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"MI” a mvész

Kivonat

A kutatdsom lényege, hogy egy olyan telefonos applikaciot kezitsek, amely a mai
ember szdmaéra sokkal megfoghatébbé teszi a miivészet vizudlis 4gat. A manapsag
népszeri Mesterséges Intelligencia lehetoséget nytjt az emberek szamara, hogy egye-
di/pératlan képeket alkothassanak. Viszont sok olyan személy van aki egy meglévé
fotéjat szeretné egyszeriien feldobni. Erre egy j6o megoldast nyujthat a Photoshop

haszndlata, viszont ezen eszkoz megtanuldsa, hosszu folyamattal és tiirelemmel jar.

Ebbdl kifolydlag sziiletett meg az Gtlet egy olyan telefonos alkalmazasra, ahol
konnyedén lehet mar meglévo képekre artisztikus stilust ruhdzni. Erre a kihivasra
megoldast nytjt a Neural Style Transfer [1] médszer, ami két képet képes dsszevonni
oly médon, hogy az els6 tartalmat valamint a masodik stilusat érizze meg. fgy valik

lehetové olyan tajképek alkotasa amelyeket, mintha maga Van Gogh festett volna.

Kulcsszavak: Miivészet, Mesterséges Intelligencia, Generative Al, Konvoliciés Neurdlis

Haélézat, Képszintézis, Android alkalmazds, K6zosségi média
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"MI” a mvész 1 Bevezetd

1. Bevezeto

Mar az idok kezdete 6ta az embereket korbeveszi a miivészet fogalma. A miivészet képi
formaban jelen van és volt a mindennapokban: rajzok, festmények, fényképek, stb. Vi-
szont a 2020-as években nagy népszertiségnek orvendd mesterséges intelligencia a miivészet
megfoghatdsagat egy teljesen 1ij szintre emelte és olyan személyek szamara is elérhetové
tette, akiknek neheziikre esik ecsetet ragadni.

A mesterséges intelligencianak sikertilt nagyon sok féle szempontbdél megmozgatni az
emberek kreativitasat vagy egyes esetekben hozzajarult munkédjuk megkonnyebbitésében.
Els6dleges sorban ra lehet tekinteni a képfelismerésre, amely megalapozta az onvezeto
autdkat, rakos sejtek hatékonyabb felismerését, vagy emberi arcok osztalyba soroldsat.
Masodlagos sorban megjelentek a chatbot-ok amelyek megkonnyithetik az esszék irasat,
vagy mesék/forgatokonyvek alkotdsara képesek. Erre egy nagyon jé példa lehet a
ChatGPT [2], amelyet jelen pillanatban 180 milli6 személy hasznal fel. KovetkezOkben
nagy sikernek orvendhetnek a képalkoté MI-k, mint példaul a DALL-E [3], amelyek egy
szoveg alapu promptbdl képesek teljesen egyedi képeket alkotni.

A generativ mesterséges intelligencia nem csak szoveghdl képes képek alkotasara,
hanem van lehetosége meglévé képek modositasara, példaul azokat artisztikussa vagy
fotérealisztikussa alakitva. Ezen modszerek egyike a Style Transfer, ami visszanyulik
az 1980-as évekig, ahol jelfeldolgozassal és filterek hasznélatéaval voltak képesek rajzfil-
mesiteni képeket. Viszont manapsag mar megjelent egy ennél sokkal fejlettebb modszer, a
Neural Style Transfer, amely mesterséges neurdlis halézatok felhasznaldsaval képes a fent

emlitett kihivasok megoldasara.
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2. Elméleti attekintés

Megfigyelhetjiik, hogy manapsdg tobb moddszer is létezik képek generdlasdra vagy
akar modositasara. Az MI megjelenése el6tt a képfeldolgozasi technikakat alkalmaztak
kiilonbozo filterek alkalmazasara a képeken. Viszont a kezdeti mesterséges intelligencia 1j
fokra tudta emelni ezt a mesterséges neuronalis halézatok alkalmazasaval. Kezdetekben
VAE [4] (Variational autoencoder) tette lehet6vé képek generaldsat hatalmas adathal-
mazok betanitdsa utdn, viszont ezt hamar lekorozték a GAN [5] (Generative adversarial
network) architekturdji neuron halék. Manapsdg pedig nagy sikernek orvendhetnek a
Diffuziés modellek [6], amelyeknek &tt6ro sikere legyOzte a generativ versengé halézatokat
(GAN).

Az imént emlitett halézatoknak viszont van egy nagy elonyiik és egyben hatranyuk is,
ami nem mas mint, a képen lathaté kontextust promptok forméjaban kell megfogalmazni.
fgy igen érzékeny lehet a beadott szovegre, amennyiben nincs a megfelel6 médon korbeirva,
a kontextus, nem azt a képet fogja generalni ami a felhaszndlo fejében megsziiletett. Ilyen
tipusu alkalmazasokra jé példa lehet a DALL-E 2 [3], amely remek mddon képes 1j képek
létrehozéasaban, viszont kevésbé mondhaté sikeresnek abban, hogy egy meglévd képet
miivésziesebbé tegyen. Ez mind jellemz6 a difftizids modellek tébbségére.

Annak ellenére, hogy nagy sikere van a generativ modelleknek és képesek lenylig6z6
képeket alkotni a semmibdl, nagyon sok felhasznalé egy megléve képet szeretne
modositani. Természetesen erre alkalmas lehet a telefonokba beépitett képszerkeszt6é op-
cié, vagy akar manapsag hasznélt kozosségi feliileteken elérhetd filterezés. De ezek inkabb
csak egy meglévo képet szerkesztenek, mintsem valami kitoré tjdonségot tiltessenek bele.

Erre megoldast nyujthat a képek szintézise, amely a Mesterséges Intelligencia
segitségével igen csak latvanyosan tudott fejlodni. Erre egy jo példa lehet a DeepDream
[7], amely lehetévé tette olyan képek alkotdsat, melyek euférikus hatdst keltenek. Ezek
az altaldban ismerds objektumokat, példaul allatokat vagy targyakat abrazold képek

lehetnek, de torzitott, elmosddott vagy megnagyobbitott részleteket is tartalmaznak.

1. abra. DeepDream segitségével megalkotott kép, amely egy Labradort abrazol

”Inception” stilusban [§]
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A képek artisztikussaganak tételében a nagy attorést a Neural Style Transfer nyujtotta.
Ami azon alapszik, hogy barmely képre ra lehet olteni egy masik kép stilusat. Ez lehetové
teszi egy kép atformalasat ugy, hogy megorzi annak altalanos tartalmat, de stilusa példaul
egy hires festomiivész stilusara emlékeztet. Ez a mddszer igen nagy szabadséggal rendel-
kezik elvégre nem csak egy teli tartalommal rendelkez6 képet lehet megadni bemenetként,
hanem a stilussal rendelkez6 képet is, ami lehet egy impresszionista festé alkotasa, vagy
egy éjszakai kép egy nagyvarosrél, vagy akar egy olyan alkotas amit a felhasznal6 korabban

hozott létre. gy a kreativitdst egészen a csillagos égig lehet elvinni.

2. abra. A Neural Style Transfer lehetové teszi, hogy egy kutyat olyan forméban

tlintessiink fel, mintha azt Kandinsky jomaga festette volna [1]
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3. Projekt célja

A projekt azon az Otleten alapszik, hogy egy olyan alkalmazas valjon elérhetévé a
mindennapi személyek szamara, amelyekkel artisztikus képeket tudnak alkotni, és eze-
ket megosztani egymas kozott. fgy a muvészet és kreativitds hatékony mddon fog tudni
terjeszkedni a felhasznalok kozott. Ebbol kifolydlag egy olyan alkalmazast hoztam létre
amiben a fent emlitett Neural Style Transfer algoritmus felhasznaldsaval képeket alkot-
hasson a felhasznalé és késobbiekben ezeket meg tudja osztani méasok kozott.

Ehhez hasonlé alkalmazasok méar 1éteznek:

e Deep Art Effects [9]: egy asztali/mobil applikaci6, ahol NST-vel, lehet képeket
stilizalni. ToObbnyire egy képszerkeszto alkalmazasra hasonlit, ahol lehet allitani
a beadott kép, kontrasztjat, fényerdsségét, homadlyositani és mellette még egy

kivalasztott stilust raruhazni.

3. dbra. Egy valds tajképre Eagle effekt alkalmazasa, amelytol igy néz ki mintha festve

lenne
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e Prisma [10]: egy telefonos applikicié aminek alap kontextusa, hogy artisztikus
effekteket alkalmazzon a képekre. Ezek mellett még csomd més képszerkesztési opcid
is van, tobbek kozott: élesités, szaturacio, kontraszt, arnyékolds. A megalkotott

képet pedig a késobbiekben le lehet tolteni.

4. abra. A Prisma segitésével Brad Pittrol valo képet lehet kiillonb6zo stilusokban abrazolni

Az imént emlitett alkalmazdsok remek mddon hasznéljak fel a Neural Style Transfer
modszert és artisztikus képek megalkotasat teszik lehetévé a felhasznald szamaéra, vi-
szont egy nagy hatrannyal lehet szembesiilni: a stilusok korlatozva vannak a fejlesztok
altal. Tehat, ha a felhasznalé nem talalja meg az altala kedvelt miivész stilusat, akkor
nincs lehetosége ahhoz hasonld képet alkotni. A stilusok bovitésének lehetosége teljes
mértékben csak a fejlesztok kezében van, ami egy ilyen kreativ alkalmazds esetén egészen

nagy korlatozas lehet.
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A projekttemmel erre a problémara szeretnék megoldast talalni azéltal, hogy az
alapértelmezetten megadott stilusok mellett a felhasznalé barmikor hozzdadhassa az altala
kedvelt festd alkotasait és késObbiekben azzal ruhazza fel a képeit. Emellett pedig a
létrehozott képeket a felhasznalé meg tudja osztani a féoldalon és mas artisztikus képeket
és azon paramétereit meg tudja tekinteni. Amennyiben taldl a féoldalon egy 1j stilust,
hozz4 is tudja adni az 6 stilus listdjahoz. fgy az emberek kozott tud gyarapodni a miivészet

és képesek egymast motivalni az alkotasokban.

(a) Létrehozott képek (b) Stilusok (c) Paraméterek
kivalasztasa

5. dbra. Alkalmazas attekintés
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4. Hasznalt Technolégiak

Az alkalmazas megvalésitasa érdekében Android Studiét [11] hasznélok, az Iguana
2023.2.1 Patch 2 verzidjat. A kinézetet az XMUL-ben [12] van megtervezve és a mogotte
futé logika a Kotlin [13] programozési nyelvben lett megalkotva.

Adatbéazisként a Firebase-t [14] alkalmazom, amit igen egyeszerii médon Ossze le-
het kapcsolni Android Studiéban és konnyed médon lehetové teszi az adatbazisba vald
iras/olvasést, emellett a felhasznaldk hitelesitését és jelszavak kddoldsét is konnyedséggel
oldja meg.

A képek generdldsa érdekében Python 3.10.11 [15] programozasi nyelvet alkalmaztam
a kovetkezo fiiggoségekkel:

e NumPy [16]: egy Python-kényvtar, amelyet tombokkel valé munkavégzésre
hasznalnak. Funkcidi is vannak a linedaris algebra, a Fourier-transzformacio és a

matrixok tertiletén torténd munkahoz.

e Matplotlib [17]: egy atfogd konyvtar statikus, animélt és interaktiv vizualizaciok

létrehozésahoz Pythonban.

e PyTorch [18]: egy Python csomag, amely két magas szintii szolgaltatast biztosit:
tenzorszamitas (mint a NumPy [16]) er6s GPU-gyorsitdssal; mély neurdlis halézatok,

amelyek szalagos autograd rendszerre épiilnek.

e OpenCV [19]: (Open Source Computer Vision Library) olyan programozési funk-

ciok konyvtara, amelyek foként valds idejii szamitogépes latast biztositanak.

e FastAPI [20]: egy modern webes keretrendszer, amelyet elészor 2018-ban adtak
ki RESTful API-ok Pythonban valé épitésére. A Python 3.84 rendszeri API-ok

épitésére hasznaljak szabvanyos Python-tipusu tippek alapjan.

e WandB [21]: A Weights & Biases egy gépi tanulasi fejlesztoplatform, amely le-
hetové teszi a felhasznalok szamara, hogy valés idében nyomon kovessék és megje-

lenitsék modellképzési folyamatuk kiilonboz6 aspektusait.

10
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5. Neural Style Transfer

Egy kép szemantikus tartalmanak megjelenitése kiilonbozé stilusokban egy nehéz
képfeldolgozasi feladat. A régebbi mddszerek 6 korlatozasa az volt, hogy nem voltak olyan
képreprezentaciok, amelyek vilagosan kifejezték volna a kép szemantikus informacidjat,
igy nem lehetett hatékonyan elvalasztani a képtartalmat és a stilust egymastol. Ebben az
esetben olyan képreprezentaciok vannak hasznalatba véve, amelyek Konvolicios Neurdlis
Hélézatokbdl szarmaznak, ezek objektumfelismeréshez lettek optimalizalva, és explicit
modon szemantikus képinforméciot tartalmaznak. A 7A Newral Algorithm of Artistic
Style” [22] mddszerbél kiindulva vélt lehetévé, hogy természetes képek tartalmat és
stilusat tudjuk szétvalasztani és ijra kombinalni. Az algoritmus lehetové teszi 1j, magas
észlelési mindségi képek eléallitasat, amelyek osszekapcsoljak egy tetszoleges fénykép
tartalmat és szamos ismert mualkotas megjelenitését. FEredményiil pedig betekintést
nyujtanak a Konvoliciés Neuralis Halozatok altal megtanult mély képreprezentaciokba,
és bemutatjak potencidljukat a magas szintli képszintézis és manipulacio terén.

Egy kép stilusanak atvitele egy masik képre tekinthetdé egy textaradtviteli
problémanak. A texturaatvitel célja, hogy szintetizdljon egy texturat egy forrasképbol,
mikozben korlatozza a texturaszintézist annak érdekében, hogy megérizze a célkép
szemantikus tartalmat. Idedlis esetben egy stilusatviteli algoritmusnak képesnek kell
lennie arra, hogy kinyerje a célkép szemantikus képtartalmét (példdul az objektumokat
és a kozos téjat) és informadlja a textiradtviteli eljardst a célkép szemantikus tartalmanak
megjelenitésére a forraskép stilusdban.

A Mély Konvolucios Neurdlis Hélézatok fejleményei olyan erds szamitogépes latdsi
rendszereket hoztak létre, amelyek megtanuljak kinyerni a magas szintli szemantikus
informaciokat a természetes képekbdl.  Kimutattdk, hogy a Konvolicios Neurdlis
Halozatok, amelyeket elegendé cimkézett adatokkal finomhangolnak, kiilonféle latési
feladatokban jobban teljesitenek, mint az elozd kézileg tervezett jellemzdék. Emellett
a Konvoliciés Neuralis Halozatok lehetové teszik, hogy explicit mdédon befolyasolva
legyenek az altaluk megtanult reprezentaciokra azaltal, hogy djrainicializdlva a halézatot
kiilénb6z6 osztalyozasi cimkékkel stilusosité célokra finomhangoljuk.

Eme moédszert alkalmazva elérhetévé valik, hogy kinyerjiik a szemantikus képtartalmat
a Konvoluciés Neurdlis Halozatokbodl, és aztan alkalmazzuk azt egy 1j eljarashoz, amely
szétvalasztja és ujra kombindlja a képtartalmat és a stilust. A moddszer egy neurdlis
algoritmuson alapul, amely képes szétvalasztani és tGjra kombindlni a természetes képek
tartalmat és stilusat, ami 1j, magas észlelési mindségi képek eldallitasat teszi lehetéve,
amelyek Osszekapcsoljak egy tetszoleges fénykép tartalmat és szamos ismert mualkotds

megjelenését.

11
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6. abra. Konvoliciés Neurdlis Halézat (CNN). Egy adott bemeneti képet a CNN
minden feldolgozasi szakaszaban sziirt képek halmazaként abrazolunk. Mikoézben a
kiilonbozo sziirok szama novekszik a feldolgozasi hierarchia mentén, a szilirt képek mérete
valamilyen mintavételezési mechanizmus &ltal csokken (pl. max-pooling), ami a halézat
rétegénkénti Osszes egységének szamanak csokkenéséhez vezet.
Tartalomrekonstrukcidok. Kiilonbozo feldolgozasi szakaszokban a CNN-ben taldlhato
informaciot megjelenithetjiik a bemeneti kép rekonstrukciéjaval, anélkiil hogy csak egy
adott rétegben ismernénk a halézat vélaszait. A bemeneti képet rekonstrualjuk a
convl_1’ (a), conv2_1" (b), conv3_1" (c), conv4_1’ (d) és convb_1" (e) rétegekbdl az eredeti
VGG-hélézatbol. Az alsé rétegekbdl torténd rekonstrukeié majdnem tokéletes (a,b,c). A
halézat felsé rétegeiben a részletes képinforméacio elveszik, mikozben megorzédik a kép
magas szintli tartalma (d,e). Stilusrekonstrukciék. Az eredeti CNN-reprezentécidkra
épilt egy 1j jellemzotér, amely rogziti egy bemeneti kép stilusat. A stilus reprezentacid
korrelacidkat szamol ki a CNN kiilonboz6 rétegeiben talalhato kiilonbozo jellemzok kozott.
A bemeneti kép stilusat kiilonbozé CNN rétegek részhalmazain alapuld stilus repre-
zentacidkbdl rekonstrudljuk (convl_ 1’ (a), convl_1’ és conv2_1" (b), convl_1’, conv2_1’
és conv3_1’ (c), convl_1’, conv2_1’, conv3_1" és conv4_1’ (d), convl_1’, conv2_1’, conv3_1’,
conv4d_1’ és convb_1’ (e)). Ez olyan képeket hoz létre, amelyek megfelelnek egy adott
kép stilusanak egy novekvé skalan, mikozben elhagyja a jelenet globdlis elrendezésének

informacidjat.

12
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5.1. Mély képreprezentaciok

Az imént bemutatott eredmények a VGG haldzaton alapulnak, amelyet objektumfel-
ismerésre és lokalizaldsra képeztek ki [23], ez részletes leirdsra keriilt az eredeti munkaban
[24]. A hélozat az emberi teljesitménnyel vetekszik egy dltalanos vizuélis objektumfel-
ismerési teszten. A VGG halozat 19 réteghdl all, amibol 16 konvoliciés és 5 poolozasi
réteg altal nyudjtott jellemzotér (feature space) lett felhasznalva. A teljesen Osszecsatolt
rétegek elhanyagolasra keriiltek elvégre nem osztalyozasi problémaval kellett szembedllni.
A modell barki szamara nyilvdnosan elérhetd és felfedezhet6 a caffe-frameworkben [25].
A kép szintézis érdekében a maximalis poolozasi mivelet atlag poolozasra lett lecserélve,

amely kissé vonzobb eredményeket nytjtott.

5.1.1. Tartalom reprezentacio

Altaldban mindegyik rétege a halézatnak egy nemlinedaris szlirébankot hataroz meg,
amelynek a komplexitasa névekszik a halézatban valé mélységének fliggvényében. Tehat
egy adott bemeneti kép ¥ kdédolva van minden rétegben a CNN sziirdinek vélaszaival
erre a képre. Egy N; kiilonb6zo sziirét tartalmazé réteg N; jellemzo térképet tartalmasz,
mindegyik mérete M;, ahol M; a jellemz6 térkép magassaganak és szélességének szorzata.
Tehét egy [ réteg valaszai tarolhaték egy F!' € RN>*Mi matrixban, ahol FZZJ a j-edik
pozicidban 1év6 i-edik sziiré aktivacidja a [ rétegben.

Azoknak az informéaciéknak a megjelenitéséhez, amelyek kiillonbozé rétegekben vannak
kédolva a hierarchiaban (ldsd a 6. abrat, tartalom rekonstrukciok), gradiens visszafejtést
végziink egy fehér zaj képen annak érdekében, hogy megtalaljunk egy masik képet, amely
megfelel az eredeti kép jellemzoi valaszainak. Legyen p és T az eredeti kép és a generalt
kép, valamint P! és F! azok megfelelé jellemzé reprezenticiéi az | rétegben. Ezutan
definidljuk a négyzetes hibat a két jellemz6 reprezentacio kozott.

- 1

‘Ccontent(p: xz, l) = 5 Z (F;l] - ]322)2 : (1)
2

A veszteség derivaltja az [ réteg aktivacioi szerint megegyezik

aEcontent (Fl - Pl) L] lf F;lj > 0

oFL o @
ij 0 if lej <0.

ezaltal a kép Z-hoz tartozo gradienst kiszamithatjuk a szokdsos hiba visszaterjesztés (back-

propagation) médszerrel (2). Igy tehdt valtoztathatjuk az eredetileg véletlenszerfi képet

Z-t, amig ugyanazt a valaszt nem kapjuk egy bizonyos rétegben a Konvoliuciés Neurdlis

Haloban, mint az eredeti kép p esetében.
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(a) Eredeti kép (b) 5 iterdcié

(c) 25 iteracié (d) 150 iterécié

7. abra. A VGG19-es model konvolucids rétegei felhasznalasaval megprobaljuk rekon-
strudlni az eredeti képet (Taj Mahal). Megfigyelhet, hogy 5 iterdcié utdn még teljes
mértékben zajjal teli képet nyert vissza, 25 iteracié utan méar kiveheté a képbol a Taj

Mahal forméja, és 150 iteraciét meghaladvan szinte teljesen rekonstrualta az eredeti képet.
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5.1.2. Stilus reprezentacié

A bemeneti kép stilusdnak reprezentaciéjahoz egy olyan jellemzéteret hasznalunk,
amelyet a texturainformacick megragadasara terveztek [26]. Ez a jellemz6tér felépitheté a
halé barmely rétegében taldlhato szlir6valaszokra. Ez a kiilonbozo sziirovélaszok kozotti
korrelaciokra épiil, ahol az elvart érték a jellemzotér térbeli kiterjedésére vonatkozik. Fze-
ket a jellemz6 korreldcidkat a Gram-métrix G! € RN adja meg, ahol Géj az | réteghen

az 1 és j vektorizalt jellemzétérképek kozotti belso szorzat.

Glij = Z lekF]lk (3)
k

Tobb réteg jellemzo korrelacidinak bevonasaval allithatunk elo egy allandd, tobb
skélas reprezentaciot a bemeneti képrél, amely megragadja annak texturajat, de nem a
globdlis elrendezést. Ismét megtekinthetjiik ezeknek a stilusjellemzo tereknek az altaluk
rogzitett informacidjat, amelyeket a hald kiilonbozo rétegein felépitettiink egy olyan kép
létrehozéasaval, amely megegyezik egy adott bemeneti kép stilus reprezentaciéjaval. Ehhez
egy fehér zaj képbdl kiindulva gradiens csokkentéssel minimalizaljuk az eredeti kép Gram-
matrixainak bejegyzéseinek négyzetes tavolsagat az eldallitand6 kép Gram-matrixainak
bejegyzéseitdl [26].

Legyen @ és T az eredeti kép és a generdlt kép, valamint A' és G' a megfelels

stilusreprezentaciéjuk az adott [ rétegben. A [ réteg hozzajarulasiaval a veszteség ekkor

1 2
E= e Z (G — AL) (4)

és a teljes veszteség

Estyle(au f) - Z lel (5)

ahol w; a stlyozasi tényezok, amelyek meghatarozzak minden réteg hozzajarulasat a teljes
veszteséghez. Az E; veszteségnek az [ réteg aktivacidira vonatkozd derivéltja analitikusan
kiszamithato
1 INT (1 l el
aEll _ ) NPM? ((F ) (G —A ))]z if Ej >0 (6)
OF; o if Fl,<0.
Az E; veszteség gradiensei a pixelértékekkel 7 kapcsolatban konnyen kiszamithatok a

standard hibavisszaterjesztés segitségével.
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(a) Eredeti kép (b) 5 iterdcié

(c) 25 iteracié (d) 150 iterdcié

8. dbra. A VGG19-es model konvolucids rétegei felhasznaldsaval megprobéljuk kinyerni
a kép stilusét (Starry Night - Van Gogh). Megfigyelhetd, hogy amig kezdetben csak egy
zajjal teli képet nyer vissza, addig az iteraciok novekedésével tisztan kiveheté az eredeti

kép texturdja.

5.1.3. Style Transfer

Ahhoz, hogy egy miualkotas stilusat a@ egy fotéra p atiiltessiik, egy 1j képet szinte-
tizdlunk, amely egyszerre illeszkedik a foté tartalom reprezentaciéjahoz és a festmény
stilus reprezentécidjahoz (9). fgy egyidejlileg minimalizaljuk egy fehér zaju kép jellemz6
reprezentaciéjanak tavolsagat a fotd tartalom reprezentacidjatédl egy rétegben, valamint
a festmény stilus reprezentacidjat egy adott szamu rétegen &t a Konvoliciés Neurdlis

Hal6zatban. A minimalizdlandé veszteségfiiggvényiink:

£total (}5: 67 f) = CVﬁcontem& (]7; f) + ﬁﬁstyle(c_i; f) (7)

ahol « és [ a tartalom és stilus rekonstrukcié sulyozasi tényezdi. A pixelértékekkel
% kapott gradienst bemenetként hasznalhatjuk néhany numerikus optimalizacios
stratégiahoz.  Ahhoz, hogy Osszehasonlithaté méretii képinformécidkat nyerjink ki,
mindig azonos méretivé alakitottuk a stilus képet a tartalom képhez, miel6tt a jellemz6

reprezentaciokat szamitottuk volna.
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9. dbra. A stilusatviteli algoritmus soran el6szor kinyerjik és taroljuk a tartalmi és
stilusjegyeket. A stilus kép a athalad a halézaton, és stilus reprezentaciéjat A; min-
den rétegre kiszamitjuk és taroljuk (bal oldal). A tartalmi kép p dthalad a halézaton, és a
tartalom reprezentaciéjat P, egy rétegben taroljuk (jobb oldal). Ezutan egy véletlenszerti
fehér zaj kép 7 athalad a halézaton, és kiszamitjuk annak stilusjegyeit G; és tartalmi
jegyét F;. Minden stilus reprezentaciéban szerepld rétegre kiszamitjuk az G; és A; kozotti
elemenkénti négyzetes kiilonbséget, hogy megkapjuk a stilusveszteséget Lgye (bal oldal).
Ugyanigy kiszamitjuk az F; és P, kozotti négyzetes kiillonbséget, hogy megkapjuk a tar-
talmi veszteséget Loontent (jobb oldal). A teljes veszteség, Lo, egy linedris kombindcidja
a tartalmi és a stilus veszteségnek. A pixelértékekhez tartozé derivaltja az error back-
propagation segitségével szamolhat6 ki (k6zéps6 rész). Ezt a gradienst iterativan alkal-
mazzuk az T képen, amig egyszerre meg nem felel a stilus kép a stilusjegyeinek és a

tartalmi kép p’ tartalmi jegyeinek (kozépso, als6 rész).
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(a) Tartalmi kép (b) Stilus kép
(c) 0 iteracié (d) 500 iterdcié
(e) 1500 iteracié (f) 3000 iteracié

10. dbra. A tartalmi és stilus képnek az el6zOkben is hasznéalt Taj Mahal és Starry Night
képek lettek kivalasztva. Az algoritmus futasahoz Adam optimizalo keriilt felhasznélasra,
amely 3000 iteracién keresztiil végezte el a gradiens hibafejtést annak érdekében, hogy az
(a) kép fel tudja olteni a (b) képnek a stilusét. Az a/f = 10* ardnyt képvisel. Megfi-
gyelhetjiik, hogy kezdetben egy zajos képbdl kiindulva egyre jobban magéra olti a kép a
stilusjegyeket és késobbiekben sikeresen railleszkedik a Taj Mahal formaja a képre.
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5.2. Eredmények

Ebben a tanulmanyban a kulcsfontossagii megéllapitas az, hogy a tartalom és a stilus
reprezentacioi a Konvolicidés Neurdlis Halozatban jél szétvalaszthatok. Tehat képesek
vagyunk mindkét reprezentaciét fiiggetleniill manipuldlni annak érdekében, hogy 1j,

érzékelhetoen jelentos képeket hozzunk létre.

5.2.1. Kompromisszum a tartalom és a stilus megfeleltetése kozott

Természetesen az képtartalom és a stilus nem teljesen szétvalaszthaté. Amikor olyan
képet szintetizalunk, amely Osszekapcsolja egy kép tartalmat egy masik kép stilusaval,
altalaban nincs olyan kép, amely tokéletesen megfelel mindkét korlatozasnak egyszer-
re. Azonban, mivel az altalunk minimalizalt veszteségfiiggvény a tartalom és a stilus
veszteségfiiggvényeinek linearis kombinacidja, siman szabdalyozhatjuk a hangsulyt a tar-
talom vagy a stilus rekonstrukcidjara (11). A stilus erés hangsilyozésa olyan képeket
eredményez, amelyek megfelelnek a miialkotds megjelenésének, gyakorlatilag texturalt
verzidjat adjak, de alig mutatnak valamit a foté tartalmabdl. Amikor erés hangsulyt
fektetlink a tartalomra, egyértelmiien azonosithaté a fotd, de a festmény stilusa kevésbé
illeszkedik. Egy adott tartalom- és stilus képpar esetén lehet mdédositani a tartalom és a

stilus kozotti egyensulyt annak érdekében, hogy vizudlisan vonzé képeket hozzunk létre.

(a) a/B =10° (b) o/ = 102

() a/ = 10"

11. dbra. Az o/ ardnyait véltoztatva megfigyelhetd, hogy az (a) képen nem jelennek meg
mefelel6 médon a stilus képbél szérmazo6 vondsok, amig a (c) kép esetében az uralmat teljes
mértékben atveszi a stilus és elveszni latszik a tartalom. A (b) kép esetében viszont egy

harmonia figyelheté meg a stilus és tartalom kozott.
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5.2.2. A kép inicializalasa

Eddig az 6sszes megjelenitett képet fehér zajjal inicializaltuk. Azonban az kép szintézis
inicializalhato6 lehet a tartalmi képpel vagy a stilus képpel is. Megvizsgaltuk ezt a két alter-
nativat: bar kissé befolyasolhatjak a végleges képet az inicializdlas térbeli szerkezete felé,
a kiilonbozo inicializaldsoknak nincs erds hatasuk a szintézis folyamatanak eredményére.
Ami viszont megfigyelhet6, hogy amennyiben stilusbdl inicializalunk, megmaradhatnak
maradvanyok az eredeti stilis képbdl. Fontos megjegyezni, hogy csak zajjal torténd inici-
alizalas teszi lehetévé 1j képek tetszoleges szamu létrehozasat. A rogzitett képpel torténo
inicializalds mindig meghatarozott eredményhez vezet (a gradiens descent eljarasanak szto-

chasztikus jellegétél eltekintve).

(a) stilus kép (b) tartalmi kép

(c) zajos kép (d) zajos kép

(e) zajos kép (f) zajos kép

12. dbra. Amennyiben a stilus képet hasznéljuk kiinduldsi pontnak (a), akkor megfi-
gyelhetd, hogy maradnak maradvanyok az eredeti festménybdl (mint példdul jobb felsé
sarokban 1évé sérga Hold). A (b) esetben, mikor a kiinduldsi pont a tartalom, akkor
nagyon gyongéd modon helyezkedik ré a stilus és sokkal tisztabb mddon kivehetd beldle
a tartalom. A zajbdl valé kiinduléds (c, d, e, f) azt eredményezi, hogy minden egyes le-

futasnal egy teljesen 1j kép jon létre, igy végtelen megoldassal bir ez a probléma.
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5.2.3. Teljes variacio veszteség

A teljes varidcié veszteség (total variation loss) egy fontos komponense a Neural Sty-
le Transfer eljardsnak. Ez a veszteség segit fenntartani a generalt képek simasdgat és
texturajat. A total variation veszteség méri a kép intenzitdsanak valtozasat a térbeli ko-
ordinatak mentén. Minél kisebb ez a valtozas, annal simabbnak tekintjiik a képet. A vesz-
teség képlete az egymast koveto pixelintenzitasok kozotti kiilonbségek abszolit értékeinek

osszege.

Lo(@) = (|wi5 = wisry| + |wijmijnl) - (8)

0,3
A total variation veszteség hozzajarul a generdlt képek vizualis minGségének javitasahoz,
mivel segit csokkenteni azokat a zajokat és kis részleteket, amelyek gyakran megjelen-
hetnek a neuralis stilusatvitel sordan. A total variation veszteség Osszeadddik a tobbi
veszteségekkel, a stilusveszteséggel és a tartalmi veszteséggel, hogy megfelelé egyensulyt

teremtsen a képek stilusa és tartalma kozott.

ﬁtotal( _)7 C_i; CE) = aﬁcontent (ﬁy f) + ﬁﬁstyle(&)v f) + /7£tv (f) . (9)

g e

() 7= 10° (@) 7 — 10°

13. dbra. Lathat6, hogy amennyiben a ~ értéke novekedik, annak fiiggvényében lesz

simabb a végleges kép.
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6. Alkalmazas megvaldsitasa

Azért, mert okostelefonszerves része a mindennapjainknak, gy dontottem, hogy egy
telefonos applikacié formajaban valésitom meg az alkalmazast. Fzek mellett manapség
az okostelefonok szinte olyan jé mindségi képeket készitenek, mint egy professzidéndlis

kamera. A szoftvert architekirajat 3 f6 elemre lehet felbontani.

6.1. Szerver oldal

Abbdl kifolydlag, hogy a képek generdlasa erés hardvert igényel, a videdkartyak
jatszanak kiemelt szerepet ebben a folyamatban. Ez azzal magyarazhatd, hogy tobb
magon képesek parhuzamositani és Tensor [27] miiveleteket elvégezni. Ugy dontottem,
hogy a szerver oldalt lokalisan fogom futtatni a sajat szamitégépemen, mert cloud
platforomokon a videdkartya igénylése igen csak magas anyagi koltségekkel jar.

A szerverre Ubuntu 22.04-et [28] telepitettem, mert a sziikséges driverek telepitése
sokkal egyszeriibb moédon torténhetett meg, mint Windows alapti operaciés rendszere-
ken. Ezek mellett a szamitégépet egy Geforce RTX 3060-as [29] videdkdrtya hajtja meg,
amely megfelel6 gyorsasaggal végezi el a sziikséges szamitasokat a képek szintéziséhez. Az
izolacié érdekében Conda [30] szoftver segitségével virtudlis kornyezetet hoztam létre a
megfelel6 Python [15] verzidval és telepitettem a sziikséges fiiggéségeket, mint pl.: Py-
Torch [18] és FastAPI [20].

Az NST [31] algoritmus implementaldsdhoz a kovetkezé git repo-bdl indultam ki:
https://github.com/gordicaleksa/pytorch-neural-style-transfer [32].

A neural_style_transfer.py szkript a kovetkez6 argumentumokat varja el:

e ——content_img_name: amely elvarja a tartalmi kép nevét. Ennek a képnek a
data/content-images/ konyvtar alatt kell szerepelnie, hogy sikeresen be tudja ol-

vasni.

e ——style_img_name: amely elvarja a stilus kép nevét. Ennek a képnek a
data/stlye-images/ konyvtar alatt kell szerepelnie, hogy sikeresen be tudja

olvasni.

e ——height: megadja a kiadott kép magassigat, ebbol pedig a program kiszamolja a
kép szélleségét gy, hogy megtartsa a tartalmi kép aranyait. Alapértelmezetten ez

az érték 400, ami 400 pixel magasnak felel meg.

e ——content_weight: az L.ouen: sulyat adja meg. Ezt a-val abrazoljuk amikor

szamoljuk az Lipiq-t.

o ——style_weight: az L. silyit adja meg. Ezt S-val dbrazoljuk amikor szdmoljuk

az Etotal't-
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e ——tv_weight: az L4, sulyat adja meg. Ezt y-val abrézoljuk amikor szamoljuk az
Liotar-t-

e ——optimizer: itt lehet valasztani az Adam [33] vagy az L-BFGS [34] optimizdlok
kozott. Az Adam-nek sokkal tobb idobe telik, amig elvégzi a kép szintézist, viszont
az L-BFGS esetén elég gyakran elofordult, hogy néhany iteracié utan befejezte az

optimalizalast sikertelen eredménnyel.

e —-model: itt lehet véalasztani a VGG19-es és VGG16-o0s kozott, a VGG19-es modell
sokkal pontosabb eredményt ad, de sokkal tébb id6t és memériat vesz igénybe amig

a képet kigeneralja. [24]

e ——saving_freq: megadja, hogy milyen siirliségben mentse el a generdlt képeket az

iteraciok kozott. Alapértelmezetten a végleges képet menti el.

6.1.1. Weights and Biases

Ezek utan elvégeztem egy futtatast a fent emlitett paraméterek kiilonbozé per-
mutacidjara, igy sikeresen meg tudtam vizsgdlni azt, hogy a paraméterek, milyen
kombinéciéban adjdk a legjobb eredményt. A logolds a WandB-ra [21] tortént, ahol
egyszeri modon tudtam szirni a kilénb6zo hiperparaméterek kozott, ezek mellett futds
utén is el lesznek mentve az eredmények a felhdben. Osszesen 540 permutéciéban
probaltam ki a paramétereket és nehany kivalasztott képet, amelynek futasi ideje 23 éra

volt.

(a) tartalmi kép (b) stilus kép

(c) eredmény

14. abra. A legjobb eredményt a Taj Mahal és Starry Night-ra a kovetkezo paraméterek
adtdk: content_weight: 10°, style_weight: 10%, tv_weight: 1, init_-method: content
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Do’ S

(a) tartalmi kép (b) stilus kép (c) eredmény

15. abra. A legjobb eredményt a oroszlan képre és Ben Giles fesményére a kovetkezd
paraméterek adtdk: content_weight: 10°, style_weight: 103, tv_weight: 1, init_method:
style

(a) tartalmi kép (b) stilus kép

(c) eredmény

16. abra. A legjobb eredményt a figures képre és egy mozaikra a kovetkez6 paraméterek
adtdk: content_weight: 10°, style_weight: 10?, tv_weight: 10, init_-method: random

Az eredmények (14., 15., 16. &brék) bebizonyitjak, hogy nincsenek kébevésett pa-
raméterek, a tesztelések adjak ki, hogy éppenséggel mely adja a legjobb eredményt a
felhasznalé szamara. Amennyiben szeretné, hogy a stilusbdl maradvanyok maradjanak
a végso képen akkor érdemes a stilus képbdl kiindulni, amennyiben azt szeretné, hogy a
tartalom jobban kivehetd legyen, érdemes a tartalmi képpel kezdeni. Amennyiben pedig
a kivancsisag hajtja, meg lehet probalni zajjal kiindulni. Ambér észreveheto, hogy annak
fliggvényében, hogy melyik képet vessziik alapul megvaltozik silyok aranya is, annak

érdekében, hogy ne a stilus vagy tartalom uralja a végso képet.
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6.1.2. Endpoint-ok

Mivel nem szeretnénk terhelni a telefonok eréforrasait a szamitdasokkal, ezért a
képeket egy helyi szerveren taroljuk majd, és ott végezziik el a képalkotashoz sziikséges
szamitasokat. Viszont ezt hdalézaton keresztill kell elérni, szoval létre kell hozni olyan
endpoint-okat, amelyekkel képeket lehet feltolteni a szerverre, le lehet Oket kérni és
inditani lehet képszintézist adott paraméterekkel. Ennek megvalésitasara FastAPI-t
[20] vettem igényben, amely lehet6vé teszi, hogy RestAPI-okon keresztiil kommunikalni
tudjon a késziilék a szerverrel.

A kovetkez6 endpoint-okra volt sziikség:

e http://server.domain/content/upload/: felel azért, hogy sikeresen fel tudjunk

tolteni tartalmi képet.

Qapp.post(’/content/upload/’)
async def upload_content_image(file: UploadFile = File(...)):

e http://server.domain/style/upload/: felel azért, hogy sikeresen fel tudjunk

tolteni stilus képet.
Qapp.post(’/style/upload/’)
async def upload_style_image(file: UploadFile = File(...)):
e http://server.domain/image/content/{image_name}: felel azért, hogy adott
tartalmi képet el tudjunk érni.
Qapp.get(’/image/content/{image_name}’)
async def get_content_image(image_name: str):
e http://server.domain/image/style/{image_name}: felel azért, hogy adott stilus

képet el tudjunk érni.

Qapp.get(’/image/style/{image_namel}’)

async def get_style_image(image_name: str):
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e http://server.domain/image/generated/{image_name}: felel azért, hogy adott

generalt képet el tudjunk érni.

Qapp.get (’/image/generate/{image_namel}’)

async def get_generated_image(image_name: str):

e http://server.domain/generate: szerepe, hogy a feltoltott képek kivalasztésaval

és megadott paraméterekkel elinditson egy képszintézist.

Qapp.post(’/generate’)
async def generate(content_img: str, style_img: str, init_method: str,

style_weight: int, tv_weight: int, iterations: int):

6.2. Adatbazis

Adatbdzisul Firebase-t [14] hasznéltam, azért mert egyszertien oldhaté meg az
osszekotés. Ezek mellett olyan funkcidkkal bir amelyek nagyon egyszeriivé teszik egy
telefonos applikacio lefejlesztését. Két 6 funkciét hasznaltam fel a szolgaltatdsok kozil.

Els6sorban a Authentication-t vettem hasznul amely felelGs a felhasznédlok bejelent-
keztetéséért. Tobb féle bejelentkezési modszer is elérhetd, mint példaul Google fidkkal
valo bejelentkezés a jelszdé megadasa nélkiil. Az egyszeriiség kedvéért email és jelszd
megadasaval tettem lehet6vé, hogy a felhasznalok regisztralni tudjanak az alkalmazasba.
Természetesen a jelszavakat kddolva térolja el az adatbazis, igy a felhasznaldk jogai tisz-
teletben vannak tartva. Ezek mellett még igényel egy email-es megerdsitést, a kamu
felhasznalok megel6ézése érdekében.

Masodsorban a Firestore Database funkciot hasznaltam fel, amely biztosit egy
NoSQL adatbazist. Itt a egyszerii modon meg tudtam tervezni az adatbazis struktirajat.

3 collection-t hoztam létre az adatok taroldsara

e /styles collection: itt taroltam el az alapértelmezetten megadott stilusok adatait:

stilus neve, stilus URL-je.

e /users collection: itt taroltam el az alap inférmaciokat a felhasznalorol, mint példaul
a felhasznalé beceneve. Es mindegyik felhasznélé dokumentum ala létrehoztam egy

1j /styles collection, ahova a felhasznal6 az altala feltoltott stilusokat tarolta el.

e /gens collection: ide kertiltek a generalt képek dokumentumai és hozzd tartozo
adatok, mint példaul a kivélasztott stilus, a tartalmi kép URL-je, melyik felhasznélé
hozta létre és egyéb képszintézishez sziikséges paraméterek amik fennebb is voltak
emlitve (6.1 felsorolds).
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6.3. Android alkalmazas

A konnyed felhasznéléi élmény érdekében egy mobil alkalmazést fejlesztettem And-
roid platformokra. A fejlesztéshez Android Studiét [11] haszndltam, ahol a layout-ok
megtervezéséhez XML-t [12] és logika implementéldshoz Kotlint [13] hasznéltam. Az app-
likaci6 6 activity-t tartalmaz, amelyek mind kiillonbozo6 funkcidkat 1latnak el. Az alkalmazas
szamara elérhetéséget adtam az interneten valé kommunikaciohoz, hogy olvasni tudjon a

kiils6 tarhelyrol. Fejlesztés soran a 12-es Android verzi6ju telefonokat céloztam meg.

6.3.1. Bejelentkezés és Regisztracio

Amennyiben a felhaszndlé még nem volt bejelentkezve kezdetekben a Bejelntkezési ol-
dalt (Login Activity, 17. édbra) dobja fel az alkalmazés, ahol e-mail cim és jelszé segitségével
be tud 1épni. Itt a Firebase [14] ellen6rzi, hogy a felhasznalé megfelels e-mailt /jelsz6t
adott-e meg és, hogy megerdsitette-e mar a felhasznaléjat az email-en kapott megerosito
kéddal.

17. dbra. Login Activity
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Amennyiben a felhasznalé még nem volt regisztralva az alkalmazisra a Register
szovegre kattintva 4t tud menni a Regisztrécids feliiletre (Register Activity, 18. &bra),
ahol név, email és jelsz6 megadasaval tud regisztralni az alkalmazasba. Az email és jelszo
ellenérzése Regex-ek [35] segitségével torténik meg. Amennyiben helyes formatumban

vannak megadva a bemeneti paraméterek, az adatbazisba is regisztralja a felhaszndaldt.

18. abra. Register Activity

28



"MI” a miivész 6 Alkalmazas megvaldsitasa

6.3.2. Foképernyo

RoOgton miutédn bejelentkezett a felhaszndld, megtekintheti a f6képerny6t (19. dbra),
ahol lehetsége van navigalni kiilénb6z6 oldalak (fragment-ek) kozott. Az oldalak kozotti
véltakozast a Alsé Navigacios Sav (Bottom Navigation View) és Navigdcids Graf

(Navigation Graph) segitségével oldottam meg.

(a) Home Fragment (b) Style Fragment (c) Profile Fragment

19. abra. Main Activity

Az els6ként felugr6 Home Fragment-en (19.a) meg lehet tekinteni az Gsszes fel-
hasznélé altal generdlt képeket. Ennek megvaldsitasara egy Recycler View-t alkalmaztam,
amely az adatbazisbdl lekéri a generalt posztokat (/gens collection, 6.2), majd pedig a
szerverrél (6.1.2) betolti a generdlt képeket. Azélta, hogy a felhasznalénak lehetésége van
mas felhasznéldk altal 1étrehozott képeket bongészni, inspiraciot tud nyerni az elkovetke-
zendo6 képek létrehozasahoz.

Amennyiben a felhasznél6 dtnavigdl Style Fragment-re (19.b) lehetdsége van meg-
tekinteni az alapértelmezetten megadott stilusokat, valamint az onmaga altal hozzaadott
stilusokat is. Ezeket ugyancsak az adatbézis (/styles és /users/{user_id}/styles coll-
ection, 6.2) és szerver (6.1.2) felhasznédlasdval tolti be. Amennyiben a felhaszndl nincs
megelégedve az alapbdl adott stilus képekkel lehet6sége van més stilusok hozzidadasédhoz
(6.3.3). Ez megadja a felhasznédlénak azt a lehetéséget, hogy a fantézidjat szabadon tudja
engedni és olyan stilusokban is tudjon képet generalni ami alapbdl nem érheté el, mas al-
malmazasokkal szemben, mint pl. a Prisma [10] vagy Deep Art Effects [9], ahol a stilusok

szama még akkor is korldtozva van, ha a felhaszndlé eldfizet.
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A harmadik fiilre kattintva megtekintheti a Profile Fragment-et (19.c). Itt a
Home Fragment-hez (19.a) hasonléan meg tudja tekinteni a generélt képeket, annyi
kiilonbséggel, hogy csak az altala létrehozott képek jelennek meg. FEzek mellett, ha
a felhaszndlé ki szeretne 1épni az alkalmazasbdl azt itt tudja megtenni. Amennyiben
rakattint a + gombra lehetdsége lesz 1j képeket alkotni (6.3.4).

6.3.3. Stilus hozzaadasa

Amennyiben a felhasznal6 hozza szeretne adni 1j stilusokat a konyvtarahoz azt a Style
Fragment-en (19.b) a + gombra kattintva teheti meg. Ezutan az alkalmazds atiranyitja a
kovetkezo oldalra, ahol a konyvtarbodl kivalaszthat egy altala tetszéleges képet és annak
egy nevet is adhat. Majd pedig a pipara kattintva ezt véglegesithet is. A felhaszndld az
ujonnan hozzaadott képet meg tudja tekinteni a Style Fragment-en (19.b)

20. abra. Add Style Activity
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6.3.4. Kép generalasa

Amikor a felhaszndl6 megnyomja a + gombot a Profile Fragment-en (19.c), az alkal-
mazas atnavigalja a Generate Image Activity-re. Itt a felhasznalé ki tudja vélasztani a
tartalmi képet az eszkozérol, ezek utan a stilus konyvtarbol ki tudja valasztani a szamara
tetszoleges stilus képet egy kép-csiszka segitségével. Ezek utan a tobbi paramétert is be
tudja &llitani, mint példdul, hogy melyik képbél induljon ki (5.2.2). A stylishness csiszka
segitségével dllitja az o/ kozotti ardanyt (5.2.1). A smoothness cstszka segitségével tudja
allitani a total variation loss erésségét (5.2.3). A duration-el pedig azt tudja beallitani,
hogy héany iterdcion keresztiil generdlja a képet, annak fliggvényében, hogy melyik képet
veszi kiinduldis pontnak (5.2.2), nem lesz annyi iterdciéra sziikség amig elvégzédik a szin-

tetizalast.

21. abra. Generate Image Activity
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6.3.5. Generalt képek megtekintése

A felhasznéalénak lehetésége van egy generalt kép részleteinek megtekintésére, amennyi-
ben a Profile Fragment-en (19.c) vagy Home Fragment-en (19.a) rakattint egy generélt
képre. Itt megtekintheti a végeredményt és a kiindulasi alapon vett képeket. Ezek mellett
meg tudja nézni, hogy milyen paraméterek beéllitasaval generdlédott a kép (6.3.4).

Amennyiben a stilus még nincs elmentve a felhaszndlé stilusai kozott, lehetésége van
a képen a +-ra kattintva elmenteni azt a konyvtaraba. Ez a funkcié is arra szolgal, hogy

a felhasznalok egymas szamara inspirdaciét nyujtsanak az ujabb képek megalkotasaban.

22. abra. Generatation Activity
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7. Osszefoglalé

A szoftverrdl elmondhatd, hogy nagyon konnyed felhasznal6i élménnyel teszi elérhetévé
béarki szaméra a Neural Style Transfer algoritmust (5). A képek szintetizdldsa konnyed
modon valésithatd meg és azaltal, hogy nincs korlatozva a stilusok szama, mint mas
alkalmazasokban, teljes mértékben a felhasznal6 kreativitasara van bizva, hogy milyen
képeket alkothat. FEzek mellett, mivelhogy egy kozosségi média funkcidival is bir, organikus
modon tudja terjeszteni az emberek kozott a miivészetet és a felhaszndldk hatéssal tudnak
lenni egymasra inspiracios jelleggel.

A hasznalt algoritmus a 2016-os ”"Image style transfer using convolutional neural
networks” publikdciébdl [31] lett felhasznédlva, amely megreformélta a képszintézis
kutatasi teriiletét. Ezek mellett az algoritmus megalkotasa érdekében Aleksa Gordié
példaprogramjat [32] vettem alapul.

Ennek a projektnek a megalkotasanak folyaman nagyon sokat tanultam a Konvolicids
Neurdlis Halézatokrdl [24] és, hogy mily formdban képesek inférmécidkat eltarolni a
képekrol a mély rétegeikben. Ebben a kutatdsban nagyon sok irdanyt latok amelyben

még tovabb lehetne haladni és mégjobban beledsni a képek szintézisébe és alkotasaba.
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8. Tovabbfejlesztési lehetoségek

Ebben a projektben nagyon sok potencialt latok és véleményem szerint nagyon sok

irdnyban lehet tovabbfejleszteni ezt a szoftvert.

8.1. Ko0zo0sségi média

Mivelhogy az alkalmazas egy kozosségi média formédjaban korvonalazddik, igy tobb
manapsag hasznalt funkcidt is at lehetne emelni mar 1étez6 kozosségi médiakbdl (pl. Ins-
tagram, Facebook, TikTok, stb.)

e LehetOség, hogy ismerosoket jeloljiink be és csak azoknak a személyeknek a posztjai

jelenjenek meg a féoldalon akiket ismertink.

e Csoportokat létrehozni, ahova adott stilus szerint lennének csoportositva a generalt
képek.

e Leirast adni a generdlt képekhez, igy jobban korbe lehetne irni az elképzelt miivet.
e Tag-elni a generalt képeket, igy eszerint lehetne szortirozni.

¢ Kommentelni mas felhasznalok képe ala.

e Like-olni a képeket.

e Megadni a lehetdséget, hogy ne csak a stilust mentse el egy kigeneralt képnél, hanem

egyenesen a bedllitott paraméterekkel ki is probalni.

8.2. Uzleti logika

Bar sokan azt valljak, hogy a miivészet mindenki szamara elérheté és nem kellene
pénziigyi hasznot hiizni beldle, mégis vannak millié dollaros értékii festmények egyes embe-
rek otthonaiban. Sokan élnek a miivészeti alkotdasok kereskedelmébdl. Tehat ez a gondolat-
menet is figyelembe vehetd lenne az alkalmazas tervezésénél. Az egyik ilyen megkozelités
az. NFT-k (Non-fungible token) [36] gyartdsa lehet, ami a mesterséges intelligencia mel-
lett nagy népszertiségnek orvendhet. Egy jé opcié lenne, hogy minden felhasznélé heti
egy képét kivéalaszthasson és késébbiekben NFT-ként [36] kereskedjen vele. Manapsag
hatalmas Osszegek keringenek eme alkotasok koriil.

Mindezek mellett egy design-er munkdjat is miivészetnek lehet nevezni, az alkalmazas
eme személyek munkajat is meg tudja konnyebbiteni. Manapsédg logdk megtervezésében
sokan haszndlnak MI-t. Az alkalmazas képes lenne poszter gyartok vagy logd tervezdk

munkajat megkonnyebbiteni.
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8.3. Neural Style Transfer

A Neural Style Transfer a 2015-6s évektdl kezdve rengeteg kutato fantaziajat megmoz-
gatta és nagyon sok publikaci6 irodott arrél, hogy hogyan lehetne még magasabbra emelni
képszintézist javitott NST-vel.

Mint megfigyelhetjiik egy kép generalasa akar 3000 iteraciéba is keriilhet, ami egy
400x400 pixel felbontasi kép esetén és egy RTX 3060-as [29] videdkartyat felhasznélva
is 3 percbe telhet. Erre megoldast nydjthat a Feed-Forward metédus [37], aminek a
felhasznalasaval nehany masodperc alatt képes kigeneralni egy stilizalt képet. Ennek a
modszernek viszont az a héatranya, hogy hozza mindegyik stilusra be kell tanitani egy
modellt amelynek az az egyetlen szerepe, hogy az adott stilusban képet generaljon. fgy
elvesztené pont azt a lehetéséget, hogy a felhasznalok onmaguk toltsék fel a stilusokat.
De egy remek opcié lehet, hogy az alapértelmezetten megadott képeket az imént emlitett
moédszerrel [37] generaljuk ki nehdny mésodperc alatt, de az Gjonnan behozott stilusokat
a régi médszer [31] felhaszndldsaval hozza 1étre. Amennyiben pedig egy tjdonsiilt stilus
nagyon népszeri lesz egy patch formajaban arra is elérhetévé véalhat a Feed Forward

metddus.

23. abra. Az Feed-Forward mdédszerrel miik6dé NST halé rendszerének vézlata [37].

A Feed Forward moédszer alkalmazasa mas kapukat is képes lenne megnyitni, mint
példaul videdk stilizalasa, abbdl kifolydlag, hogy mar szekundumok alatt képes lenne az
algortimus 1j képek megalkotasara, nem esne nehezére, egy betanitott stilust alkalmazni

egy vided frame-jeire. fgy akar él6 videdkban is alkalmazni lehetne a NST-t.
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Elofordul, hogy a képen lathaté tartalom, csak egy részét szeretnék modositani, mint
példaul egy személy vagy egy targy. Erre a problémara megoldast nyijt a szegmentacio,
ami a tartalmi képbdl kiemel egyes objektumokat. Igy akédr azt is meg lehetne valésitani,
hogy a fékuszban 1évé objektum egy féle stilust vegyen fel, mig a hattér egy teljesen
mésikat (24. dbra).

24. dbra. A hattér stilusa a Starry Night-ot veszi alapil, mig a személy egy mozaik stilusat
veszi fel [38].

Ami viszont igazan meg tudnd mozgatni a felhasznalok fantazidjat, ha lehetéség len-
ne egy tartalmi képet tobb stilussal felruhazni. Elofordul, hogy egy stilusbol remek
mintazatokat képes kivonni az algoritmus, viszont a stilus kép onmagaban nem elég szines,

ezért egy mésodik stilus képrol venné &t a szineket (25. dbra).

25. abra. Két stilus alkalmazdsa egy tartalmi képre. Az els6bdl atveszi a szineket a

masodikbdl pedig a vondsokat [39].
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