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Rozdziat 1
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 wydajno$¢, pozwalajaca na osiggniecie zadowalajacej liczbie klatek na sekunde.
Za minimalng warto$¢, 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 mozliwoé¢ osiggniecia zadanej stylistyki powierzchni (dyrekgji artystycznej), kosztem fizycznej

poprawnos$ci symulacji,

e mozliwos¢ interakcji z powierzchnig 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 wysokos¢ lustra wody. Danymi wejSciowymi dla sieci maja by¢ informacje o interakcji
z powierzchnia 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 sie dla klatki poprzedniej.

W celu wyszkolenia sieci zdecydowano sie 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 niej silnik fizyki cieczy FLIP. Zdecydowano, ze
symulacja polega¢ bedzie na interakcji poruszajacego sie obiektu z powierzchniag wody, w ktérej
obiekt zostat czeSciowo zanurzony. Przyjeto prébkowanie 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 [5]. Jako cze$¢ funkgji 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.



Rozdziat 2
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 pomoca 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 problemdw i ograniczen,
potwierdzenie wykonywalnosci projektu oraz przygotowanie i przetestowanie niezbednych narzedzi.

Kolejnym etapem byto rozbudowanie symulacji.

2.1 Prosta symulacja powierzchni wody

2.1.1 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.1.

Rysunek 1. Schematyczne przedstawienie prostej symulacji. Zrédto: opracowanie wtasne.

Symulacje wykonano za pomocy aplikacji SideFX Houdini. Wykorzystano w tym celu narzedzie
Flat Tank [6] dostepne w aplikacji. Narzedzie wykorzystuje algorytm FLIP (Fluid-Implicit-Particle,

oparty na metodzie Lagrange’a) i pozwala na symulacje cieczy na przestrzeni ograniczonej



Rozdziat 2. Przeprowadzone prace

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 pojawiaja 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.

2.1.2 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 wysoko$¢ tafli wody w danym punkcie wyznaczanym
przez wspétrzedne X oraz Y (rys. 2) reprezentujaca efekt koncowy rozpatrywanej klatki,

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

Rysunek 2. Wizualizacja macierzy reprezentujacej wysokoé¢ tafli wody. Zrédto: opracowanie wiasne.

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
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dwie wartosci, przekazywanie potozenia przeszkody w osi prostopadtej do powierzchni ptaskiej
wody nie byto konieczne, jego wartosci zawsze wynosity zero. Planowana w zwiazku 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 zadah przy mozliwosci wykonywania ich réwnolegle. Pozwala na podziat pracy na
wykonywane asynchronicznie etapy, podzielone dalej na pojedyncze zadania, przy zachowaniu
wymaganych zaleznosci 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 wejsSciowych, 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 mozliwosci wykorzystania narzedzia PDG zdecydowano sie na uruchomienie
pojedynczej instancji aplikacji oraz wykorzystanie narzedzia wedge, uruchamiajacego wybrane zadanie
dla réznych wartoéci zadanego parametru w ramach jednego watku. Symulacje przeprowadzano
wiec dla réznych wartoséci 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. 3. Rezultat symulacji przetworzono oraz zapisano

przy pomocy grafu dostepnego w repozytorium projektu.
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Rysunek 3. Przyktad grafu wykorzystujacego narzedzie wedge. Zrédto: opracowanie wiasne.

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 [7]. 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. 4.



2.1. Prosta symulacja powierzchni wody

Sekwencja
wysokosci
powierzchni wody

W4

W3

w2

w1

Aktualizacja
wag

Aktualizacja

Dane wejsciowe
wag

klatki 1

Generacja

P1

s

P3

e TN TR

I
|
I
|
I
P2 1
1
1
|
|

T TTTTTTETT CTTTTTTTTT

Sekwencja
pozycji
przeszkody

Rysunek 4. 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. 5
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Rysunek 5. Schematyczne przedstawienie rekurencyjnego wariantu sieci. Zrédfo: opracowanie witasne.

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.

2.1.3 Woprowadzone modyfikacje, uzyskanie zadowalajgacych wynikéw

W celu okreslenia przyczyn porazki przyjrzano sie istniejagcym rozwigzaniom. Zaobserwowano, ze
wiele z nich [3][1] 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 zalezno$ci 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,
ktéra 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 odlegtos¢ kazdego punktu w przestrzeni od $rodka przeszkody
(warto$ci mniejsze niz promien przeszkody zamieniano w warto$¢ 0),

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

e gradient okreslajacy kierunek oraz predko$C poruszania sie przeszkody (kierunek spadku
gradientu wyznacza kierunek poruszania sie tejze, natomiast predko$¢ 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.
Pozwolito to na uzyskanie bardziej szczegdtowej symulacji. Schemat symulacji przedstawia rys. 6,

natomiast przyktad uzyskanych danych wida¢ na rys. 7.

Rysunek 6. Schematyczne przedstawienie zmodyfikowanej prostej symulacji. Zrédto: opracowanie wtasne.
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Rysunek 7. Wizualizacja macierzy reprezentujacej wysoko$¢ tafli wody. Zrédto: opracowanie wiasne.

Zdecydowano sie na zbadanie wielu architektur sieci i wybér najbardziej obiecujacej z nich.
Wykorzystano biblioteke Pyradox [4] dzieki ktérej stworzono sie¢ bazujaca na architekturze U-Net
[2]. 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. 8. Zdecydowano sie na przygotowanie ztozonej funkcji strat naktadajacej kary za takie

zachowanie.

Rysunek 8. 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 2.1. Kod odpowiedzialny za obliczanie kary zwigzanej z tworzeniem zbyt ptaskiej powierzchni wody

(uproszczony w celu zwigkszenia czytelnosci).

Kolejna kara polegata na poréwnaniu najwiekszej oraz najmniejszej wartosSci wygenerowane;j
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 powierzchnig, mimo ze powinna ona by¢ pofalowana.

Woprowadzenie opisanej funkgcji strat znaczaco poprawito rezultat dziatania sieci. Sie¢ byta mniej
ostrozna, a wygenerowane dane nie byty pfaskie. Kolejnym napotkanym problemem byta bardzo
rozmyta postaé 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 czynnosci zwiekszyty wartoé¢ btedu Sredniokwadratowego, jednak poprawity odbiér efektu
dziatania sieci przez cztowieka. W przypadku badanych zagadnien jako$¢ dziatania sieci nie jest fatwa
do oceny. W pracy wykorzystywano w tym celu gtéwnie wartos$¢ btedu Sredniokwadratowego, jednak
nie jest to wystarczajacy sposéb na ocene rezultatu jej dziatania. Ostateczna ocena jest subiektywna,
poniewaz w rozpatrywanym przyktadzie istotniejsza niz doktadno$¢ odwzorowania symulacji role
odgrywa uznanie powierzchni za poprawnie wygladajaca przez ludzkiego odbiorce. Nie musi to
koniecznie oznaczad jej fizycznej poprawnosci. Istotnos¢ tego rozréznienia zauwazy¢ mozna analizujac
wymienione w poczatkowej czesci tej pracy istniejace rozwigzania symulacji powierzchni wody. Wiele
z nich opiera sie na mechanizmach niemajacych nic wspdlnego z poprawng fizycznie symulacja.
Przyktadem takiego, fizycznie niepoprawnego, jednak powszechnie uznawanego za zadowalajacy
na potrzeby gier, rozwigzania moga byC opisane we wczeSniejszym rozdziale pracy paczki fal.
Jednym z powodéw, dla ktérych odbiorcy wydaja sie one generowaé poprawny wynik, sa drobne
detale obecne w generowanych przez to rozwigzanie powierzchniach. Sie¢ szkolona za pomoca
btedu Sredniokwadratowego i opierajaca sie wytacznie na zblizaniu wyniku swojego dziatania do
wygenerowanych wczesniej warto$ci ma tendencje do ignorowania ich, tworzy rozmyty rezultat.
Dzieje sie tak, poniewaz niewielkie detale nie maja wielkiego wptywu na bfad $redniokwadratowy.
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

szczegbtdéw, nawet jesli wptywajg negatywnie na btad Sredniokwadratowy, jesli dyskryminator uzna je
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Rozdziat 2. Przeprowadzone prace

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. 9. Mozna na nim zauwazyé 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 9. Przyktad rezultatu dziatania sieci, przy ktérej uczeniu wykorzystano architekture wykorzystujaca
sie¢ dyskryminatora oraz ztozong funkcje strat. Po lewej stronie widoczne s3 dane referencyjne, prawa strona
przedstawia rezultat dziatania sieci. Zrédto: opracowanie wtasne.

2.2 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. 10. 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. Przyktady wygenerowanych danych widoczne s3 na rys. 11.

Rysunek 10. 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 11. 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. 12
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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4
O

Rysunek 12. 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. 13. 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 13. 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. 14. Przeszkody nie obracaty sie, 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 14. 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. 15.

Rysunek 15. Wybrane klatki sekwencji wartoéci wysokoSci powierzchni wody wygenerowanej przez sie¢
neuronowa. Zrédfo: opracowanie wiasne.

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

2.3 Trenowanie sieci heuronowej

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
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jej architektury. Na ostatecznie wykorzystang wersje skryptu sktadato sie ponad 700 linii kodu
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 $ledzenia przebiegu
procesu wykorzystano aplikacje Tensorboard. Na Rys. 16 przedstawiono zrzut ekranu aplikacji,
prezentujacy cze$¢ 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 jakosci 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
® 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

TensorBoard TIME SERIES ~ SCALAR!

20210428-070757\train 0 0 4/28/21,721 AM 1047 min
aun @ © 20210428.072734\train 0 0 4/28/21,730AM 0
© 20210428:074720\train 0.02005  0.02100 4/28/21,10:13PM 1425 hr
, ® 20210428-231158\train 002943 0.02299 4/28/21,11:25PM 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, 749 AM 7.62hr o
20210427:230429\rain L © 20210429-080843\train 0.01495  0.01475 4/29/21,11:35 AM 3.281 hr
20210429-113829\train 001459 0.0145 4/29/21,1:09PM 1343 hr o
20210427-231051\train (] @ 20210429-131309\train 001422  0.01408 4/29/21,1:46 PM 26,34 min
® 20210429-134727\train o 0 4/20/21,1:51PM 0 ~
20210427-233316\rain 20210429-135449\train 0.01327 0.0133 4/29/21,5:40PM  3.592 hr
® 20210429-174843\train 00381 001764 1  4/20/21,6:05PM 2.995min
20210428-000845\rain o © 20210430-014109\train 0.01517 001517 0  4/30/21,1:51AM 0
20210428-065317\train
0.04
20210428-065437\train [ ]
0.03
20210428-070757\train [ ]
0.02
20210428-072734\train [ ]
20210428-074720\train (] oo
20210428-230514\train
i
20210428-230824\train [ ]

20210428-231158\train

Rysunek 16. Zrzut ekranu z aplikacji Tensorboard przedstawiajacy cze$¢ zapisdéw procesu trenowania réznych
wariantéw sieci. Zrédto: opracowanie wtasne.

2.4 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, sktadajacy 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 stworzone;j
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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. 17.

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 17. Graf reprezentujacy materiat powierzchni wody. Zrédfo: opracowanie wiasne.
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2.5 Przedstawienie oraz analiza wynikéw

2.5.1 Przedstawienie wynikéw

Interaktywna demonstracja dziatania sieci neuronowej jest w stanie wygenerowaé powierzchnie wody
reagujaca na zmiane wartosci takich parametréw jak predko$¢ czy kierunek poruszania sie przeszkody.
Najwazniejsze elementy interfejsu demonstracji przedstawiono na rys. 18. Widoczne s3 na nim
elementy stuzace do kontroli parametréw symulacji:
e predkos$¢ poruszania sie przeszkody (a),
e kierunek poruszania sie przeszkody reprezentowany za pomoca kata odchylenia od osi X (b),
e wybér trybu wyswietlania (c). Zaimplementowano 5 trybdw wyswietlania przedstawionych na
rys. 20:
— 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 ptaska powierzch-
nig,
— wartosci funkcji cosinus dwukrotnosci kata zawartego miedzy wektorem, ktérego poczat-
kiem byt Srodek przeszkody, a koficem rozwazany punkt oraz wektorem, okreslajacym
zwrot dziobu todzi (e),
— wartosci funkcji cosinus dwukrotnosci kata zawartego miedzy wektorem, ktérego poczat-
kiem byt Srodek przeszkody a koricem rozwazany punkt oraz wektorem okreslajacym zwrot
dziobu tfodzi (e),
e wybér miedzy ztozonym oraz prostym wariantem sieci (d),
e ksztatt przeszkody (e).
Na rys. 19 oraz rys. 20 przedstawiono przyktady wygenerowanej powierzchni wody, oraz wptyw
parametréw symulacji na jej ksztatt przy wykorzystaniu odpowiednio prostego, oraz ztozonego

wariantu symulacji.
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2.5. Przedstawienie oraz analiza wynikéw

Rysunek 18. Ekran interaktywnej demonstracji. Zrédto: opracowanie wiasne.

Velocity [ IE
Angle ETNINNE

Displaymode T

0 [ simple |

Shape e

Velocity [T
[Angle Y.
DiSplay mode r=r=rye
Network ™" e!

Shape ="

Veloeity (TG
lAngle FT=—g®
DiSplaymadar=TrIe
INEtWOrk "SI

Shape W

b)

Vielocity (Cr e
Angle [TRINNE
DifplaymeHE e
e

Shape CwE

Velocity [T
Angle [CTRIE
Display mode =T
INEtWOrEZT .

Shape I

Rysunek 19. 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.

23



Rozdziat 2. Przeprowadzone prace

b Velocity T
) Angle
Displaymode =T

(L g

Shape W

Rysunek 20. 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. 21

a) b)

Rysunek 21. 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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2.5.2 Analiza jako$ciowa wynikéw

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. 22 Btad ten mozna w tatwy sposéb ukry¢
zmniejszajac obszar wyswietlanej powierzchni.

,
Display mode (=T

Network EX 90N
Shape N

Rysunek 22. 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 sg na rys. 24 oraz rys.
24 Obecno$¢ tego efektu wskazuje na niskg zdolno$¢ sieci do generalizacji.
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Rysunek 23. 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 24. 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. 25

149200058 =

118,79995 J B

Rysunek 25. Przyktad artefaktéw wystepujacych na obszarach powierzchni pokrytych gesta piana. Zrédto:
opracowanie wtasne.

2.5.3 Analiza wydajnosSciowa wynikow

Za pomoca dostepnych w bibliotece Tensorflow narzedzi okreélono 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$¢ rozwigzywanego przez sie¢ problemu nie odpowiada ztozonosci samej sieci. Jest
to efektem nieco odmiennej architektury obu implementacji wynikajacej z préb odnalezienia najlepiej
spetniajacych zadanie rozwigzan. Nie byta to sytuacja zaplanowana na etapie projektowania sieci.
W celu oceny wydajnosci wykorzystano narzedzie nvidia-smi oraz dokonano pomiaru czasu,
jaki trwato wykonywanie przez sie¢ predykcji podczas dziatania interaktywnej demonstracji. Warto
zaznaczyé, ze wykorzystane metody pomiarowe cechujg sie niewielka doktadnoscia, poniewaz na
pozyskane wartosci wptyw moze miel obcigzenie karty graficznej niewynikajace z dziatania samej
sieci neuronowe]j. Pomiaréw dokonano przy wykorzystaniu dwéch stacji roboczych. W obu wypadkach
sie¢ neuronowa wykorzystywata akcelerator graficzny. Stacje wyposazone byty w karty graficzne
o nastepujacych parametrach [8][8]:
e NVIDIA GeForce RTX 3080,
— architektura Ampere,
— 10 GB pamieci GDDR6X,
— szeroko$¢ 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. 26 prezentuje wptyw liczby wykonywanych jednocze$nie 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 ztozona symulacje okresla wzér 1 natomiast
przyblizenie liniowe wartosci uzyskanych dla wariantu sieci odpowiedzialnego za prosta symulacje
okresla wzér 2.

y = 3,66 10 %x + 3,26 % 1073 (1)

y =5,23%107%x + 2,26 1072 (2)

Oznacza to, ze zwigkszenie liczby wykonywanych réwnoczesnie symulacji z jednej do dwdch
zwieksza czas ewaluacji sieci o 19% lub 8% odpowiednio dla symulacji prostej oraz ztozone;.
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
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Rysunek 26. Przedstawienie zaleznosci pomiedzy czasem ewaluacji sieci oraz liczba wykonywanych symulacji.
Zrédto: opracowanie wtasne.

2.6 Poréwnanie wynikéw z implementacjg oparta na narzedziach

dostepnych w edytorze Unreal Editor 4

2.6.1 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 twércom 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 pomocg parametréw jej materiatu. Wérdd plikéw dostarczanych razem ze wtyczka znajduja sie
przyktady przedstawiajace sposéb, w jaki mozliwe jest stworzenie interaktywnej symulacji w oparciu
o ten system. W dalszej czeSci pracy postanowiono poréwnacl 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.
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2.6. Poréwnanie wynikéw z implementacja oparta na narzedziach dostepnych w edytorze Unreal
Editor 4

Zaimplementowano mechanizmy pozwalajace na kontrole poruszania sie aktora w sposéb podobny
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. 27.
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 27. Wspomniana w tekécie sekwencja elementéw grafu przeszkody. Zrédto: opracowanie wtasne.

2.6.2 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
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z poziomu blueprintéw teksturami, oraz specjalnego materiatéw zawierajacych kod odpowiedzialny
za przeprowadzenie symulacji. Za pomoca blueprintédw ustawiane s3 parametry poszczegdlnych
materiatéw odpowiedzialnych za przeprowadzanie poszczegdlnych etapdédw symulacji, takich jak
propagacja wysoko$ci powierzchni wody. Rezultaty dziatania materiatédw sa nastepnie zapisywane
we wspomnianych render targetach.

Symulacja opiera sie na prostej propagacji fali w celu symulacji $ladu torowego. Nie uwzglednia
ksztattu obiektu, jedynie jego potozenie oraz przesuniecie w czasie. Za pomoca tych dwdch wartosci
ustalany jest wptyw, jaki obiekt powinien mie¢ na powierzchnie wody oraz miejsce, w ktérym wptyw
ten powinien wywrze¢. Wptyw ten przemnazany jest przez warto$¢ funkgcji 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.

2.6.3 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

rozwigzan.

Ruch w linii prostej z niewielka predkoscia

Rezultaty dziatania obu sieci podczas ruchu w linii prostej z niewielka predkosciag przedstawia rys. 28
oraz rys. 29. 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.
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Velocity
Angle TR

Rysunek 28. Rezultaty dziatania implementacji opartej na pluginie Water podczas ruchu w linii prostej
z niewielka predkoscia. Zrédfo: opracowanie wiasne.

Velocity B2
Angie CIINE

Rysunek 29. Rezultaty dziatania implementacji opartej na sieci neuronowej podczas ruchu w linii prostej
z niewielka predkoscia. Zrédfo: opracowanie wiasne.
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Rozdziat 2. Przeprowadzone prace

Ruch linii prostej z wiekszg predkoscia

Rezultaty dziatania obu sieci podczas ruchu w linii prostej ze znaczna predkoscia przedstawia rys.
30 oraz rys. 31. 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 30. Rezultaty dziatania implementacji opartej na pluginie Water podczas ruchu w linii prostej ze
znaczng predkoscia. Zrédto: opracowanie wtasne.

Rysunek 31. 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. 32 oraz rys. 33. 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 32. Rezultaty dziatania implementacji opartej na pluginie Water podczas ruchu przy znacznym
zmniejszeniu predkoéci. Zrdédto: opracowanie wtasne.

Rysunek 33. Rezultaty dziatania implementacji opartej na sieci neuronowej podczas ruchu przy znacznym
zmniejszeniu predkosci. Zrbédto: opracowanie wtasne.
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Rozdziat 2. Przeprowadzone prace

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 przeszkoda.
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 gwattowne zmiany na powierzchni wody. Rezultat jest jednak znacznie mniej stabilny.

Niewielka powierzchnia generowania symulacji wymusza brak widocznego $ladu torowego.
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Rozdziat 3

Podsumowanie 1 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 pordéwnanie proponowanego rozwigzania z juz istniejagcymi. 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 omoéwione
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, szczegétowy 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 osiggnietych 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$¢ umozliwiajaca
znacznie wyzszg czestotliwo$¢ odsSwiezania niz zaktadana poczatkowo wartos¢ 30 klatek na sekunde.

Na podstawie osiggnietych rezultatédw 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 3. Podsumowanie i wnioski

poréwnanie wynikéw dziatania zaproponowanej sieci neuronowej z innymi metodami symulacji

powierzchni wody.

3.1 Dalsze prace

Osiaggniete w ramach pracy magisterskiej rezultaty pozwalaja na wskazanie kierunkéw dalszych prac,

ktére moga prowadzi¢ do poprawy jako$ci symulacji powierzchni wody. Ponizej przedstawiono kilka

propozycji takich dziatan:

38

. Oparcie implementacji na zasadzie modeli dyfuzyjnych. Gwattowny rozwdj modeli dyfuzyjnych

takich jak Stable Diffusion, udowodnit ich zdolno$¢ 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 nieregularna, o zwiekszonej gestosci w poblizu przeszkody

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

obszaru bez zwiekszania zfozonosSci 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 brzegowe;j

lub w otoczeniu innych przeszkéd.
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