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ABSTRAKT

Tato bakalafska prace se zamétuje na vytvoieni multimedialniho privodce pro generovani
obrazkl pomoci lokalné provozovaného modelu umélé inteligence Stable Diffusion. Prace
je rozdélena na teoretickou a praktickou c¢ast. V teoretické Casti jsou shrnuty zakladni
principy a technologie umé¢lé inteligence pouzivané pii generovani obrazkt, v€etné srovnani
cloudovych a lokalné provozovanych nastroji. Diiraz je kladen na software Stable Diffusion
s instalatorem a ovladacim rozhranim Easy Diffusion. Prakticka ¢ast zahrnuje vytvofeni
webovych stranek s videonavody, které uzivatele provedou instalaci a pouzivanim Stable
Diffusion a Easy Diffusion. Vysledkem je uceleny privodce, ktery uzivatelim, zejména
studentim vysokych Skol, umozni efektivné vyuzivat technologii generovani obrazki

na lokalnich zafizenich. Priivodce je navrzen tak, aby krok za krokem usnadnil uzivatelim

.....

KLICOVA SLOVASiroka $kala dostupnych modeli
Ume¢la inteligence, generovani obrazki, grafika, Stable Diffusion, Easy Diffusion,

videoprtivodce, hluboké uceni



ABSTRACT

This work focuses on creating a multimedia guide for generating images using the locally
operated artificial intelligence model Stable Diffusion. The work is divided into theoretical
and practical parts. The theoretical part summarizes the basic principles and technologies
of artificial intelligence used in image generation, including a comparison of cloud-based
and locally operated tools. Emphasis is placed on the Stable Diffusion software with the
Easy Diffusion installer and user interface. The practical part involves creating a website
with video tutorials that guide users through the installation and use of Stable Diffusion
and Easy Diffusion. The result is a comprehensive guide that enables users, especially
university students, to effectively utilize image generation technology on local devices.
The guide is designed to facilitate users' work with these tools step by step and to introduce

them to the functioning of artificial intelligence in the field of graphic creation.

KEYWORDS
Artificial intelligence, image generation, graphics, Stable Diffusion, Easy Diffusion, video

tutorial, deep learning
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Cast I — teoreticka &ast



1 Uvod

Generovani obrazkii pomoci umélé inteligence je dnes jednou z nejvice se rozvijejicich
oblasti strojového uceni. Tato prace byla motivovana potiebou pfiblizit tuto technologii

nejen studentlim, ale 1 SirSi odborné vetejnosti.

V soucasné dobé existuje nekolik metod generovani obrazkl, které zahrnuji cloudové
1 lokalné provozované nastroje, z nichz kazdd ma své vyhody a nevyhody. Cloudova feSeni
Casto nabizeji vys§i vypocetni vykon a snadny piistup, zatimco lokdlni nastroje, jako
je Stable Diffusion s rozhranim Easy Diffusion, poskytuji vétSi kontrolu nad daty

a procesem generovani.

Cilem je vytvofit komplexni multimedialni priivodce, ktery uzivatelim poskytne potifebné
znalosti a dovednosti pro efektivni praci s modelem Stable Diffusion za pouziti instalatoru
Easy Diffusion. Prace bude rozdélena na teoretickou a praktickou cast, které spolecné

poskytnou uceleny obraz o moznostech a vyuziti téchto technologii

1.1 Cile teoretické ¢asti
* Predstavit zékladni principy umélé inteligence pro generovani obrazkl: Vysvétlit
klicové pojmy a technologie, jako je hluboké uceni, neuronové sit€¢ a generativni

modely.

* Popis procesu generovani obrazka: detaily o tom, jak Al generuje obrazky

z textovych popisti pomoci difiznich modelt.

* Srovnani cloudovych a lokalnich néstrojli: analyzovat vyhody i nevyhody pouZivani

lokalné provozovanych modelt oproti cloudovym feSenim.

* Predstaveni nastrojii Stable Diffusion a EasyDiffusion: poskytnout piehled a vyhody

téchto nastroji v kontextu generovani obrazkd.

1.2 Cile praktické ¢asti
* Vytvorit webové stranky s videonavody: Vytvofit multimedialniho privodce
generovanim obrdzkil prostfednictvim lokdlné¢ provozovaného modelu umélé

inteligence pro studenty vysokych skol a odbornou vetejnost.



2 Zaklady umélé inteligence pro generovani obrazki

Um¢la inteligence (z anglického artificial intelligence, zkrdcené Al) pfedstavuje Siroky obor
informatiky, ktery se zaméfuje na vytvareni systémua schopnych vykonavat ukoly, jez by
bézné¢ vyzadovaly lidskou inteligenci. V kontextu generovani obrazkti se Al vyuziva
k vytvareni novych, realistickych ¢i stylizovanych vizuala na zékladé¢ specifickych vstupt.

Tyto technologie jsou zaloZeny na pokrocilych algoritmech strojového a hlubokého uceni.

2.1 Definovani klicovych pojmi
Pro lepsi porozuméni tématu generovani obrazkii pomoci umg¢lé inteligence je nezbytné

seznamit se s kliCovymi pojmy, které se v této oblasti pouzivaji.

2.1.1 Uméla inteligence (AI)

Umélé inteligence je technologie, ktera umozinuje poc¢ita¢lim a strojlim napodobovat lidskou
inteligenci a schopnost fesit problémy. Al, jako vyznamna oblast informatiky, zahrnuje
a Casto se spojuje se strojovym ucenim a hlubokym ucenim. Tato technologie se vyuziva
k tomu, aby stroje dokazaly vykonavat ukoly, které by bézn¢ vyzadovaly lidskou schopnost

mysleni, u¢eni a rozhodovani.

2.1.2 Neuronova sit’

Neuronova sit’ je vypocetni model inspirovany strukturou lidského mozku. Sklada
se z vrstev propojenych neuronti, které spolu komunikuji pomoci vazenych spoji. Kazdy
neuron piijima vstupy, zpracovava je a piedava je dalSim neurontim v siti. Neuronové sité
jsou zakladnim stavebnim kamenem pro Al algoritmy, vcetné téch pouzivanych

pro generovani obrazk.

2.1.3 Strojové uceni

Strojové uceni je podmnozinou Al kterd umozinuje systémiim ucit se a zlepSovat na zaklade
zkuSenosti. Modely strojového uceni jsou trénovany na velkém mnozstvi dat a pouzivaji
algoritmy, které se piizpusobuji a zlepSuji své vykony pii feSeni konkrétnich ukola.
Vzhledem k pozadavkiim a datim je mozné pouzit jeden ze ¢ty modeld: bez dohledu,

s dohledem, s polodohledem nebo posilovani. V kontextu generovani obrazkl se strojové



uceni pouzivéa k tomu, aby se modely naucily vztahy mezi textovymi popisy a vizualnimi

prvky obrazt.

2.1.4 Hluboké uceni

Hluboké uceni je specializovana oblast strojového uceni, ktera vyuziva vicevrstvé
neuronové sité k analyze a modelovani slozitych vzort v datech. Hluboké uceni je klicové
pro moderni generativni modely, protoze umoznuje efektivni uceni a generovani

realistickych obrazt.

Vicevrstvenost v hlubokém uceni umoziuje neuronovym sitim rozpoznavat slozité vzory
postupnym zpracovavanim dat v ne€kolika vrstvach. Kdyz neuronova sit’ analyzuje obraz
konkrétniho zvifete, naptiklad kocCky, vstupni vrstva pfijima obraz a prevadi jej
na numerickd data. ZjednoduSené Ize fici Ze prvni skryta vrstva identifikuje zakladni prvky,
jako jsou hrany a jednoduché¢ tvary, naptiklad obrysy usi. Druhd skrytd vrstva rozpoznava
slozit&jsi struktury, jako jsou o€i a nos, zatimco treti skrytd vrstva analyzuje kombinace
téchto tvarl, aby identifikovala Casti téla zvifete, jako je hlava a télo. Nakonec vystupni
vrstva spojuje vSechny rozpoznané vzory a urcuje, zda je na obraze kocka, ¢imz poskytuje
kone¢ny vysledek. Timto postupnym zpracovavanim v n€kolika vrstvach sit’ dosahuje

schopnosti rozpoznavat a klasifikovat slozité obrazy.

2.1.5 Generativni uméla inteligence

Generativni umélé inteligence je specificka oblast umél¢ inteligence zamétend na tvorbu
nového obsahu. Na rozdil od diskrimina¢nich modeld, které se pouzivaji k tiidéni
a rozpoznavani vzori v datech, generativni modely vytvareji nové datové vzorky, které jsou

podobné tém, na kterych byly trénovany.

2.1.6 Diftizni model

Difuzni model je navrZen tak, aby generoval nova data podobna tém, které¢ vid¢l béhem
tréninku. Tento generativni proces je fizen pfidavanim a odstraiovanim Sumu. V dopiedné
fazi model pfidava Sum do obrazu, coZ postupné pieménuje obraz na Sumovy. V reverzni
fazi model postupné odstraituje Sum z Sumového obrazu, ¢imz obnovuje plvodni nebo
generuje novy obraz. Tento proces vyuziva prediktor Sumu, ktery ptedpovidda mnozstvi Sumu

v kazdém kroku.



2.1.7 Model latentni difuze

Model latentni difize vylepSuje tradi¢ni difuzni modely tim, Ze pracuje v latentnim prostoru,
coz je niz8i dimenziondlni prostor - slozité informace (jako obrazky) jsou pievedeny
do jednodussiho a niz§iho dimenzionadlniho formétu. Tento format obsahuje zakladni
charakteristiky ptvodnich dat, ale ve zjednodusené podob¢. Varia¢ni automaticky kodér
(VAE) komprimuje obraz do latentniho prostoru, kde probiha difuze. Toto vyrazné snizuje
vypocetni narocnost a zvySuje kvalitu generovanych obrazd. po dokonceni diftzniho
procesu v latentnim prostoru je latentni reprezentace obrazu dekomprimovana zpét

do pivodniho obrazového prostoru pomoci dekodéru VAE.

2.1.8 Prompt

Prompt je textovy popis, ktery specifikuje pozadavky na vysledny obraz. MiiZeme také fict,
ze se jedna o jakysi typ piikazové tadky pro model AIl. Slouzi jako vstupni data
pro generativni model, ktery na jeho zéklad¢ vytvaii obraz. Prompt mize byt jednoduchy,
jako napitiklad "pes v boud¢", nebo slozity a detailni, zahrnujici popisy objekttl, prostredi

a stylu obrazu.

2.1.9 Datova sada

Datova sada je kolekce dat pouzivana pro trénovani a testovani modeld strojového uceni.
V ptipadé generativnich modelt pro obrazky datova sada obvykle obsahuje velké mnoZstvi
obrazt a jejich popist. Kvalita a velikost datové sady maji zasadni vliv na schopnost modelu

generovat kvalitni a realistické obrazky.

2.2 Princip generovani obrazki Stable Diffusion

Generovani obrazki s vyuzitim Al je komplexni a vicefazovy proces, ktery integruje riizné
technologie strojového a hlubokého uceni. Zéakladni princip spoc¢iva v tom, ze Al model,
ktery byl trénovan na rozsahlém mnozstvi dat, dokdze na zaklad€ zadané¢ho promptu vytvofit

novy obraz.

Mezi nejcastéji pouzivané modely pro generovani obrazki patii GAN (Generative
Adversarial Networks) a difizni modely. pro ucely tohoto popisu se zamétime na princip
difuzniho modelu konkrétné na model latentni difize, vzhledem k tomu, Ze prace se vénuje

generatoru obrazk Stable Diffusion, coz je popularni implementace tohoto piistupu.



Latentni diftuze je také diivod, pro¢ Stable Diffusion dokaze generovat obrazky s vyssim
rozliSenim tak rychle — proces difuze neni spoustén na samotnych pixelovych obrazcich, ale

na komprimovaném obraze v latentnim prostoru.

2.2.1 Zadani promptu a ostatnich parametri

Prvnim krokem v procesu generovani obrazku je vyplnéni parametri pro generovani véetné
promptu, tedy jak jiz bylo zmin€no, textového popisu, ktery specifikuje, jak by mél vysledny
obraz vypadat. Tento krok je zdsadni, protoze poskytuje modelu informace o tom, co ma byt
na obraze zobrazeno. Prompt je obvykle napsan v pfirozeném jazyce a mize se liSit v délce
a slozitosti. Né&které generatory podporuji prompty v ¢eském, jazyce, u vEétSiny néstrojl

vcetné Stable Diffusion je vSak o¢ekavan prompt v anglickém jazyce.

¢V Easy Diffusion us.os

Generate

Enter Prompt @ or Load from a file + Image Modifiers + Embedding

a photograph of an astronaut riding a horse

Negative Prompt = (optional) + Negative Embedding

low quality, low resolution, low res, (clouds)+

Obrazek 1: Zadavani promptu v EasyDiffusion
2.2.2 Predzpracovani promptu
Algoritmus nejprve analyzuje zadany prompt.

e Tokenizace

© Vyzva je rozdé€lena na jednotliva slova, fraze nebo dokonce ¢asti slov. Naptiklad
prompt fastfood shop by byl rozdélen na 3 tokeny: fast, food a shop. Tokeny jsou

¢iselné reprezentace ,,slov*, které model mlze zpracovat.



2.2.3

o Maximalni mnozstvi tokenii na prompt je 77, respektive 75, jelikoz ke kazdému

promptu je piidan startovaci a ukoncovaci token.
Embeding (vkladani)

o Kazdy token se pievede na vektorovou reprezentaci. Vektor zachycuje vyznam

slova v kontextu promptu.

Cross-attention (kfizova pozornost)

o Jde o kli¢ovou metodu Stable Diffusion, kterd umoziuje efektivni propojeni
textovych promptl s generovanymi obrazy.

© Funguje tak, Ze model udrzuje mapu vztahi mezi slovy a ¢astmi obrazu, coz
umoziiuje efektivni a pfesné generovani obrazi na zakladé textovych popist.
Tento mechanismus je opakované vyuzivan v celém procesu generovani, ¢imz
se zvySuje piesnost a kvalita vysledného obrazu.

°o Vystup je vyuzivan Sumovym prediktorem v celém U-Netu. U-Net vyuziva
kfizovou pozornost k tomu, aby spolu prompt a obraz komunikovaly.

Krokovani samotného procesu generovani

Model generuje ndhodny tenzor' v latentnim prostoru, ktery slouzi jako vychozi bod

pro generovani obrazu. Tento proces je fizen seedem generatoru nahodnych cisel,

ktery zajist'uje, ze pfi stejném seedu bude generovan stejny ndhodny tenzor.

Variacni Automaticky Kodér (VAE) ptevede vstupni obraz(tenzor) do latentniho

prostoru.

Prediktor Sumu odhaduje Sum a nasledn¢ ho odstraiiuje z latentniho tenzoru. Tento

proces se opakuje v n€kolika iteracich, kdy kazd4 iterace zmensuje mnoZzstvi Sumu.

Po odstranéni Sumu z latentniho tenzoru dekodér VAE ptevadi latentni reprezentaci

zpét do ptivodniho obrazového prostoru.

1 Tenzor je vice-dimenzionalni pole ¢isel, které reprezentuje data. Kdyz Stable Diffusion generuje ndhodny

tenzor v latentnim prostoru, znamena to, Ze vytvoii nadhodnou sadu ¢isel, ktera slouzi jako vychozi bod

pro generovani obrazu.



3 Stable diffusion a instalator EasyDiffusion

Stable Diffusion je jednim z nejpokrocilejSich nastroji pro generovani obrazkii pomoci
umélé inteligence. Jednou z velkych vyhod je, Ze se jednd o free open source software, tedy
jeho pouziti je zcela zdarma, véetné piistupu ke zdrojovym kdédim. Tento systém, jak uz
vime, vyuziva difuzni model, ktery umoziiuje transformovat textové popisy do vysoce
kvalitnich obrazki. Stable Diffusion je navrzen tak, aby jej bylo mozné provozovat lokalné

na relativné bézném pocitaci uzivatele.

EasyDiffusion je instalacni ndstroj a uZivatelské rozhrani, které vyrazné zjednoduSuje
instalaci, aktualizace a pouziti Stable Diffusion. Umoziuje tak uzivateli rychle a snadno
zacCit s generovanim obrazki, aniz by musel prochazet slozitymi konfiguraénimi procesy
a shanénim spravnych verzi zavislostnich komponent, ze kterych je celd Al slozena.
po instalaci poskytuje EasyDiffusion intuitivni rozhrani, ve kterém mohou uzivatelé zadavat

textové popisy a okamzité vidét vysledné obrazky.

Diky kombinaci vykonného generovani obrazka pomoci Stable Diffusion a jednoduchosti
pouziti EasyDiffusion se tento nastroj stava idealnim feSenim pro kohokoli, kdo chce vyuzit

silu umélé inteligence pro tvorbu vizualniho obsahu.
3.1 Vyhody lokalniho béhu Al oproti béhu v cloudu

3.1.1 Soukromi a bezpe¢nost dat

Z logiky véci pfi lokalnim provozu Al Stable Diffusion vyplyva, Ze veskera data ziistavaji
na vlastnim infrastruktute (pocitaci, siti) uzivatele. To je obzvlasté dulezité pro citlivé nebo
davérné projekty. UZivatelé maji plnou kontrolu nad svymi daty, coz minimalizuje riziko

jejich tnikt nebo neopravnéného piistupu k nim.

3.1.2 Nezavislost na internetovém pripojeni
Pouzivani lokalni generativni Al jako je Stable Diffusion eliminuje zavislost
na internetovém piipojeni. To znamend, ze uzivatel miZe generovat obrazky kdykoliv

a kdekoliv, aniz by se musel starat o kvalitu nebo stabilitu internetového ptipojeni.



3.1.3 Vykon a rychlost

Lokalni instalace umoznuje vyuziti plného vykonu potizeného hardwaru uzivatele. To mtize
vést k rychlejSimu generovani obrazki ve srovnani s nékterymi online sluzbami, které
mohou mit omezeni v pfidéleném vypocetnim vykonu, z diivodu nutnosti obsluhy velkého
mnozstvi uzivatell. Pokud ma uzivatel vykonny pocita¢, ptipadné vybaveny vykonnou
grafickou kartou ¢i dokonce akcelera¢ni kartou pro Al, mize dosdhnout zna¢né lepSich

vysledkd.

Dalsi vyhodou Stable Diffusion tykajici se vykonu je, Ze neni obecné nutny specializovany
vykonny hardware jako podminka pro jeho pouziti, protoze i na bézném pocitaci bez pouziti
vykonnych akceleracnich komponent je mozné jeho provoz jen na procesoru, coZ se projevi
na dob& generovani. Radové se jedna o jednotky minut, o které se proces generovani
prodlouzi, coz neni pro obfasné pouzivani této Al zadna zasadni ptekazka. Tuto vlastnost
mohou ocenit napf. pravé vysokosSkolsti studenti, ktefi nemaji na to, aby si pofidili

specializovany hardware.

PoZadavky Stable Diffusion na hardware detailnéji rozepisuji v kapitole ,,Hardwarové

pozadavky na provoz Al Stable Diffusion®.

3.14 Cena

Jak jiz bylo zminéno, Stable Diffusion i EasyDiffusion jsou free open source software
projekty, tudiz jsou zcela svobodné a zdarma k jakémukoliv pouziti. Uzivatelé nemusi platit
za licenci nebo predplatné, coz je velkou vyhodou oproti nékterym online sluzbam, které
mohou vyzadovat pravidelné poplatky. Tato bezplatnost ¢ini lokalni provoz ekonomicky

vyhodnym feSenim pro Siroké spektrum uzivatelti, mezi které¢ budou patfit tteba studenti.

Dalsi z vyhod ohledné ceny je, Ze je pfistup i1 ke zdrojovym kodim, za které by naptiklad
vyzkumnici ¢i vyvojaii u jinych komercnich projekti museli platit specializované drahé

licence.

3.1.5 MozZnosti generovani
Lokalni provoz Stable Diffusion s instalatorem EasyDiffusion poskytuje uzivatelim
nasobn¢ vice moznosti pii generovani obrdzk ve srovnani s online verzemi, ato jak

v bezplatné, tak iv placené¢ formé. Lokalni feSeni umoziiuje plny piistup k veskerym



funkcim a parametrim modelu, coz zahrnuje detailn€jsi nastaveni generovani, jemné ladéni
parametrii, pouzivani rozlicnych modela vcetné vlastnich zahrnujici i1 vlastni datové sady,
a neomezené experimentovani bez jakychkoli omezeni stanovenych online platformami.
To umoziuje mnohem vétsi flexibilitu a kreativitu pifi praci s modelem, coz muze byt
pro mnoho uzivateli zasadni vyhodou. Online sluzby ¢asto omezuji piistup k pokrocilym
funkcim nebo pozaduji za jejich vyuziti dodatecné poplatky, coz mize byt velmi limitujici.
Lokalni provoz tak poskytuje plnou kontrolu a maximalni vyuziti vSech dostupnych nastroji
amoznosti bez jakéhokoliv omezeni, coz se tykd i1imnoZstvi generovanych obrazkd.
To je na cloudovych nastrojich v bezplatné verzi omezeno poctem kreditti, které uzivatel
registraci ziska, dalsi si musi dokoupit, nebo pockat, pokud se tfeba néjaké kredity zdarma

ptidéluji za urcity casovy interval.

Dostupné modely ke staZeni
Velkou vyhodou lokalné provozované Al Stable Diffusion je Siroka Skala dostupnych

ruznorodych modelil k volnému pouziti.

Balik riznych funkci generativni Al v jednom

Dalsi benefitem Stable Diffusion je, ze v sobé sdruzuje velké mnozstvi riznych funkci
generativni Al, coz u cloudovych sluzeb neni bézné, ty jsou obvykle specializovany
na konkrétni ulohu. Jedna generuje obrazky, jind umi upscalling, dal$i upravovat vlastni
obrazek a ménit ho na jiny apod. Stable Diffusion obsahuje tyto sluzby vSechny v jednom

,baleni“ a jsou tak uzivateli k dispozici na jednom miste.

MoZnost vytvareni vlastnich modeli a kombinace stavajicich

Dal$im zvyhodnénim Stable Diffusion oproti cloudovym sluzbam je zabudovany nastroj,
umoznujici kombinovat riizné modely do jiného a vyuzivat tak nové vytvofenych model
nebo také vytvafet modely své vlastni. Takova Al se pak stdvd mocnym ndstrojem,
pro vytvareni dél profesionalnich umélcti nebo grafikii, které vychazeji z jejich vlastni
tvorby a velmi rychle generuji nova dila, ktera jsou vérna stylu autora. Takové funkce
cloudové sluzby obvykle postradaji, protoze modely ,S$it¢é na miru“ individudlné

pro konkrétniho uzivatele jsou u sluzby, ur€ené masdm doslova nezadouct.



3.2 Nevyhody oproti online prostiredi

3.2.1 Pozadavky na hardware

Zavislost na hardwaru uzivatele muize byt castecné inevyhodou lokalniho provozu.
pro profesiondlni provoz je zapotiebi vykonnéjsiho hardware ato hlavné pro urychleni
generovani, protoze ¢ekat na vygenerovani jednoho obrazku s vétSim rozliSenim fadove
vetsi mnozstvi jednotek minut, mize byt omezujici pfi praci napi. profesionalniho grafika.
je pak samoziejmé otdzkou, zda je lepsi investovat do cloudové sluzby, nebo do vybavy

vlastniho vykonného hardware.

3.2.2 Instalace a idrzba

Lokalni provoz vyzaduje, aby uzivatel provedl instalaci softwaru na svém pocitaci, ptipadné
aby vybral vyhrazeny hardware pro konkrétni instalaci a provoz lokalni Al. Kromé toho
muze byt potieba provadét drzby systému ve chvili, kdy se objevi novéjsi verze, at’ uz

vlastniho software Al nebo ovladact pro hardware akceleratory ap. Coz je nesporné
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Nastésti je proces instalace a aktualizace Stable Diffusion, ktery sam o sobé neni
nepiekonatelnym problémem, jetento proces velmi zjednoduSen instalatorem
EasyDiffusion. Jedinym zadrhelem se mize stat, kdyZz musi uzivatel vyfesit spravny béh
za pomoci akcelerace na grafické kart¢ (GPU) nebo specializované akcelerac¢ni kart¢.
Lokalni provoz Al totiz vyzaduje idedln¢ nejen vysoky vykon, ale je nutné pomérné velké
mnozstvi RAM, nejen v podob€ operacni paméti, ale také vyhrazené vlastni RAM pro GPU
nebo akceleraéni kartu. Pokud uzivateli staci béh na CPU nebo ma ,,$té€sti”, ze mu bézi
rovnou akcelerace na GPU, které jiz v pocitac¢i ma je pak instalace a idrzba Stable Diffusion
v podstaté jen spusténi EasyDiffusion, ktery se pifi prvnim spusténi postara o instalaci a pii

kazdém dalSim o aktualizace.

3.3 Parametry generovani obrazku

Prosttedi EasyDiffusion poskytuje uzivatelim Sirokou skdlu parametrii, které mohou byt
uzity pro optimalizaci vysledki pii generovani obrazkd. Tyto parametry umoziuji
uzivatelim kontrolovat rizné aspekty procesu generovani a pfizpusobit vystupy jejich

specifickym potfebam. Nize jsou uvedeny hlavni parametry, které mohou byt nastaveny.



3.3.1 Prompt (vyzva)

Textovy popis je zdkladnim vstupem pro generovani obrazku. Uzivatelé zaddvaji text
v angli¢tin€, ktery popisuje, co ma byt na obrazku vygenerovano. Spravné strukturované
prompty umoziiuji modelu 1épe porozumét pozadavkiim uzivatele a vytvofit odpovidajici
vystup. Nez psani celych vét jsou efektivngjsi kratsi instrukce oddélené carkami. Model tak

1épe chape vase pozadavky a interpretace je vétSinou presnéjsi.

Pro nasledujici obrazek byl pouzit prompt, kde jednotlivé aspekty promptu nejsou odd€leny

¢arkami, vSe je zahrnuto do jednolité instrukce.
Prompt: closeup photo of brown cat in the mug which is in the kitchen lit by daylight

Vysledny obrazek:

Obrazek 2: Vygenerovany obrazkem promptem "closeup photo of

brown cat in the mug which is in the kitchen lit by daylight"



Po rozdéleni promptu do dil¢ich pozadavkli byla interpretace generatoru piesnéjsi

a odpovidala textovému popisu.
Prompt: brown cat in the mug, closeup photo, kitchen background, dayligth

Vysledny obrazek:

Obrazek 3: Vygenerovany obrazek po zadani promptu "brown cat in the

mug, closeup photo, kitchen background, dayligth"

Varianty promptu
V jednom promptu mulzeme testovat rizné moZnosti a variace. To je uZite€né
pro experimentovani s riznymi styly nebo prvky. Jednotlivé varianty se uvadi do sloZenych

zavorek.



Prompt detailed cityscape {at night, in daytime}, neon lights, futuristic ve skute¢nosti zaradi
do fronty generovani 2 vystupl. A to pro prompt detailed cityscape at night, neon lights,

futuristic a detailed cityscape in daytime, neon lights, futuristic.

¢V Easy Diffusion ..

B Generate

Enter Prompt @ or Load from a file + Image Modifiers + Embedding i Clear Al & Download images

detailed cityscape {at night, in daytime}, neon lights, futuristic f found t )
opment and maintenance!

2 (waitng detailed cityscape in daytime, neon lights, C' Use these settings @ Stop
X P futuristic
Negative Prompt ) (optional)
68, Sampler: euler_a, Inference Steps: 25, Guidance Scale: 7.5, Model:
Initial Image (img2img) (optional) @

@ Browse # Draw

Enqueue Next 2 Images i pocessing  detailed cityscape at night, neon lights, C' Use these settings @ Stop
futuristic
Stop All 1l Pause All Seed: Dimensions: 68, Sampler: euler_a, Inference Steps: 25, Guidance Scale: 7.5, Model:
222, Kip: yes
Batch 1 of 1. Generating image(s): 36%. Time remaining (approx): 2 minutes 4 seconds

Image Settings

Obrazek 4: Ukazka pouziti moznosti variant promptu

Vaha promptu
Modely Easy Diffusion umoziiuji nastavit vahu jednotlivych ¢asti promptu, coz zvyrazni

urcité aspekty. Vahu zadavame vzdy za konkrétni ¢ast promptu.
Vychozi véha jednotlivych frazi je hodnota 1.

Pokud chceme zvysit dlleZitost, pouzijeme znaménko + nebo ¢islo od 1.1 do 2. Plati, ze +

je ekvivalentem pro 1.1, ++ je totéz co 1.1%a tak dale.

Potfebujeme li sniZzit dileZitost, vyuzijeme znaménko — nebo ¢isla od 0 do 0.9. Zde obdobné
plati, Ze — je rovno 0.9, -- ma stejny ucinek jako 0.9* a stejny princip je uplatiovan i pro

nasledujici hodnoty.
Pokud pottebujeme dodat vdhu pouze jednomu aspektu promptu, provedeme to nasledovne:
* Znaménkem: street artist creating a graffiti+++, vibrant colors, urban setting
« Ciselnou hodnotou: street artist creating (a graffiti)1.3, vibrant colors, urban setting
Pti vazeni vice frazi popisu je nutné vSechny tyto ¢asti uzaviit do zévorek:
* Znaménky: (street)- artist creating (a graffiti)+++, vibrant colors

« Ciselnymi hodnotami: (street)0.9 artist creating (a graffiti)1.3, vibrant colors



Viéhy je mozné do sebe nofit. Vaha (grafiti+)+ odpovida grafiti++.

Hory hor, tak by se dala pojmenovat tato ukdzka vazeni promptu. Zakladni prompt zni

beautiful landscape, mountains, rivers, trees, sunset.

Vysledny obraz:

Obrazek 5: Vygenerovany obrdzek po zadani promptu "beautiful

landscape, mountains, rivers, trees, sunset"



Véha vyssi 1 nizsi byla pridavana na ¢ast ,,mountains*. Prompty tedy znély nasledovné:
* Dbeautiful landscape, mountains+++, rivers, trees, sunset

* beautiful landscape, mountains---, rivers, trees, sunset

Obrdazek 6: Obrazek vygenerovany po  Obrazek 7: Obrazek vygenerovany po

zadani promptu "beautiful landscape,  zadani promptu "beautiful landscape,
(mountains)+++, rivers, trees, (mountains)---, rivers, trees, sunset"
sunset"”
3.3.2 Negative prompt (negativni vyzva)
Negativni vyzva umoznuje specifikovat, co nechcete, aby se objevilo na generovaném
obrazku. Zadanim urcitych prvka do této vyzvy muzete Al nasmérovat, aby tyto prvky
vynechala. Naptiklad, pokud do negativni vyzvy zadate (= rukavice), mizete ziskat
obraz osoby bez rukavic, nebo obrazek, kde jsou ruce mimo zabér. Casto se taky vyuziva

negativni vyzva .

Tento parametr pomaha Iépe kontrolovat vysledny obraz, ackoli n€kdy mlize Al ignorovat

¢asti negativni vyzvy, zejména pokud jsou podobné kli¢ovym prvkiim v samotné vyzve.
I negativni prompty je mozné, stejné jako prompty samotné, vazit.
Uzitecné negativni vyzvy uvadi:

V piekladu:



Spatnd anatomie, extra koncetina, osklivy, rozmazany, plovouci koncetiny, mimo zabér,

nizkeé rozliSeni.

3.3.3 Image Modifiers (modifikatory obrazku)
Modifikatory umoznuji upravit vysledny styl obrazku piidanim specifickych atributd, jako
jsou styly vykresleni, barvy, techniky a mnoho dalsich.

Dostupna nabidka modifikator mize také poslouzit jako inspirace pro sestaveni promptu.

Image Modifiers

Drawing Style

Visual Style

Bauhaus

Obrdazek 8: Ukazka modifikatorii obrazku v EasyDiffusion

3.3.4 Seed (seminko)
Seminko je ndhodné ¢islo, které inicializuje generator. Pouziti stejného Cisla s identickymi
parametry povede ke stejnému vyslednému obrazku, coz je uzite¢né pro replikaci a jemné

ladéni vysledki.

Seed: @ Random

Obrazek 9: Ukdzka parametru Seed v EasyDiffusion

3.3.5 Number of Images (pocet obrazkii)
Uzivatel¢ mohou nastavit, kolik obrazkii ma byt vygenerovano a v kolika davkach. Napf.

vyplnime, Ze chceme vygenerovat celkem 4 obrazky ve 2 davkach. Budou se tedy



vygenerovat 2 obrazky najednou. To je uzitecné pro porovnavani riznych variant a vybér

nejlepsiho vysledku.

5, Guidance Scale: 7.5, Model: realisticV

Obrazek 11: Ukdzka generovani 2 obrazku najednou v EasyDiffusion

3.3.6 Model

Easy Diffusion umoznuje uzivateliim vybrat specificky model nebo verzi modelu, ktery bude
pouzit pro generovani obrazku. Rzné modely maji rizné schopnosti a styly, coZ poskytuje
dalsi uroven ptizptsobeni.

Nutno podotknout, Ze na styl jsou navazany ostatni parametry, jako je rozliSeni. Pti rozliSeni

1024x1024 je uz tieba pouzit XL verze modelt.

Pii nainstalovani prostfedi EasyDiffusion je zarovenl nainstalovan i vychozi model Stable
Diffusion v1.5 (sd-v1-5). Pii generovani vSak s velkou pravdépodobnosti bude tieba rozsitit

mnozstvi dostupnych modeli.



Instalace modelii pro EasyDiffusion
* Jednotlivé modely je mozné vyhledat a stdhnout naptf. na webovych strankéach

CIVITAI ¢i Hugging Face

* Modelovy soubor se stdhne ve formatu .ckpt nebo .safetensors

* Stazeny modelovy soubor je tieba presunout do slozky models ve vasem adresaii

s instalaci Easy Diffusion

eV uwZivatelském rozhrani nasledné sta¢i obnovit seznam modelu

Model: realisticVisionV60B1_v51VAE v @

Obrazek 12: Ukazka obnoveni modelii v EasyDiffusion

Stable Diffusion v1.5

Stable Diffusion v1.5 je pokroc€ily model generovani obrazli zaméfeny na tvorbu pievazné
realistickych obrazkl. Tento model je idealni pro Sirokou Skéalu pozadavkd a je oblibeny
pravé pro svou flexibilitu a schopnost prizptisobit se riznym stylim. To ma vsak nékdy

za nasledek vétsi pracnost, pii vytvaieni promptt a ladéni jednotlivych parametra.

V kombinaci s timto modelem se mi osvédcily samplery Euler Ancestral a DDIM. Zaroven
umi pracovat spiSe v menSim rozliSeni, konkrétn€ 512x512, pfi vy$$im poctu iteraci
je schopen i rozliseni 768x768. Jinak mu stac¢i mensi pocet krokt (podle narocnosti promptu

se pocet iteraci pii rozliSeni 512x512 pohyboval od 15 do 30).


https://civitai.com/models
https://huggingface.co/models

realistic illustration of heart organ, detailed sketch, human anatomy

low quality, low resolution, low res|

Obrazek 13: Vygenerovany obrazek po zadani promptu '"realistic

illustration of heart organ, detailed sketch, human anatomy"



photography of underwater scenery++, glowing corals, fishs, Colorful

low quality, low resolution, low res|

Obrazek 14: Vygenerovany obrazek po zadani promptu "photography

of underwater scenery++, glowing corals, fishs, Colorful"



high resolution photography interior design, a cozy scandinavian living room,

wooden floor, many details, studio light

Obrazek 15: Vygenerovany obrazek po zadani promptu "high

resolution photography interior design, a cozy scandinavian living

room, wooden floor, many details, studio light"



Realistic Vision

Realistic Vision je model navrzeny pro generovani hyper-realistickych obrazi. Tento model
je jednou z nejlepsSich voleb, pokud je cilem vytvoftit detailni a vérné fotografie lidi, krajin
ap., které vyzaduji vysokou uroven realismu. Realistic Vision totiz vynika v praci s jemnymi
detaily, jako jsou textury pleti, vlasy a osvétleni, coZ umoziuje dosazeni vysledkd, které jsou
témef k nerozezndni od skutecnych fotografii. je proto idealni pro projekty, kde je kladen

dtraz na vérohodnost vystupu.
Tento model se mi nejvice osvéd¢il v kombinaci se samplerem DPM++ 2m SDE (Karras).

* awoman with dark hair, unforgettable, high quality

Obrazek 16: Vygenerovany obrazek po zadani promptu "a woman with

dark hair, unforgettable, high quality"



a small balcone with the Eiffle Tower view, morning sun, amazing breakfast, high
qualit

low quality, low resolution, low res

Obrazek 17: Vygenerovany obrazek po zadani promptu "a small

balcone with the Eiffle Tower view, morning sun, amazing breakfast,

high qualit”



* photography of  Dbig (crocodile)+ in water, high quality

, low resolution, low res, mutated hands and fingers, extra fing

Obrazek 18: Vygenerovany obrazek po zadani promptu "photography
of big (crocodile)+ in water, high quality”

DreamShaper

DreamShaper je model navrzeny pro tvorbu snovych, fantastickych a surrealistickych
obrazti. Umoziluje vytvaret jedine¢né a imaginativni scény s abstraktnimi tvary, zafivymi
barvami a fantastickymi motivy. Tento model podporuje kreativitu a experimentovani.
Pro studenty uméni, literatury nebo psychologie miize DreamShaper nabidnout cenny
nastroj pro vizualizaci a tvorbu uméleckych projektt, které vyzaduji kreativni a neotfely

pristup.



oil painting of a future city of (flying islands)+, fantasy sci - fi city, fantasy style,
highly detailed, magnificent

low quality, low resolution, low res

Obrazek 19: Vygenerovany obrazek po zadani promptu "oil painting of

a future city of (flying islands)+, fantasy sci - fi city, fantasy style,
highly detailed, magnificent”



* a 3D model of one cute raspberry fruit, big smile, sharp teath, clean background

low quality, low resolution, low res|

Obrazek 20: Vygenerovany obrazek po zadani promptu "a 3D model of

one cute raspberry fruit, big smile, sharp teath, clean background”

3.3.7 ControlNet

Tento parametr umoziuje pouzit kontrolni obrdzek k vedeni AI pfi generovani novych
obrazkl. Tento parametr pomaha Al pfesnéji nasledovat vybrany styl, télesnou p6zu nebo
kompozici z kontrolniho obrazku. Na rozdil od image-to-image transformace, ktera aplikuje
upravy napuvodni obrazek, ControlNet dokaze extrahovat smysluplné informace

z kontrolniho obrazku a pouzit je k vytvoreni zcela novych obrazki v podobném stylu.

Pro ukézku tohoto parametru jsem zvolila jako vychozi obrazek, ze kterého bude generator

¢erpat kompozici, styl a té€lesnou pozu, znamy snimek z filmu Kmotr. Prompt, ktery jim



bude ovlivnén zni Johnny Depp. Filtr spolu s modelem ControlNet parametru pro tyto ucely

nastavime na Canny.

ControlNet Image:

iaa

RLLLILLLII IR L]

Vybrat soubor godfa...et.jpeg
Filter to apply: Canny (*)
Model: Canny (*)
Will download the necessary models, the first
time.

Strength:

Obrazek 21: Ukazka nastaveni funkce ControlNet Image v
EasyDiffusion

Vysledny obrazek piebral kompozici a piesné rozliSeni vychozi fotografie.

‘atnsnninneee 0
nnnnnnnmm

Obrazek 22: Vygenerovany obrazek prostrednictvim funkce ControlNet
- JohnnyDepp



3.3.8 VAE (Variational Autoencoder)
VAE zlepSuje kvalitu generovanych obrazki. je trénovano nartzné aspekty obrazu.
Vychozi VAE model v uzivatelském rozhrani EasyDiffusion (vae-ft-mse-840000-ema-

pruned) specificky vylepsuje detaily oci na generovanych snimcich.

Custom VAE: vae-ft-mse-840000-ema-pruned

Obrazek 23: Ukazka vyplnéni parametru VAE v EasyDiffusion

3.3.9 Sampler (vzorkovac)
Easy Diffusion nabizi riizné "samplery", které mohou produkovat odlisné vysledné obrazky.

Kazdy sampler ma vlastni unikatni metodu, jak pfevést vstupni data na konecny obraz.

Je dobré vyzkouset rtizné samplery, abyste zjistili, ktery z nich nejlépe odpovida vaSim
potiebam. V tomto piipadé nelez pfesné predikovat a urcit, ktery sampler pouziv pro jaky
styl obrazku, jako je to tfeba u modelu. Rizné obrazky mohou vypadat 1épe s riznymi
samplery. V kapitole modelii jsem se vSak snazila vybrat spojeni model a samplert, které

spolu dobfe funguyji.

Sampler: Euler Ancestral

Obrazek 24: Ukazka vyplnéni parametru Sampler v EasyDiffusion

3.3.10 Image Size (velikost obrazku)

Uzivatelé mohou nastavit Sitku a vySku vysledného obrazku. Vyssi rozliSeni produkuje
detailn¢j$i obrazky, ale také vyzaduje vice vypocetniho vykonu, ¢asu a pouziti modelu, ktery
s danym rozliSenim umi pracovat. Bézné nastaveni zahrnuje Sifku a vysku v pixelech (napf.

512x512, 1024x1024).

Image Size: 512 (*) v (width) & 512 (*) Vv (height) 3=

Obrazek 25: Ukazka vyplnéni parametru Image Size v EasyDiffusion



3.3.11 Inference Steps (pocet krokii)
Pocet krokti urcuje, v kolika iteracich prob&hne vygenerovani obrazku. Vice iteraci obvykle

vede k lepsim vysledkiim, ale také zvySuje Cas potifebny k vygenerovéani obrazku.

Inference Steps: 20

Obrazek 26: Ukdzka vyplnéni parametru Inference Steps v EasyDiffusion

3.3.12 Guidance Scale (navadéci §kala)
Tento parametr urcuje, jak silné model sleduje zadany textovy popis. Vyssi hodnoty vedou
k obrazktim, které jsou vice v souladu s popisem, ale mohou také omezit kreativitu modelu.

Hodnoty se obvykle pohybuji mezi 5 a 20. Stable Diffusion nabizi stupnici od 1,1 do 50.

Guidance Scale: ) IS

Obrazek 27: Ukazka vyplnéni parametru Guidance Scale v EasyDiffusion

3.3.13 Seamless Tiling (bezeSvé dlazdice)
Jednad se o techniku, ktera umoznuje vytvareni vzord, které se mohou opakovat bez
viditelnych spoji nebo okrajti, coz vytvaii hladky a jednotny vzhled. Tato mize byt zddané

pti tvorbé opakujicich se textur pro herni prostiedi, pozadi plakatd, tapet ap.

Vygenerovanou dlazdici a jeji kopie lze vedle sebe umistit tak, aby vytvofily plynuly,
opakujici se vzor bez viditelnych pfechodl. je mozné vybirat mezi horizontalnim,

vertikalnim a ptechodem v obou smérech.

3.3.14 Output Format (vystupni format)
Moznost volby formatu vystupnich obrazkd, jako jsou PNG, JPEG nebo WEBP vcetné

moznosti zapnuti bezztratové komprese.

3.3.15 Piepnuti akcelerovaného béhu na béh na procesoru
Ve webovém rozhrani EasyDiffusion jde v nastaveni konfigurace piepnout generovani
obrazkli z akcelerovaného béhu (automaticky vybér nejrychlejsiho zplisobu) na beh ¢iste

na procesoru.



@ Use CPU (not GPU)

warning: this will be

Obrazek 29: Ukazka moznosti prepnuti akcelerovaného béhu na béh na procesoru

3.4 Text to image a image to image metody generovani obrazku

Text to Image (T2I) je metoda generovani obrazkd, kterd vyuziva textové popisy jako vstup
k vytvofeni vizualni reprezentace. Pomoci modelu Stable Diffusion mohou uzivatelé
zadavat podrobny textovy popis, ktery model néasledné pfeméni na obrazek. VysSe jsme

si tento proces a jeho kroky popsali.

Image to Image (I2I) je metoda generovani obrazki, kterd vyuziva existujici obrazek jako
vstup a transformuje jej podle zadaného textového popisu nebo dalsich parametrti. S modely
Stable Diffusion mohou uzivatelé nahrat pocatecni obrazek a nasledné jej upravovat nebo

stylizovat na zakladé specifickych poZzadavki.

V ramci této prace je rozebirana predevsim metoda T2I.



4 Vlastni instalace a zprovoznéni Stable Diffusion pi'es EasyDiffusion

StaZeni instalatoru pro Windows / Linux / macOS na adrese URL ...
Spusténi instalatoru

©o  Windows: Spustit stazeny .exe soubor

o Linux a macOS: spustit skript ./start.sh v termindlu

Po instalaci se Al rovnou spusti jako webova sluzba na portu 9000 (mozZno pozdéji
nastavit na libovolny volny), proto sta¢i ve webovém prohlize¢i piejit na adresu
http://localhost:9000 pokud spoustite prohlize¢ na stejném pocitaci, na kterém mate

spusténu Al nebo http:/NAZEV_PC NEBO IP_VE VASI SITI:9000 pokud

pfistupujete z jiného pocitace ve vasi siti.
© 'V praxi je tedy pfijemné spustit prostfedi na pocitaci s dostacujicim hardware
a nasledné ptejit na webovou adresu napf. na mobilu ¢i tabletu. Vyuzivate tedy

vykon svého pocitaCe a generujete pfi tom na mobilnim zatizeni.

Pro opétovné spusténi ve Windows staci spustit EasyDiffusion pies ikonu
ptislusného zastupce, v Linuxu / macOS opét pies spusténi skriptu start.sh
v termindlu, nebo je mozné si vytvofit spousStéci ikonu jako je ve Windows

po instalaci.


http://NAZEV_PC_NEBO_IP_VE_VASI_SITI:9000/
http://localhost:9000/

5 Hardwarové pozadavky na provoz Al Stable Diffusion

5.1 Provoz softwarové na procesoru

Staci bézné PC s procesorem architektury x86-64 (neboli amd64) nebo Mac s ARM (M1 /
M2 / M3) architekturou. Obecné plati, ¢im vykonn¢jsi CPU, ¢im vice jader a ¢im vice vldken
na jadro, tim 1épe, zpracovani bude rychlejsi. U pomalejSiho stroje si uzivatel adekvatné
delsi dobu pocka, nez se mu obrazek vygeneruje. Dulezité je mit dostatek RAM, aby
se do ni vesel cely model a také veSkera data, pii generovani obrazku. Proto je minimum

pro rozumny provoz 16 GiB RAM nebo vice. | zde plati, ¢im vice, tim Iépe, je pak moZné

ap.

5.2 Akcelerace pomoci GPU

Akcelerovat béh Al Stable Diffusion na grafické karté¢ lze v principu na ¢emkoli, co
podporuje TensorFlow (bezplatnd softwarova knihovna s otevienym zdrojovym koédem
pro strojové uceni a umelou inteligenci vyvinutad tymem Google Brain) a PyTorch (knihovna
strojového uceni zalozena na knihovné Torch, pouzivand pro aplikace, jako je pocitacové
vidéni a zpracovani pfirozeného jazyka, pivodn€ vyvinutd Meta Al anyni soucasti
zastteSujici Linux Foundation). Prakticky to znamend pouZiti grafickych karet NVIDIA
(ptes API CUDA), AMD (ptes API ROCm) nebo GPU z architektury M1 / M2 / M3 (ptes
API Metal) firmy Apple. I zde podobné jako u beéhu na CPU je dilezité mit pro graficky ¢ip
k dispozici dostateéné velkou VRAM. Prestoze je minimdlnim doporucenim piimo
od autort EasyDiffusion grafické karta se 4 GiB VRAM, je toto pro praktické pouziti malo.
Idedlni je alespoit 8 GiB VRAM pro generovani obrazkli v rozliSeni do 512x512 pixelt
obrazk, typicky 768x768 pixelii nebo 10241024 pixelii uz nastava potieba 12 GiB VRAM
nebo idealn¢ 16 GiB. Vyhodou jsou zde napt. procesory AMD Ryzen s dostate¢né
vykonnymi integrovanymi GPU, kterym je mozné v BIOS/UEFI Setupu ptidélit az 16 GiB
VRAM. Takto nakonfigurovany PC pak zvlada i ulohy, které neni mozné zpracovat ani

na velmi vykonné (a drah¢) grafické karté, z ditvodu jejiho mensiho objemu VRAM



integrovaného na karté. Da se fict, ze pozadavek na dostatek vyhrazené RAM je stézejni

a je dobré na n¢j davat diraz pti vybéru vhodné grafické karty pro urychleni beéhu Al.

5.3 Akcelerace pomoci specializovanych ¢ipi

Akcelerovat béh Al Stable Diffusion je mozné také pomoci specializovanych €ipu. I zde jak
jiz bylo zminéno vyse je v principu podporovano vse, co podporuje akcelerovany béh
knihovny TensorFlow a PyTorch. Dobrym ptikladem takového specializovaného HW jsou
napt. akcelera¢ni karty Xilinx Alveo firmy AMD nebo Al accelerator application-specific
integrated circuit (ASIC) TPU (Tensor Processing Unit) koprocesory firmy Google,
vyvinuté ptimo pro akcelerovany béh knihovny TensorFlow a PyTorch. I zde plati obdobné
pozadavky na velikost vyhrazené RAM pro akceleracni Cip. Idealni jsou proto akceleracni
karty se 16 GiB RAM a vice. Ruzné akceleratory pro strojové uceni, které jsou bézné
k sehnani do PCle sbérnice nebo na USB 3 nejsou pro tento typ uloh — jakym je generovani
obrazkti — vhodné, protoze maji zpravidla nedostatek vlastni RAM, jsou uréeny pro jiné typy

uloh zalozenych na strojovém a hlubokém uceni.

5.4 Pro¢ je béh umélé inteligence na GPU nebo Al akceleratorech
rychlejsi

Z vySe uvedenych informaci v této sekci, se nabizi otdzka, pro¢ je béh umél¢ inteligence

na grafickych nebo na specializovanych ¢ipech o tolik rychlej§i, Zese pouziva

pro akceleraci béhu Al?

Rychla velmi zjednodusena odpovéd’ je, ze umélé neuronové sité, na kterych jsou postavené
dnesni algoritmy um¢lé inteligence, zalozené na strojovém a hlubokém uceni, jsou typickym
ptikladem pro paralelni zpracovani jednotlivych podiloh. Co to ale znamend vzhledem
k procesorti, grafickym kartdm a specializovanym cCipim? DneSni bézné procesory
do osobnich pocitaci maji 2 az 16 jader, Casto s moznosti béhu 2 vlaken na kazdé jadro.
Takovy procesor se pak chova jakoby by vybaven dvojnasobnym poctem vypocetnich jader.
D4 se proto fict, Ze procesory v dneSnim osobnich pocita¢ich maji az nékolik desitek
virtudlnich vypocetnich jader. Grafické procesory maji ale i stovky vypocetnich jader
a navic specializovanych pro béh tloh, které sedi pravé algoritmiim pro umélou inteligenci.

Obdobné to je u Al akceleratorti, at’ uz se jedna o specializované ASIC ¢ipy, které jsou



navrzeny explicitn€ pro béh téchto konkrétnich tloh nebo velkd programovatelnd hradlova
pole, kterd po prislusSném naprogramovani vlastné¢ vytvofi hromady specializovanych
vypocetnich jader pro béh neuronovych siti. GPU a specializované Cipy tak tézi z nékolika

vyhod oproti univerzalnim pocitacovym procesorim:
*  vetsi mnozstvi vypocetnich jader
» specializace vypocetnich jader na konkrétni ulohy

* rychlejsi a specializované dedikované RAM (vyssi frekvence a typ paméti GDDR
a HBM)

* rychlejsi spojeni s dedikovanou RAM, prostiednictvim SirSi datové sbérnice (az 512
bith u GDDR a az 4096 biti u HBM paméti oproti 64 bitové datové pamétoveé

sbérnici, kterou pouzivaji procesory ve spojeni s DDR pamét'mi)

5.5 Porovnani FeSeni vzhledem k vykonu

Pro ukézku vlivu vykonu hardware na rychlost generovani obrazkt jsem zvolila 3 bézné¢ PC
sestavy, u kterych jsem testovala nenarocny prompt s vychozim modelem. Generovani
obrazku jsem spustila na procesoru a také akcelerované na grafické karté (pokud to sestava
umoziovala). V testu mi neslo o porovnani nejvykonné¢jSich dostupnych feseni s drahymi
dedikovanymi graficky kartami, které vygeneruji i vice nez 1 obrdzek za sekundu, ale
o vyzkouseni béznych osobnich pocitact, vlivu zrychleni generovani obrazk béziciho
na grafickém ¢ipu misto na procesoru a vlivu rychlosti paméti. U béZznych sestav rozdily 1épe
vyniknou a daji lep$i pfedstavu o rozdilech ve vykonu, nez by to bylo u velmi vykonnych

feSeni, ktera se u generovani obrazku lisi fadové jen v desetindch sekund, maximalné

v sekundach.
Testovaci PC sestava 1.

Jako prvni sestavu jsem zvolila dnes jiz zastaraly hardware s procesorem Intel Core
4. generace, ktery i v dobé kdy byl novy, byl uréen pro béznou kancelafskou praci, nikoli
do vykonné pracovni stanice. PC mi nyni slouzi jako serverovy a multimedialni server
v doméci siti. Vyzkouset, jak si takovy zastaraly stroj poradi s béhem moderni generativni

umélé inteligence se nabizelo jako vhodny srovnavaci zaklad. Test rychlosti generovani



na této sestavé byl proveden pouze na procesoru, protoze neni vybaven pro akcelerovany

beh napt. na grafické karté.

e CPU: Intel Core 13-4160 @ 3,60GHz (4C/4T)

* RAM: 24GiB DDR3 2,133 GHz (2% 8 GiB + 2x 4 GiB Dual Channel)
Testovaci sestava 2.

Dalsi sestava, kterou jsem do testu zahrnula je pomérné¢ moderni stroj a procesorem AMD
Ryzen 5. generace , vybaveny i integrovanym grafickym jadrem, které je i pfes integraci
v procesoru a z toho vyplyvajici omezeni, dostatecn¢ vykonné na akceleraci béhu Al
Skvélou vlastnosti je, ze v BIOS/UEFI setup stroje je mozné vyhradit pro graficky Cip az
16 GiB VRAM, ktera je GPU piidé€lena z bézné RAM pocitace.

* CPU + GPU: AMD Ryzen 7 5700G with Radeon Graphics (8C/16T)

« RAM: 32 GiB DDR4 2,667 GHz (4x 8 GiB Dual Channel) — 16 GiB
konfigurovano pro VRAM

*  Chipset: B450
Testovaci sestava 3.

Posledni sestava, kterou jsou zvolila pro test, je téméf totozna jako druhd, s malymi rozdily.

Procesor s integrovanou grafickou kartou je totozny, ale je vlozen do zakladni desky, ktera

vvvvvv

frekvenci nez predchozi sestavé. Zajimal mé vliv rychlejSich paméti na rychlost generovani

obrazku at’ jiz na procesoru, tak na GPU, ktera pouziva stejnou RAM.
* CPU + GPU: AMD Ryzen 7 5700G with Radeon Graphics (8C/16T)

* RAM: 64 GiB DDR4 3,6 GHz (2x 32 GiB Dual Channel) — 16 GiB
konfigurovano pro VRAM

e Chipset: B550

Tabulka 1



PC sestava

CPU

GPU

¢as na iteraci

¢as celkem

¢as na iteraci

¢as celkem

1. 13,55s/1it 6:00 min - -
2. 8,44 s/ it 3:49 min 2,46 s /it 1:24 min
3. 7,66 s/ it 3:21 min 2,09 s /it 1:06 min

Tabulka 2: Zaznam méreni casu generovani obrazku na ruznych PC sestavach
Z vysledku méfeni generovani vyplyvaji zajimavé vysledky.

Prvni je pfijemné piekvapujici zjiSténi, ze i moralné zastaraly stroj mlize nabidnout moZnost
béhu generativniho Al, aniz by to bylo pro obfasné pouziti néjak vyrazné omezujici.
Vygenerovani obrazku z jednoduchého promptu trva jen n€kolik minut, s béhem Al nebyly
zadné problémy, 24 GiB RAM je zjevné dostacujici pro tento typ uloh. Pustit si proto
umeélou inteligenci dnes muaze prakticky kazdy.

DalSim zajimavym zjiSténim je, Zze béh navyrazné nové€jSim procesoru nevede
k pfedpokladanému zrychleni Al, piestoze novy CPU ma 2x vice jader aje schopen
zpracovat dvojnasobny pocet vlaken na kazdém jadife oproti starému procesoru. Pficitdm
to tomu, ze pti béhu Al softwarove na procesoru nejsou naplno vyuzita v§echna procesorova
(1 virtualni) jadra. Béh na procesoru zde zjevné neni moc dobie optimalizovan a zvyseni
poctu jader nema vyrazny vliv. z monitoringu zatizeni procesoru vyplyva fakt, ze témer
s plnym zatizenim béZi pouze 2 procesorova jadra (na novém i starém stroji), u ostatnich
je zatizeni vyrazn€ niz$i aneni trvalé, protoze hodné kolisd — nejspiSe jen davkoveé
vykonavaji néjakou podruznou praci. Pfi béhu na CPU je tak vidét pouze vliv novéjsi
architektury, které ma vyssi pocet zpracovanych instrukei na takt a vyssi frekvence. je tak

zde velka rezerva pro dal$i optimalizaci behu na novych modernich procesorech s vétSim

mnozstvim procesorovych jader a moznosti zpracovani vice vlaken na kazdém jadie.

Zjisténi jak moc se zrychli generovani obrazku, kdyz je uloha provadéna na grafickém cipu

je rovnéz zajimavé. I relativné slaby graficky Cip, integrovany v pouzdie procesoru ukazuje



jaky pozitivni vliv na béh Al tento zpisob provozu ma. Témeér Sestindsobné zrychleni

nejrychlejsi testované sestavy oproti nejpomalejsi je moc péknym vykonnostnim bonusem.

Neméné zajimavy je také fakt ohledné vlivu rychlejSich paméti u jinak identickych
hardwarovych sestav. Vyplyva z toho jasna informace, ze u béhu takové Al nezélezi Cisté
na vypocetnim vykonu, ale dilezitd je také vykon pamétova Casti stroje, protoze zjevné
dochdzi k mnoha operacim, kdy velké mnozstvi dat prochazi tam a zpét mezi operacni
paméti aprocesorem. Koneckoncii toto vysvétluje 1pouzivdni paméti HBM?2
v nejvykonnéjsich dedikovanych grafickych kartach a specializovanych Al akceleratorech,

vliv co nejrychlejsich paméti je zde neodiskutovatelny.

Vyvstava tak otazka jestli pomaly béh na CPU, kdy jsou vypocetni jadra nevyuzita, je viibec
fesitelny piipadnymi softwarovymi optimalizacemi. Uzkym hrdlem? totiz nemusi byt hruby
vypocetni vykon, ale relativné mala Sitka pamét'ové sbérnice béznych operacnich paméti,
se kterymi navic univerzalni pocitacovy procesor pracuje jinym zpusobem, nez graficky ¢ip
¢1 specializovany Cip pro akceleraci béhu umélé inteligence. Procesor ma fakticky
samostatnd procesorova jadra, kterd si na pamétové sbérnici vlastné konkuruji a navic
zpracovavaji velmi malé kousky dat (max n€kolikabajtové sekvence, zvané slova). Graficky
¢ip oproti tomu pracuje s paméti jako jeden procesor, nedochdzi tak ke konkurenci
jednotlivych vypocetnich jader a navic pfistupuje k datim v paméti po vyrazné vétSich
blocich nardz, dochéazi tak k lep§imu vyuziti pamétové komunikaéni sbérnice a préci
s paméti. Procesor (nebo jeho jednotlivd jadra) musi na data nebo na moznost dostat
se k obsazené¢ pamétové sbérnici ¢ekat az se uvolni. Dochéazi tak ke zpomaleni b&hu
a nevyuziti vypocetniho vykonu, ktery je k dispozici. je to dan za univerzalnost, kterou

pocitaCovy procesor disponuje.

2 Bottleneck, cesky uzké hrdlo, znamy téz efekt hrdla lahve, se ve vypocetni technice oznacuje takové misto,
které je zdrojem zpomaleni nebo zahlceni, kdy ostatni ¢asti pocitace museji na vybaveni operaci v tomto
uzkém misté cekat, nez mohou pokracovat v praci a dochazi tak k neefektivnimu vyuziti vypocetniho

v

parafrazovana poucka ,,poéitac je tak rychly, jak je rychla jeho nejpomalejsi ¢ast™.



Cast II — prakticka &ast



6 Uvod praktické &asti

V radmci praktické ¢asti této prace vznikly webové stranky nejen s videonavody pro instalaci
apraci s Al Stable Diffusion. Jednotlivd videa uzivatele provedou celym procesem
od instalace softwaru az po pokrocilé techniky generovani obrazk. Web je pojat edukativni
formou a podporuje ,,ducha* celé prace — a to, ze lokdln¢ spusténa umela inteligence pro

generovani obrazkil neni Zadna véda.

Odkaz na webové stranky: https://localai.loocajda.name

6.1 Videokurzy

Z vytvotenych videokurzii stoji za zminku tyto.

6.1.1 Jak nainstalovat Stable Diffusion pomoci EasyDiffusion
Charakteristika: Toto video navadi krok za krokem, jak nainstalovat Stable Diffusion
s vyuzitim instalatoru EasyDiffusion. Zahrnuje staZeni potfebného softwaru, instalaci

a zékladni konfiguraci.

6.1.2 Princip generovani obrazku ve Stable Diffusion
Charakteristika: Video vysvétluje principy generovani obrazk pomoci Stable Diffusion,
véetné zakladnich technologii, jako je latentni difuze a odstranéni Sumu. UkéaZe uZivateli jak

model vytvaii obrazky z textovych popisii a jak funguje proces v pozadi.

6.1.3 Jak na prompty pro Stable Diffusion
Charakteristika: Toto video je zaméfené na syntaxi prompti. Ukdze jak rizné prompty

ovliviiuji vysledné obrazky.

6.1.4 Prehled a pouziti modeli v Easy Diffusion
Charakteristika: Video poskytuje piehled riznych modelii dostupnych v Easy Diffusion,
vysvétluje jejich specifické vlastnosti a ukazuje, jak si vybrat spravny model pro konkrétni

ukol a jak vhodné vyuzivat rizné modely k dosazeni pozadovanych vystupti.


https://localai.loocajda.name/

Zavér

Tato bakaléiskéa prace se zamétovala na vytvoreni komplexniho priivodce pro generovani
obrazkli pomoci lokdln€¢ provozovaného modelu umélé inteligence Stable Diffusion, s
vyuzitim instaldtoru Easy Diffusion. Hlavnim cilem bylo poskytnout uZivatelim, zejména

studentiim vysokych skol, efektivni ndstroj pro praci s generativni umeélou inteligenci, ktery

zahrnuje jak teoretické znalosti, tak praktické dovednosti prostfednictvim videonavod.

V teoretické ¢asti byly shrnuty zakladni principy a technologie umél¢ inteligence pouzivané
pfi generovani obrazki. Bylo provedeno srovnani cloudovych a lokalné provozovanych
nastroji, pfi¢emz zvlastni pozornost byla vénovana softwaru Stable Diffusion a jeho
moznostem. Byly pfedstaveny klicové pojmy jako difuzni model, latentni prostor, a byly

vysvétleny dulezité aspekty procesu generovani obrazki.

P4

Prakticka cast prace byla zaméfena na vytvoreni webové stranky s videonavody, které
uzivatele provadi instalaci a pouzivanim Stable Diffusion a Easy Diffusion. Vytvofené
videonavody pokryvaji zékladni instalaci, principy generovani obrazki, tvorbu promptd,
ptehled a pouziti modeli. Tyto videonavody byly navrzeny tak, aby byly co nejvice

A

uzivatelsky pfivetivé a umoznovaly snadné osvojeni technologie krok za krokem.

Vysledkem této prace je uceleny priivodce, ktery umoznuje uzivatelim efektivné vyuzivat
technologii generovani obrazkl na lokdlnich zatfizenich. Tento privodce poskytuje nejen
teoretické znalosti, ale i praktické dovednosti, ¢imz zajist'uje komplexni pochopeni a vyuziti
umélé inteligence v oblasti tvorby grafiky. Prace piispiva k lepSimu porozuméni a SirSimu
vyuzivani generativni Al v lokalnim prosttedi, coZ mlze byt ptinosné jak pro akademické

ucely, tak pro osobni projekty uZivateld.
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