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1. Wprowadzenie

Wzrok jest dla cztowieka jednym z gléwnych zmystow poznawania i analizowania
otaczajacego go §wiata. Rozpoznawanie przedmiotow, znajdowanie obiektow na
obrazach, zaro6wno w §wiecie rzeczywistym, jak rowniez bedacych wynikiem
przeksztatcen artystycznych, nie sprawia cztowiekowi trudno$ci. Badania nad dzia-
faniem ludzkiego mézgu zainspirowaty naukowcoéw do prac nad stworzeniem kom-
puterowego odwzorowania procesow zachodzacych w mozgu.

W roku 1958 Frank Rosenblatt [1] przedstawit pierwszy model perceptronu (naj-
prostszej, jednowarstwowej, sieci neuronowej), ktory zapoczatkowal prace nad bar-
dziej skomplikowanymi strukturami, z biegiem czasu coraz bardziej przypominjg-
cymi sieci neurondw w biologicznym systemie nerwowym. W roku 1974 Paul
Werbos opracowat algorytm wstecznej propagacji [2], ktory zostat ,,ponownie od-
kryty” w roku 1986, stajac si¢ podstawowym algorytmem uczenia wielowarstwo-
wych sieci neuronowych [3,4].

W roku 2006 Reofrey Hinton i Ruslan Salakhutdinov [5] zaproponowali nowa
skuteczng metode uczenia sieci wielowarstwowych — warstwa po warstwie, a na-
stepnie nadzorowane douczenie, co przyczynito si¢ do dalszego intensywnego roz-
woju tych sieci.

Przetwarzanie obrazow w sposob podobny do ludzkiego mézgu stato sie mozliwe
po roku 1998, kiedy to Yann LeCun z grupg badaczy [6] zaproponowali pierwszy
model sieci splotowej (konwolucyjnej). Obecnie sieci konwolucyjne staty si¢ pod-
stawowym narzgdziem wykorzystywanym w problemach analizy i syntezy obrazow.
Analiza obrazéw dotyczy procesu ekstrakcji informacji z obrazu. Jej wynikiem nie
jest obraz, ale dane w postaci numerycznej lub symbolicznej. Przyktadem zastoso-
wan analizy obrazéw moze by¢ przetwarzanie medyczne wspomagajace diagno-
styke, rozpoznawanie wzorcoOw w systemach kontroli jakosci czy rozpoznawanie
twarzy w systemach monitoringu. Synteza obrazéw oznacza generowanie nowych
obrazéw na podstawie dostarczonych danych wejsciowych, w tym innych obrazow.
Przyktadem moze tu by¢ generowanie map pogodowych, tekstur dla gier kompute-
rowych, trojwymiarowych obiektow dla symulacji naukowych.

Jednym z zagadnien syntezy obrazow jest transfer stylu, gdzie wynikiem jest ob-

raz taczacy cechy stylu jednego obrazu z zawarto$cig innego. Zagadnienie to poja-
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wito sie w roku 2015 w artykule [7], w ktorym zaproponowano metode wykorzystu-
jaca konwolucyjna sie¢ neuronowa do transferu stylu miedzy dwoma obrazami, w
ten sposob, ze zdjecie obiektu rzeczywistego, np. krajobrazu, zostaje przeksztatcone
na obraz artystyczny przedstawiajacy ten obiekt ,,namalowany” w stylu konkretnego
malarza, np. Van Gogha. Zagadnienia tego typu wystepuja przy rekonstrukcji zdjec,
w produkcjach multimedialnych przy tworzeniu specjalnych efektéw video, projek-
towaniu interfejsow uzytkownika, a takze podczas przetwarzania obrazow medycz-
nych [8].

Celem niniejszego artykutu jest przedstawienie wykorzystania konwolucyjnych
sieci neuronowych, w szczegolnosci sieci wstegpnie wytrenowanych, w zagadnie-
niach transferu stylu. Przeprowadzony zostal eksperyment obliczeniowy, ktérego
wyniki pokazaly, jak uzycie réznych warstw z modelu sieci konwolucyjnych do
reprezentacji obrazow stylu i zawarto$ci wptywa na jako§¢ odwzorowania stylu:
kolorystyke generowanego obrazu, widoczng technike jego wykonania oraz poziom
uogdlnienia szczegdtow przedstawianej rzeczywistosci. W eksperymencie wykorzy-
stano dwie powszechnie stosowane sieci: VGG19 i EfficientNet-BO0, a takze siec,

ktorej architekture specjalnie zaprojektowano dla transferu stylu.

2. Sztuczne sieci neuronowe

Inspiracja do powstania sztucznych sieci neuronowych byly biologiczne sieci neu-
ronowe wystepujace w ludzkim mozgu, ktore sktadajg si¢ z komoérek nerwowych —
neurondéw i polaczen miedzy nimi — synaps. Pojedynczy neuron otrzymuje sygnaty
wejsciowe od polaczonych z nim innych neuronéw. Sygnaty te sa odpowiednio su-
mowane w ciele komorki, po czym sygnal wyjsciowy jest przekazywany z odpo-
wiednig sita do kolejnego neuronu. Sztuczna sie¢ neuronowa jest uproszczonym mo-
delem matematycznym mozgu. Przetwarza ona dane z wykorzystaniem sztucznych
neuronéw, utozonych w potaczone migdzy sobg warstwy.

Pierwszy model neuronu, nazywany modelem McCullocha-Pittsa [9], powstat w
roku 1943 (rysunek 1). Na wejscie neuronu podawane sg warto$ci wejsciowe, bedace
danymi charakterystycznymi dla danego zagadnienia. Kazda z warto$ci mnozona
jest przez odpowiednia wage bedaca liczba rzeczywista, nastepnie trafia do wnetrza
neuronu petnigcego role jednostki sumacyjnej. Suma wymnozonych przez wagi war-
tosci wejSciowych jest powigkszana o warto$¢ wyrazu wolnego, po czym trafia do
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bloku funkcji aktywacji, ktora przeksztalca go na odpowiednig wartos¢ wyjsciowa,

najczgscie] z przedziatu [0, 1] lub [—1, 1].

1
X'I
f(Z) > wyiscie
)fz funkcja
. wazona aktywacj|
X, wagi
wejscia

Rysunek 1. Model neuronu McCullocha-Pittsa [10]

Neurony sa rozmieszczone w warstwach. Zwykle sie¢ neuronowa zawiera warstwe

wejsciowa, co najmniej jedng warstwe ukrytg oraz warstwe wyjsciowa (rysunek 2).

Warstwa Warstwa Warstwa
wejsciowa ukryta wyjéciowa

Rysunek 2. Sie¢ neuronowa trzy warstwowa

Warstwa wejsciowa otrzymuje dane i przekazuje je do poszczegdlnych neuronow,
a kazda cecha wejsciowa reprezentowana przez jest jeden neuron. Neurony warstwy
ukrytej przetwarzajg dane za pomoca wag i funkcji aktywacji. Kazdy neuron tej
warstwy otrzymuje dane od wszystkich neurondw poprzedniej warstwy i przekazuje
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dane do wszystkich neurondéw nastepnej warstwy. Wagi neurondw wyznaczane sa
W iteracyjnym procesie uczenia si¢ sieci tak, aby dostosowa¢ model do rozwigzywa-
nego zagadnienia. Warstwa wyjsciowa podaje wynik koncowy.

Wykorzystanie wielu warstw ukrytych w sieci neuronowej zwicksza jej mozli-
wosci reprezentowania skomplikowanych zalezno$ci miedzy danymi. Warstwy
najnizsze (znajdujace si¢ blisko wejécia) na ogdt rozpoznajg pewne ogdlne cechy
danych wejsciowych, natomiast warstwy wyzsze okreslaja wzajemne powigzania
migdzy tymi cechami. Proces uczenia si¢ wielowarstwowej sieci neuronowej nazy-

wany jest uczeniem giebokim.

3. Reprezentacja cyfrowa dwuwymiarowych danych graficznych

Reprezentacje graficzne elementow rzeczywisto$ci nazywane sa obrazami. W kom-
puterze, obrazy reprezentowane sg jako macierze dwuwymiarowe o okreslonej sze-
rokosci i wysokosci, zbudowane z jednostek nazywanych pikselami, z ktérych kazdy
przechowuje informacj¢ o swoim kolorze. Obraz czarno-bialy jest reprezentowany
przez jedna macierz, w ktorej kazda jednostka okresla jasnos$¢ piksela za pomoca
liczby z przedziatu [0, 255] (rysunek 3).

255 ) 0 0 0 | 255

0 | 255 0 255 0

Rysunek 3. Przyktad reprezentacji obrazu czarno-bialego o wymiarach 5x5 pikseli
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Obraz kolorowy jest reprezentowany przez trzy macierze, z ktorych kazda zawiera

informacje o jednym z trzech kolorow podstawowych: czerwonym, zielonym i nie-

bieskim (rysunek 4).
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Rysunek 4. Przyktad reprezentacji obrazu kolorowego o wymiarach 5x5 pikseli

Liczba pikseli, z ktérych sktada si¢ obraz, okresla jego rozdzielczos¢. Obrazy o ma-
lej rozdzielczosci sg mniej szczegdlowe 1 majg wyraznie widoczne poszczegdlne
piksele. Obrazy o wysokiej rozdzielczosci sa bardziej zblizone do rzeczywistosci,
jednak zajmuja duzo wigcej pamigci, przez co ich przetwarzanie jest trudniejsze i

duzo dhuzsze (rysunek 5).

30002250 pikseli 100x75 pikseli
Rysunek 5. Obraz w wysokiej (3000x2250 pikseli) i niskiej (100x75 pikseli) rozdzielczosci
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4. Przetwarzanie obrazu przy pomocy konwolucyjnych sieci neurono-
wych

Konwolucyjne sieci neuronowe (ang. Convolutional Neural Networks, CNN) lepiej
niz inne rodzaje sieci neuronowych radza sobie z zagadnieniami przetwarzania ob-
razéw, mowy lub sygnatow dzwickowych [11,12,13]. Mozna w nich wyrdzni€ trzy
podstawowe typy warstw: warstwe splotowa (konwolucyjng), warstwe probkujaca
(poolingowa) i warstwe w petni potaczong. Typowa architektura konwolucyjnej sieci
neuronowej przedstawiona jest na rysunku 6.

Warstwa Warstwa Warstwa Warstwa Warstwy w peini polaczone
konwolucyjna prébkujaca  konwolucyjna probkujaca
il gt

=r
L

== -

Wyijscie

Wejscie

Wykrywanie cech obrazu Klasyfikacja

Rysunek 6. Typowa architektura konwolucyjnej sieci neuronowej

Pierwszg warstwg CNN jest warstwa konwolucyjna, za nig znajduja si¢ nastepne
warstwy konwolucyjne, przeplatane warstwami probkujacymi. Warstwg koncowa
jest warstwa w pelni potaczona. Wczesniejsze warstwy konwolucyjne koncentruja
si¢ na prostych cechach, takich jak kolory i krawedzie. Warstwy dalsze majg za za-
danie wydobywac coraz bardziej ztozone cechy i struktury, a takze je interpretowac.
Warstwy w petni potaczone, przetwarzajac wyniki z warstw poprzednich, generuja
ostateczny wynik, na przyktad w zagadnieniu klasyfikacji przypisanie obiektu przed-
stawionego na obrazie do konkretnej klasy. W zagadnieniach transferu stylu neuro-

nowego warstwa w petni potaczona nie jest wykorzystywana.
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4.1. Operacja konwolucji

Zatozmy, ze na wejsciu CNN dany jest obraz reprezentowany przez macierz pikseli
(lub 3 macierze odpowiadajace kolorom podstawowym, jezeli obraz jest kolorowy).
Pierwsza warstwa konwolucyjna sktada si¢ neuronow ulozonych w siatke, w ktorej
kazdy neuron potaczony jest tylko z pikselami pewnego obszaru przetwarzanego ob-
razu, nazywanego polem recepcyjnym tego neuronu. Analogicznie neurony w kolej-
nych warstwach konwolucyjnych potaczone sa tylko z neuronami poprzedniej war-
stwy znajdujacymi si¢ w ich polach recepcyjnych.

Zaldzmy rowniez, ze mamy detektor cech (zwany filtrem lub jadrem) w postaci
dwuwymiarowej macierzy wag (zwykle o rozmiarach 5x5 lub 3x3). Filtr jest prze-
suwany z pewnym krokiem przez obszar recepcyjny danych wejsciowych wzdtuz
obu wymiarow. Dla kazdej lokalizacji filtra, obliczane sg sumy iloczynéw punkto-
wych miedzy elementami filtra a odpowiadajacymi im elementami danych wejscio-
wych, czyli wykonywana jest operacja konwolucji. Jezeli oznaczymy przez I ma-
cierz danych wejsciowych, przez K macierz filtra o rozmiarze MxM, to operacja

konwolucji dla lokalizacji (m, n) zdefiniowana jest wzorem (1):

E
;_\

M-1
(I *K)(m,n) = I(m+i,n + DK, )) (1)
j=0

...
Il

[=)
-

Przyktad operacji konwolucji z filtrem 3x3 pokazany jest na rysunku 7.

0 1 1 1 1
1 1 0 1] 1 | 5 5 4
] 1 0
[ 1 1 1 0 | - 4 4 2
— 1 1 1 ———
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- 1 1 1 -
1 1 1 1] 0
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Rysunek 7. Przyktad operacji konwolucji
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Wagi filtra pozostaja niezmienne podczas przesuwania si¢ po obrazie. Wynikiem
operacji konwolucji dla wszystkich lokalizacji filtra w danych wejSciowych jest
mapa cech, ktéra reprezentuje przetworzone informacje o obrazie. Poszczegdlne
warstwy konwolucyjne sktadaja si¢ z wielu map cech o identycznych rozmiarach.
Przyktadowe mapy cech pokazane sa na rysunku 8.

3 N ~
NS : 3 S
kL
. .

Rysunek 8. Obraz wejsciowy i przyktadowe mapy cech

Wagi filtra sg dostosowywane w procesie uczenia si¢ sieci tak, aby minimalizowac
okreslong funkcje straty, ktoéra mierzy, jak bardzo predykcje sieci r6znig si¢ od rze-
czywistych wartosci docelowych na zbiorze treningowym. Najczesciej stosowany
jest w tym celu zmodyfikowany algorytm propagacji wstecznej albo algorytm sto-
chastycznego spadku gradientu.

4.2. Warstwa probkujgca

Warstwa probkujaca ma za zadanie zredukowac rozmiar przestrzenny danych i uo-
g6Ini¢ informacje dotyczace danej cechy wydobyte przez filtry warstw konwolucyj-
nych. Neurony w warstwie redukujacej nie posiadaja wag, na wyjsciu zwracaja war-
to$¢ bazujaca bezposrednio na wartosciach wejsciowych, np. maksymalng wartos§¢
sposrod wartosci wejsciowych neuronu (max-pooling) lub $rednig arytmetyczng
wartosci wejsciowych (average-pooling).

Pomiedzy warstwami konwolucyjnymi a warstwami probkujacymi znajduje si¢
warstwa wprowadzajaca do modelu nieliniowos¢ (warstwa aktywacji). Ma ona cze-
sto posta¢ transformacji ReLu (ang. Rectified Linear Unit) okreslonej wzorem:
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Relu(x) = max{0,x}. Bez wartstwy aktywacji glgboka sie¢ konwolucyjna prze-
ksztalcitaby si¢ w pojedyncza warstwe konwolucyjng o gorszym dziataniu.

5. Transfer stylu

Transfer stylu to technika przetwarzania obrazéw, polegajaca na wykorzystaniu wy-
trenowanej wczesniej sieci neuronowej do przeniesienia charakterystycznych cech

artystycznego stylu jednego obrazu na zawarto$¢ innego obrazu.
5.1. Ogdlny schemat procesu transferu stylu

Aby przeprowadzi¢ transfer stylu potrzebne sg dwa obrazy wejsciowe: obraz zawar-
tosci 1 obraz stylu oraz konwolucyjna sie¢ neuronowa, ktora bedzie stuzy¢ do eks-
trakcji odpowiednich cech z obydwu obrazow.

W sieci konwolucyjnej warstwy nizsze (blizsze wejscia) odpowiadaja najczescie)
za wykrywanie bardziej ogolnych cech danego obrazu, takich jak krawedzie, barwy,
proste roznice w tekturze, natomiast warstwy wyzsze (bardziej oddalone od warstwy
wejsciowej) najczesciej odpowiadajg za wykrywanie bardziej szczegoétowych cech
obrazu, takich jak glebia i detale. Dlatego tez wyzsze warstwy moga zosta¢ wyko-
rzystane do reprezentacji tre$ci obrazu zawartosci. Aby uzyska¢ informacje o stylu
danego obrazu, wykorzystane zostang nizsze warstwy sieci.

Potaczenie obrazu reprezentujacego tresc i obrazu reprezentujacego styl spowo-
duje pewne utraty zar6wno w reprezentacji tresci jak i stylu. Aby uzyska¢ najlepszy
obraz wyj$ciowy, konieczne jest zminimalizowanie utraty catkowitej, L;otq;, ktOra

mozna wyrazi¢ nastgpujacym wzorem:

Ltotar = @Lcontent + .BLstyle (2)

gdzie Leontent 1 Lstyle 0Znaczaja utraty, odpowiednio, zawarto$ci i stylu, @ i 8 sa
parametrami okres§lajacymi wptyw obrazu zawartosci i obrazu stylu na obraz gene-
rowany (wyzsza warto$¢ wspolczynnika o sprawia, ze model bardziej ,troszczy si¢”

o0 zawarto$¢, natomiast wyzsza warto$¢ f powoduje wicksze dopasowanie stylu).

114



Wykorzystanie wstepnie wytrenowanych konwolucyjnych sieci neuronowych...

5.2. Utrata zawartosci

Dla danej warstwy CNN, funkcje utraty zawartosci mozemy zdefiniowac jako btad

sredniokwadratowy miedzy cechami obrazu zawartosci i obrazu generowanego:

2
gen content
content 2 Z Cuk l]k ) (3)
i,j,k

Cl‘z;n i Cf3"*™ oznaczaja wartosci na pozycji (i, j, k) dla, odpowiednio, ob-

gdzie
razu wygenerowanego i referencyjnego obrazu zawarto$ci; para (i, j) reprezentuje
wspotrzedne przestrzenne, a k jest indeksem mapy cech. Minimalizacja funkcji

utraty zawartosci odbywa si¢ z wykorzystaniem propagacji wsteczne;.
5.3. Utrata stylu

Pojecie stylu odnosi si¢ do cech artystycznych obrazu — obejmuje jego teksture, palete
kolorow oraz przestrzenne rozmieszczenie elementow wizualnych, ktore nadajg obra-
zowi jego unikalny artystyczny charakter. Aby uchwyci¢ cechy stylu z wybranej war-
stwy, wykorzystywana jest macierz Grama, ktora reprezentuje korelacje pomi¢dzy po-

szczeg6lnymi cechami [7]. Macierz Grama jest wyznaczana z poniZszego Wzoru:
G =F-FT “4)

gdzie F jest dwuwymiarowg macierzg, w ktorej pojedynczy wiersz reprezentuje

sptaszczong mape cech (rysunek 9).

o=y

o IR

nw

e

Rysunek 9. Przeksztalcenie map cech danej warstwy do postaci macierzowe;j
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Warto$¢ utraty stylu jest obliczana jako suma kwadratow r6znic pomi¢dzy odpowia-
dajacymi sobie elementami macierzy Grama obrazu generowanego i referencyjnego
obrazu stylu wedtug nastgpujacego wzoru:

1 2
_ gen _ ~style
Lase = Groyz (66T~ 657") 5)

ij

gdzie n jest liczbg map cech w danej warstwie, ny, i ny oznaczaja szeroko$¢ i wy-

soko$¢ mapy cech.

6. Transfer stylu przy wykorzystaniu wstepnie wytrenowanych konwo-
lucyjnych sieci neuronowych VGG19 i EfficientNet-B0

Wstepnie wytrenowane sieci konwolucyjne to modele, ktore zostaly przeszkolone
na duzych zbiorach danych, zazwyczaj na zadaniach klasyfikacji obrazéw. Modele
te sg dostepne do uzycia w innych zadaniach, czesto jako podstawowe sieci do eks-
trakcji cech.

6.1. Sie¢ VGG19

Konwolucyjna sie¢ neuronowa VGG19 powstala w roku 2014 na Uniwersytecie
Oksfordzkim [14]. Trenowana byta na ponad 1 milionie kolorowych obrazéow o wy-
miarach 224x224 pikseli z bazy danych ImageNet. Sie¢ jest w stanie rozpoznawac
1000 réznych kategorii.

Sie¢ VGG19 sktada si¢ z 26 warstw, w tym 16 warstw konwolucyjnych potaczo-
nych w 5 blokoéw. W kazdej warstwie konwolucyjnej wykorzystane zostato jadro
konwolucji o bardzo matym wymiarze 3x3, co pozwolilo na uzyskanie glebokiej
architektury oraz na zmniejszenie liczby parametréw modelu, co znaczaco wptyngto
na ograniczenie problemu przetrenowania sieci.

Architektura sieci VGG19 zostata pokazana w tabeli 1.
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Tabela 1. Architektura sieci VGG19

Nazwa warstwy Typ warstwy Rozmiar wyjsciowy (w pikselach)
Input InputLayer 224x224x3
blockl convl Conv2D 224x224x64
blockl conv2 Conv2D 224x224x64
blockl pool MaxPooling2D 112x112x64
block2 convl Conv2D 112x112x128
block2 conv2 Conv2D 112x112x128
block2 pool MaxPooling2D 56x56x128
block3 convl Conv2D 56x56x256
block3 conv2 Conv2D 56x56x256
block3 conv3 Conv2D 56x56x256
block3 conv4 Conv2D 56x56x256
block3 pool MaxPooling2D 28x28x256
block4 convl Conv2D 28x28x512
block4 conv2 Conv2D 28x28x512
block4 conv3 Conv2D 28x28x512
block4 conv4 Conv2D 28x28x512
block4_pool MaxPooling2D 28x28x512
block5 convl Conv2D 14x14x512
block5_conv2 Conv2D 14x14x512
block5 conv3 Conv2D 14x14x512
block5 conv4 Conv2D 14x14x512
blockS_pool MaxPooling2D 7x7x512
Flatten Flatten 25088

fcl Dense 4096

fc2 Dense 4096
prediction Dense 1000
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6.2. Sieé EfficientNet-B0

Sie¢ EfficientNet-BO0 jest jednym z modeli w rodzinie sieci EfficientNet, ktore zo-
staty zaprezentowane przez Google w roku 2019 [15]. Sie¢ byta trenowana na obra-
zach z bazy danych ImageNet o wymiarach 224x224 pikseli.

EfficientNet-B0 sktada si¢ tacznie z 236 warstw. Architektura tej sieci (rysunek 10)
jest oparta na blokach MBConv (ang. Inverted Residual Blocks). Bloki te najpierw
zmniejszaja wymiarowos¢ wejscia (warstwa zwezenia liniowego o jadrze 1x1), a na-
stepnie redukujg liczbe parametréw modelu (dwie nastepujace po sobie warstwy: kon-
wolucji glebokosciowej o wickszym jadrze, np. 3x3 1 konwolucji punktowej o jadrze
1x1). Sie¢ ta przetwarza dane bardzo szybko i jest w stanie wyodrebni¢ z podanego
obrazu duzo szczego6tow, np. strukture wykorzystanych w nim materiatow.
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Rysunek 10. Fragment sieci EfficientNet-BO [16]
6.3. Transfer stylu z wykorzystaniem modelu VGG19

Aby dokona¢ transferu stylu za pomoca sieci VGG19 niezbedne jest odpowiednie
przygotowanie danych wejsciowych. Obrazy wejSciowe powinny zosta¢ zmnigjszone,
aby przyspieszy¢ wykonywanie obliczen, oraz poddane wstgpnej obrobce specyficz-
nej dla sieci VGG19. Jako maksymalng szeroko$¢ obrazu przyjeto 1024 piksele, nato-
miast jego wysokos$¢ jest obliczana automatycznie (aby unikna¢ deformacji).
Funkcja realizujaca transfer stylu (napisana w jezyku Python z wykorzystaniem

biblioteki Tensorflow [17]) jest przedstawiona na rysunku 11. Wykonuje ona 4 pod-
stawowe kroki:

1. Zaladowanie wstgpnie wytrenowanego modelu.

2. Wygenerowanie map cech dla obrazow stylu i zawarto$ci.

3. Przypisanie warto$ci poczatkowej (obrazu zawartosci) obrazowi generowa-

nemu.
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4. lteracyjne przeprowadzanie minimalizacji funkcji utraty catkowitej w celu

aktualizacji wag modelu.

def neural_style transfer(content_path, style path, num_iterations, content_weight, style_weight):
model = get_model()
style_features, content_features = get_feature_representations(model, content_path, style_path)
initial_image = load_and process_img(content_path)
initial image = tf.Variable(initial image)
opt = tf.optimizers.Adam({learning_rate=5)
smallest_loss, best_image = float('inf'), Mone
for 1 in range(num_iterations):
grads, all_loss = compute_grads(modzl, (style weight, content weight),
init_image, gram_style features, content_features)
loss, style_score, content_score = all_loss
opt.apply_gradients([(grads, initial_image)])
if loss < smallest_loss:
smallest _loss = loss
best_image = deprocess_img(initial_image.numpy(})
return best_image, smallest_loss

Rysunek 11. Istotne elementy funkcji przeprowadzajacej transfer stylu

Kluczowym elementem w transferze stylu neuronowego jest wybranie odpowied-
nich warstw jako warstw stylu i warstw treSci. W pierwszym tescie jako warstwa
tresci uzyta zostata najwyzsza warstwa modelu, blockS conv4. Jako warstwy stylu
wybrane zostaly dwie nizsze warstwy: blockl convl i block2 convl. Wartosci
wspolczynnikow utraty stylu i zawarto$ci ustawiono — odpowiednio —na 0,02 1 0,03.

Otrzymane wyniki zostaty przedstawione na rysunku 12. Jako obraz tre$ci wyko-
rzystane zostato zdjecie przedstawiajace krajobraz z duzg iloscia szczegotow takich
jak gatezie drzew i liScie. Jako obraz stylu wybrany zostal obraz Vincenta Van Gogha
Pole pszenicy z krukami, ktory rowniez cechuje si¢ duza liczbg szczegdtow, ale
uproszczonych przez artyste. Przyktadowo, jestesmy w stanie rozroznic, ze na obra-
zie znajduja si¢ klosy, jednak sg one uproszczone za pomoca odpowiedniej kombi-
nacji linii w r6znych odcieniach zélci 1 sepii.

Catkowita utrata dla wygenerowanego obrazu wynosi 1,98e + 02, z czego na utratg
stylu przypada 7,01e + 01 a 1,28 + 02 na utratg tresci. Zawarto$¢ wygenerowanego
obrazu jest bardzo zblizona do obrazu tresci — mozna bezproblemowo okresli¢, ze oby-
dwa obrazy przedstawiaja ten sam krajobraz. Styl artysty zostal stosunkowo dobrze od-
wzorowany. Kolorystycznie obraz wygenerowany jest bardzo zblizony do obrazu stylu,
chociaz jego kolory sg troche bardziej intensywne. Dobrze odwzorowany zostat sposob
przedstawiania i prowadzenia linii. Sg one wyrazne, falowane z jasniejszymi krawe-

dziami. Jednak wygenerowany obraz zbyt doktadnie przedstawia szczegoty krajobrazu.
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Obraz stylu jest wyraznie uproszczony w porownaniu z rzeczywistoscia.

Wygenerowany obraz

Rysunek 12. Transfer stylu za pomocg sieci VGG19; warstwa zawartosci: blockS conv4,

warstwy stylu: blockl convl i block2_convl. Zrédto obrazu stylu: [18].

Aby uzyskac¢ lepsze odwzorowanie stylu, jako warstwe zawarto$ci wybrano niz-
szg niz poprzednio warstwe blockS conv2, i wigcej (cztery) warstwy stylu:
blockl convl, block2 convl, block3 convl i block4 convl. Wynik transferu
stylu przestawiono na rysunku 13. Catkowita utrata dla wygenerowanego obrazu
wynosi 3,93e + 05, z czego 1,06e + 05 przypada na utrate stylu, a 2,87¢ + 05 na
utrate tresci. Utrata tresci jest ponad 2 razy wigksza niz utrata stylu. Nie utrudnia to
jednak rozpoznania, ze obraz generowany przedstawia ten sam krajobraz, co ob-
raz tresci. W porownaniu z poprzednio wygenerowanym obrazem, kolorystyka jest
bardziej przygaszona, co lepiej odpowiada kolorystyce obrazu stylu. Szczegoty za-
warto$ci sa potagczone w plaszczyzny kolorystyczne, bardzo dobrze odwzorowane
sa linie charakterystyczne dla obrazéw Van Gogha: do$¢ szerokie, lekko falowane,
charakterystycznie ktadzione obok siebie, cze§ciowo na siebie zachodzace. Obraz
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wygenerowany odwzorowuje rowniez technike, w jakiej zostal namalowany obraz
stylu — w niektdrych miejscach mozna zauwazy¢ charakterystyczne dla malarstwa
olejnego pociagniecia pedzla (rysunek 14).

Wygenerowany obraz

Rysunek 13. Transfer stylu za pomoca sieci VGG19; warstwa zawartosci: block5 conv2,
warstwy stylu: blockl convl, block2 convl, block3 convl i block4 convl

Rysunek 14. Przyktad widocznej imitacji wykorzystania farb olejnych na wygenerowanym obrazie
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6.4. Transfer stylu z wykorzystaniem modelu EfficientNet-B0

Procedura generowania obrazu wzorowanego na styl artysty za pomoca sieci Eff-
cientNet-BO0 jest podobna do procedury wykorzystanej w poprzednim podrozdziale.

W pierwszym badaniu wybrano jako warstwe zawarto$ci wysoka warstwe
top_conv, a jako warstwy stylu cztery warstwy poczatkowe: blockla se expand,
block2a expand conv, block2a project conv i block3a expand conv. Wartosci
utraty zawartosci i stylu byly mate i wynosity, odpowiednio, 0,87 i 0,42. Wykorzy-
stanie bardzo wysokiej warstwy jako warstwy zawarto$ci spowodowato wygenero-
wanie obrazu o bardzo duzej szczegdtowosci (rysunek 15), podobnego do obrazu
zawartos$ci, a nie do obrazu stylu.

Wygenerowany obraz

Rysunek 15. Transfer stylu za pomocg sieci EfficientNetB0; warstwa zawartosci: top_conv,
warstwy stylu: blockla se expand, block2a expand conv, block2a project conv, block3a ex-
pand_conv
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W celu poprawy dziatania modelu jako warstwe zawarto$ci wybrano nizsza warstwe
block3a se expand. Warstwy stylu pozostaly bez zmian. Styl otrzymanego obrazu
jest teraz podobny do obrazu stylu (rysunek 16), wcigz jednak widoczna jest duza
liczba szczego6tow, ktore najprawdopodobniej zostatyby pominiete przez artyste.

Szczegoly te sa najczesciej potaczone we wspdlne plaszezyzny kolorystyczne, co
odpowiada oczekiwaniom. Dobrze odwzorowana zostata kolorystyka, chociaz
pewne fragmenty zostaly nadmiernie dopasowane do obrazu stylu (np. jaskrawo bra-
zowe plamy na wodzie w rzeczywistosci sg przygaszone). Na ciemniejszych frag-
mentach obrazu mozna zobaczy¢ podloze z ptdtna malarskiego wykorzystane w ory-
ginalnym obrazie stylu (rysunek 17). Uzyskanie takiego efektu mozliwe byto dzigki
zastosowaniu stosunkowo wysokiej warstwy sieci jako jednej z warstw stylu
(block3a_expand conv).

Wygenerowany obraz

Rysunek 16. Transfer stylu za pomoca sieci EfficientNetBO; warstwa zawartosci:
block3a se expand, warstwy stylu: blockla se expand, block2a expand conv, block2a pro-
ject_conv, block3a expand conv
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Rysunek 17. Przyktad cze$ciowego wygenerowania podtoza z obrazu stylu

7. Transfer stylu z wykorzystaniem specjalnie zaprojektowanej sieci
konwolucyjnej

W celu uzyskania poprawy wynikow dla transferu stylu, zaprojektowana i zaimple-
mentowana zostata sie¢ o niewielkiej gleboko$ci, zawierajaca 11 warstw konwolu-
cyjnych. Architektura sieci zostata przedstawiona w tabeli 2.

W celu znalezienia najlepszych wag poczatkowych dla modelu, zostat on przyu-
czony do problemu klasyfikacji dla danych ze zbioru ,,Animal Image Dataset” udo-
stepnionego w serwisie Kaggle [19]. Zbior ten zostat wybrany z powodu niewielkich
rozmiarow (tacznie 3000 plikow), ktore sg jednak wystarczajace do przyuczenia mo-
delu do rozpoznawania odpowiednich cech danego obrazu. Zbior sktada si¢ z trzech
kategorii danych — obrazow przedstawiajacych psy, koty i pandy. Kazda z kategorii
zawiera po 1000 obrazow, ktore przeksztatlcono do rozmiaru 224x224 pikseli. Do
transferu stylu wykorzystywane byly warstwy konwolucyjne. Sie¢ gesto potaczona
wystepujaca w modelu stuzyta do ustawienia wag poczatkowych, ktore odbylo si¢
przez trenowanie modelu dla problemu klasyfikacji. Doktadno$¢ otrzymanego kla-
syfikatora dla zbioru testowego wyniosta 73% — nie jest to wysoka warto$¢ dla kla-
syfikacji, ale dla rozwazanego problemu transferu stylu nie ma to znaczenia.
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Tabela 2. Architektura zaprojektowanej konwolucyjnej sieci neuronowe;j

Nazwa warstwy | Typ warstwy Rozmiar wyjsciowy | Rozmiar filtra | Liczba filtrow
Input Input 224x224x3 - -
conv_1 Conv2D 218x218x54 7x7 56
conv_2 Conv2D 214x214x54 5x5 56
max_pool 1 MaxPooling2D | 107x107x54 - -
conv_3 Conv2D 103x103x108 5x5 112
conv_4 Conv2D 99x99x108 5x5 112
max_pool 2 MaxPooling2D | 49x49x108 - -
conv_5 Conv2D 47x47x216 3x3 224
conv_6 Conv2D 45x45x216 3x3 224
conv_7 Conv2D 43x43x216 3x3 224
conv_8 Conv2D 41x41x216 3x3 224
max_pool 3 MaxPooling2D | 20x20x216 - -
conv_9 Conv2D 18x18x432 3x3 448
conv_10 Conv2D 16x16x432 3x3 448
conv_11 Conv2D 14x14x432 3x3 448
max_pool 4 MaxPooling2D | 7x7x432 - -
Flatten Flatten 21168 - -
dense 1 Dense 2697 - -
dropout 1 Dropout 2697 - -
dense 2 Dense 1348 - -
dense 3 Dense 3 - -

Rozmiary jadra konwolucji dla kazdej warstwy zostaly wybrane w taki sposob, aby
ekstrahowaty cechy przydane przy transferze stylu. Pierwsza warstwa konwolucyjna
wykorzystuje stosunkowo duzy filtr o rozmiarach 7x7 pikseli. Pozwala to na zmniej-
szenie szczegotowosci w trakcie ekstrakceji cech z obrazu. W wigkszosci technik ma-
larstwa lub rysunku duza czg$¢ szczegdlow $wiata rzeczywistego jest pomijana.
Zdjecia, zwlaszcza w duzej rozdzielczosci, sg bardzo doktadne. Artysta nie bytby w

stanie odzwierciedli¢ kazdego szczegéhu, dlatego stosowane sg skroty, takie jak
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ptaszczyzny barwne lub okreslone uzycie $wiattocienia. Kolejne 3 warstwy konwo-
lucyjne rowniez korzystaja z duzego filtra o wymiarach 5x5, co pozwala na dalsze
wyodrebnienie ogolniejszych cech obrazu. Pozostate warstwy korzystaja z matego
filtra 3x3, poniewaz nie mozna utraci¢ wszystkich cech szczegdélowych w trakcie
przetwarzania obrazu zawarto$ci. Liczba wykorzystanych w kazdej warstwie kon-
wolucyjnej filtrow dobrana zostata za pomocg funkcji gp _minimize() z biblioteki
scikit-optimize [20].

Poczatkowo jako warstwe zawartosci wybrano warstwe conv_9. Jako warstwy
stylu wybrane zostaty trzy poczatkowe warstwy: conv_1, conv_3 i conv_4. Utrata
stylu w kazdej warstwie brana byla pod uwage z jednakowa waga. Otrzymana war-
to$¢ utraty catkowitej jest bardzo niska (wynosi 3.9e-01) i rozklada sie po rowno
migdzy utratg zawartos$ci i utrate stylu. Dzigki zastosowaniu wigkszych filtrow niz
w modelu VGG19 i EfficientNet-B0 udalo si¢ bardzo dobrze uzyska¢ efekt uogol-
nienia szczego6téw obrazu (rysunek 18).

Wygenerowany obraz

Rysunek 18. Transfer stylu za pomoca dedykowanej sieci; warstwa zawartosci: conv_9, war-
stwy stylu: conv_1, conv_3iconv_4
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Uogolnienia te widoczne sa zwlaszcza w bardziej odlegtych fragmentach obrazu.
Tto 1 skupienia lisci zbudowane sg z ptaszczyzn, ktére zwierajg pewnego rodzaju
sugestie istnienia wigkszej liczby szczegdlow w rzeczywistosci (w postaci uprosz-
czonych linii). Kolorystyka obrazu stylu zostata w bardzo dobry sposob przeniesiona
na wygenerowany obraz, zwlaszcza odcienie zoltego oraz niebieskiego. Porownujac
rozktady koloréw dla obrazu wygenerowanego i obrazu stylu, widzimy ich duze po-

dobienstwo (rysunek 19).

Rozkiad kolorow na obraze stylu
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Rysunek 19. Rozktad barw na obrazie stylu i obrazie generowanym

Bardzo dobrze widoczne sg charakterystyczne dla obrazéw Van Gogha falowane li-
nie, 0 wyraznym pociagni¢ciu farby olejnej — z jasnymi krawedziami (rysunek 20).
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Wygenerowanyobraz

Rysunek 21. Transfer stylu za pomocg dedykowanej sieci; warstwa zawarto$ci: conv_8, war-
stwy stylu: conv_1, conv_2, conv_3, conv_4

Dziatanie modelu, mimo Ze generuje on dobre wyniki, mozna jeszcze poprawic. Ko-

lory w niektorych miejscach obrazu generowanego sa zbyt zywe, szczegdélowos¢ ob-
razu moglaby zosta¢ dodatkowo zmniejszona, zwlaszcza reprezentacja wody. W celu
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poprawienia dziatania transferu stylu jako warstwe zawarto$ci wybrano warstwe
conv_8, a jako warstwy stylu: conv_1, conv_2, conv_3, conv_4 z wagami wynosza-
cymi odpowiednio, 0,1; 0,3; 0,5; 0,1. Wygenerowany obraz (rysunek 21) zawiera
troche wigcej uogolnien w poréwnaniu do poprzedniego obrazu (rysunek 18). Do-
datkowo pojawity si¢ przygaszenia barw, ktore nadaja obrazowi bardziej ponury cha-
rakter, podobny do obrazu stylu. Zolcienie sa prawie idealnie odzwierciedlone,
ciemne brazy wystepujace na obrazie zawartosci zamienione zostaty na bardzo przy-
ciemnione odcienie sienny, ktore widoczne sa w obrazie stylu (droga przez zboze).
Przeprowadzone zostalo rowniez jeszcze jedno badanie, w ktdorym jako obraz
stylu zostal wykorzystany obraz namalowany inng technikg niz olejna, a mianowicie

za pomoca suchych pasteli (rysunek 22).

Przykladowy obraz zawartosci

Wygenerowany obraz

Rysunek 22. Transfer stylu za pomoca dedykowanej sieci; technika obraz stylu: suchy pastel.
Zrédto obrazu zawartosci: [21].
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W efekcie otrzymano obraz, na ktorym widoczne sg cechy szczegdlne dla malarstwa
pastelami, takie jak wyrazna struktura pigmentu na kartce oraz ptynnos¢ przejs¢ po-
migdzy barwami. W malarskie olejnym prezentowanym w poprzednich przyktadach
wyraznie widoczne byty krawedzie pomigdzy poszczegdlnymi barwami, ktore bar-
dzo rzadko wystepuja w przypadku uzycia pasteli.

Poniewaz jako obraz zawarto$ci wybrana zostata ,,Mona Lisa” Leonarda da
Vinci, problem zbyt duzej liczby szczegolow nie wystapit. Zarowno obraz zawarto-
$ci jak i stylu sg zblizone szczegdlowoscig. Kolorystyka, zwtaszcza w obrebie twa-
rzy, zostata bardzo dobrze przeniesiona, wygenerowany obraz zachowalt sposob
przedstawiania cieni z obrazu zawartos$ci, ale widoczne sg na nim bardzo silne roz-
jasnienia charakterystyczne dla obrazu stylu, ktore dajg wrazenie lepszej réznicy

przestrzennej, zwlaszcza w obrebie twarzy.

8. Podsumowanie

Transfer stylu artystycznego jest zadaniem bardzo subiektywnym. Ludzie odbieraja
obrazy w rozny sposob. Dla niektorych wigksze znaczenie w rozpoznawaniu stylu
ma zachowanie kolorystyki danego obrazu, inni patrza na styl w szerszym znaczeniu
stylu wystepujacego we wszystkich obrazach danego artysty lub danej epoki. Z po-
wodu takiej r6znorodno$ci pojmowania pojecia stylu, jego transfer jest bardzo trud-
nym zadaniem.

W niniejszym artykule transfer stylu zostat przeprowadzony z wykorzystaniem
wstepnie wytrenowanych konwolucyjnych sieci neuronowych: powszechnie stoso-
wanych VGG19 i EffcientNet-BO oraz sieci specjalnie zaprojektowanej do transferu
stylu o stosunkowo duzych rozmiarach filtrow w najnizszych warstwach modelu.
Pokazane zostato, jak przez odpowiedni dobor warstw dla obrazéw stylu i zawarto-
$ci, mozna osiaggnacé oczekiwang stylizacje pod wzgledem kolorystyki, techniki wy-
konania obrazu i poziomu uogoélnienia szczegotow rzeczywistosci. Zastosowanie
sieci o architekturze dedykowanej do transferu stylu przyczynito si¢ do dalszej po-
prawy odwzorowania stylu.

Chociaz otrzymane efekty sa calkiem zadowalajace konieczne sg dalsze badania w
celu opracowania ogolnych technik i metod pozwalajacych osiaga¢ doktadniejsze od-
zwierciedlenia stylu z zadanego obrazu. Potencjat do dalszego rozwoju widoczny jest

w mozliwosci zastosowania modeli generatywnych sztucznych sieci neuronowych.
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The use of pre-trained convolutional neural networks for style transfer

Abstract

The article concerns the use of pre-trained convolutional neural networks for the prob-
lem of style transfer. It examines how the selection of convolutional layers for repre-
senting the style and content images influences the quality of style replication, including
the color palette of the generated image, the visible technique of its execution, and the
level of generalization of details in the presented reality. The article also proposes an

architecture for the convolutional neural network dedicated to the discussed problem.

Keywords: convolutional neural networks, neural style transfer, pre-trained neural networks
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