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1 Uvod

Prijenos stila s jedne slike na drugu u osnovi se svodi na problem razdvajanja
informacija koje opisuju objekte odnosno sadrzaj koji slika prikazuje, od
informacija koje nose teksturu slike. Problem je poprili€no slozen jer je pojam
teksture vrlo tesko precizno definirati.

Sto zapravo znadi tekstura, odnosno stil slike? Razliciti odgovori proizlaze iz
ovog pitanja, ovisno o kakvoj slici se radi. U ovom radu ¢e stoga fokus biti na
umjetniCkim slikama poznatih slikara kao izvorima teksture, jer je na njima lako
prepoznati i definirati teksturu, prvo prirodnim vidom (npr. karakteristi¢ni potezi
kistom odredenog umjetnika) a zatim i matematicCkom evaluacijom kojom ju
ratunalo moze percipirati. Ciljno pitanje jest - kako bi neka proizvoljna
fotografija, koja moze bez ogranienja prikazivati bilo kakav objekt, izgledala da
ju je nacrtao recimo Van Gogh u stilu svoje C¢uvene Zvjezdane nodi, ili Edvard
Munch u stilu legendarnog Krika? Algoritam koji nalazi odgovor na ovo pitanje
trebao bi moéi sacCuvati strukturu svih objekata koje proizvoljna fotografija
prikazuje, uz to da ju izmijeni tako da finalni rezultat "podsjec¢a" na Zzeljenu
umjetnicku sliku, kao $to je prikazano na slici 1.1.

Postoje dva temeljna pristupa ovome problemu. Prvi pristup obuhvaca sve
dosad razvijene neparametrizirane algoritme koji mogu sintetizirati teksturu na
zeljenoj fotografiji direktnim preoblikovanjem izvorne teksturirane slike na razini
piksela. Temeljni preduvjet koji nedostaje ovim algoritmima u odnosu na drugu
skupinu algoritama baziranim na parametriziranom pristupu jest reprezentacija

slike takva da se njome istovremeno modelira i sadrzaj i tekstura nove slike iz



Zeljenih, izvornih slika. Nedostaje precizna definicija modela teksture.

Analizirat ¢u obje navedene skupine algoritama, te matematicke metode
koje se kriju ispod njih. Osobito ¢u se osvrnuti na jedan odabrani medu
parametriziranim algoritmima koji koristi duboku konvolucijsku neuronsku mrezu,
te uz analizu prilozZiti ocjenu rezultata tog algoritma u ovisnosti o razli€itim

C¢imbenicima i parametrima mreze.

Slika 1.1 Rezultati prijenosa stila na digitalnu fotografiju (lijevo) koristeci sliku Joaquin Sorolle
(gore desno) i Henri Matissea (dolje desno) kao izvor teksture. Za bolje rezultate pozeljno je da

objekti na fotografiji i umjetni¢koj slici budu donekle slicni.



2 Postojeci algoritmi i modeli

Prije ulaska u detalje metoda za sintetiziranje teksture dobro bi bilo odgovoriti na
nekoliko tehnigkih pitanja o teksturi. Sto uopée predstavlja pojam 'tekstura'? Sto
zapravo znaci 'sinteza teksture'?

U najsirem smislu rijeCi, tekstura se koristi za oblikovanje raznih znacajki
povrsine, ukljuCujuci boju, transparentnost, i sl. U okvirima raCunalne grafike i
racunalnog vida, ovaj termin odnosi se na sliku vizualne ili taktilne povrsine koja
sadrzi proizvoljnu koli¢inu ponavljaju¢ih uzoraka. Te ponavljajuce jedinice
nazivaju se 'texeli'. Tekstura kao takva stoga moZe se opisati karakteristikom
strukturiranosti, prema ¢emu moze biti deterministicka, tj. sastavljena od ocitih
texela rasporedenih po odredenim pravilima (primjerice parket na podu dnevnog
boravka) ili stohasti¢na, bez eksplicitno uodljivih texela (poput, recimo pjes€ane
plaZze). PredloSci teksture se u svrhu sintetiziranja mogu pribaviti iz ruc¢no
izradenih slika ili skeniranih fotografija. Pozeljno bi bilo naravno, da ti predloSci
budu u &to boljoj rezoluciji i po stupnju varijabilnosti texela koje sadrze, Sto blize
stvarnoj teksturi (Cija je veli€¢ina neograni¢ena, posto ponavljajuéi uzorci od kojih
se sastoji, u principu seZzu u beskonacnost).

Sinteza teksture podrazumijeva proces stvaranja nove slike proizvoljne
veli€ine iz danog predloSka, takve da Covjek promatrajuéi generiranu sliku i
ulazni predlozak zaklju€i da su obje slike sainjene od iste teksture. Cijeli proces
se moze razloziti na dvije komponente, analizu i sintezu teksture. Analiza
obuhvaca procjenu i razvoj modela Zeljene teksture iz danog primjerka. Model

treba biti dovoljno precizan da sadrzava i stohastiCke i deterministicke elemente



te teksture. Sinteza zatim, koristeéi razvijeni model, izgraduje novu sliku koja je
vizualno sli€na ulaznom primjerku, te koja izgleda prirodno i konzistentno bez
ikakvih deformacija. Sintetizirani rezultat se potom moze Koristiti u raznim
poslovima unutar racunalne grafike, poput prijenosa povrSine gradivnog
materijala s jednog objekta na drugi, ili pak prijenosa stila umjetnicke slike na

digitalnu fotografiju, Sto je upravo tema ovoga rada.

2.1 Neparametrizirani algoritmi

Za svaki kvalitetan algoritam prvo je potrebno dobro definirati matemati¢ki model
problema za koji se taj algoritam sastavlja. U ovom slu€aju treba nam model
sinteze teksture. Model koji je u polju grafickih aplikacija pruzio poprili€no
zadovoljavajuce rezultate u odnosu na mnoge druge koji su kroz povijest bili
predlagani, baziran je na Markovljevim slu€ajnim poljima (Wei, 2009.).
Markovljeva slucajna polja opisana su u domeni teorije vjerojatnosti kao skup
slu€ajnih varijabli koji zadovoljava dva vazna svojstva, svojstvo lokalnosti i
svojstvo stacionarnosti. Unutar domene racunalne grafike, opis navedenih
svojstava je sljedeéi. Svojstvo stacionarnosti ima slika koja je uzorkovana ili
drugim rijeCima, slika koja se, gledana kroz mali pomicni prozor€ic¢ ljudskom oku
¢ini relativno sli€na po svim svojim dijelovima. Svojstvo lokalnosti je prisutno na
slici ako se vrijednost svakog piksela te slike moze procijeniti na temelju
nekoliko susjednih piksela, neovisno o ostatku slike. Kompletan proces
modeliranja teksture neparametriziranim metodama oslanja se na navedena dva
svojstva (Wei, 2009.).

lako se praktiCki sve neparametrizirane metode sinteze teksture, i njihove

mnogobrojne ekstenzije, u osnovi svode na puko preoblikovanje ulaznog



primjerka s odredenom dozom nasumicnosti, svejedno daju poprilicno dobre
rezultate u radu s prirodnim teksturama. U nastavku ¢u u detalje obraditi dva
odabrana algoritma iz ove skupine. Prvi (Efros, 1999.) je temeljen na
neparametriziranom preoblikovanju ulaznog predloska prema pravilima
distribucije slu€ajnih varijabli (eng. non-parametric sampling). Drugi (Efros,
2001.) je neSto noviji, jednostavniji i raCunski manje zahtjevan od prvog
spomenutog, a bazira se na poploCavanju nasumi¢no odabranih isjeCaka

ulaznog predloska (eng. image quilting).

2.1.1 Sinteza teksture preoblikovanjem ulazne slike

Inspiracija ovog algoritma (Efros, 1999.) nadena je u generaliziranom
Markovljevom lancu, nizu od n uzastopnih jedinica koje tvore kontekst, tzv.
histogram (stupCasti graf koji prikazuje distribuciju numeriC¢kih podataka).
Histogram prikazuje procjenu distribucije vjerojatnosti kontinuirane varijable,
koja predstavlja jedinicu konteksta, po unaprijed odredenim intervalima unutar
domene kojoj ta varijabla pripada. Ovime je stoga moguce potpuno odrediti
distribuciju vjerojatnosti sljedece, nepoznate jedinice u nizu. Da bi ova ideja bila
primjenjiva na spomenuti problem sinteze teksture, potrebno je odrediti Sto ¢e
biti jedinica i kontekst pri sintezi, te konstruirati prikladnu distribuciju vjerojatnosti
kojom ce se jedinicu po jedinicu sintetizirati tekstura.

Za jedinicu sinteze odabran je jedan piksel, sto znacCi da se sintetizirana
slika gradi piksel po piksel. Svi prethodno sintetizirani pikseli u kvadratnom
prozoru Cije srediste je trenutni, nepoznati piksel, €ine kontekst sinteze. Ovo se
jo§ naziva i susjedstvo nepoznatog piksela. Ovdje valja napomenuti da se

veliCina prozora koji odreduje susjedstvo treba odabrati paZljivo, uzimajuci u



obzir da prozor treba biti dovoljno velik da obuhvati lokalnu strukturu teksture, ali

istovremeno i dovoljno malen da se razmjesta;j i interakcija izmedu tih struktura

ostavi na slobodu rada algoritma. Na slici 2.1 prikazano je kako odabir veli€ine

prozora utjeCe na konacni rezultat sinteze.

Slika 2.1 (preuzeta s: http://www.faculty.i

dani predloZak teksture (lijevo) algoritam je sintetizirao sljedece Cetiri slike uz postupno
povecavanje velic¢ine susjedstva slijeva nadesno. Slike jasno prikazuju na koji nacin veli¢ina
prozora utjeCe na stupanj slucajnosti pri oblikovanju teksture, Sto je samo po sebi zapravo

poprilicno intuitivno.

Nadalje preostaje samo problem distribucije. Kako je prakticho nemogucée

distribuciju eksplicitno definirati za svaki moguci kontekst, dobra aproksimacija

moze se posti¢i na mnogo jednostavniji nacin. Za svaki novi kontekst provede

se ispitivanje ulaznog predloSka teksture. TraZe se susjedstva koja odgovaraju

veC sintetiziranim, poznatim pikselima u kontekstu. Distribucija nepoznatog

piksela se moze konstruirati kao histogram svih vrijednosti sredidnjeg piksela

onih susjedstva pronadenih u predlosSku. llustracija ove ideje prikazana je na

slici 2.2, a detaljnije matematicko objasnjenje slijedi u nastavku.

(slika preuzeta s:

ht

tp://www.facult

Slika 2.2 Na slici lijevo je prikazan
dani predloZzak teksture, a desno
proces sinteze, gdje je Zutim
kvadratom oznacen trenutni
kontekst. Na predlosku su
isprekidanim kvadratnim okvirima
oznaCena sva nadena odgovarajuca
susjedstva, iz Cijih se sredisnjih
piksela gradi distribucija nepoznatog
srediSnjeg piksela unutar Zutog
kvadrata koji se sintetizira.

.idc.ac.il/arik/seminar2009/papers/efros-iccv99.pdf)



http://www.faculty.idc.ac.il/arik/seminar2009/papers/efros-iccv99.pdf
http://www.faculty.idc.ac.il/arik/seminar2009/papers/efros-iccv99.pdf

Neka je I slika koja se sintetizira iz ulaznog predloska I, $to je pravi
podskup od I, . stvarne, beskonacne teksture. Neka je p piksel koji se
trenutno odreduje, i neka je w(p) njegovo dosad sintetizirano susjedstvo.

Vizualnu udaljenost (ili slicnost) izmedu neka dva susjedstva w; i W,
mozemo oznaciti s d(wl’wz). Nadalje, mozemo definirati skup

Q(p):{w’cInf:d(w',w(\p)):oJ1 (2.1)

koji sadrzi sva pojavljivanja susjedstva piksela p u teksturi. No, problem je
Sto nemamo na raspolaganju cijelu, beskonacnu teksturu ve¢ samo njezin mali
predlozak I,. Nemamo garanciju da ¢emo u tom kona¢nom predlosku
pronaci ijedno susjedstvo w’ koje odgovara susjedstvu nepoznatog piksela
w(p). Dakle, potrebna nam je dobra heuristika koja ¢e pronaci skup
Q (p) iz predloska I, koji je dovoljno slian skupu Q(p), da bismo

mogli uvijek sa sigurnoS¢u konstruirati distribuciju. Jedna ideja za

implementaciju spomenute heuristike je varijacija na 'pohlepnu’ metodu
najblizeg susjeda; pronaéi susjedstvo W, ;... u I, koje najbolje odgovara
susjedstvu w(p), i uskup Q’(p) uvrstiti sva susjedstva w iz I, za
koja vrijedi

d(w,w(p))<(1+s)-d

wnajbolje’ w(p)) (22)

pri Cemu je & parametar tolerancije za odgovaraju¢a susjedstva u danom

predloSku. Sada mozemo od srediSnjih piksela svih susjedstva u skupu
Q (p) konstruirati histogram za distribuciju nepoznatog piksela i odrediti ga.

Jedino $to nam jo$ preostaje je prikladno definirati funkciju za udaljenost d

izmedu dva susjedstva. Mogli bismo koristiti normaliziranu sumu kvadriranih



razlika vrijednosti piksela dg,, no ta tehnika uvijek daje jednaku gresku za

svaki neodgovarajuci piksel, Sto se ne uklapa u svojstvo lokalnosti Markovljevog
modela. Da bismo sacuvali svojstvo lokalnosti, funkcija bi trebala dati vecu

pogreSku za blize piksele nego za one udaljenije. Taj problem lako se moze

rijesiti sithom nadogradnjom sume kvadriranih razlika; pomnoziti dg,, s 2D

Gaussovom jezgrom. Gaussova jezgra pomnozena s nekom aproksimacijskom
znacajkom ostvaruje eksponencijalno opadajuéi efekt vrijednosti te znacCajke, pri
¢emu je maksimalna vrijednost zadrzana u srediStu promatranja (u nasem
slu€aju oko srediSnjeg, trenutno sintetiziranog piksela), te uniformno opada u
svim smjerovima. Ovime je osiguran snazniji doprinos vrijednosti piksela bliZih
srediSnjem pikselu te slabiji ili nikakav doprinos udaljenih piksela, pri izraCunu
udaljenosti izmedu dva susjedstva.

Mada generalno daje vrlo dobre rezultate, ipak valja spomenuti nekoliko
kljucnih nedostataka ovog algoritma. PoSto je za sintezu svakog piksela
generirane slike potrebna kompletna pretraga ulaznog predlo$ka, nije tesko
zakljuciti da algoritam izrazito sporo radi. Naravno, efikasnost se uvijek moze
poboljSati raznim metodama optimizacije, no uz to je prisutan joS jedan
nezanemariv problem. Svaki algoritam baziran na 'pohlepnoj' ideologiji podloZan
je opasnosti da zaglavi u krivom podrucju prostora pretrazivanja, pa uzastopnim

biranjem krivih piksela za sintezu po¢ne razvijati 'smece' na sintetiziranoj slici.

2.1.2 Poploc¢avanje ulaznog predloska

Kako i sam naziv govori, rijeC je o poploCavanju nasumiéno odabranih
kvadratnih isjeCaka iz prilozenog predloSka teksture tako da se rubna podrucja

konzistentno preklapaju. lako nije prikladan za strogo strukturirane teksture (npr.



pepita uzorak, ili Sahovska plo¢a) vrlo ucinkovito rjeSava problem sinteze
mnogih stohastickih tekstura. U odnosu na prethodno opisani, ovaj algoritam je
poprili€no jednostavan i racunski jeftin. Takoder, otklonjena je opasnost od
razvijanja 'smeca’' jer se slika ne sastavlja piksel po piksel, ve¢ se za jedinicu
sinteze izabire cijeli isjeCak, skupina piksela. Ideja algoritma u osnovnim
koracima prikazana je na slici 2.3, a detaljan opis rada algoritma poploCavanja
dan je u nastavku.

Za jedinicu sinteze uzet ¢emo kvadratni blok B, ¢ija veli¢ina je ostavljena

korisniku da ju odredi. VeliCina bloka odgovara veli€ini isjeCaka od kojih se

stvara nova slika. Neka je S, skup svih mogucih isje¢aka zadane veligine
koji se mogu izrezati iz ulaznog predloSka. Prvi korak je slu€ajnim odabirom
uzeti odredeni broj isjeaka iz skupa S, i poploGavanjem stvoriti prvu verziju
nove slike (slika 2.3, druga podslika u nizu). PoploCavanje se obavlja tako da se
mali dijelovi povrSine isjeCaka medusobno preklapaju. Sada treba modificirati
postupak da granice medu isje¢cima ne budu toliko vidljive. Po svakom podrucju
preklapanja pretrazuje se skup S, za blok koji najbolje 'sjeda’ medu susjedne
isjeCke. Rezultat izgleda znatno bolje nakon ovog koraka (slika 2.3, treca
podslika), no jo$ uvijek su prisutne nepravilnosti koje treba rijesSiti. Dobar trik je
primjena algoritma za pronalazak najkraeg puta povrSine pogreske kroz
podrucja preklapanja, sto ¢e biti objaSnjeno u nastavku. Pronadeni put se
postavi kao granica izmedu dva susjedna bloka i sintetizirana slika je gotova
(slika 2.3, zadnja podslika).

Ideja je da se rez napravi na mjestu gdje je greSka preklapanja medu
isjeGcima najmanja. Ako su B, i B, dva susjedna bloka u istom redu s
podrucjima preklapanja po vertikalnom rubu BY i By, tada je povrsina

pogreske e, definirana kao



el,z:(Bclw _B;U)2‘ (2'3)

Da bismo nasli minimalni vertikalni rez kroz tu povrSinu, raCunamo kumulativhu

minimalnu pogre$ku E; . po formuli

E . E ,i=2..N. (2.4)

E, =ermin\E, ;B By,

t,J

Minimalna vrijednost zadnjeg reda oznacava kraj minimalnog vertikalnog puta, i
tada se lako moZe rekonstruirati putanja po kojoj ¢e se napraviti rez. Analogno
se pronade putanja za horizontalne rezove.

VeliCina bloka je jedini parametar kojeg odreduje korisnik. Kao i za prvi
navedeni algoritam preoblikovanja, vrlo je vazno za ispravan rad ovog algoritma

odabrati adekvatnu veli€inu kojom ¢e se 'texel' obuhvatiti u potpunosti.

isjecak

ulazni
predloZak

Slika 2.3 (preuzeta s: https://www2.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/papers/efros-

siggraph01.pdf) Ulazni predloZak teksture s jednim primjerom isjecka za poploc¢avanje prikazan je
na prvoj slici s lijeva, a algotiram poplocavanja u osnovnim koracima na sljede¢im trima slikama.

2.2 Neuronski algoritam umjetnic¢kog stila

Kada je iz malog ulaznog predloSka generirana slika teksture Zeljene veliCine,
na red dolazi prijenos iste na proizvoljnu fotografiju. Prethodno opisani
neparametrizirani algoritmi (poglavlje 2.1) statisticke podatke sintetizirane

teksture i ciljne slike usporeduju na poprilicno niskoj razini piksela, pa se kod
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generiranja nove slike oslanjaju na korespondenciju znacajki poput intenziteta
slike, kutova lokalne orijentacije slike, (Wei, 2009.) isl. Model Markovljevih
sluCajnih polja pokazao je zadovoljavajue rezultate koristeCi takve
niskorazinske znacCajke, no konvolucijske mreze mogu provesti analizu slike na
znatno visoj razini. Dvije razliCite teksturirane slike ljudsko oko ¢e klasificirati kao
istu teksturu ako se odredene prikladne statisticke mjere tih slika poklapaju
(Julesz, 1962.). Te mjere mogu se pohraniti u obliku tzv. mapa znacajki,
odnosno odredenih korelacijskih odnosa izmedu tih mapa. Prijenos teksture, tj.
stvaranje nove slike obavlja se uz ograni¢enja koja statistiCki podaci dviju
ulaznih slika postavljaju da bi generirana slika zadrzala znacCajke koje
istovremeno odgovaraju i slici izvora teksture i slici koja nosi Zeljeni sadrzaj.
Temeljni preduvjet ovog pristupa jest pronaci prikladnu reprezentaciju slike koja
moze modelirati statisticka svojstva sadrzaja i teksture neovisno jedno o
drugome, $to je poprilicno tezak problem racunalnog vida. Medutim, znacajni
napredak dubokih konvolucijskih neuronskih mreza do kojeg je nedavno doslo,
omogucio je razvoj racunalnih sustava koji su sposobni nauciti izdvajati
visokorazinske semanti¢ke elemente iz prirodnih slika. Trenirane na specificnim
zadacima poput prepoznavanja objekata, s dovoljnim brojem unaprijed
klasificiranin  podataka, konvolucijske mreze razviju parametrizirane
reprezentacije znacajki koje se mogu kasnije primijeniti na raznim drugim
problemima. Izmedu ostaloga, tu spada i prijenos stila na digitalne fotografije
(Gatys, 2015.).

2.2.1 Konvolucijska neuronska mreza

Umjetna neuronska mreza sastoji se od medusobno spojenih osnovnih jedinica,

neurona. Jedan neuron na ulaz prima m ulaznih vrijednosti  x,,%x,,..., %, i

m

11



racuna izlaznu vrijednost y:f(z), pri Cemu je =z tezinska suma svih

ulaznih vrijednosti, uz dodani nelinearni element, pomak w,

z=w0+z w,x,. (2.5)
i=1
Funkcija f zove se aktivacijska funkcija. Pozeljno je da aktivacijska funkcija

bude derivabilna, jer bi to mogao biti uvjet za treniranje mreze, tj. uCenje
teZinskih koeficijenata. Stoga najCeSce koriStena aktivacijska funkcija je
sigmoidalna funkcija. Neuroni su organizirani u slojeve, pa se prvi sloj naziva
ulazni sloj, posljedniji je izlazni, a svi slojevi izmedu su tzv. skriveni slojevi. Mreza
se smatra dubokom ako ima tri ili viSe skrivenih slojeva. Na slici 2.4 je prikazana

pojednostavljena struktura duboke mreze. UCenje, odnosno treniranje mreze

odnosi se na odredivanje tezinskih parametara mreze wy,w,,w,,...,w,, Kkoji
Su osnova za posao koji mreza obavlja. Skup za ucenje sastoji se od parova

(x ,¢) pri ¢emu se ulazni podaci oznacavaju s x, a ocekivane izlazne

vrijednostis £¢. UcCenje pocinje inicijalizacijom tezina na poCetne vrijednosti, te
iterativnim podeSavanjem istih tako da se minimizira neka funkcija koja mjeri
pogreSku izmedu oc€ekivanih i izracunatih izlaznih podataka, primjerice funkcija
srednje kvadratne pogreSke (eng. mean squared error, MSE). Ova se
minimizacija mozZe obavljati do proizvoljnog praga preciznosti, no treba imati na
umu da pri tome mreZa mozZe postati 'Streber’, odnosno podesiti parametre tako
da daju izrazito dobre rezultate za skup za ucenje, ali jako loSe rezultate za bilo
koje druge podatke (eng. oveffitting). 1z tog razloga se obi¢no skup za ucenje
razdijeli na stvarni skup za u€enje, na kojem se doista podeSavaju parametri, te
na skup za validaciju parametara koji su izraCunati uz prvi skup. Na ovaj nacin
umjetne neuronske mreze sposobne su koriste¢i znanje poznato od prije nauditi
generalizirati razne probleme na novim podacima i obavljati mnoge poslove u

polju umjetne inteligencije.
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1. skriveni slo] 2. skriveni sloj 3. skriveni sloj

ulazni sloj
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Slika 2.4 (preuzeta s: https://stats.stackexchange.com/questions/234891/difference-
between-convolution-neural-network-and-deep-learning) ~Umjetna neuronska mreZa.
Krugovi predstavljaju pojedinacne neurone, a linije izmedu neurona su veze kojima se
izlazni podaci jednog prosljeduju na ulaz drugog neurona.

Konvolucijska mreza je modifikacija neuronske mreze prilagodena da prima
slike kao ulazne podatke. Bazirana je na diskretnoj konvoluciji, te pohranjuje
prostorne informacije izmedu piksela slike. Prije ulaska u detalje rada mreze,

dobro bi bilo obraditi pojam konvolucije.
Uzmimo crno-bijelu sliku I kao 2D matricu veli¢éine n,xn,

I:[1,...,n)|x[1,...,n, | WER,[i, j| =1, . (2.6)

Diskretna konvolucija piksela na poziciji (r,s) slike I uzfilter K danaje

izrazom

Iy hy
(I*K)r,s: Z Z Ku,vIr+u,s+u (27)

u=-h,v=-h

2

pri ¢emu je K takoder 2D matrica veli¢ine (2h1+1)x(2h2+1). Filter je

zapravo matrica tezinskih koeficijenata koji odreduju koji ¢e pikseli i u kojoj mijeri

utjecati na promjenu vrijednosti centralnog piksela (slika 2.5).
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Slika 2.5 (preuzeta s: https://stats.stackexchange.com/questions/114385/
what-is-the-difference-between-convolutional-neural-networks-restricted-

boltzma) Ilustracija diskretne konvolucije na konkretnom primjeru piksela
oznacenog crvenim kvadratom uz filter velicine 3 x 3. Na ovaj nacin se
sastavlja mapa znacajki koja se prosljeduje dalje kroz mrezu.

Konvolucijska mreza moze se sastojati od nekoliko vrsta slojeva. Osnovni

sloj je konvolucijski (eng. convolutional layer). Nazovimo ga [. Ovaj sloj na
ulaz prima m'Y mapa znacajki od prethodnog sloja. U slu€aju kad je

I=1 odnosno kad razmatramo ulazni sloj, tada je m'™'=1, odnosno ulaz

’

je slika I. lzlaz konvolucijskog sloja sastoji se od m" mapa znacajki, koje

se racunaju na sliede¢i nacin (sliede¢a formula se odnosi na i-tu mapu
LN
Y )

[I-1
m

(1] (1) 1-1]
Y, :j:zl K/ xy ™ (2.8)
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gdje je KL”J filter koji povezuje i-tu mapu znacajkisloja [ s j-tom

mapom iz prethodnog sloja. Obi¢no se za jednu mapu znacajki koristi isti filter,
odnosno K‘fil,j‘j:K‘:ilj‘k,j;tk. Vrijednosti elemenata u matricama svih filtera su
upravo oni tezinski parametri koje mreza odreduje uCenjem na skupu parova

x ,t

n’"n

ulaza i ocekivanih izlaza

. Korak konvolucije je jo$ jedan parametar

koji odreduje za koliko piksela se pomice filter po mapi nakon svake konvolucije.

Ideja konvolucijske mreze je da filteri u viSim konvolucijskim slojevima
obuhvacaju veci prostorni opseg, dok pritom nije pozeljno da veliCina samog
filtera raste, jer time raste broj parametara mreze. Stoga se obi¢no izlaz
konvolucijskog sloja spaja na ulaz sloja sazimanja (eng. pooling layer).
OznacCimo sada s [ sloj sazimanja koji dolazi nakon konvolucijskog sloja koji

1-1] -1

mu je na ulaz poslac m mapa znadajki. Izlaz sloja I je m'=m
istih mapa u smanjenoj veli€ini. Opcenito, sazimanje se provodi prolaskom
kliznog prozorcica fiksne veli€ine kroz cijelu mapu pritom zadrZavaju¢i samo
jednu vrijednost od svih vrijednosti piksela obuhvacenih prozorcCicem. Prema
nacCinu odredivanja vrijednosti piksela razlikujemo dvije osnovne metode
sazimanja: sazimanje najvecom vrijednosti i sazimanje prosjecnom vrijednosti u
prozor€i¢u. Prvom spomenutom metodom se konvergencija prilikom ucenja
parametara mreze postize znatno brze, (Stutz 2014.). Takoder moguce je
podesiti vrijednost koraka za koji ¢e se prozorCi¢c pomicati u postupku, pa se
prema tome prolazak moze obavljati tako da se podru€ja koja prozorci¢
obuhvaca ne preklapaju (slika 2.6), ili tako da se u svakom sljede¢em koraku
prozor pomakne za vrijednost manju od same veliCine prozorci¢a, pri cemu
dolazi do preklapanja. Praksa je pokazala da se kod sazimanja uz preklapanje
smanjuje Sansa da pri uCenju mreza postane 'Streber' (Stutz 2014.).

Nelinearni sloj je joS jedna vrsta sloja koji na izlaz Salje jednak broj mapa

znaCajki jednakih veliCina kao one koje prima na ulaz uz to da provede
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aktivacijsku funkciju nad elementima mapa. Sloj rektifikacije (skraceno ReLU) je
podvrsta nelinearnog sloja koji na izlaz Salje sve pozitivhe elemente mape, a
negativne vrijednosti zamijeni s 0 (drugim rijeCima aktivacijska funkcija je
f(x)=max ?O,x) ). Valja spomenuti joS i potpuno povezani sloj koji spaja
svaki neuron prethodnog sloja sa svakim neuronom sljedeceg sloja, te softmax
sloj koji sve ulazne vrijednosti transformira u vrijednosti unutar intervala (0,1).
Ova dva sloja naj¢eS¢e se primjenjuju na problemima klasifikacije slika, no za

sintezu teksture nisu potrebni, pa se i ne koriste.

1[1]2]4
56|78 6| 8
3 | 2 [ NEY
1|2]3]a

Slika 2.6 (preuzeta s: https://stats.stackexchange.com/questions/114385/what-
is-the-difference-between-convolutional-neural-networks-restricted-boltzma)
Primjer saZimanja mape najvecom vrijednosti piksela uz velicinu prozora 2 x 2
I korak od 2 piksela, bez preklapanja.

2.2.2 Reprezentacija sadrzaja i stila slike

Pogledajmo sada kako to¢no definirati reprezentaciju sadrzaja na slici i stila u
kojem je sadrzaj prikazan. Ovo je potrebno da bi se statistiCki podaci ulazne
fotografije i umjetniCke slike pohranili u precizan matematicki kalup, pa se
finalna slika moZe generirati jednostavno uz ogranienje da se njene

reprezentacije sadrzaja i stila istovremeno poklapaju s objema reprezentacijama
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ulaznih slika.

Reprezentacija sadrzaja, tj. objekata na slici konvolucijskog modela
bazirana je na tzv. mapama znacajki. Slojevi mreze sadrze razliite filtere koji iz
ulazne slike izvlaCe razliCita statistiCka svojstva. Sa svakim sljede¢im slojem
informacije koje se izvlaCe iz slike postaju sve slozenije. Filteri mreZe su zapravo
oni nepoznati parametri koje je mreza prethodno naucila na podacima iz
domene klasifikacije objekata. Odzivi slike na te filtere su mape znacajki. Sve
Sto je potrebno je generirati novu sliku takvu da ima priblizno jednake mape
znacajki kao i izvorna slika sadrzaja, odnosno da vrijednost funkcije pogreske
(razlike izmedu mapa znacajki tih dviju slika) bude sto manja. Ovo se mozZe
ostvariti nekim algoritmom za minimizaciju.

Oznacimo vektoriziranu ulaznu fotografiju koju Zelimo stilizirati s p, te

novu sliku koju trebamo izgenerirati s x. Da bismo dobili reprezentaciju
sadrzaja ulazne slike, prvo ju trebamo poslati kroz konvolucijsku mrezu. U

svakom sloju [ mreza izracuna odzive filtera kojima se formira skup mapa
znacajki. Za N, filtera jedan sloj stvori N, mapa, svaka velicine M, kad
se vektorizira. Te mape mogu se pohraniti u 2D matricu F' veligine
N,xM,, pricemu Fljk oznaduje odziv j-tog filtera na poziciji %k u
sloju I. Neka je mapa znadajki u sloju [ ulazne slike P!, a generirane

slike F'. Tada se srednja kvadratna pogreska u jednom sloju izmedu mapa

znacaijki, tj. reprezentacija sadrzaja tih dviju slika, moze definirati formulom

: 1 2
E . |B. %= F! -P
sadrzaj p’x) 4NIM1§( i,J z,]) ’ (29)

a ukupna pogreska cijelih slika je teZinska suma pogresaka po svim slojevima

i),X) Zw Esadrzaj p,x ) (210)

pri Cemu tezine odreduju utjecaj pOJedlnog sloja u sintezi.

sadrzaj
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Prikaz teksture, tj. stila bit ¢e nesto drugaciji. PoSto ove mape znacajki
pohranjuju odredene prostorne informacije, $to za ovu reprezentaciju nije bas
pozeljno, rezimirana statistiCka svojstva potrebna za sintezu teksture raCunaju
se iz korelacija izmedu mapa u razliitim slojevima mreze. Novoj slici
izmjenjujemo vrijednosti piksela sve dok korelacije izmedu njenih mapa znacajki
ne budu jednake onima koje je konvolucijska mreza izraCunala iz predloska
teksture. Korelacijske odnose medu mapama opisujemo pojmom Gramove
matrice.

-

Neka je vektorizirana ulazna umijetnicka slika oznatena s ¢, te njena
odgovaraju¢éa Gramova matrica 7' velitine N,xN,, pricemuije N, |

dalje broj filtera u sloju /. Tada je element Tﬁ,j definiran formulom

M,

;=2 ViV (2.11)
priéemu su V' odgovarajuce mgz)le znacCajki teksture izracunate u sloju [,
a M, predstavlja veli¢inu jedne vektorizirane mape. Skup Gramovih matrica

{Tl,Tz,..., TL}, gdie je L ukupan broj slojeva u mrezZi, predstavlja
kompletnu reprezentaciju koja pruza potreban stacionarni opis Zeljene teksture.

Dalje, oznac¢imo li jo§ i Gramovu matricu generirane slike % usloju [ s

G', funkcija pogreske medu ove dvije matrice dana je formulom

El

tekstura

PN 1 1 1 \2
t’ = G, -T: . R
d 4N?M?§( v ”’) (2.12)

dok je ukupna pogreska, analogno kao i za pogreSku medu reprezentacijama
sadrzaja

L
Etekstura(\i";é):z wl Eiekstura(i’aa)' (213)

=1
Na ovaj nacCin dobivene su parametrizirane reprezentacije koje modeliraju

sadrzaj i stil neovisno jedno o drugome, pa se u generacijskom procesu nova
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slika istovremeno pokuS$ava ugoditi sa statistiCckim znaCajkama sadrzaja ulazne
fotografije i teksture ulazne umijetnicke slike. Drugim rijeCima, klju¢ algoritma je
minimizirati obje funkcije pogreske E i E mijenjajudi vrijednosti

sadrzaj tekstura

piksela nove slike.

2.2.3 Prijenos stila na digitalnu fotografiju

Sad kad imamo prikladne reprezentacije i za sadrzaj i za stil koje modeliraju
sliku neovisno jedno o drugome, mozemo zapocCeti prijenos stila. Predstavimo
Neuronski algoritam umjetnickog stila.

Uzmimo da je ulazna slika koja predstavlja predlozak teksture (u nasem
slu¢aju to je odabrano umjetni¢ko djelo) oznacena's ¢, a ulazna fotografija s
objektima koje Zelimo prikazati u danom stilu oznacena je s p. Nova slika

X koju generiramo inicijalizirana je nasumi¢nim vrijednostima piksela (eng.
white noise image). Zadatak algoritma je u iterativnom postupku mijenjati
vrijednosti piksela nove slike dok se ne zadovolji neki uvjet zaustavljanja. To
moze biti konac€an broj iteracija ili maksimalan dozvoljeni prag pogreske izmedu
reprezentacija stila i sadrzaja sintetizirane slike i Gramovih matrica ulazne
umijetnicke slike, odnosno mapa znacajki ulazne fotografije. U tu svrhu, ukupna

pogreska, ili funkcija koja se minimizira, glasi

i,%|+BE

) sadrzaj

D, %) (2.14)

'E'ukupna(25 ’i’k’):aE

tekstura
Pri tome su a i [ tezinski faktori koji odreduju utjecaj stila, odnosno
sadrzaja u sintezi, Sto znatno obiljezava i finalni rezultat.

Navedeni postupak se moze obaviti nekim numeriCkim algoritmom

optimizacije. Popularan algoritam u ovom podru¢ju je BFGS algoritam
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(Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno), iterativha tehnika rjeSavanja nelinearnih
optimizacijskin problema koja spada u klasu kvazi-Newtonovih metoda

(Wikipedia, Quasi-Newton method). Za ovaj problem minimizacije funkcije

whupna D.t, E’c) odabrana je njegova inacica L-BFGS-B (Zhu, 1994.). L (nekad
se zapisuje i kao LM), skraéeno za limited memory, oznacava rekurzivnu
modifikaciju prilagodenu ograni€¢enom memorijskom resursu racunala, a
posljednje B u kratici stoji za simple box ograni¢enje na varijable funkcije koja se
minimizira, u ovom slucaju to se odnosi na vrijednosti koje piksel moze poprimiti.
Pogledajmo prvo §to je opéenito Newtonova metoda (Weisstein, 2005.), zatim u
¢emu se razlikuje od kvazi-Newtonove metode, i na kraju Sto je i kako radi
BFGS algoritam.

Radi jednostavnosti oznaCit ¢emo ukupnu funkciju pogreske
E,..P.t,% s f[Z]. Ta funkcija u principu ovisi samo o pikselima
izlazne slike x posto su ulazne slike nepromjenjive, pa su time p i ¢
konstante. Newtonova metoda koristi se za aproksimaciju korijena ili nul-

vrijednosti funkcije f(?c) Ovo se nadovezuje na problem minimizacije, jer se

minimalna vrijednost funkcije (ako postoji) dobije upravo u njenim stacionarnim

toCkama, tj. vrijednostima u kojima je gradijent te funkcije jednak 0. PoCevsi od
inicijalnih vrijednosti rieSenja X,, u svakoj iteraciji se izratuna vektor smjera u
kojem se x pomiCe da bi bio blize stvarnim nul-vrijednostima. Metoda gradi
kvadratni model funkcije f aproksimiran Taylorovim redom drugog stupnja

glER+T|=f%)+V f(&)T-?+2i!-%T-v2f(5e)?. (2.15)
TraZeni vektor smjera oznadenjes T, a g|X+T| se promatra kao funkcija

od T, pricemu se trazitakav T da minimizira funkciju g. Derivacijom

te funkcije i izjednaCavanjem s 0, dobivamo sljedec¢u jednadzbu
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Vg=Vf|i|+H|f| T=0. (2.16)
Ovdje je H(f):sz(a?) Hesseova matrica drugih parcijalnih derivacija po

svim parovima varijabli funkcije f. 1z toga slijedi

T=—H|(f|" - Vf(] (2.17)
nakon Cega je samo joS preostalo azurirati vrijednosti rieSenja

—

XEX+AT (2.18)
pri ¢emu A oznaCava prikladan pomak kojim ¢e se funkcija pogreske
maksimalno minimizirati u trenutnom koraku'. Opisani postupak iterativno se
ponavlja dok se ne dosegne Zeljeni prag preciznosti rieSenja x.

Osnovni problem Newtonove metode je sloZenost izraCuna Hesseove matrice
H (f), u ¢emu je pronadena motivacija za razvoj tzv. kvazi-Newtonovih
metoda. Umjesto da u svakoj iteraciji raCunamo Hesseovu matricu i njen inverz,

racunat éemo Hesseovu aproksimaciju B takvu da zadovolji formulu

Vf|%|+B-T=0, (2.19)

iz Cega proizlazi

T=—B - Vf(%| (2.20)
Ovo je iterativni proces koji se odvija paralelno uz aproksimaciju rjeSenja %
funkcije f . Dakle, krece se od pocetnih vrijednosti X, i B, (inicijalna
matrica mora biti pozitivno definitna) i u svakom koraku, nakon izraCuna nove
vrijednosti rieSenja %, azurira se i vrijednost matrice B. Formula kojom se
Hesseova aproksimacija azurira drugacija je za svaki algoritam koji spada u

skupinu kvazi-Newtonovih metoda. U BFGS algoritmu ova formula u k-toj

1Postoji niz strategija kojima se optimalni pomak A moZe izracunati, a nazivaju se algoritmi
pretrazivanja u zadanom smjeru (eng. line search algorithms).
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iteraciji glasi
— —PT
yk-yz Bk-Axk-(Bk-Axk)
pe1 =Byt ——— — —, (2.21)
¥, AX, Ax,”"B,-AX,

pri éemu je AX,=A-T=X,,,-X, pomak za koji smo u trenutnoj iteraciji

B

'popravili' trenutno rjeSenje, a yk=vf(97k+1)‘vf(3€k) razlika izmedu

aproksimiranih gradijenata. Analogno, i inverz H=B' se moze direktno

azurirati po formuli

- AX, v AT | AT AT

I- 1

‘H,- , (2.22)

k+1:

¥y AT, Vi A%y AR
da se izbjegne potreba za izraCunom inverzaiz B u svakoj iteraciji.
Utvrdeno je da opisani algoritam BFGS medu svim drugim optimizacijskim

algoritmima radi najbolje za sintezu teksture (Gatys, 2015.). lteracije se provode

dok vrijednost f(ﬁ?k) ne dosegne neki definirani prag pogreske koji se moze

tolerirati, ili dok program ne obavi maksimalan dozvoljeni broj iteracija.
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3 Analiza programskog rjesenja

Programski kod prilozen u ovom radu koji implementira Neuronski algoritam
umijetnikog stila preuzet je s GitHub repozitorija korisnika log0?, te je na nekim
dijelovima izmijenjen. Kod je pisan u programskom jeziku Python (verzija 3.5, uz
vanjske pakete NumPy i ScyPy za sloZzene matematicke operacije), a biblioteka
koriStena za rad s konvolucijskom mrezom je TensorFlow. Nau€eni model mreze
koji obavlja sintezu slike zove se model VGG-19. Prije analize same programske
implementacije slijedi nekoliko uvodnih rije€i o navedenim alatima, biblioteci i

modelu.

3.1 Biblioteka TensorFlow

TensorFlow je open source biblioteka za strojno ucenje, izgradnju i treniranje
neuronskih mreza. Razvio ju je Google Brain tim s namjerom da detektira, istrazi
i implementira uzorke i korelacije procesa analognih onima u ljudskom mozgu
(Wikipedia, TensorFlow), te po uzoru na Covjekove kognitivhe funkcije, stvori
umjetni raCunarski sustav koji moze obavljati zahtjevne intelektualne poslove
poput raCunalnog vida ili razumijevanja govora. Prvenstveno je TensorFlow

trebao biti koriSten iznimno unutar Google kompanije, ali su ga odlucili objaviti

2https://github.com/log0/neural-style-painting
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pod Apache 2.0 open source licencom 9. studenog, 2015. godine. Pisan u
jezicima Python i C++ na platformi CUDA, TensorFlow je dostupan na 64-bitnim
Linux, Windows i macOS sustavima, te mobilnim sustavima Android i iOS, a uz
njega su dostupna aplikacijska programska sucelja za Python, C++, Haskell,
Javu, Go i Rust. MoZe se pokretati na viSestrukim CPU-ima i GPU-ima, uz
opcionalne CUDA ekstenzije za rad na grafickim jedinicama.

U nastavku ¢u navesti i ukratko objasniti nekoliko osnovnih TensorFlow razreda i
modula prilagodenih za programski jezik Python, koji se pojavljuju u kodu za
Neuronski algoritam umjetniCkog stila. Sve ostale moguénosti i alati koje sadrzi
ova biblioteka dostupni su u dokumentaciji na sluzbenoj TensorFlow web

stranici.

e Razred tensorflow.Graph

Razred koji predstavlja model za obradu podataka u obliku grafa, a sastoji se od
racunalnih jedinica (tensorflow.Operation) i podatkovnih jedinica, odnosno
tenzora (tensorflow.Tensor). U Pythonu se graf moze izraziti rje¢nikom. Jedan
¢vor grafa odgovara jednom elementu rje¢nika i sadrzi jednu ra¢unalnu jedinicu

koja prosljeduje podatkovne jedinice kroz graf.

e Razred tensorflow.Operation

Razred koji predstavlja pojedinu operaciju. Na ulaz prima nijedan ili viSe tenzora
s podacima, obraduje ih definiranom operacijom i na izlaz Salje obradene
podatke takoder kao tenzore. Povezivanjem izlaznih tenzora jedne operacije na
ulaz druge operacije stvara se tok podataka koji omogucava izvrSavanje cijelog
grafa. Objekti ovog razreda stvaraju se pozivima Pythonovih operacijskih
konstruktora, poput tensorflow.matmul(...), metode koja stvara operaciju

mnoZzenja matrica danih u argumentima.
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e Razred tensorflow.Tensor

Razred koji predstavlja podatke kojima operacije barataju, pri ¢emu zapravo ne
sadrzi same vrijednosti tih podataka, ve¢ sluzi samo kao omota¢ podataka. Na
ovaj nacin se korisnika potiCe na razvoj slozenih raCunskih operacija koje grade
potpun graf. Zahvaljujuéi tome, umjesto da izvrSava jednu po jednu operaciju,

TensorFlow moze izvrsiti graf u cjelosti mnogo efikasnije.

e Razred tensorflow.Session

Razred koji enkapsulira kompletno okruzenje u kojem se izvrSavaju operacije
predstavljene Operation objektima i evaluiraju podaci predstavljeni Tensor
objektima u jednom grafu. Osnovna metoda je Session.run(...) koja pokrece
jedan korak zadanog postupka racunanja definiranog argumentom kojeg prima.

Argument je uobi€ajno jedan ili viSe zadanih ¢vorova grafa.

e Razred tensorflow.Variable

Razred koji sadrzi parametre koji se optimiraju pozivom operacija treniranja. Za
razliku od tenzora, objekti ovog razreda ostaju saCuvani i nakon poziva metode
Session.run(...). Sadrzaj varijable predstavlien je Tensor objektom. Pri
konstrukciji Variable objekta potrebno je postaviti inicijalnu vrijednost varijabli

koja se kasnije moze promijeniti metodom assign(value).

e Modul tensorflow.nn

PodrSska za implementaciju neuronske mreze. Sadrzi gotove metode za
izvodenje operacija koje odredeni slojevi obavljaju, poput konvolucije
(convid(...), conv2d(...), conv3d(...)), sazimanja (avg_pool(...), max_pool(...)),
rektifikacije (relu(...)), i drugih. Operacije se obavljaju nad Tensor objektima koje

metode primaju kao argumente.
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e Modul tensorflow.train

Podrska za treniranje i optimizaciju modela. Sadrzi razrede koji implementiraju
razliCite optimizacijske algoritme. Ti razredi imaju metodu minimize(...) koja kao
argument prima Tensor objekt Cija se vrijednost minimizira aZzuriranjem podataka
modela, a vra¢a Operation objekt s potrebnim operacijama za minimizaciju. Ako
se varijable ne poSalju kao argument ovoj metodi, tada se uzimaju i aZuriraju

podaci koji su prethodno bili referencirani kao varijable.

3.2 Model VGG-19

Grupa VGG sa Sveucilista u Oxfordu razvila je nekoliko konfiguracija vrlo
dubokih konvolucijskih mreza za Sirokoseznu klasifikaciju slika (eng. large-scale
image recognition). Broj slojeva u njihovim mrezama krec¢e se izmedu 11 i 19.
Za predstavljeni algoritam prijenosa umjetni¢kog stila (Gatys, 2015.) odabran je
model s 19 slojeva (slika 3.1), medu kojima je 16 konvolucijskih i 5 slojeva
sazimanja (Simonyan, 2015.). Ovim modelom se pokazalo koliko je dubina ({j.
broj slojeva) znafajan parametar za precizniju i djelotvorniju arhitekturu
konvolucijske mreze. Mada postupno dodavanje konvolucijskih slojeva povlaci
pitanje efikasnosti i brzine mreze, ovo je ipak izvedivo zahvaljuju¢i maloj
dimenziji filtera koriStenih u svim konvolucijskim slojevima. lzabrana je veli€ina
filtera 3x3, jer je to najmanja moguca veli€¢ina koja obuhvaca sve Cetiri
strane oko centralnog piksela (lijevo, desno, iznad i ispod). Korak konvolucije
postavljen je na 1 piksel, tako da bi prostorna rezolucija ostala saCuvana nakon
prolaska kroz konvolucijski sloj. Prostorno sazimanje se u originalnom modelu
obavlja kroz pet slojeva sazimanja najvecom vrijednosti, no za ovaj zadatak

sinteze teksture praksa je pokazala da saZimanje srednjom vrijednosti daje
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nesto bolje rezultate (ovo se moze vidjeti na slici 3.2). Veliina prozorci¢a
izabrana za sazimanje je 2x2, uz korak 2, bez preklapanja. Svi konvolucijski
slojevi opremljeni su operacijom rektifikacije, ¢ime se svaki piksel koji nakon
konvolucije ima negativnu vrijednost postavi na nulu kao minimalnu dozvoljenu
vrijednost.

Gledajuci sliku 3.1, primjeCujemo da je arhitektura mreze konstruirana tako
da se nekoliko konvolucijskih slojeva pojavljuje uzastopno jedan za drugim.
Ocigledno je da bi za rezultat konvolucije jednako efektivno bilo, a naizgled se
mozda Cini i jednostavnije, umjesto primjerice dva uzastopna konvolucijska sloja
s filterima veli€ine 3x3 staviti jedan sloj s filterom 5x5, no postoji razlog
zasto je prvo rjeSenje bolje. Prvo, u mrezu se pripajaju 2 RelLU sloja umjesto
samo jednoga. Drugo, i joS vaznije, dva sloja s manjim filterom imaju manje

parametara nego jedan sloj s vecéim filterom. Uzmemo i konkretno u ovom
primjeru da slika ima C kanala, tada prvo rjeSenje sadrzi 2-(30)2:1802
parametara, dok ih drugo rjeSenje ima (5 C)2:25 C’.

lzvorno ovaj model mreze sadrzi i dva potpuno povezana i jedan softmax

sloj na samom kraju, no ti slojevi sluze za klasifikaciju slika, stoga se u slu€aju

sinteze teksture izostavljaju.
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maxpool maxpool | maxpool maxpool

| maxpool : depth=256 depth=512 depth=512 »e=409¢
depth=64 depth=128 3x3conv 3x3 conv 3x3 conv ; FC1
3x3 conv 3x3conv  conv3_1 conv4_1 convs_1 FC2
convl 1 convZ 1 conv3_2 convd 2 convs_2 ze=10
convl_2 convz 2 conv3_3 conv4_3 convs_3 softman
conv3_4 convd_4 convs_4

Slika 3.1 (preuzeta s: https://www.slideshare.net/ckmarkohchang/applied-deep-
learning-1103-convolutional-neural-networks) Vrlo duboka konvolucijska mreZa s
19 slojeva. Konvolucijski slojevi (convx_x) prikazani u grupama, razdvojeni su
slojevima saZimanja (maxpool). Dubina (depth) u konvolucijskim slojevima
odnosi se na broj mapa znacajki na izlazima. Slojevi nakon posljednjeg sloja
sazimanja (FCx i softmax) se u ovom algoritmu ne koriste.

3.3 Implementacija algoritma i mreze

Na samom pocCetku programskog koda postavljaju se globalne varijable koje

cuvaju odredene konstante vezane uz ulazne slike, te algoritam.

OUTPUT DIR = 'output/'

STYLE_IMAGE = 'images/styleImage.jpg'
CONTENT_IMAGE = 'images/contentImage.jpg'
IMAGE_WIDTH = 800

IMAGE_HEIGHT = 600

COLOR_CHANNELS = 3

BETA = 5
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https://www.slideshare.net/ckmarkohchang/applied-deep-learning-1103-convolutional-neural-networks

ALPHA = 100

ITERATIONS = 1000

VGG_MODEL = 'imagenet-vgg-verydeep—19.mat'

MEAN_VALUES = np.array([123.68, 116.779, 103.939]) .reshape((1,1,1,3))
NOISE RATIO = 0.6

Prve tri varijable, OUTPUT_DIR, STYLE_IMAGE, CONTENT_IMAGE, sadrze
putanje do, redom, izlaznog direktorija, ulazne slike sadrZzaja i ulazne slike
teksture. Nadalje, IMAGE_WIDTH, IMAGE_HEIGHT i COLOR_CHANNELS su
konstante za veli€inu slike (Sirinu i visinu u pikselima), te za broj kanala modela
boja (u ovom sluc¢aju je to RGB model). Ostale konstante odnose se na rad
algoritma. APLHA i BETA su tezine gubitaka stila i sadrzaja u formuli za ukupnu
pogreSku koju algoritam minimizira pri generiranju nove slike. Konstantom
ITERATIONS postavlja se ukupan broj iteracija optimizacije. VGG_MODEL je
.mat datoteka u kojoj se nalazi istrenirani VGG-19 model mreze, a
MEAN_VALUES je polje srednjih vrijednosti slika koristenih za treniranje, koje
se u pocCetku programa oduzima od ulaznih slika, te na kraju dodaje zavrSnoj
slici. NOISE_RATIO nosi postotak Suma pri inicijalizaciji nove slike, ¢ime se
odreduje koliko ¢e sadrzaj ulazne fotografije biti raspoznatljiv na po&etnoj white-

noise slici. Metoda generate _noise_image(...) obavlja inicijalizaciju te slike.

def generate_noise_image (content_image, noise_ratio = NOISE_RATIO):
noise_image = np.random.uniform (
-20, 20
(1, IMAGE_HEIGHT, IMAGE_WIDTH, COLOR_CHANNELS))
.astype('float32"')
input_image = noise_image * noise_ratio
+ content_image * (1 - noise_ratio)

return input_image

Takoder su potrebne metode za ucitavanje ulaznih slika i za spremanje finalne

slike (putanje datoteka odredene argumentima path). Za ovo se koriste gotove
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metode iz Pythonovih biblioteka NumPy i SciPy. VGG model o¢ekuje da ¢e ulaz

biti umanjen za MEAN_VALUES, Sto se obavlja pri u€itavanju, pa se zavrsnoj

slici prije pohranjivanja u datoteCni sustav trebaju dodati te iste vrijednosti.

def load_image (path) :

image = scipy.misc.imread (path)
image = np.reshape(image, ((1,) + image.shape))
image = image - MEAN_VALUES

return image

def save_image (path, image):

image = image + MEAN_VALUES
image = image[0]
image = np.clip(image, 0, 255) .astype('uint8')

scipy.misc.imsave (path, image)

Nadalje, slijedi metoda load vgg model(path) za ucitavanje naucenih

parametara iz .mat datoteke (argument path), i konstrukcija mreze.

def load_vgg_model (path) :
vgg = scipy.io.loadmat (path)
vgg_layers = vgg['layers']

def _weights(layer, expected_layer_ name) :
W = vgg_layers[0] [layer] [0] [0] [0] [0] [O]
b = vgg_layers[0] [layer] [0] [0] [0] [0] [1]
layer_name = vgg_layers[0] [layer] [0][0][-2]

assert layer_ name == expected_layer_name
return W, b
def _relu(conv2d_layer):

return tf.nn.relu(conv2d_layer)

def _conv2d(prev_layer, layer, layer_name):
, b = _weights(layer, layer_name)

= tf.constant (W)

= tf.constant (np.reshape (b, (b.size)))

o = = |
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return tf.nn.conv2d(
prev_layer, filter=W, strides=[1, 1, 1, 1],
padding='SAME') + b

def _conv2d_relu(prev_layer, layer, layer_name) :
return _relu(_conv2d(prev_layer, layer, layer_name))
def _avgpool (prev_layer) :
return tf.nn.avg_pool (prev_layer, ksize=[1, 2, 2, 1],
strides=[1, 2, 2, 1], padding='SAME')

graph = {}

graph['input'] = tf.Variable(np.zeros((1, IMAGE_HEIGHT,
IMAGE_WIDTH, COLOR_CHANNELS)), dtype = 'float32')

graph['convl_1'] = _conv2d_relu(graph['input'], 0, 'convl_1")
# (3,3, 3, 64)

graph['convl_2'] = _conv2d_relu(graph['convl_1'], 2, 'convl_2")
# (3, 3, 64, 64)

graph[ 'avgpooll'] = _avgpool (graph|['convl_2'])

graph['conv2_1'] = _conv2d_relu(graph['avgpooll'], 5, 'conv2_1")
# (3, 3, 64, 128)

graph['conv2_2'] = _conv2d_relu(graph['conv2_1'], 7, 'conv2_2"')
# (3, 3,128, 128)

graph|[ 'avgpool2'] = _avgpool (graph|['conv2_2'])

graph['conv3_1'] = _conv2d_relu(graph['avgpool2'], 10, 'conv3_1")
# (3, 3,128, 256)

graph['conv3_2'] = _conv2d_relu(graph['conv3_1'], 12, 'conv3_2')
# (3, 3, 256, 256)

graph['conv3_3'] = _conv2d_relu(graph|['conv3_2'], 14, 'conv3_3'")
# (3, 3, 256, 256)

graph['conv3_4'] = _conv2d_relu(graph['conv3_3'], 16, 'conv3_4")
# (3, 3, 256, 256)

graph|[ 'avgpool3'] = _avgpool (graph|['conv3_4'])

graph['conv4_1'] = _conv2d_relu(graph['avgpool3'], 19, 'conv4_1")
# (3, 3, 256, 512)

graph['conv4_2'] = _conv2d _relu(graph['conv4_1'], 21, 'conv4_2")

# (3, 3,512, 512)
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graph['conv4_3'] = _conv2d_relu(graph['conv4_2'], 23, 'conv4_3')
# (3, 3,512, 512)

graph|['conv4_4'] = _conv2d_relu(graph['conv4_3'], 25, 'conv4_4'"')
# (3, 3,512, 512)

graph['avgpoold'] = _avgpool (graph|['conv4_4"'])

graph['conv5_1'] = _conv2d_relu(graph['avgpool4'], 28, 'conv5_1")
# (3, 3,512,512)

graph['conv5_2'] = _conv2d_relu(graph['conv5_1'], 30, 'conv5_2")
# (3, 3,512, 512)

graph['conv5_3'] = _conv2d_relu(graph['conv5_2'], 32, 'conv5_3")
# (3, 3,512, 512)

graph['conv5_4'] = _conv2d_relu(graph['conv5_3'], 34, 'conv5_4")
# (3, 3,512,512)

graph['avgpool5'] = _avgpool (graph['conv5_4"])

return graph

Metoda gradi rjeCnik graph koji sadrzi VGG-19 model mreze. Klju€evi rjenika
odgovaraju imenu i rednom broju pojedinog sloja, a vrijednosti su varijable
modela na izlazima slojeva. Za ovo su koriStene metode iz TensorFlow modula
tf.nn. U prilozenom isjeCku koda mozZe se primijetiti kako su umjesto maxpool
slojeva (sazimanje najvec¢om vrijednosti) sa slike 3.1 iskoriSteni avgpool slojevi
(sazimanje prosjeCnom vrijednosti). Testiranje je pokazalo da saZimanje
prosje€nom vrijednosti daje bolje rezultate u sintezi (slika 3.2). Metoda
_weights(layer, expected_layer name) iz .mat datoteke Cita i vraca vrijednosti
naucenih tezina, ukljuCujuéi nelinearni pomak w, (eng. bias) odredenog
konvolucijskog sloja zapisanog u argumentu layer. Preostale metode obavljaju
operacije odgovarajuéeg sloja, i vracaju objekte koji nose varijable mreze, dok u
argumentu primaju izlazne varijable sloja koji mu prethodi. lznimno metode
_conv2d(...) i _conv2d_relu(...) kao argument primaju redni broj i ime trenutnog

sloja radi dohvacanja potrebnih tezina. Ispod svakog konvolucijskog sloja
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zapisane su u komentaru dimenzije filtera tog sloja. Primjerice, (3, 3, 64, 128)

znaci da u tom sloju ima 128 neurona, od kojih svaki sadrzi po 64 filtera veli€ine

3x3. Potpuno povezani slojevi sa slike 3.1 su iskljueni iz ove konfiguracije.

Slika 3.2 Rezultati prijenosa stila s Picassove
¥ Guernice uz prosjecno (lijevo) i maksimalno
saZimanje (desno). Na prvoj slici je zastupljenost
& karakteristika teksture u odnosu na sadrZaj

" osjetno vise ujednacena nego na drugoj slici.

Sliede¢e je potrebno implementirati funkcije pogreSke za teksturu

p,% iz formule (2.10), i

wrral B> %] iz formule (2.13) i sadrzaj E. i

ugraditi ih u model mreze. Metoda content loss_func(...) racuna i vraca ukupnu

pogresku za sadrzaj, dok style _loss_func(...) €ini isto za teksturu.

def content_loss_func(sess, model):

def _content_loss(p, Xx):
N = p.shape[3]
M = p.shape[l] * p.shape[2]
return (1 / (4 * N * M)) * tf.reduce_sum(tf.pow(x - p, 2))

layers = [ ('convl_1',1.0), ('conv2_1',1.0), ('conv3_1',1.0),
('conv4_1',1.0), ('conv5_1',1.0) ]

E = [_content_loss(sess.run(model[layer_name]), model[layer_name])
for layer_name, _ in layers]
W = [w for _, w in layers]

return sum([W[1l] * E[1l] for 1 in range(len(layers))])
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def style_loss_func(sess, model):
def _gram_matrix(F, N, M):
Ft = tf.reshape(F, (M, N))
return tf.matmul (tf.transpose(Ft), Ft)

def _style_loss(t, x):
t.shape[3]
t.shape[l] * t.shape[2]

_gram_matrix(t, N, M)

QA 2 Z|
I

_gram_matrix(x, N, M)
result = (1/(4 * N**2 * M**2))*tf reduce_sum(tf.pow (G-T,62))

return result

layers = [ ('convl_1',0.5), ('conv2_1',1.0), ('conv3_1',1.5),
('convd_1', 3.0), ('conv5_1', 4.0) ]

E = [_style_loss(sess.run(model[layer_name]),h model|[layer_name])
for layer_name, _ in layers]
W = [w for _, w in layers]

return sum([W[1l] * E[1l] for 1 in range(len(layers))])

Varijabla N u obje metode nosi broj mapi znacajki u jednom sloju, a M veli€inu
pojedine vektorizirane mape, tj broj elemenata u njoj. Lista /ayers sadrzi imena
slojeva koji su uklju€eni u izraCun pogreske. Ovaj dio koda moze se po potrebi
mijenjati. U obje metode lista layers se sastoji od tuple parova imena i tezinskog
faktora sloja ¢ime se postavlja utjecaj pojedinog sloja na izracun pogreske. Ovi
faktori znaCajno definiraju krajnji rezultat posto slojevi na razli¢itim dubinama
drugacije djeluju na analizu i sintezu teksture.

Konacno, tu je glavna, main funkcija u kojoj se stvara TensorFlow sjednica

(eng. session), te ucitavaju model mreze i ulazne slike.

if _ _name__ == '_ _main__':
with tf.Session() as sess:
content_image = load_image (CONTENT_IMAGE)
style_image = load_image (STYLE_IMAGE)
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model = load_vgg_model (VGG_MODEL)

input_image = generate_noise_image (content_image)

sess.run(tf.initialize_all_variables())
sess.run (model|['input'] .assign (content_image))
content_loss = content_loss_func(sess, model)
sess.run (model['input'].assign(style_image))

style_loss = style_loss_func(sess, model)

total_loss = BETA * content_loss + ALPHA * style_loss

optimizer = tf.train.AdamOptimizer (2.0)

train_step = optimizer.minimize (total_loss)

sess.run(tf.initialize_all_variables())
sess.run(model['input'] .assign (input_image))
for it in range (ITERATIONS+1):
sess.run (train_step)
if it == ITERATIONS:
mixed_image = sess.run(model|['input'])

save_image ('output/result.png', mixed_image)

Nakon inicijalizacije slike koja se treba sintetizirati, input_image, sjednica

pokrece izgradeni model nad ulaznim slikama da bi izracunala gubitak sadrzaja i

-

stila, a time i total loss, ukupnu pogresku Eukupm(}’),i,x) iz formule (2.14).
Zatim se stvara objekt optimizer razreda AdamOptimizer Koji implementira
algoritam stohastiCke optimizacije Adam (Kingma, 2015.), $to je dovoljno dobra
zamjena za L-BFGS, jer TensorFlow jo$ uvijek ne podrzava BFGS algoritam.
Objekt optimizer metodi minimize(...) koja vrsi postupnu optimizaciju, Salje
total _loss kao element koji se minimizira. Potom se za varijable mreze
postavljaju poCetne vrijednosti input_image, i u iterativnom postupku se pokrece
operacija minimizacije. Na samom kraju, u zadnjoj iteraciji zavrSna slika se

sprema i program se zavrsava.
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4 Ocjena rezultata

U ovom poglavlju slijedi osvrt na rezultate sinteze uz razli€ito postavljene
odredene parametre u algoritmu. Testirat ¢emo kako pojedine varijacije na
implementaciju algoritma i model mreze utjeCu na zavrSnu sliku. Za ovo ¢emo
radi lakSe usporedbe koristiti uvijek iste dvije ulazne slike, fotografiju stare kuce
na jezeru kao izvor sadrzaja, te Guernicu, sliku poznatog Spanjolskog slikara

Pabla Picassa, kao izvor teksture (slika 4.1).

Slika 4.1 Fotografiia kuce na jezeru (lijevo) koja predstavija sadrZaj i Picassova Guernica

(desno) koja predstavija stil u kojem ¢e se sadrZaj prikazati.
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4.1 Inicijalizacija sintetizirane slike

Prilikom inicijalizacije slike koja se kroz algoritam generira, parametar
NOISE_RATIO odreduje koliko ¢e pikseli ulazne slike sadrZaja utjecati na
inicijalizaciju u odnosu na slu¢ajno generiranu noise sliku. Ako NOISE_RATIO
postavimo na 0, tada se kao poCetna vrijednost nove slike u potpunosti uzima
slika sadrzaja, a postavimo li ovu konstantu na 1, slika se inicijalizira cijela sa
slu¢ajnim vrijednostima piksela. Slika 4.2 prikazuje rezultate sinteze s razli€itim

vrijednostima parametra NOISE_RATIO.

C

e b AR B

Slika 4.2 Rezultati sinteze teksture (dolje) s razlicito inicijaliziranim slikama (gore), uz parametar
NOISE_RATIO postavijen na 0 (A), 1 (B) i 0.6 (C).

Obradena su dva rubna slu€aja (4.2A i 4.2B) te joS jedan u sredini (4.2C).
Vidimo da se najbolji rezultati postizu upravo tom zlathom sredinom. Na prvoj
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slici vidimo da su oblici objekata vrlo dobro saCuvani, no pod cijenu loSije
strukture Zeljenog stila. Suprotan slucaj, na drugoj slici, dao je rezultat na kojem
nijedan objekt nije raspoznatljiv, Sto moze biti posljedica premalog broja iteracija
optimizacije, ali ne¢emo iskljuciti ni mogucnost da prilikom minimizacije
algoritam zaglavi u nekom lokalnom minimumu. Ipak ovo je pokazalo da
algoritam najbolje radi krene li od slike s ve¢ definiranim sadrZajem uz izvjesnu
koli¢inu Suma. Element nasumicnosti koji se oCituje parametrom Suma, daje
algoritmu odredenu dozu slobode da generira i stilizira sliku tako da rezultat
bude zadovoljavajuc i sa strane sadrZaja i sa strane teksture.

Jo§ jedan razlog zbog kojeg se odredeni postotak Suma unosi u sliku
sadrzaja pri inicijalizaciji je u tome Sto svako novo pokretanje programa stvara
drugaciji krajnji rezultat. Nasumicni element u generiranju se pobrine da
inicijalna vrijednost slike nikad ne bude ista kao u prethodnom procesu, pa time
osigurava dozu varijabilnosti u radu algoritma. Odaberemo |i fiksne pocetne
vrijednosti piksela (primjerice, postavimo li inicijalno stanje na Cistu ulaznu

fotografiju), algoritam ¢e na kraju uvijek dati jednak rezultat.

4.2 Omjer tezinskih faktora sadrzaja i teksture

Mada se u ovom algoritmu reprezentacije sadrzaja i stila izgraduju odvojeno i
neovisno jedna o drugoj, jasna je stvar da nije moguce u potpunosti raspetljati to
dvoje. Nije moguce sastaviti sliku takvu da se savrSeno podudara s objema
ulaznim slikama, jer u pravilu takva slika ne postoji. Medutim, kako je funkcija
ukupne pogreske koja se minimizira, upravo linearna kombinacija pogreski stila i
sadrzaja s tezinskim faktorima a i B, mijenjajuéi te parametre lako se

moze odrediti $to ¢e se od ovog dvoje pri sintezi jaCe isticati. Slika 4.3 prikazuje
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dva ekstremna slucaja, jedan u kojem je sadrzaj znacajno izraZzen u odnosu na
teksturu, i drugi u kojem je situacija obrnuta. S manjom vrijednosti omjera

a/B, objekti su vjerodostojno prikazani, no to ima za posljedicu vrlo slabu
stilizaciju. Veci omjer ovih faktora daje teksturiranu verziju umjetnic¢ke slike dok
su objekti potpuno izobli€eni, pa i neraspoznatljivi. Postupnom interpolacijom
izmedu ovih rubnih konfiguracija naci ¢e se idealan omjer medu spomenutim
parametrima koji ¢e za odabrane ulazne slike dati prihvatljiv vizualan balans

izmedu stila i sadrzaja.

Slika 4.3 Na lijevoj slici omjer a/B je reda veli¢ine 107, pri Gemu je faktor stila a=0.01 i faktor sadrZzaja
B=500. Na desnoj slici taj je omjer reda veli¢ine 10°, uz a=10000 i 8=0.05.

4.3 Utjecaj broja koristenih slojeva u mrezi

Jo§ jedan vrlo bitan faktor koji utje€e na rad Neuronskog algoritma umjetni¢kog
stila je broj i dubina slojeva u konvolucijskoj mrezi koji sudjeluju u izgradnji
reprezentacije stila slike. Reprezentacija stila ovdje je interesantnija od
reprezentacije sadrzaja jer obuhvaéa bitne korelaciie medu prostornim

strukturama izvedenim kroz viSe slojeva mreze. Broj i dubina tih slojeva
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odreduju na kojem ¢e se lokalnom razmjeru podudarati stilske reprezentacije

ulazne i generirane slike. Slika 4.4 ilustrira kakav utjecaj ovo ima na rezultate.

Slika 4.4 Lijeva slika sintetizirana je koristeci slojeve 'conv1_1', ‘conv2_1'i ‘conv3_1' (sa slike
3.1), dok su za sintezu desne slike dodatno koristeni ‘conv4_1'i ‘conv5_1'. Tezinski koeficijenti
pridruzeni navedenim slojevima redom su 0.5, 1, 1.5, 3, 4. Slojevi koji su pri sintezi lijeve slike

isklju€eni iz radunanja stilske reprezentacije, pomnoZeni su koeficijentom 0.

Vidimo iz prilozenog da viSe slojeva znaci veéi lokalni razmjer podudaranja, a
time i bolju strukturu stilizacije. Na slici koja koristi samo 3 sloja karakteristike
stila su tako slabo ekstrahirane da nimalo ne podsje¢aju na Guernicu. Razlog
tome je Sto niZi slojevi izvlae informacije iz slike na vrlo niskom levelu piksela.
Finalna slika sadrzi niskorazinske strukturne znacajke koje jedva obuhvacaju
kolorit i osnovne linije umjetnickog djela. S druge strane, na slici koja koristi 5
slojeva za reprezentaciju teksture detaljne informacije na razini piksela nisu
toliko strogo ograniene pa se objekti i tekstura lijepo stapaju. Sadrzaj je
prikazan u Zeljenom umjetnickom stilu na takav nacin da to oku djeluje prirodno i
konzistentno. Rubovi, linije, boje na fotografiji su izmijenjeni tako da se slazu s

umjetnickom slikom.
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5 Zakljugak

U ovom radu prezentirani su razli€iti nacini i ideje kako stilisticke karakteristike s
jedne slike prenijeti na drugu. Najnovija i najuspjesSnija ideja u ovom podrucju
dosad, koja modelira slike dubokim konvolucijskim mrezama detaljnije je
obradena u teoriji, uz adekvatnu implementaciju i evaluaciju. No usprkos
izvanrednim rezultatima koje daje, ipak ima nekoliko nedostataka.

Veliki problem predstavlja rezolucija zavrdne slike. Brzina algoritma izravno
je ovisna o ovoj karakteristici slike. U priloZzenom kodu veli€ina generirane slike
u pikselima je 800x600, Sto je vrlo maleno, no uz vece rezolucije slika ovaj
algoritam mogao bi se vrtjeti iznimno sporo.

Nadalje, pitanje razdvajanja stila i sadrzaja ostaje djelomi¢no
nerazjasnjeno. Moze li se uopc¢e to dvoje semanticki razdvojiti ne moze se sa
sigurnosScu reci, jer je jo$ uvijek upitna jasna definicija stila slike. Jesu li to
karakteristi¢ni potezi kistom, ili specifi¢an kolorit, ili neki dominantni oblici i kalupi
koje slika sadrzi, ili je kombinacija svega toga i mnogo drugih znacajki, ovo
svakako nije jednostavno matematicki precizno definirati.

Takoder valja spomenuti da su raCunske operacije ovog algoritma vrlo
skupe i zahtjevne, te performansa programa znacajno ovisi o snazi uredaja na
kojem se program vrti. Duboka neuronska mreza predvidena je za obradu na
grafiCkim karticama visokih performansi. No, u svakom slu€aju arhitektura
racunala je polje u kojem se danas napredak vrlo brzo odvija, stoga ¢e ovaj

problem s vremenom vjerojatno postajati sve manje bitan.
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Prijenos umjetni¢kog stila optimiranjem konvolucijskog modela

Sazetak

Rad obuhvaéa dva temeljna pristupa za razvoj modela teksture i sintezu
teksture na slici. Prvi pristup razvija neparametrizirani model teksture i oslanja
se na preoblikovanje piksela ili skupine piksela ulaznog predloSka teksture u
svrhu generiranja novog, veceg primjerka. U poglavlju 2.1 ovog rada, opisana su
dva algoritma bazirana na ovom pristupu. Drugi pristup sintezi teksture je nesto
slozeniji posto se temelji na eksplicitnom parametriziranom modelu koji se
sastoji od preciznih matematickih reprezentacija odredenih statistiCkih znacajki.
Veci dio rada usmjeren je prema ovom pristupu i detaljno obraduje algoritam koji
koristi konvolucijsku neuronsku mrezu kao model teksture. Za evaluaciju
rezultata algoritma kao predloSci teksture, tj. stila odabrane su umjetnicke slike
poznatih svjetskih slikara, a zadatak algoritma je prenijeti stil s umjetniCke slike
na digitalnu fotografiju tako da objekti koje fotografija sadrzi ostanu
prepoznatljivi, ali da se stil u kojem su prikazani promjeni po uzorku na
umjetnicku sliku. Provedena je analiza rezultata uz razliCite vrijednosti
parametara konvolucijske mreze. Uz izvorni kod algoritma u Pythonu i

TensorFlowu prilozene su i zavrSne slike analize algoritma.

Kljuéne rijeci: raCunalni vid, konvolucijska neuronska mreza, TensorFlow,

Python, sinteza teksture, numericka optimizacija, prijenos stila



