tych pierwszych eksperymentéw nie bedzie ona przekazana. Spekulowano,
ze by¢ moze sie¢ jest w stanie uzyskaé te informacje na podstawie poréwnania potozenia czota
fali, bedacego w istocie w okreslonej odlegtosci réwnej promieniowi cylindra od $rodka przeszkody,
do uzyskanych danych o jej potozeniu w rozwazanej klatce. Zarazem woda znajdujaca sie blizej
Srodka przeszkody niz jej promien musi wptynaé bezposrednio na podniesienie sie czota fali. Kolejnym
argumentem byto to, ze zadowalajagcym rezultatem dziatania sieci na tym etapie bedzie uzyskanie
przez nig zdolno$ci do przedtuzenia ruchu juz istniejacych fali. Zdecydowano wiec, ze uwzglednienie
dodatkowych informacji na wejsciu do sieci bedzie miato miejsce w kolejnych etapach pracy, jesli
wyniki okaza sie obiecujace.

Przygotowano wiele wariantéw splotowych sieci neuronowych, ktére na wejsciu przyjmowaty
informacje o potozeniu przeszkody w klatce o indeksie N oraz wysokosci powierzchni wody w klatce
N-1. Zbadanych zostato réwniez kilka wersji rekurencyjnej sieci neuronowej oparta na architekturze
GRU, ktére na wejsciu przyjmowaty informacje o potozeniu przeszkody w klatce o indeksie N oraz
wysokosci powierzchni wody w klatkach N-1 oraz N-2. Przetestowano réwniez wariant sieci, w ktérym
potaczono splotowe sieci neuronowe z rekurencyjnymi elementami. Schematyczne przedstawienie tego

wariantu widoczne jest na rys. 34
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Rysunek 34. Schematyczne przedstawienie rekurencyjnego wariantu sieci. Zrédfo: opracowanie wiasne.

W roli funkcji strat wykorzystano btad $redniokwadratowy. Za pomoca obserwacji zmiany wartosci
btedu $redniokwadratowego oraz oceny empirycznej dokonywano okre$lenia jakoSci generowanych

wartosci. Niezaleznie od testowane] sieci warto$¢ btedu kwadratowego stabilizowata sie po kilku
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epokach w okolicach liczby 0,0013. Empiryczne badania wynikéw generacji sieci pozwolity na
stwierdzenie, Ze sieci nie generuja fal, stopniowo zblizajag natomiast wartosci do zera. Uznano, ze

sie¢ nie bedzie w stanie wykona¢ symulacji zadanego scenariusza i postanowiono go zmodyfikowac.

5.1.3 Wprowadzone modyfikacje, uzyskanie zadowalajgcych wynikéw

W celu okreslenia przyczyn porazki przyjrzano si¢ istniejacym rozwigzaniom. Zaobserwowano, ze wiele
z nich [50][24] opiera sie na istnieniu nieruchomej przeszkody. Mozna przypuszczaé, ze pozwala to
sieci na zrozumienie struktury rozwazanej przestrzeni. Mozna spekulowa¢, ze sie¢ miata utrudnione
zadanie zrozumienia zaleznosci miedzy potozeniem punktu w przestrzeni a zachowaniem ptynu
w tym punkcie. Nieruchoma przeszkoda moze pozwoli¢ sieci na tatwiejsze rozpoznanie zjawisk
zachodzacych w konkretnych miejscach. Kolejnym rozpoznanym problemem byta reprezentacja
danych dotyczacych potozenia przeszkody w przestrzeni. Tréjelementowy wektor jest struktura,
ktérg trudno wykorzystaé podczas pracy ze splotowymi sieciami neuronowymi. Zdecydowano sie
wiec na bardziej skomplikowane przetwarzanie danych pozyskanych z symulacji. W celu okreslenia
pozycji kazdego punktu w przestrzeni wzgledem przeszkody oraz przekazania informacji dotyczacych
kierunku, oraz predkosci poruszania sie przeszkody wykorzystano nastepujace reprezentacje wartosci:

e macierz wartosci okreslajacg odlegto$¢ kazdego punktu w przestrzeni od $rodka przeszkody
(warto$ci mniejsze niz promien przeszkody zamieniano w wartos¢ 0),

e wartosci funkcji trygonometrycznej okreslajace kat, miedzy wektorem, ktérego poczatkiem byt
$rodek przeszkody a koncem rozwazany punkt,

e gradient okreSlajacy kierunek oraz predko$¢ poruszania sie przeszkody (kierunek spadku
gradientu wyznacza kierunek poruszania sie tejze, natomiast predko$¢ zmiany jego wartosci
reprezentuje jej predkos¢).

Zdecydowano, ze uproszczona symulacja sprawdzac sie bedzie w symulacji niewielkiego obszaru

wody wokét poruszajacego sie walca. Zdecydowano sie réwniez na ograniczenie obszaru symulacji.
Pozwolifo to na uzyskanie bardziej szczegdtowej symulacji. Schemat symulacji przedstawia rys. 35,

natomiast przyktad uzyskanych danych wida¢ na rys. 36.

Rysunek 35. Schematyczne przedstawienie zmodyfikowanej prostej symulacji. Zrédto: opracowanie wtasne.
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Rysunek 36. Wizualizacja macierzy reprezentujacej wysoko$¢ tafli wody. Zrédto: opracowanie wtasne.

Zdecydowano sie na zbadanie wielu architektur sieci i wybér najbardziej obiecujacej z nich.
Wykorzystano biblioteke Pyradox [51] dzieki ktérej stworzono sie¢ bazujaca na architekturze U-
Net [32]. Implementacja zawarta w module Pyradox zawierata btad, ktéry zdecydowano sie naprawié¢
udostepniajac przy tym te zmiane twdrcy modutu. Zaproponowane zmiany zostaty zaakceptowane
i dotagczone do kodu zrédtowego. Eksperymenty wykazaty, ze sie¢ ta generowata najlepsze rezultaty
sposrdd rozpatrywanych.

Sie¢ wykazywata tendencje polegajaca na zmierzaniu w strone ptaskiej powierzchni, co prezentuje
rys. 37. Zdecydowano sie na przygotowanie ztozonej funkcji strat naktadajacej kary za takie

zachowanie.

Rysunek 37. Przyktad rezultatu dziatania sieci, przy ktérej uczeniu jako funkcje strat wykorzystano jedynie
btad Sredniokwadratowy. Po lewej stronie widoczne sg dane referencyjne, prawa strona przedstawia rezultat
dziatania sieci. Zr6dto: opracowanie wtasne.

Pierwsza z kar obliczana byta poprzez obliczenie odchylenia oczekiwanej wartosci od wartosci
odpowiadajacej ptaskiej, niewzburzonej, powierzchni wody, nastepnie przemnozenie kwadratu
tej wartosci przez kwadrat réznicy miedzy wygenerowana wartosScia a wartoscia spodziewana.
Wskutek takiej operacji w miejscach, w ktérych powinny znajdowal sie fale, lecz sie¢ ich nie

wygenerowata, warto$¢ btedu byta znaczaco powiekszana. Kod odpowiedzialny za obliczanie tego
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btedu przedstawiono ponize;j:

Lloss += tf.reduce_mean((1 — tf.square(2 x y_true — 1,0)) * (tf.square(y_true — y_pred)))

Listing 3. Kod odpowiedzialny za obliczanie kary zwigzanej z tworzeniem zbyt ptaskiej powierzchni wody
(uproszczony w celu zwiekszenia czytelnosci).

Kolejna kara polegata na poréwnaniu najwiekszej oraz najmniejszej wartoSci wygenerowanej
macierzy z najwieksza, oraz najmniejsza wartoscig sposrdéd spodziewanych. Kara ta wymuszata na
sieci generowanie zakresu wartosci blizszego spodziewanym, byta szczegdlnie wysoka w wypadku,
w ktérym sie¢ wygenerowata catkowicie ptaska powierzchnie, mimo ze powinna ona by¢ pofalowana.

Woprowadzenie opisanej funkcji strat znaczaco poprawito rezultat dziatania sieci. Sie¢ byta mniej
ostrozna, a wygenerowane dane nie byty ptaskie. Kolejnym napotkanym problemem byta bardzo
rozmyta posta¢ wygenerowanej powierzchni. Cechowaty sie one brakiem ostrych krawedzi. Jest to
zachowanie typowe dla sieci wykorzystujacych btad sredniokwadratowy. Prébowano przeciwdziatac
temu efektowi poprzez wykorzystanie, oprécz btedu $redniokwadratowego, btedu SSIM. Oceniany
empirycznie rezultat nie byt jednak znaczaco lepszy.

Opisane czynnoéci zwiekszyty warto$¢ btedu Sredniokwadratowego, jednak poprawity odbidr efektu
dziatania sieci przez cztowieka. W przypadku badanych zagadnien jakos$¢ dziatania sieci nie jest fatwa
do oceny. W pracy wykorzystywano w tym celu gtéwnie warto$¢ btedu sredniokwadratowego, jednak
nie jest to wystarczajacy sposob na ocene rezultatu jej dziatania. Ostateczna ocena jest subiektywna,
poniewaz w rozpatrywanym przyktadzie istotniejsza niz doktadnosé¢ odwzorowania symulacji role
odgrywa uznanie powierzchni za poprawnie wygladajacg przez ludzkiego odbiorce. Nie musi to
koniecznie oznaczac jej fizycznej poprawnosci. Istotnos¢ tego rozréznienia zauwazyé mozna analizujac
wymienione w poczatkowej czesci tej pracy istniejace rozwigzania symulacji powierzchni wody. Wiele
z nich opiera sie na mechanizmach niemajacych nic wspdlnego z poprawnga fizycznie symulacja.
Przyktadem takiego, fizycznie niepoprawnego, jednak powszechnie uznawanego za zadowalajacy
na potrzeby gier, rozwigzania moga by¢ opisane we wczeSniejszym rozdziale pracy paczki fal.
Jednym z powodéw, dla ktérych odbiorcy wydaja sie one generowal poprawny wynik, sg drobne
detale obecne w generowanych przez to rozwiazanie powierzchniach. Sie¢ szkolona za pomoca
btedu Sredniokwadratowego i opierajaca sie wytacznie na zblizaniu wyniku swojego dziatania do
wygenerowanych wczesniej wartosci ma tendencje do ignorowania ich, tworzy rozmyty rezultat.
Dzieje sie tak, poniewaz niewielkie detale nie maja wielkiego wptywu na btad Sredniokwadratowy.
S3 jednak bardzo istotne dla ludzkiego odbiorcy, poniewaz zwraca on na nie uwage. Rezultat bliski
oczekiwanemu, jednak pozbawiony matego detalu odbiera jako zbyt gtadki lub rozmyty.

Znaczaca poprawe spowodowato zastosowanie bardziej ztozonej architektury, wykorzystujacej
mechanizmy typowe dla sieci GAN, wykorzystano sie¢ petnigca role dyskryminatora. Przeprowadzone
eksperymenty pozwolity ustali¢, ze jej wykorzystanie zmusza sie¢ do generowania wspomnianych

szczegbtdw, nawet jesli wptywajg negatywnie na btad Sredniokwadratowy, jesli dyskryminator uzna je
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za bardziej odpowiadajace danym referencyjnym. Zdaniem autora pracy ma to pozytywny wptyw na
subiektywnie rozumiang jako$¢ efektu dziatania sieci.

W celu implementacji sieci uzywajacej dyskryminatora porzucono opisang wczesniej klase Cu-
stomModel. W miejsce nadpisania metody klasy Model konieczne byto przygotowanie kilku ztozonych
funkcji, odpowiedzialnej za trenowanie modelu dyskryminatora. Stworzono réwniez nowy callback,
uruchamiany na poczatku kazdej epoki, ktérego zadaniem byto uruchamianie tej funkcji. Mechanizm
jej dziatania sprowadzat sie do pobrania danych wejsciowych dla generatora, wykorzystania go, do
wygenerowania danych na ich podstawie, nastepnie przekazaniu tych danych do dyskryminatora,
ktérego zadaniem byto rozpoznanie danych wygenerowanych od danych referencyjnych. Tak
wytrenowany dyskryminator wykorzystywany byt przy obliczaniu wartosci funkcji strat podczas
szkolenia generatora. Przygotowano funkcje strat generatora, ktérej celem byto zwiekszenie btedu
dyskryminatora.

Rezultat dziatania tak wyszkolonej sieci prezentuje rys. 38. Mozna na nim zauwazy¢ ostrzejsze
krawedzie oraz wieksza wysokos$¢ fali, niz w przyktadach poprzednich. Warto jednak zwréci¢ uwage
na fakt, ze fale te s3 tez znaczaco wyzsze niz te, znajdujace sie w danych referencyjnych. Jest to
btad dziatania sieci, ktéry mozna skorygowa¢, dostrajajac wagi uzywane w funkcjach strat.

Uzyskane rezultaty uznano za zadowalajace, poniewaz udowadniaty one wykonalno$¢ projektu.

Zdecydowano sie wiec na rozbudowanie symulacji.

Rysunek 38. Przyktad rezultatu dziatania sieci, przy ktérej uczeniu wykorzystano architekture wykorzystujaca
sie¢ dyskryminatora oraz ztozonga funkcje strat. Po lewej stronie widoczne s3 dane referencyjne, prawa strona
przedstawia rezultat dziatania sieci. Zrédto: opracowanie wtasne.

5.2 Ztozona symulacja powierzchni wody

Zgodnie z poczatkowymi zatozeniami, po odnalezieniu odpowiedniej architektury oraz uzyskaniu
wynikéw potwierdzajacych wykonalno$é projektu, przystapiono do przygotowywania bardziej ztozonej
wersji symulacji. Postanowiono zamieni¢ ksztatt przeszkody na geometrie przypominajaca tédz. Nie
jest to ksztatt symetryczny, konieczne wiec byto uwzglednienie kierunku, w jakim zwrécony jest

dziéb todzi. Dodatkowym utrudnieniem byto to, ze kierunek, w ktéry zwrdcony jest kadtub todzi
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nie musi by¢ tym samym, w jakim t6dzZ sie porusza, zmiana potfozenia kadtuba powinna wyprzedzaé
zmiane kierunku. Ztozony ksztatt todzi wptywa na ksztatt tworzacych sie fali w sposéb zalezny od
relacji potozenia kadtuba do wektora predkosci. Zdecydowano sie na wykonanie symulacji dla dwéch
modeli fodzi, réznigcych sie znaczaco rozmiarem, co przedstawia rys. 39. Postanowiono réwniez
powiekszy¢ symulowany obszar. Wazng zmiang byto tez rozbudowanie symulacji o symulacje piany
wodnej, poniewaz uznano, ze efekt ten wptywa bardzo pozytywnie na odbidr jakosci symulacji przez

cztowieka. Przykfady wygenerowanych danych widoczne s3 na rys. 40.

Rysunek 39. Przyktad danych bedacych efektem symulacji. Obraz z lewej strony przedstawia wysoko$¢
powierzchni wody, po prawej stronie znajduje sie reprezentacja gestosci piany. Zrédto: opracowanie wtasne.

Rysunek 40. Modele fodzi wykorzystane w symulacji.
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Wielokrotnie zmieniano architekture sieci oraz reprezentacje danych dotyczaca przemieszczenia
oraz pozycji todzi. Ponownie najlepsze rezultaty osiggnieto wykorzystujac architekture sieci oparta na
sieci U-Net. Przetestowano réwniez wiele reprezentacji danych, ostatecznie najlepsze wyniki uzyskujac
dzieki przedstawieniu ich w nastepujacej formie, ktérej wizualizacja przedstawiona jest na rys. 41
Zrédto: opracowanie wiasne.:

e wysoko$¢ powierzchni wody w klatce poprzedzajacej rozpatrywana (a),

e warto$¢ natezenia piany w klatce poprzedzajacej rozpatrywana (b),

e macierz zawierajaca wartosci odlegtoéci od powierzchni dna fodzi (c),

tréjwymiarowa macierz o rozmiarach 64x64x3 ktérej wartoséci oznaczaty:

— wartoéci funkcji sinus kata zawartego miedzy wektorem, ktérego poczatkiem byt $rodek
przeszkody a koncem rozwazany punkt oraz wektorem okreslajacym zwrot dziobu todzi
(d),

— wartoéci funkcji cosinus dwukrotnoéci kata zawartego miedzy wektorem, ktérego poczat-
kiem byt Srodek przeszkody a koficem rozwazany punkt oraz wektorem okreslajagcym zwrot
dziobu tfodzi (e),

— gradient okres$lajacy kierunek oraz predko$¢ poruszania sie przeszkody. Kierunek spadku
gradientu wyznacza kierunek poruszania sie tejze, natomiast predko$¢ zmiany jego
wartosci reprezentuje jej predkos¢ (f).

Podobnie jak w przypadku uproszczonej animacji wykorzystano sie¢ dyskryminatora. Rozbudowano
sposdb, w jaki budowana jest sie¢ oraz w jaki obliczane s3 funkcje straty. Stworzono trzy sieci
o nazwach: generator, dyskryminator oraz gan. Wyjsciami sieci generator byty wysoko$¢ powierzchni
wody oraz gesto$¢ piany. Na podstawie tych danych obliczano warto$¢ btedu za pomoca opisanej
wczesniej funkcji strat. Wyjsciem sieci dyskryminator byto prawdopodobienstwo tego, ze podane na
jej wejsciach dane zostaty wygenerowane przez sie¢ generator. Uzyto funkcji cross entropy w celu
obliczenia strat tego wyjécia. Sie¢ gan byta kombinacja dwdch wymienionych i miata wszystkie
wymienione wyjsScia. Na poczatku kazdej partii danych odbywato sie uczenie sieci dyskryminator
rozpoznawania wartosci generowanych przez sie¢ generator od wartosci pochodzacych z bazy danych.
Podczas procesu uczenia modyfikowano zaréwno wagi funkcji strat poszczegdlnych wyjs¢ sieci, jak

i wagi zawarte w opisanej wczeéniej funkgji strat.
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5.2. Ztfozona symulacja powierzchni wody

4
O

Rysunek 41. Wizualizacja danych przekazywanych sieci. Zrédto: opracowanie wiasne.

c)
e)

Kazda zmiana wymagata wielogodzinnych lub wielodniowych eksperymentéw polegajacych na
trenowaniu sieci i obserwacji wynikéow. Ponownie uzyto opisanej wczeéniej rozbudowanej funkcji
strat oraz prébowano doprowadzi¢ do uzyskania zadowalajgcego efektu poprzez manipulacje jej
wagami. Nie udato sie jednak osiggna¢ zadowalajacego efektu, a uzyskane rezultaty prezentuje
rys. 42. Wyraznie wskazuja one na niezdolno$¢ sieci do odtworzenia zachowania powierzchni wody.
W przypadku generacji powierzchni wody zauwazalna jest tendencja do zmniejszania réznic wysokosci.
Warto zauwazy¢, ze sie¢ zdotata nauczyC sie, ze przed dziobem todzi, w kierunku jej poruszania
sie, nastepuje spietrzenie wody. W przypadku gestosci piany nastepuje stopniowe zblizanie wartosci
do wartosci podawanej na wejsciu sieci odlegtoéci punktéw od powierzchni dna todzi. Nie zdotano

wyttumaczy¢ tego zjawiska.
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Rysunek 42. Wybrane klatki sekwencji wartosci wysokosci powierzchni wody wygenerowanej przez sie¢
neuronowa. Zrédto: opracowanie wtasne.

Zdecydowano sie na znaczne uproszczenie animacji. Zamiast skomplikowanego ksztattu kadtuba
wykorzystano kilka rodzajow przeszkdéd o prostych ksztattach przekrojéw. Geometrie przeszkéd
zestawiono na rys. 43. Przeszkody nie obracaty sig, ich orientacja w przestrzeni pozostawata stata.
Przypuszczano, ze problemy z nauka wynikaty ze ztozonej relacji miedzy kierunkiem, w ktérym

zwrécony jest kadtub todzi, kierunkiem, w ktérym t6dz sie porusza oraz generowanymi falami.

Rysunek 43. Geometria przeszkdd uzytych w symulacji.

Kolejna wprowadzong modyfikacja byta zmiana procesu uczenia sieci. Postanowiono, Zze przez
poczatkowe epoki sie¢ nie bedzie wykorzystywata funkcji strat opartej na sieci dyskryminatora. Przy-
puszczano, ze moze to zmusi¢ sie¢ do nauczenia sie podstawowych mechanizméw majacych miejsce

w symulacji w bardziej stabilny sposéb. W pézniejszych epokach wykorzystywano warto$¢ funkcji strat
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obliczang przy uzyciu sieci dyskryminatora, zwiekszajac stopniowo jej wage. Eksperymenty wykazaty,

ze zatozenia te byty stuszne. osiggniete rezultaty prezentuje rys. 44.

Rysunek 44. Wybrane klatki sekwencji wartosci wysokoSci powierzchni wody wygenerowanej przez sie¢
neuronowy. Zrédto: opracowanie wiasne.

Osiagniete wyniki uznano za wystarczajaco dobre, by przejs¢ do kolejnego etapu prac.

5.3 Trenowanie sieci neuronowej

Trenowanie sieci przeprowadzono przy uzyciu narzedzia Jupyter Notebook. W $rodowisku tym
przygotowywano i uruchamiano skrypty napisane w jezyku Python. W ramach przeprowadzanych
badan przetestowano ponad dwadzieScia wersji skryptu trenujacego sie¢. Wersje réznity sie miedzy
soba procesem przygotowania danych, rodzajem danych przekazywanych do sieci oraz szczegétami
jej architektury. Na ostatecznie wykorzystang wersje skryptu sktadato sie ponad 700 linii kodu
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odpowiedzialnego za przygotowanie danych, wraz z wizualizacjami pozwalajacymi na weryfikacje ich
poprawnosci, stworzenie sieci, petle trenujaca sieé, zapis przebiegu eksperymentu oraz wykonywanie
kopii zapasowych i prezentacji wynikdw na réznych etapach procesu. W celu $ledzenia przebiegu
procesu wykorzystano aplikacje Tensorboard. Na Rys. 45 przedstawiono zrzut ekranu aplikacji,
prezentujacy cze$¢ z zapisanych przebiegdw procesu trenowania. Diugo$¢ przebiegu jest rézna,
poniewaz proces treningu przerywany byt w momencie, w ktérym wyniki nie wykazywaty poprawy.
Nastepowata wtedy ich analiza, zmiana skryptu lub parametréw treningu i ponowienie procesu.
Warto w tym momencie zaznaczy¢, ze btad Sredniokwadratowy nie oddaje poprawnie jako$ci wynikéw
generowanych przez sie¢, poniewaz w rozwazanym projekcie kluczowe znaczenie ma odbiér wyniku
przez cztowieka i najwazniejsze byty w nim subiektywne odczucia wywotywane przez wygenerowane

wyniki.

Kun Smootnea vaiue  Step Iime Kelauve

@ 20210427-231051\train 0.02103  0.02103 4/27/21,11:29PM 0
TensorBoard TIMESERIES ~ SCALAR ¢ Ei
@ 20210427-233316\train 0.01638 0.01484 4/28/21,12:05 AM 18.12 min

© 20210428-000845\train 0.01859  0.01857 4/28/21,6:27 AM  6.072 hr
Q Filter runs (regex) ® 20210428-065437\train 0 0 4/28/21,7:05 AM  7.26 min Al Scalars Imag
20210428-070757\train 0 0 4/28/21,7:21 AM  10.47 min

aun @® © 20210428.072734\train 0 0 4/28/21,7:30AM 0
© 20210428.074720\train 0.02095  0.02109 4/28/21,10:13PM 14.25 hr
, ® 20210428:231158\train 002943 0.02299 4/28/21,11:25 PM 3.22 min
frain L 20210428-234340\train 002741 0.02193 4/28/21,11:59 PM 6.189 min
» ® 20210429-000114\train 001928  0.01945 4/29/21,7:49 AM 7.62 hr o
20210427:230420\rain L © 20210429-080843\train 0.01495  0.01475 4/29/21,11:35 AM 3.281 hr
) 20210429-113829\train 0.01459  0.0145 4/29/21,1:09PM 1.343 hr o
20210427-231051\train (] @ 20210429-131309\train 0.01422  0.01408 4/29/21,1:46 PM  26.34 min
@ 20210429-134727\train 0 0 4/29/21,1:51PM 0 A
20210427-233316\rain 20210429-135449\train 0.01327  0.0133 4/29/21,5:40 PM  3.592 hr
® 20210429-174843\train 00381  0.01764 1  4/29/21,6:05PM 2.995 min
20210428-000845\traln o © 20210430-014109\train 0.01517 001517 0  4/30/21,1:51AM 0 xoa
20210428-065317\train
0.04
20210428-065437\train [ ]
0.03
20210428-070757\train [ ]
0.02
20210428-072734\train [ ]
20210428-074720\train (] oo
2021042823081 4\train
i
20210428-230824\train [ ]

20210428-231158\train

Rysunek 45. Zrzut ekranu z aplikacji Tensorboard przedstawiajacy cze$é zapisdéw procesu trenowania réznych
wariantéw sieci. Zrédto: opracowanie wtasne.

5.4 Implementacja sieci w silniku Unreal Engine 4

W celu wykonania interaktywnej demonstracji dziatania sieci wykorzystano:

e silnik Unreal Engine 4.27.2,

e biblioteke CPPFlow 2,

e biblioteki Tensorflow dla jezyka C w wersji 2.7.0.

Za pomoca edytora silnika Unreal Engine przygotowano scene, sktadajaca sie z reprezentacji
graficznej przeszkody oraz interfejsu graficznego, za pomoca ktérego uzytkownik moze zmieniac

parametry symulacji. Kod odpowiedzialny za obstuge sieci neuronowej zawarty zostat w stworzonej
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w tym celu klasie ATensorFlowNetwork. Obiekt reprezentujacy powierzchnie wody tworzony jest
podczas wykonywania konstruktora tej klasy.

Demonstracja pozwala na wizualizacje efektéw dziatania obu opisanych wczesniej wersji sieci:
prostej, generujacej jedynie mape wysokosci powierzchni wody, oraz skomplikowanej, generujacej
zarébwno mape wysokosci powierzchni wody, jak i mape gestosci piany. Metody klasy ATensorFlow-
Network dostepne s3 z poziomu dostepnego w silniku Unreal Engine wygodnego systemu wizualnego
programowania opartego na tak zwanych , blueprintach” - skryptach wizualizowanych za pomoca
graféw skierowanych. Za ich pomoca przygotowano sekwencje inicjalizacji sieci neuronowej, powia-
zano zmiany wartosci interfejsu ze zmiang warto$ci pdl klasy oraz ustanowiono uruchamianie funkgji
generujacej nowy zestaw danych za pomoca sieci trzydziesci razy na sekunde, co odpowiada przyjetym
zatozeniom. Rezultaty dziatania sieci zapisywane s w formie tekstur, ktére wykorzystywane sg przez
Shader geometrii powierzchni wody. Modyfikacja pozycji wierzchotkéw geometrii odbywa sie podczas
dziatania Vertex Shadera. Graf reprezentujacy materiat przedstawia rys. 46.

W celu wykorzystania do obliczen karty graficznej konieczna byta instalacja bibliotek CUDNN
w wersji 8.1 oraz CUDA w wersji 11.2, poniewaz wykorzystane biblioteki Tensorflow oparte sg na
tych ich wersjach. Zabieg ten pozwolit na znaczne przyspieszenie obliczen, wynoszace nawet 40
razy. Wykonywanie obliczen za pomocg wytacznie CPU nie pozwalato na osiggniecie zaktadanej
liczby od$wiezen geometrii na sekunde, wykorzystanie GPU zmniejszyto jednak ten czas do poziomu,
w ktérym mozliwe jest osiggniecie znacznie czestszego odswiezania.

Wykorzystanie biblioteki CPPFlow 2 wymusito zmiane standardu jezyka na C++ 17. Zostato to
osiggniete przez modyfikacje skryptu konfiguracyjnego projektu.

Ostatecznie przygotowanie wtyczki wymagato napisania ponad 370 linii kodu c++,
w catoéci dostepnego w repozytorium udostepnionym na platformie GitHub pod adresem:
https://github.com/p4vv37 /ueflow

Rysunek 46. Graf reprezentujacy materiat powierzchni wody. Zrédfo: opracowanie wiasne.
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5.5 Przedstawienie oraz analiza wynikéw

5.5.1 Przedstawienie wynikéw

Interaktywna demonstracja dziatania sieci neuronowej jest w stanie wygenerowaé powierzchnie wody
reagujaca na zmiane wartosci takich parametréw jak predkosé czy kierunek poruszania sie przeszkody.
Najwazniejsze elementy interfejsu demonstracji przedstawiono na rys. 47. Widoczne s3 na nim
elementy stuzace do kontroli parametréw symulacji:
e predkos$¢ poruszania sie przeszkody (a),
e kierunek poruszania sie przeszkody reprezentowany za pomoca kata odchylenia od osi X (b),
e wybdr trybu wyswietlania (c). Zaimplementowano 5 trybéw wyswietlania przedstawionych na
rys. 49:
— ostateczny rezultat — widok powierzchni wody uwzgledniajacy wszystkie jej parametry
oraz cechujacej sie ztozonym materiatem,
— wysoko$¢ wody — Przedstawienie wysoko$ci wody w postaci koloru natozonego na ptaska
powierzchnie,
— piana — Przedstawienie gestosci piany w postaci koloru natozonego na ptaskg powierzch-
nie,
— wartosci funkcji cosinus dwukrotnosci kata zawartego miedzy wektorem, ktérego poczat-
kiem byt Srodek przeszkody, a kofncem rozwazany punkt oraz wektorem, okreslajacym
zwrot dziobu todzi (e),
— wartoéci funkcji cosinus dwukrotnoéci kata zawartego miedzy wektorem, ktérego poczat-
kiem byt Srodek przeszkody a koficem rozwazany punkt oraz wektorem okreslajacym zwrot
dziobu tfodzi (e),
e wybér miedzy ztozonym oraz prostym wariantem sieci (d),
e ksztatt przeszkody (e).
Na rys. 48 oraz rys. 49 przedstawiono przyktady wygenerowanej powierzchni wody, oraz wptyw
parametréw symulacji na jej ksztatt przy wykorzystaniu odpowiednio prostego, oraz ztozonego

wariantu symulacji.
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Rysunek 47. Ekran interaktywnej demonstracji. Zrédto: opracowanie wiasne.
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Rysunek 48. Prezentacja wptywu réznych wartoéci parametréw symulacji na wyglad powierzchni wody
generowanej za pomoca prostej sieci neuronowej: obrazy a oraz b prezentuja wptyw zmiany predkosci poruszania
sie przeszkody przy zachowaniu kierunku, obrazy c oraz d prezentujg wptyw zmiany kierunku poruszania sie

przeszkody przy zachowaniu predkosci jej przemieszczania sie. Zrédto: opracowanie wtasne.
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Rysunek 49. Prezentacja wptywu réznych wartoéci parametréw symulacji na wyglad powierzchni wody
generowanej za pomoca ztozonej sieci neuronowej: obrazy a oraz b prezentuja wptyw zmiany kierunku
poruszania sie przeszkody przy zachowaniu predkosci jej przemieszczania sie, obrazy c oraz d prezentuja wptyw
zmiany predkoéci poruszania sie przeszkody przy zachowaniu kierunku. Zrédto: opracowanie wtasne.

W ramach badan sprawdzono, czy sie¢ jest w stanie generalizowaé wyniki dla innych ksztattéw
przeszkody niz kotowa, na ktérej byta szkolona. W tym celu przeprowadzono symulacje dla przeszkody
o przekroju kwadratowym i poréwnano wyniki z tymi uzyskanymi dla przeszkody o przekroju kotowym.
Analiza rezultatéw doprowadza do wniosku, ze sie¢ nie jest w stanie poprawnie generalizowaé
wynikéw dla przeszkody o przekroju kwadratowym. Wyniki dla tej przeszkody zawierajg wiecej btedéw
i obszaréw o ksztatcie odbiegajacym od oczekiwan, niz wyniki dla przeszkody o przekroju kotowym.
Mimo to warto nadmienié, ze uzyskane wyniki w pewnym stopniu odwzorowuja nowy ksztatt przekroju

przeszkody. Poréwnanie rezultatéw przedstawiono na rys. 50

a) b)

Rysunek 50. Poréwnanie rezultatéw wykonania symulacji dla przeszkody o przekroju w ksztafcie okregu
(a), wiec tym, na ktérym wykonywane bylty symulacje uzywane przez nig podczas nauki, oraz o przekroju
kwadratowym(b). Sie¢ w pewnym stopniu uwzglednia nowy ksztatt przekroju, jednak zdecydowanie widoczne
jest pogorszenie jakosci rezultatu. Zrédto: opracowanie wtasne.
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5.5.2 Analiza jakoSciowa wynikow

Przedstawione wczesniej przyktady powierzchni wody wygenerowane zostaty przy zastosowaniu
wartosci parametréw symulacji zawartych w zakresie tych, ktére wykorzystywano podczas generowania
zbioru danych uzytego w procesie uczenia sieci. Ocena ich jakosci nie moze jednak polega wytacznie
na wygenerowaniu symulacji w tych samych warunkach i poréwnaniu ich z efektami dziatania
sieci. Poréwnanie takie nie okreslitoby poprawnie subiektywnych odczu¢ cztowieka. W zwiagzku
z tym, ze w projekcie najwazniejszy jest odbior wyniku przez cztowieka, nie istnieje wiec konkretny
i oczywisty sposéb obiektywnej oceny wynikdéw. Jak wspomniano we wcze$niejszym fragmencie
pracy warto$ci btedu reprezentowane przez btad $redniokwadratowy lub algorytmy typu Structural
Similarity Index (SSIM) nie odzwierciedlaja prawidfowo empirycznej oceny jakosci dokonywanej
przez ludzkiego odbiorce. Dla przyktadu wyzszy wynik uzyskataby w nim nienaturalnie wygladajaca,
gtadka powierzchnia, niz ztozona i wzburzona, wizualnie bardziej zblizona do referencji. Kolejnym
problemem przy takiej ocenie bytby jej dynamiczny i miejscami turbulentny charakter. W zwiazku
z brakiem mozliwosci podania obiektywnych wartosci reprezentujacych nalezycie jako$¢ uzyskanych
rezultatéw postanowiono pozostawic tg kwestie subiektywnej ocenie odbiorcy. Warto jednak doktadnie
opisac i przeanalizowa¢ miejsca, w ktérych widoczne sa ewidentne btedy jej dziatania. Zostang one
wymienione w dalszej czesci tego rozdziatu,

Niezaleznie od przyjetych parametréw symulacji na krawedziach generowanej mapy wysokosci
widoczne s3 artefakty. Efekt ten zaprezentowano na rys. 51 Btad ten mozna w tatwy sposéb ukryé
zmniejszajac obszar wyswietlanej powierzchni.

,
Display mode (=T

Network EX 90N
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Rysunek 51. Zblizenie krawedzi symulowanej powierzchni przedstawiajgce powstate w tym obszarze artefakty.
Zrédto: opracowanie wtasne.

Przekroczenie wartosci parametréw wykorzystanych podczas generacji bazy danych uzytych do
nauki skutkuje bardzo zauwazalnymi btedami. Biedy te zauwazalne sg w szczegdélnoséci w obszarach
znajdujacych sie przed oraz za przeszkoda w kierunku jej ruchu, podczas, gdy w obszarach
znajdujacych sie réwnolegle do kierunku ruchu generowana powierzchnia wyglada poprawnie.
Przyktady tego efektu odpowiednio dla sieci prostej oraz ztozonej widoczne s3 na rys. 53 oraz rys.

53 Obecno$¢ tego efektu wskazuje na niskg zdolno$¢ sieci do generalizacji.
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Rysunek 52. Przyktad artefaktéw generowanych przez prosty wariant sieci po znacznym zwiekszeniu wartosci
predkoéci poruszania sie przeszkody poza zakres wykorzystany podczas uczenia sieci. Zrédto: opracowanie

wtasne.

Symulacja generowana przez skomplikowany wariant sieci bardzo szybko ulega stabilizacji,
zamieniajac sie w statyczng powierzchnie przypominajaca pojedyncza klatke symulacji. Efekt ten

nie wystepuje w przypadku sieci proste;.
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Rysunek 53. Przyktad artefaktéw generowanych przez ztozony wariant sieci po znacznym zwigkszeniu wartosci
predkosci poruszania sie przeszkody poza zakres wykorzystany podczas uczenia sieci. Zrédto: opracowanie

wiasne.
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Te obszary sieci, ktére przykryte sa gesta piang, czesto cechuja liczne, dynamicznie zmieniajace
sie detale o wysokiej czestotliwosci, ktérych istnienia nie odnotowano na danych wykorzystywanych

w procesie jej uczenia. Efekt ten prezentuje rys. 54

149200058 =

118,79995 J B

Rysunek 54. Przyktad artefaktéw wystepujacych na obszarach powierzchni pokrytych gesta piana. Zrédto:
opracowanie wtasne.

5.5.3 Analiza wydajnosciowa wynikéw

Za pomoca dostepnych w bibliotece Tensorflow narzedzi okre$lono parametry obu rozpatrywanych
sieci. Sie¢ generujaca ztozony wariant wykorzystuje 7 859 330 parametréw. Sie¢ generujaca
uproszczony wariant symulacji jest bardziej ztozona, cechuje sie 21 961 986 parametrami. Z liczb tych
wynika, ze ztozono$¢ rozwigzywanego przez sie¢ problemu nie odpowiada ztozonosci samej sieci. Jest
to efektem nieco odmiennej architektury obu implementacji wynikajacej z préb odnalezienia najlepiej
spetniajacych zadanie rozwigzan. Nie byta to sytuacja zaplanowana na etapie projektowania sieci.
W celu oceny wydajnosci wykorzystano narzedzie nvidia-smi oraz dokonano pomiaru czasu,
jaki trwato wykonywanie przez sie¢ predykcji podczas dziatania interaktywnej demonstracji. Warto
zaznaczyé, ze wykorzystane metody pomiarowe cechuja sie niewielka doktadnoscia, poniewaz na
pozyskane wartosci wptyw moze mieC obcigzenie karty graficznej niewynikajace z dziatania samej
sieci neuronowe]j. Pomiaréw dokonano przy wykorzystaniu dwéch stacji roboczych. W obu wypadkach
sie¢ neuronowa wykorzystywata akcelerator graficzny. Stacje wyposazone byty w karty graficzne
o nastepujacych parametrach [74][74]:
e NVIDIA GeForce RTX 3080,
— architektura Ampere,
— 10 GB pamieci GDDR6X,
— szeroko$¢ szyny pamieci: 320 bity,
— przepustowo$¢ pamieci: 760,3 GB/s,
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— proces technologiczny 8 nm.,

— liczba jednostek Cuda Cores: 8704,

— liczba jednostek Tensor Cores: 272,

— 28300 milionéw tranzystoréw,

— taktowanie wynoszace 1440 MHz,

— taktowanie w trybie Boost wynoszace 1440 MHz,

— taktowanie pamieci 1188 MHz,

— TDP wynoszace 320 W,

— podana przez producenta maksymalna liczba operacji zmiennoprzecinkowych wykonywa-
nych na sekunde: 29,77,

e NVIDIA GeForce RTX 2060 Mobile,

— architektura Turing,

— 6GB pamieci GDDR6,

— szeroko$¢ szyny pamieci: 192 bity,

— przepustowo$¢ pamieci: 336 GB/s,

— proces technologiczny 12 nm.,

— 10800 milionéw tranzystoréw,

— liczba jednostek Cuda Cores: 1920,

— liczba jednostek Tensor Cores: 240,

— taktowanie wynoszace 960 MHz,

— taktowanie w trybie Boost wynoszace 1200 MHz,

— taktowanie pamieci 1188 MHz,

— maksymalny zmierzony pobdér mocy podczas dziatania sieci na poziomie 91 W,

— podana przez producenta maksymalna liczba operacji zmiennoprzecinkowych wykonywa-
nych na sekunde: 9,216.

Nalezy zaznaczy¢, ze okreslenie réznicy w wydajnosci kart wytacznie na postawie poréwnania ich
parametréw nie jest mozliwe, poniewaz miedzy architekturami Turing oraz Ampere wystepuja istotne
réznice. Jako jedna z wazniejszych przyczyn podaé mozna deklarowana przez producenta dwukrotnie
wiekszg przepustowos¢ elementéw Tensor Cores w kartach opartych na nowszej z architektur.

Wyniki pomiaréw zawarte zostaty w tabeli 1. Osiggniecie zaktadanych trzydziestu ods$wiezen
w ciggu sekundy wymaga wykonania obliczen w czasie mniejszym niz 33,30 ms. Najwyzsza
z zanotowanych wartoéci wyniosta 29 ms. Oznacza to, ze obie badane stacje robocze byty w stanie
dokona¢ obliczen dostatecznie szybko, by mozliwe byto spetnienie zaktadanych trzydziestu od$wiezen
w ciggu sekundy.

Wykorzystywane przez nie karty graficzne znaczaco réznig sie parametrami, w zwigzku z czym
zauwazalna jest istotna réznica w czasie ewaluacji sieci na badanych stacjach. W obu przypadkach
karty dysponowaty znaczacym zapasem wolnej pamieci. W przypadku karty 3080 znana jest
deklarowana przez producenta wartos¢ TDP. Poréwnujac ja z wartosciami zmierzonymi podczas

pracy mozna zauwazyl, ze zostata ona przekroczona. Pozwala to przypuszczaé, ze czynnikiem
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ograniczajacym wydajnos¢ karty jest moc obliczeniowa kart, nie jest nim pamieé ani przepustowo$¢
zadnego z elementéw. Warto zauwazy¢ réwniez znacznie wieksze taktowanie kart podczas pracy
w trybie Boost niz warto$¢ deklarowana dla producenta.

Prosta symulacja wykonywana jest 3,76 razy szybciej przy uzyciu karty graficznej GeForce RTX
3080, jednak w przypadku symulacji skomplikowanej (wykonywanej przy pomocy mniej ztozonej sieci)
réznica jest mniejsza i wynosi 2,49 raza.

Tabela 1. Zmierzone dane opisujace wydajno$¢ dziatania sieci na kartach GeForce RTX 3080 oraz GeForce
RTX 2060 Mobile dla dwéch wariantéw symulacji.

Wariant Karta oinc(;cze:s[ms] GUPZS([:‘:Z] pal:wziézilf%] -lG—aPklj(Evl\\;la;;T Moc[W]
Prosty 3080 7,46 81.64 26.53 1923 334
Prosty | 2060 Mobile 28,00 90.30 41.65 1680 89

Ztozony 3080 4.85 76.52 19.29 1918 327

Ztozony | 2060 Mobile 12.07 88.39 24 .44 1727,5 87

Wykres widoczny na rys. 55 prezentuje wptyw liczby wykonywanych jednoczesnie symulacji na
czas ewaluacji sieci. Zwiekszenia liczby wykonywanych symulacji dokonano poprzez rozbudowe danych
wejSciowych. Dane zebrano jedynie przy uzyciu stacji roboczej wyposazonej w karte GeForce RTX
3080. Widoczne na wykresie anomalie polegajace na czasowym zwiekszeniu sie czasu ewaluacji
sieci wynikaja prawdopodobnie z chwilowego zmniejszenia taktowania karty graficznej w zwigzku
z nadmiernym jej obciazeniem.

Zauwazalna jest wyraznie liniowa zalezno$¢ miedzy tymi wartosciami. Przyblizenie liniowe wartosci
uzyskanych dla wariantu sieci odpowiedzialnego za ztozong symulacje okre$la wzér 12 natomiast
przyblizenie liniowe wartosci uzyskanych dla wariantu sieci odpowiedzialnego za prosta symulacje
okresla wzér 13.

y =3,66%107%x + 3,26 % 10> (12)

Y =5,23%107°x + 2,26 107> (13)

Oznacza to, ze zwiekszenie liczby wykonywanych réwnocze$nie symulacji z jednej do dwdch
zwieksza czas ewaluacji sieci o 19% lub 8% odpowiednio dla symulacji prostej oraz ztozonej.
Przekroczenie dwukrotnego zwiekszenia czasu ewaluacji sieci ma miejsce przy wykonywaniu siedmiu
lub czternastu symulacji réwnocze$nie odpowiednio dla symulacji prostej oraz ztozonej. Zjawisko
to mozna uznal za zalete przedstawianego rozwigzania, poniewaz wskazuje ono na mozliwos¢
wykonywania wielu symulacji w czasie zblizonym do czasu, ktéry zajmuje wykonywanie pojedynczej

symulacji.
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== Symulacja prosta == Symulacja skomplikowana Przyblizenie liniowe wartosci dla symulacji proste] == Przyblizenie liniowe wartosci dia symulaciji ziozonej

20

=
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Rysunek 55. Przedstawienie zaleznosci pomiedzy czasem ewaluacji sieci oraz liczba wykonywanych symulacji.
Zrédto: opracowanie wtasne.

5.6 Poréwnanie wynikéw z implementacjg oparta na narzedziach
dostepnych w edytorze Unreal Editor 4

5.6.1 Przygotowanie implementacji

W tej czesci pracy przedstawiono proces tworzenia symulacji opartej na mechanizmach zaimplemen-
towanych przez producenta silnika Unreal Engine. Opisano tez zasade dziatania tej implementacji.
Wraz z silnikiem Unreal Engine 4 dystrybuowana jest wtyczka ,Water"”, tworzona przez producenta
oprogramowania, firme Epic Games. Wtyczka oznaczona jest jako eksperymentalna, co oznacza,
ze obecnie nie nadaje sie do uzycia w produkcji, powinna by¢ wykorzystywana jedynie w celach
badawczych oraz w celu udzielenia twdércom informacji zwrotnej na temat zawartych w niej
mechanizméw. Wtyczka zawiera ztozong implementacje powierzchni wody pozwalajaca na szybkie
umieszczenie jezior, rzek lub innych zbiornikéw wodnych. Ksztatt powierzchni wody wyznaczany jest
za pomocy parametréw jej materiatu. Wéréd plikéw dostarczanych razem ze wtyczka znajduja sie
przyktady przedstawiajace sposéb, w jaki mozliwe jest stworzenie interaktywnej symulacji w oparciu
o ten system. W dalszej czedci pracy postanowiono poréwnac rezultaty dziatania proponowanego
rozwigzania z rezultatami uzyskanymi poprzez rozbudowanie jednego z tych przyktadéw. Wykonanie
implementacji rozpoczeto od stworzenia obiektu reprezentujacego powierzchnie wody, w tym celu
wykorzystano element o klasie WaterBodyOcean zaimplementowany przez omawiang wtyczke.
Utworzono réwniez obiekt reprezentujacy przeszkode klasy ,character” o odpowiedniej geometrii.

Zaimplementowano mechanizmy pozwalajace na kontrole poruszania sie aktora w sposéb podobny
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do tego, ktéry wykorzystywany jest w demonstracji implementacji opartej o dziatanie sieci neuronowe;j.
Materiat powierzchni wody zmodyfikowano tak, by wyeliminowaé z niego fale powstajace na
skutek dziatania wiatru, poniewaz rozpatrywana jest jedynie symulacja jej interakcji w kontakcie
z przeszkoda, w zwigzku z czym obecno$¢ innych deformacji powierzchni wody utrudnitaby
poréwnanie.

Zawarty wsrdd plikéw wtyczki przyktad implementacji interaktywnej powierzchni wody w wersji
silnika uzywanej podczas pisania pracy do poprawnego dziatania wymaga wprowadzenia pewnych

zmian w plikach znajdujacych sie wewnatrz katalogu WaterContent:

1. W pliku FluidSimulation/Materials/Simulation/M_Fluid_Sim_01 nalezy zmieni¢ para-

metr FoamForceRT w taki sposéb, by wskazywat na obiekt :

/Water/FluidSimulation/WaveFoam/FoamRT.

2. W grafie reprezentujacym obiekt przeszkody nalezy stworzy¢ funkcje inicjalizujaca symulacje
powierzchni wody. W tym celu przekopiowa¢ mozna sekwencje zaimplementowana w przykta-

dzie zawartym w pliku

FluidSimulation/Blueprints/Examples/BP_Dynamic_Force_Skeletal_Mesh.

Nalezy réwniez zapewnié istnienie wymaganych przez te sekwencje komponentéw w obiekcie
przeszkody. Przebieg tej sekwencji wraz z wymaganymi komponentami przedstawiono na rys. 56.
Nalezy przy tym pamietaé, by zmienna uzywana jako parametr ,Force Component” wskazywata
na odpowiedni element obiektu reprezentujacego przeszkode, czyli jego reprezentacje graficzna.
Najwieksza cze$¢ procesu inicjalizacji zawarta jest w elemencie grafu o nazwie , Register Dynamic
Force”, ktéry odpowiedzialny jest za zapisanie informacji o tym, ze dany obiekt powinien mie¢ wptyw

na symulacje.

Rysunek 56. Wspomniana w tekécie sekwencja elementéw grafu przeszkody. Zrédto: opracowanie witasne.

5.6.2 Zasada dziatania implementacji

W tej sekcji pracy przedstawiono uproszczona zasade dziatania omawianej implementacji symulacji
powierzchni wody. Proces symulacji odbywa sie z uzyciem danych zapisanych podczas inicjalizacji
w grafie o nazwie ,Event Tick” blueprintu ,,BP_FluidSim_01''. Symulacja wykonywana jest
przy uzyciu obiektéw typu ,Render Target”, bedacych wirtualnymi i tatwymi w modyfikacji

z poziomu blueprintéw teksturami, oraz specjalnego materiatéw zawierajacych kod odpowiedzialny
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za przeprowadzenie symulacji. Za pomoca blueprintéw ustawiane s3 parametry poszczegdlnych
materiatéw odpowiedzialnych za przeprowadzanie poszczegdlnych etapdédw symulacji, takich jak
propagacja wysokosci powierzchni wody. Rezultaty dziatania materiatdw sa nastepnie zapisywane
we wspomnianych render targetach.

Symulacja opiera sie na prostej propagacji fali w celu symulacji $ladu torowego. Nie uwzglednia
ksztattu obiektu, jedynie jego potozenie oraz przesuniecie w czasie. Za pomoca tych dwdch wartosci
ustalany jest wptyw, jaki obiekt powinien mie¢ na powierzchnie wody oraz miejsce, w ktérym wptyw
ten powinien wywrze¢. Wptyw ten przemnazany jest przez warto$¢ funkcji sinus czasu rzeczywistego.
Warto$¢ ta wykorzystywana jest w celu zmiany wysokosci powierzchni wody w punkcie, w ktérym
oddziatywa¢ powinna sita. W kazdej klatce nastepuje propagacja tej wartosci na kolejne piksele

zgodna z przyjeta predkosciag poruszania sie fali.

5.6.3 Przedstawienie wynikéw

W tej sekcji pracy przedstawiono poréwnania rezultatéw dziatania implementacji symulacji powierzch-
ni wody opartej na pluginie ,Water” podczas symulacji podobnych warunkéw. Zdecydowano sie na
taka forme pordéwnania ich. poniewaz obiektywna ocena jakosci dziatania implementacji nie jest
mozliwa. Mozliwe jest jednak wskazanie kluczowych réznic oraz mocnych stron poszczegdlnych

rozwiazan.

Ruch w linii prostej z niewielka predkoscia

Rezultaty dziatania obu sieci podczas ruchu w linii prostej z niewielka predkosciag przedstawia rys. 57
oraz rys. 58. Przy niewielkiej predkosci obie implementacje generuja niewielkie fale. W rezultatach
dziatania implementacji opartej na wtyczce ,Water” widoczny jednak zaczyna by¢ powtarzalny wzér

przypominajacy widoczny za statkami $lad torowy.

66



5.6. Poréwnanie wynikéw z implementacja oparta na narzedziach dostepnych w edytorze Unreal
Editor 4

Velocity
Angle TR

Rysunek 57. Rezultaty dziatania implementacji opartej na pluginie Water podczas ruchu w linii prostej
z niewielka predkoscia. Zrédfo: opracowanie wiasne.

Velocity B2
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Rysunek 58. Rezultaty dziatania implementacji opartej na sieci neuronowej podczas ruchu w linii prostej
z niewielka predkoscia. Zrédfo: opracowanie wiasne.

67



Rozdziat 5. Przeprowadzone prace

Ruch linii prostej z wiekszg predkoscia

Rezultaty dziatania obu sieci podczas ruchu w linii prostej ze znaczna predkoscia przedstawia rys.
59 oraz rys. 60. Widoczne s3 znaczne réznice w wygenerowanych powierzchniach. Implementacja
oparta na sieciach neuronowych cechuje sie duzym spietrzeniem wody przed przeszkodg oraz sporym
spadkiem jej wysokosci za nig. Powierzchnia wody jest znacznie bardziej skomplikowana. W przypadku
implementacji opartej na wtyczce ,Water” widoczny jest dtuzszy $lad torowy, niz w przypadku
nizszej predkosci, jednak symulacja jest bardzo prosta i podobna do tej zaprezentowanej wczesniej.
Zauwazalng réznica jest powierzchnia, ktéra obejmuje symulacja w obu wypadkach: powierzchnia

symulowana za pomoca sieci neuronowej jest znaczaco mniejsza.

Velocity
Angie EZINE

Rysunek 59. Rezultaty dziatania implementacji opartej na pluginie Water podczas ruchu w linii prostej ze
znaczng predkoscia. Zrédto: opracowanie wtasne.

Rysunek 60. Rezultaty dziatania implementacji opartej na sieci neuronowej podczas ruchu w linii prostej ze
znaczna predkoscia. Zrédto: opracowanie wtasne.
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Szybkie zmniejszenie predkosci

Rezultaty dziatania obu sieci podczas ruchu w linii prostej przy znacznym zmniejszeniu predkosci
przedstawia rys. 61 oraz rys. 62. Rezultat generacji powierzchni wody przez sie¢ neuronowa cechuje
sie szybkim spadkiem réznic wysokosci wody przed i za przeszkoda oraz falg znajdujacay sie przed
przeszkoda, ktdéra po jej zatrzymaniu przesuwa sie w przéd. W przypadku wynikéw wygenerowanych
za pomoca wtyczki ,Water” widoczne jest powolne zmniejszanie sie dtugosci wzoru $ladu torowego.

Niewidoczne jest spietrzenie wody przed przeszkoda ani wspomniana fala ja wyprzedzajaca.

Velocity
Angie CZNINE

Rysunek 61. Rezultaty dziatania implementacji opartej na pluginie Water podczas ruchu przy znacznym
zmniejszeniu predkoéci. Zrdédto: opracowanie wtasne.

Rysunek 62. Rezultaty dziatania implementacji opartej na sieci neuronowej podczas ruchu przy znacznym
zmniejszeniu predkosci. Zrbédto: opracowanie wtasne.
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Wydajnos¢ implementacji

Zaleta implementacji opartej na wtyczce ,Water” jest jej duza wydajno$¢. Pomiary czasu wykonywa-
nia funkcji ,,Event Tick” aktora , ,BP_Fluid_Sim_01'' odpowiedzialnej za wykonanie wszystkich
krokéw symulacji pozwalaja stwierdzi¢, ze mediana czasu jej wykonywania wynosi 0,627 ms. Jest to
czas wystarczajacy do osiggniecia wysokiej liczby klatek na sekunde. Dla poréwnania, zmierzony czas

ewaluacji sieci wynosi od 4,85 ms do 7,45 ms.

Podsumowanie poréwnania rezultatéw dziatania implementac;ji

Widoczne sg znaczace réznice miedzy wygenerowanymi rezultatami. Generacja oparta na wtyczce
.Water” cechuje sie duza prostota: generowany jest jedynie prosty $lad torowy za przeszkods.
Nie jest zauwazalne spietrzenie wody przed nia. Gwattowne zwiekszenie lub zmniejszenie predkosci
nie powoduje znaczacych zmian na powierzchni wody, skutkuje jedynie powolng zmiang dtugosci
generowanego wzoru.

Rezultat dziatania rozwigzania opartego na sieci neuronowej cechuje si¢ bardzo dynamiczng,
bogata w szczegdty, powierzchnia. Szybkie zmiany predkosci poruszania sie przeszkody powoduja
zauwazane i gwaftowne zmiany na powierzchni wody. Rezultat jest jednak znacznie mniej stabilny.

Niewielka powierzchnia generowania symulacji wymusza brak widocznego $ladu torowego.
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Podsumowanie i wnioski

W niniejszej pracy magisterskiej zostato zaproponowane rozwigzanie pozwalajace na symulacje
powierzchni wody w otoczeniu przeszkody z wykorzystaniem gtebokich sieci neuronowych i silnika
Unreal Engine 4. Podczas prac osiggnieto wszystkie zaktadane cele: cel gtéwny, ktérym byto stworzenie
aplikacji zawierajacej interaktywna symulacje powierzchni wody, oraz cel badawczy, ktéry polegat na
wykorzystaniu sieci neuronowej w celu wykonania symulacji. Sama aplikacja zostata stworzona jako
cel ukryty pracy, pozwalajac na poréwnanie proponowanego rozwigzania z juz istniejacymi. Prace
rozpoczeto od przedstawienia wiedzy wstepnej dotyczacej symulacji powierzchni wody. Przedstawiono
rys historyczny zagadnienia oraz popularne obecnie rozwigzania tego problemu. Opisano réwniez
zasady dziatania sieci neuronowych, przedstawiono zakres, w jakim obecnie wykorzystywane sg one
w ramach zagadnienia symulacji cieczy oraz w ramach innych zagadnien. Zostaty réwniez oméwione
silniki gier, w tym Unreal Engine 4, oraz sposoby ich integracji z sieciami neuronowymi.

Nastepnie przedstawiono konkretne kroki realizacji celu pracy, w tym przygotowanie symulacji
referencyjnej, wykorzystywanej w celu szkolenia sieci, szczegdtowy opis integracji biblioteki Tensorflow
z silnikiem Unreal Engine 4 za pomoca biblioteki cppflow oraz tworzenie i trenowanie samej sieci
neuronowej. Pokazano réwniez szczegdty dotyczace interaktywnej aplikacji stworzonej jako cel ukryty
pracy. Kod zrédtowy aplikacji udostepniono pod aresem: https://github.com/p4vv37/ueflow.

W pracy zawarto réwniez wyniki i analize osiagnietych rezultatéw. Przedstawiono wyniki symulacji
powierzchni wody z wykorzystaniem sieci neuronowej oraz poréwnano je z wynikami uzyskanymi
dla innych metod symulacji. Na podstawie uzyskanych danych mozna stwierdzi¢, ze implementacja
oparta na sieciach neuronowych uruchomiona przy uzyciu karty graficznej jest w stanie zapewnic
wystarczajacg wydajnos¢ dla zastosowan praktycznych. Czas ewaluacji sieci wynoszacy w omawianym
przypadku od 4,85 ms do 7,45 ms jest znaczaco nizszy niz czas ewaluacji pojedynczej ramki przy
predkosci odswiezania 60 klatek na sekunde wynoszacy 16,(6) ms. Jest to warto$¢ umozliwiajaca
znacznie wyzszg czestotliwo$¢ odSwiezania niz zaktadana poczatkowo wartos¢ 30 klatek na sekunde.

Na podstawie osiagnietych rezultatéw mozna stwierdzi¢, ze zaproponowane rozwigzanie pozwala
na uzyskanie wysokiej jakoSci symulacji powierzchni wody przy zachowaniu odpowiedniej wydajnosci.

Aplikacja stworzona jako cel ukryty pracy umozliwia interaktywne korzystanie z symulacji oraz
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Rozdziat 6. Podsumowanie i wnioski

poréwnanie wynikéw dziatania zaproponowanej sieci neuronowej z innymi metodami symulacji

powierzchni wody.

6.1 Dalsze prace

Osiagniete w ramach pracy magisterskiej rezultaty pozwalajg na wskazanie kierunkéw dalszych prac,

ktére moga prowadzi¢ do poprawy jakosci symulacji powierzchni wody. Ponizej przedstawiono kilka

propozycji takich dziatan:
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. Oparcie implementacji na zasadzie modeli dyfuzyjnych. Gwattowny rozwdj modeli dyfuzyjnych

takich jak Stable Diffusion, udowodnit ich zdolnoé¢ do generacji wysokiej jakosci bitmap.
Rozwigzania oparte na takiej architekturze moga dodatkowo pozwoli¢ na utatwienie zmiany
jakosci rozwiazania kosztem wydajnosci poprzez kontrole liczby krokéw tworzenia bitmapy,

podobnie jak ma to miejsce w przypadku sieci Stable Diffusion.

. Zwiekszenie powierzchni symulacji wody wokét przeszkody moze pozwoli¢ na zauwazenie na

niej ciekawych zjawisk oraz zwiekszenie uzytecznosci rozwiazania.

. Zmiana siatki z regularnej na nieregularng, o zwiekszonej gestoéci w poblizu przeszkody

i zmniejszonej w wiekszej odlegtosci od niej moze pozwoli¢ na zwiekszenie symulowanego

obszaru bez zwiekszania ztozonosci obliczeniowej sieci.

. Wykorzystanie biblioteki TFLite. Taki krok moze pozwoli¢ na wykorzystanie rozwigzania na

urzadzeniach mobilnych.

. Uwzglednienie wiekszej liczby parametréw. W chwili obecnej symulacja uwzglednia jedynie

predko$¢ poruszania sie wody. Mozliwe jest jednak rozszerzenie symulacji o dodatkowe
parametry, takie jak odlegto$¢ od dna, pozwalajaca na symulacje wody przy linii brzegowej

lub w otoczeniu innych przeszkéd.



Bibliografia

[1]

2]

8]
[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

Afshine, A. i Shervine, A., Convolutional Neural Networks cheatsheet, Stanford CS 230 -
Deep Learning, https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-230/cheatsheet-
convolutional-neural-networks data dostepu: 12.12.2021.

Animated flat, www.doom.fandom.com, https://doom.fandom.com/wiki/Animated_flat
data dostepu: 13.12.2021.

Asghar, S., GPT3 Website, https://gpt3.website/ data dostepu: 12.12.2021.

Bernie 2018, X-Isle Dinosaurs Island Demo Crytek 2001, https://www.youtube.com/watch?
v=zAi2Nigk9gs data dostepu: 13.12.2021.

Brunton, S. L., Noack, B. R. i Koumoutsakos, P., Annual Review of Fluid Mechanics Vol.
52:477-508. 2020, s. 477-508.

By Wikipedians, 3D Rendering. PediaPress, s. 105.

CD Projekt Red, Patch 1.5 & Next-Generation Update — list of changes, https://wuw .
cyberpunk . net/en/news/41435/patch-1-5-next-generation-update-1list-of -
changes data dostepu: 14.12.2021.

Crigz Vs Game Dev, WATER SIMULATION in Godot 4, https://wuw.youtube.com/watch?
v=VSwVwIYEypY data dostepu: 03.02.2023.

CRYENGINE Team, TBT — Check out the original Far Cry launch trailer in glorious HD,
https://www.cryengine.com/news/view/-tbt-check-out-the-original-far-cry-

launch-trailer-in-glorious-hd data dostepu: 13.12.2021.

Davidka, P., PolyBump w dokumentacji silnika Crytec, https://docs . cryengine . com/
display/SDKDOC2/Polybump data dostepu: 13.12.2021.

DeepMind, Tobias Pfaff (DeepMind): Learning to Simulate Complex Physics with Graph
Networks, https://www.youtube.com/watch?v=8v27_jzNynM data dostepu: 03.02.2023.

Dektar, Katie and Levoy, Marc and Adams, Andrew, Spatial convolution, http://scroll.
stanford . edu / courses / csl78 - 14 / applets / convolution . html data dostepu:
12.12.2021.

Fournierand, A. i Reeves, W. T., SIGGRAPH ’'86: Proceedings of the 13th annual conference
on Computer graphics and interactive techniques. 1986, s. 75-84.

73


https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-230/cheatsheet-convolutional-neural-networks
https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-230/cheatsheet-convolutional-neural-networks
https://doom.fandom.com/wiki/Animated_flat
https://gpt3.website/
https://www.youtube.com/watch?v=zAi2Nigk9gs
https://www.youtube.com/watch?v=zAi2Nigk9gs
https://www.cyberpunk.net/en/news/41435/patch-1-5-next-generation-update-list-of-changes
https://www.cyberpunk.net/en/news/41435/patch-1-5-next-generation-update-list-of-changes
https://www.cyberpunk.net/en/news/41435/patch-1-5-next-generation-update-list-of-changes
https://www.youtube.com/watch?v=VSwVwIYEypY
https://www.youtube.com/watch?v=VSwVwIYEypY
https://www.cryengine.com/news/view/-tbt-check-out-the-original-far-cry-launch-trailer-in-glorious-hd
https://www.cryengine.com/news/view/-tbt-check-out-the-original-far-cry-launch-trailer-in-glorious-hd
https://docs.cryengine.com/display/SDKDOC2/Polybump
https://docs.cryengine.com/display/SDKDOC2/Polybump
https://www.youtube.com/watch?v=8v27_jzNynM
http://scroll.stanford.edu/courses/cs178-14/applets/convolution.html
http://scroll.stanford.edu/courses/cs178-14/applets/convolution.html

Bibliografia

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]
[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]
[31]

74

Fukushima, K., ,,Neocognitron: A Self-organizing Neural Network Model for a Mechanism of
Pattern Recognition Unaffected by Shift in Position”, Biol. Cybernetics36, 193 202, 1980.

Generated Media, Inc., Strona Generated Photos, https://generated.photos/faces data
dostepu: 12.12.2021.

Gerasev, A., Repozytorium FlowNN. https://github.com/agerasev/flownn data dostepu:
13.09.2023.

Golinad, Julia Islands, https : / / www . shadertoy . com / view / N12Gzw data dostepu:
14.12.2021.

Goodfellow, I. J. i in., ,,Generative Adversarial Networks”, arXiv:1406.2661 [stat.ML], 2014.

Google Inc., Case study: AlphaGo, https://deepmind . com/research/case-studies/
alphago-the-story-so-far data dostepu: 12.12.2021.

Gra Doom w serwisie doom.fandom.org, https://doom.fandom.com/wiki/Animated_flat
data dostepu: 13.12.2021.

Gra Sonic the Hedgehog w serwisie wikipedia.org, https://en.wikipedia . org/wiki/
Sonic_the_Hedgehog data dostepu: 13.12.2021.

Gra Xevious w serwisie strategywiki.org, https://strategywiki.org/wiki/Xevious data
dostepu: 13.12.2021.

Hao, X. i Shen, L., Journal of Fluid Mechanics, vol. 4. 1958, s. 426-434,
10.1017,/50022112058000550.

Hennigh, O., Computational-Fluid-Dynamics-Machine-Learning-Examples, https://github.
com/loliverhennigh/Computational-Fluid-Dynamics-Machine-Learning-Examples
data dostepu: 14.12.2021.

Izquierdo, S., Projekt CPPFlow, https://github.com/serizba/cppflow data dostepu:
14.12.2021.

Jeschke, S., Skfivan, T., Miiller-Fischer, M., Chentanez, N., Macklin, M. i Wojtan, C., ACM
Transactions on GraphicsVolume 37, Issue 4, August 2018 Article No.: 94. 2018, s. 1-13.

Jeschke, S. i Wojtan, C., ACM Transactions on GraphicsVolume 36, Issue 4, Article No.: 103.
2017, s. 1-12.

Karl, K., The Water in Red Dead Redemption 2, https://www.youtube.com/watch?v=
50MoJBi-ywM data dostepu: 03.02.2023.

Karras, T., Lain, S. i Ail, T., , A style-based generator architecture for generative adversarial
network”, CVPR 2018, 2018.

Kochkov, D. i Smith, J. A., Machine learning-accelerated computational fluid dynamics, 2021.

Komisarek, K., Wtyczka Fluid Flux, https://unrealengine.com/marketplace/en-US/
product/fluid-flux data dostepu: 13.12.2021.


https://generated.photos/faces
https://github.com/agerasev/flownn
https://www.shadertoy.com/view/Nl2Gzw
https://deepmind.com/research/case-studies/alphago-the-story-so-far
https://deepmind.com/research/case-studies/alphago-the-story-so-far
https://doom.fandom.com/wiki/Animated_flat
https://en.wikipedia.org/wiki/Sonic_the_Hedgehog
https://en.wikipedia.org/wiki/Sonic_the_Hedgehog
https://strategywiki.org/wiki/Xevious
https://github.com/loliverhennigh/Computational-Fluid-Dynamics-Machine-Learning-Examples
https://github.com/loliverhennigh/Computational-Fluid-Dynamics-Machine-Learning-Examples
https://github.com/serizba/cppflow
https://www.youtube.com/watch?v=50MoJBi-ywM
https://www.youtube.com/watch?v=50MoJBi-ywM
https://unrealengine.com/marketplace/en-US/product/fluid-flux
https://unrealengine.com/marketplace/en-US/product/fluid-flux

Bibliografia

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]
[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

Kowalski, P., Zmiany dokonane w module Pyradox na potrzeby wykonania pracy. https://
github.com/Ritvik19/pyradox/commit/88eafbbdcd44c332£92c4£6d6da756016a2d6518
data dostepu: 13.09.2023.

Langlotz, C. P., Allen, B., Erickson, B. i Kalpathy-Cramer, J., ,,A Roadmap for Foundational
Research on Artificial Intelligence in Medical Imaging: From the 2018 NIH/RSNA/ACR/The
Academy Workshop”, Radiology 291(3):190613, 20109.

Lee, K. i Carlberg, K., Model reduction of dynamical systems on nonlinear manifolds using
deep convolutional autoencoders, 2018. arXiv: 1812.08373 [cs.CV].

Lemos, C., Tutorial: How Normal Maps Work & Baking Process, https://docs.cryengine.
com/display/SDKDOC2/Polybump data dostepu: 13.12.2021.

Ling, J., Kurzawski, A. i Templeton, J., Reynolds averaged turbulence modelling using deep
neural networks with embedded invariance, 2016.

Mastin G. A. , Watterberg P. A., Mareda J. F., IEEE Computer Graphics and Applications,
vol. 7, no. 3. 1987, s. 16-23, 10.1109/MCG.1987.276961.

Mielniczuk, J., WYKtAD: Estymacja funkcji regresji. Sieci neuronowe, https : //home .
ipipan . waw . pl / j . mielniczuk / AML _ Regression _ IT _final . pdf data dostepu:
12.12.2021.

Mnih, V. i Kavukcuoglu, K., Human-level control through deep reinforcement learning. Nature
Research, 2015, t. 518, s. 529-533.

Movieclips Trailers, Titanic 3D Re-Release Official Trailer #1, https://www.youtube.com/
watch?v=kVrqfYjkTdQ&t=57s data dostepu: 14.12.2021.

Nelson, L. M., ACM SIGGRAPH Computer GraphicsVolume 15, Issue 3. 1981, s. 317-324.

Nintendo, Mario through the years, https://mario.nintendo.com/history/ data dostepu:
13.12.2021.

NVidia, NVIDIA PhysX website, https : //developer . nvidia . com/ physx - sdk data
dostepu: 12.12.2021.

Old Classic Retro Gaming, Arcade Game: Xevious (1982 Namco), https://www.youtube.
com/watch?v=VpyFHvPizYM&t=176s data dostgpu: 13.12.2021.

Pfaff, T., Fortunato, M., Sanchez-Gonzalez, A. i Battaglia, P. W., ,Learning Mesh-Based
Simulation with Graph Networks.”, arXiv:2010.03409 [cs.LG], 2020.

Plutecki, Z., Sattler, P. i Ryszczyk, K., ,, 160 INNOWACYJNY PROCES PROJEKTOWANIA
| OPTYMALIZACJI PRODUKTOW Z WYKORZYSTANIEM SOLVERA ADJOINT", Konfe-
rencja Przemyst 4,0 a Zarzadzanie i Inzynieria Produkcji, 2015, http://www.ptzp.org.pl/
files/konferencje/kzz/artyk_pdf_2015/T1/t1_0160.pdf data dostepu: 12.12.2021.

Prantl, L., Ummenhofer, B., Koltun, V. i Thuerey, N., Guaranteed Conservation of Momentum
for Learning Particle-based Fluid Dynamics, https://arxiv.org/abs/2210.06036 data
dostepu: 12.12.2021.

75


https://github.com/Ritvik19/pyradox/commit/88eafb5dcd44c332f92c4f6d6da756016a2d6518
https://github.com/Ritvik19/pyradox/commit/88eafb5dcd44c332f92c4f6d6da756016a2d6518
https://arxiv.org/abs/1812.08373
https://docs.cryengine.com/display/SDKDOC2/Polybump
https://docs.cryengine.com/display/SDKDOC2/Polybump
https://home.ipipan.waw.pl/j.mielniczuk/AML_Regression_II_final.pdf
https://home.ipipan.waw.pl/j.mielniczuk/AML_Regression_II_final.pdf
https://www.youtube.com/watch?v=kVrqfYjkTdQ&t=57s
https://www.youtube.com/watch?v=kVrqfYjkTdQ&t=57s
https://mario.nintendo.com/history/
https://developer.nvidia.com/physx-sdk
https://www.youtube.com/watch?v=VpyFHvPizYM&t=176s
https://www.youtube.com/watch?v=VpyFHvPizYM&t=176s
http://www.ptzp.org.pl/files/konferencje/kzz/artyk_pdf_2015/T1/t1_0160.pdf
http://www.ptzp.org.pl/files/konferencje/kzz/artyk_pdf_2015/T1/t1_0160.pdf
https://arxiv.org/abs/2210.06036

Bibliografia

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]
[61]
[62]

[63]

[64]
[65]

76

ProsafiaGaming, Super Mario 64 HD - Full Game Walkthrough, https: //www . youtube .
com/watch?v=Yahw-4bFYjY&t=2896s data dostepu: 13.12.2021.

Radford, A., Metz, L. i Chintala, S., ,Unsupervised Representation Learning with Deep
Convolutional Generative Adversarial Networks”, arXiv:1511.06434 [cs.LG], 2015.

Rao, C., PINN-laminar-flow, https ://github. com/Raocp/PINN- laminar-flow data
dostepu: 14.12.2021.

Rastogi, R., Repozytorium modutu Pyradox zawierajacego implementacje architektur sieci
neuronowych. https://github.com/Ritvik19/pyradox data dostepu: 13.09.2023.

Real World GANs: Common Problems, https ://developers . google . com/machine -
learning/gan/problems data dostepu: 13.12.2021.

Ronneberger, O., Fischer, P. i Brox, T., ,,U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image
Segmentation”, arXiv:1505.04597, 2015.

Rosenblatt, F., ,, The Perceptron, a perciving and recognizing automation”, Cornel Aeronautical

Labolatory, Inc Report No. 85-460-1, 1957.

Réwnania Naviera-Stokesa, https://pl . wikipedia . org/wiki/Réwnania _Naviera-
Stokesa data dostepu: 28.05.2023.

Sanchez-Gonzalez, A., Godwin, J., Pfaff, T., Ying, R., Leskovec, J. i Battaglia, P. W., Advances
in Human Action Recognition: A Survey, 2020. arXiv: 2002.09405 [cs.CV].

Sato, K., Understanding neural networks with TensorFlow Playground, https://cloud .
google . com / blog / products / ai - machine - learning / understanding - neural -

networks-with-tensorflow-playground data dostepu: 12.12.2021.

Shahriar, S., ,,GAN Computers Generate Arts? A Survey on Visual Arts, Music, and Literary
Text Generation using Generative Adversarial Network”, arXiv:2108.03857v2 [cs.Al], 2021.

SideFX, Opis narzedzia Flat Tank, https://www.sidefx.com/docs/houdini/shelf/
flattank.html data dostepu: 13.09.2023.

Staadt, O., ,Real-Time Open Water Environments with Interacting Objects.”, 2009.
Stam, J., ,Real-Time Fluid Dynamics for Games”, 2003, Corpus ID: 9353969.

Studio WildCard’'s Mark Mihelich & NVIDIA Tim Tcheblokov, Wakes, Explosions and Lighting:
Interactive Water Simulation in Atlas, https://www.youtube . com/watch?v=Dqld965-
Vv0&t=2518s data dostepu: 03.02.2023.

TensorFlow, Dokumentacja TenssorFlow: Prognozowanie szeregéw czasowych, https://www.
tensorflow.org/tutorials/structured_data/time_series data dostepu: 13.09.2023.

Tessendorf, J., ,Simulating Ocean Water”, SIG-GRAPH'99 Course Note, 2001.

Tessendorf, J., eWave: Using an Exponential Solver on the iWave Problem, https://people.
computing.clemson.edu/~jtessen/reports/papers_files/ewavealgorithm.pdf data

dostepu: 03.02.2023.


https://www.youtube.com/watch?v=Yahw-4bFYjY&t=2896s
https://www.youtube.com/watch?v=Yahw-4bFYjY&t=2896s
https://github.com/Raocp/PINN-laminar-flow
https://github.com/Ritvik19/pyradox
https://developers.google.com/machine-learning/gan/problems
https://developers.google.com/machine-learning/gan/problems
https://pl.wikipedia.org/wiki/Równania_Naviera-Stokesa
https://pl.wikipedia.org/wiki/Równania_Naviera-Stokesa
https://arxiv.org/abs/2002.09405
https://cloud.google.com/blog/products/ai-machine-learning/understanding-neural-networks-with-tensorflow-playground
https://cloud.google.com/blog/products/ai-machine-learning/understanding-neural-networks-with-tensorflow-playground
https://cloud.google.com/blog/products/ai-machine-learning/understanding-neural-networks-with-tensorflow-playground
https://www.sidefx.com/docs/houdini/shelf/flattank.html
https://www.sidefx.com/docs/houdini/shelf/flattank.html
https://www.youtube.com/watch?v=Dqld965-Vv0&t=2518s
https://www.youtube.com/watch?v=Dqld965-Vv0&t=2518s
https://www.tensorflow.org/tutorials/structured_data/time_series
https://www.tensorflow.org/tutorials/structured_data/time_series
https://people.computing.clemson.edu/~jtessen/reports/papers_files/ewavealgorithm.pdf
https://people.computing.clemson.edu/~jtessen/reports/papers_files/ewavealgorithm.pdf

Bibliografia

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

The GIMP Documentation Team, Convolution Matrix, Gimp, https://docs.gimp.org/2.
6/en/plug-in-convmatrix.html data dostepu: 13.12.2021.

thispersondoesnotexist, https : / / thispersondoesnotexist . com/ data dostepu:
13.12.2021.

Thomsen, M., Microsoft’s Deep Learning Project Outperforms Humans In Image Recognition,
https://www.forbes.com/sites/michaelthomsen/2015/02/19/microsofts-deep-
learning-project-outperforms-humans-in-image-recognition/?sh=60db8a91740b
data dostepu: 12.12.2021.

Thundereus, Nvidia island Water Techdemo DirectX11 / ATl Readon 5870M Full HD, https:
//www.youtube . com/watch?v=cCN6BIYEkr8 data dostepu: 14.12.2021.

Um, K., Hu, X. i Thuerey, N., Liquid Splash Modeling with Neural Networks, https://
onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1111/cgf.13522 data dostepu: 12.12.2021.

Underground Gaming Entertainment, Sonic the Hedgehog (1991), https://www.youtube.
com/watch?v=JqQYDLcvkBc&t=419s data dostepu: 13.12.2021.

Vorobiev, A. i Barkovoi, A., Brief account of FarCry v.1.2 tests and of the first Shader 3.0
implementation, http : //ixbtlabs . com/articles2/gffx/fcl2 . html data dostepu:
13.09.2023, 2004.

Wang, R. i Yu, R., Physics-Guided Deep Learning for Dynamical Systems: A Survey, 2021.
arXiv: 2107.01272 [cs.CV].

www.techpowerup.com, NVIDIA GeForce RTX 3080. https://www.techpowerup.com/gpu-
specs/geforce-rtx-3080.c3621 data dostgpu: 13.09.2023.

Yuksel, C., House, D. H. i Keyser, J., Wave Particles, http : //www . cemyuksel . com/
research/waveparticles/ data dostepu: 14.12.2021.

Zibra Liquids, https://zibra.ai/ data dostepu: 14.12.2021.

7


https://docs.gimp.org/2.6/en/plug-in-convmatrix.html
https://docs.gimp.org/2.6/en/plug-in-convmatrix.html
https://thispersondoesnotexist.com/
https://www.forbes.com/sites/michaelthomsen/2015/02/19/microsofts-deep-learning-project-outperforms-humans-in-image-recognition/?sh=60db8a91740b
https://www.forbes.com/sites/michaelthomsen/2015/02/19/microsofts-deep-learning-project-outperforms-humans-in-image-recognition/?sh=60db8a91740b
https://www.youtube.com/watch?v=cCN6BIYEkr8
https://www.youtube.com/watch?v=cCN6BIYEkr8
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1111/cgf.13522
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1111/cgf.13522
https://www.youtube.com/watch?v=JqQYDLcvkBc&t=419s
https://www.youtube.com/watch?v=JqQYDLcvkBc&t=419s
http://ixbtlabs.com/articles2/gffx/fc12.html
https://arxiv.org/abs/2107.01272
https://www.techpowerup.com/gpu-specs/geforce-rtx-3080.c3621
https://www.techpowerup.com/gpu-specs/geforce-rtx-3080.c3621
http://www.cemyuksel.com/research/waveparticles/
http://www.cemyuksel.com/research/waveparticles/
https://zibra.ai/




Wykaz skrotow i symboli

ANN
CNN
FLOPS
GPU

sztuczna sie¢ nauronowa (ang. Artificial Neural Network)
splotowa sie¢ neuronowa (ang. Convolutional Neural Network)
liczba operacji zmiennoprzecinkowych na sekunde

procesor graficzny (ang. Graphical Processing Unit)
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Kadr z gry Xavious(1982 rok), na ktérym widoczna jest powierzchnia wody przedsta-
wiona przy pomocy niebieskiego obszaru pokrytego biatym wzorem. Zrédto: [44]

Kadr z gry Sonic the Hedgehog (1991 rok), na ktérym widoczna jest animowana woda
bedaca elementem tta. Zrédto: [71] . . . . . . . ...
Kadr z gry Doom (1993 rok), na ktérym widoczne sa powierzchnie kilku cieczy,
zobrazowane za pomoca animowanej tekstury natozonej na ptaszczyzne. Zrédto: [2] .
Kadry z gry Mario 64 (1996 rok), na ktérym widoczna jest powierzchnia wody, efekty
czasteczkowe oraz symulacja rozchodzacych sie fal wody. Zrédto: [48] . . . . . . ..
Schematyczne przedstawienie dziatania mapowania normalnych. Zrédto: [35] . . . . .
Kadr z demonstracji technologicznej X-Isle Dinosaurs Island (2004 rok). Zrédto: [4] .
Wizualizacja fali okreélonej réwnaniem. Zrédto: 1 . . . . . . . . .. ... ... ..
Wizualizacja fali okreélonej réwnaniem. Zrédto: 2 . . . . . . .. ... L.
Proces rysowania trochoidy za pomoc toczacego sie okregu. M — kierunek obrotu
okregu, Cw — Kierunek rysowania krzywej. Zrédto: [35] . . . . .. ... ... ...
Powierzchnia powstata przez uzycie pojedynczej fali Gerstnera jako wartosci prze-
mieszczenia. Zrédto: opracowanie wasne. . . . . . . .. ...
Powierzchnia powstata przez uzycie superpozycji wielu fal Gerstnera jako wartosci
przemieszczenia. Zrédfo: opracowanie whasne. . . . .. .. ..
Powierzchnia powstata przez uzycie szumu Perlina jako wartoSci przemieszczenia.
Wykorzystano implementacje algorytmu szumu Perlina wbudowana w aplikacje
SideFX Houdini. Zrédto: opracowanie whasne. . . . . . . .. .. ... ... ... ..
Kadr z dema technicznego Island Direct3D 11 Tech Demo. Zrédto: [69] . . . . . . .
Kadr z filmu Titanic. Zrédto: [40] . . . . . . . . ..
Przedstawienie sposobu tworzenia czota fali na podstawie czasteczek. Zrédto: [75] . .
Przykfad powierzchni wody wygenerowany opisywana metoda. Zrédto: [75] . . . . .
Przykfad powierzchni wody wygenerowany opisywana metoda. Zrédto: [75] . . . . .
Przykfad powierzchni wody wygenerowany opisywana metoda. Zrédto: [75] . . . . .
Kadr przedstawiajacy efekt symulacji wykonanej za pomoca narzedzia Zibra Liquids.
Zrodto: [T6] . . . o o
Kadry przedstawiajace poréwnanie wynikow dziatania grafowej sieci neuronowej
stworzonej przez zespét DeepMind z wynikiem symulacji. Zrédto: [56] . . . . . . ..
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Kadry przedstawiajace poréwnanie wynikow dziatania grafowej sieci neuronowej
stworzonej przez zespét DeepMind z wynikiem symulacji. Zrédto: [56] . . . . . . ..
Architektura sieci splotowego autoenkodera, ktéry przyjmuje stan uktadu dynamiczne-
go jako wejécie i produkuje przyblizony stan jako wyjscie. Stan reprezentowany przez
x wykorzystany zostat w obliczeniach. Zrédto: [34] . . . . . . ... ... ... ...

Schematyczne przedstawienie neuronu: x,-wejécia neuronu, wy-wagi neuronu, -
obciazenie, A-funckja aktywacji, z-wyjécie neuronu. Zrédto: [54] . . . . . . .. .. ..
Schematyczne przedstawienie operacji splotu. Prostokat po lewej stronie rysunku
reprezentuje macierz poddawang operacji splotu. Ciemniejszy obszar na tej macierzy
reprezentuje dane przekazywane funkcji filtra, ktéry w tym wypadku operuje na
macierzy 3x3 i zwracajaca pojedyncza warto$¢. Niebieski prostokat reprezentuje
macierz wykorzystywang przez filtr. Prostokat po prawej stronie rysunku reprezentuje
macierz bedaca wynikiem operacji. Zrédto: [12] . . . . ... ... ...
Przedstawienie operacji wyostrzenia (a) oraz usredniania (b) wraz z odpowiadajacymi
im filtrami. Zrédto: [66] . . . . . ...
Poréwnanie btedéw sieci w konkursie ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge an przestrzeni lat. Czerwona linia wyznacza btad popetniany przez
cztowieka. Zrédto: [33] . . . ..
Przyktadowy obraz twarzy wygenerowanej za pomoca sieci StyleGAN2. Zrédto: [67] .

Przyktadowy ekran aplikacji Jupyter Notebook. Zrédto: opracowanie wtasne. . . . . .
Przyktadowy ekran aplikacji Tendorboard. Zrédto: opracowanie wtasne. . . . . . . .

Schematyczne przedstawienie prostej symulacji. Zrédto: opracowanie wtasne. . . . . .

Wizualizacja macierzy reprezentujacej wysoko$¢ tafli wody. Zrédto: opracowanie wtasne.

Przyktad grafu wykorzystujacego narzedzie wedge. Zrédto: opracowanie wtasne. . . .
Graf wykorzystany w celu przetwarzania i zapisania danych opisujacych powierzchnie
symulowanej wody. Zrédfo: opracowanie wasne. . . . . . .. .. ...
Schematyczne przedstawienie rekurencyjnego wariantu sieci. Zrédto: opracowanie
WHaSNE. . . . L e
Schematyczne przedstawienie zmodyfikowanej prostej symulacji. Zrédto: opracowanie
WHASNEe. . . . L e

Wizualizacja macierzy reprezentujacej wysoko$¢ tafli wody. Zrédto: opracowanie wtasne.

Przyktad rezultatu dziatania sieci, przy ktérej uczeniu jako funkcje strat wykorzystano
jedynie btad $redniokwadratowy. Po lewej stronie widoczne s3 dane referencyjne,
prawa strona przedstawia rezultat dziatania sieci. Zrédto: opracowanie wtasne. . . . .
Przyktad rezultatu dziatania sieci, przy ktérej uczeniu wykorzystano architekture
wykorzystujaca sie¢ dyskryminatora oraz ztozona funkcje strat. Po lewej stronie
widoczne s3 dane referencyjne, prawa strona przedstawia rezultat dziatania sieci.

Zrédto: opracowanie wiasne. . . ... L L L
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Przyktad danych bedacych efektem symulacji. Obraz z lewej strony przedstawia
wysoko$¢ powierzchni wody, po prawej stronie znajduje sie reprezentacja gestosci
piany. Zrédto: opracowanie whasne. . . . . .. ...
Modele todzi wykorzystane w symulacji. . . . . . . . . ... ... ..
Wizualizacja danych przekazywanych sieci. Zrédto: opracowanie whasne. . . . . . . .
Wybrane klatki sekwencji wartosci wysokosci powierzchni wody wygenerowanej przez
sie¢ neuronowa. Zrédto: opracowanie whasne. . . . ... ... L.
Geometria przeszkdd uzytych w symulacji. . . . . . .. ... o L
Wybrane klatki sekwencji wartosci wysokosci powierzchni wody wygenerowanej przez
sie¢ neuronowa. Zrédfo: opracowanie wtasne. . . . . .. .. ...
Zrzut ekranu z aplikacji Tensorboard przedstawiajacy cze$¢ zapisdw procesu trenowa-
nia réznych wariantéw sieci. Zrédfo: opracowanie wiasne. . . . . . .. ... ... ..
Graf reprezentujacy materiat powierzchni wody. Zrédto: opracowanie wtasne.

Ekran interaktywnej demonstracji. Zrédfo: opracowanie wtasne. . . . . . . . . . . ..
Prezentacja wptywu réznych wartoéci parametréw symulacji na wyglad powierzchni
wody generowanej za pomocg prostej sieci neuronowej: obrazy a oraz b prezentuja
wptyw zmiany predko$ci poruszania sie przeszkody przy zachowaniu kierunku, obrazy
c oraz d prezentuja wptyw zmiany kierunku poruszania sie przeszkody przy zachowaniu
predkoéci jej przemieszczania sie. Zrédto: opracowanie wiasne. . . . . . . . ... ..
Prezentacja wptywu réznych wartoséci parametréw symulacji na wyglad powierzchni
wody generowanej za pomocg ztozonej sieci neuronowej: obrazy a oraz b prezentuja
wptyw zmiany kierunku poruszania sie przeszkody przy zachowaniu predkosci jej
przemieszczania sie, obrazy c oraz d prezentuja wptyw zmiany predkosci poruszania
sie przeszkody przy zachowaniu kierunku. Zrédto: opracowanie wtasne. . . . . . . . .
Poréwnanie rezultatéw wykonania symulacji dla przeszkody o przekroju w ksztatcie
okregu (a), wiec tym, na ktérym wykonywane byty symulacje uzywane przez nig
podczas nauki, oraz o przekroju kwadratowym(b). Sie¢ w pewnym stopniu uwzglednia
nowy ksztatt przekroju, jednak zdecydowanie widoczne jest pogorszenie jakosci
rezultatu. Zrédto: opracowanie whasne. . . . . .. .. ...
Zblizenie krawedzi symulowanej powierzchni przedstawiajace powstate w tym obszarze
artefakty. Zrédto: opracowanie whasne. . . . . .. ...
Przyktad artefaktéow generowanych przez prosty wariant sieci po znacznym zwieksze-
niu wartosci predkosci poruszania sie przeszkody poza zakres wykorzystany podczas
uczenia sieci. Zrédfo: opracowanie wiasne. . . . . . .. ...
Przyktad artefaktéw generowanych przez ztozony wariant sieci po znacznym zwieksze-
niu wartosci predkosci poruszania sie przeszkody poza zakres wykorzystany podczas
uczenia sieci. Zrédfo: opracowanie wiasne. . . . . . .. ...
Przyktad artefaktéw wystepujacych na obszarach powierzchni pokrytych gesta piana.
Zrédto: opracowanie whasne. . . ... ...
Przedstawienie zaleznosci pomiedzy czasem ewaluacji sieci oraz liczba wykonywanych
symulacji. Zrédto: opracowanie whasne. . . . ... ..
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Wspomniana w tekscie sekwencja elementéw grafu przeszkody. Zrédto: opracowanie
Rezultaty dziatania implementacji opartej na pluginie Water podczas ruchu w linii
prostej z niewielka predkoscia. Zrédto: opracowanie wiasne. . . . . . . .. ... ...
Rezultaty dziatania implementacji opartej na sieci neuronowej podczas ruchu w linii
prostej z niewielka predkoscig. Zrédfo: opracowanie whasne. . . . . . . .. ... ...
Rezultaty dziatania implementacji opartej na pluginie Water podczas ruchu w linii
prostej ze znaczng predkoécia. Zrédto: opracowanie whasne. . . . . . . .. ... ...
Rezultaty dziatania implementacji opartej na sieci neuronowej podczas ruchu w linii
prostej ze znaczng predkoécia. Zrédto: opracowanie whasne. . . . . . . .. ... ...
Rezultaty dziatania implementacji opartej na pluginie Water podczas ruchu przy
znacznym zmniejszeniu predkoéci. Zrédto: opracowanie wiasne. . . . . . . ... ...
Rezultaty dziatania implementacji opartej na sieci neuronowej podczas ruchu przy
znacznym zmniejszeniu predkoéci. Zrédto: opracowanie wiasne. . . . ... ... ...



Spis tabel

1 Zmierzone dane opisujace wydajno$¢ dziatania sieci na kartach GeForce RTX 3080
oraz GeForce RTX 2060 Mobile dla dwéch wariantéw symulacji. . . . . .. .. . ..
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