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Uvod

Prenos vytvarného stylu na obrazek muze byt uzitecny nastroj v grafické tvorbé.
Obecné lze prenos stylu popsat jako: prenos barev a malych kouskt textur z jednoho
obrazu na druhy pfi zachovani vyznamu obrazu (naptiklad tvary a umisténi objekt
a podobné). Konkrétni priklad by mohl byt obrazek ¢lovéka kterému dame vzhled
kresby pomoci prenosu stylu. Tedy na obrazku se zachova clovék, ale zméni se jeho
vzhled tak, ze vypada jako by byl nakresleny. Dalsi aplikaci muze byt aplikace stylu
na celou sekvenci videa. Pro par vybranych snimkta umélec vytvori verzi se stylem a
algoritmus poté pomoci téchto priklad aplikuje tento styl na ostatni snimky videa.

Problém kterym se zabyva tato prace je prenos stylu v redlném case na 3D
model vykresleny pocitacem. Pojmem “v redlném case” se mysli dostatecné rychlé
vyhodnoceni vysledného algoritmu na to, aby se pro ¢lovéka jevilo jako instantni a v
idedlnim pripadé dokazalo vygenerovat 60 snimku za sekundu. Pokud toto je mozné,
miZzeme ménit pozici a natoc¢eni modelu ve scéné a okamzité pozorovat jeho verzi
s aplikovanym stylem. Vyuziti této aplikace by mohlo byt naptiklad v CGI filmech
nebo pocitacovych hrach.

Cilem je vytvorit aplikaci, kterda bude zobrazovat jednoduchou scénu nebo mo-
del. Uzivatel bude moci pohybovat s kamerou nebo s objektem. Na obrazek se bude
prenaset predem definovany styl. Je dulezité vybrat spravnou metodu prenosu stylu,
aby méla vhodné vlastnosti pro tento pripad. Nejslozitéjsi ¢ast bude optimalizovat
implementaci, tak aby se styl prendsel v realném case.

Nejprve si uvedeme zakladni pojmy tykajici se neuronovych siti, protoze na
jejich vyuziti se tato prace zaméruje. Poté se podivame na rtizné metody prenosu
stylu. Predstavime si metody jak bez vyuziti neuronovych siti, tak i s vyuzitim
neuronovych siti. PopiSeme jejich vlastnosti a porovname metody mezi sebou. V
dalsi casti nahlédneme na implementaci aplikace vykonavajici prenos stylu na 3D
model, kterd byla v ramci tohoto projektu vytvorena. Nakonec zhodnotime vystupy
vytvorené aplikace.






Kapitola 1

Neuronové sité

Umeélé neuronové sité maji dnes siroké spektrum vyuziti. Diky své vysoké schop-
nosti aproximovat model reprezentujici dany problém, mohou fesit lohy jako: kla-
sifikace objektt na obrazcich, rozpoznavani umisténi objekti na obrazku, rozpozna-
vani fe¢i a mnoho dalSich. Jednim z téchto vyuziti je také prenos stylu, kterym se
tato prace zabyva. Proto si zde uvedeme nékolik zakladnich pojmt o neuronovych
sitich.

1.1 Perceptron

Model neuronu v umélych neuronovych sitich je inspirovan neuronem z biolo-
gie. Ma nékolik vstupt pripojenych z ostatnich neuronti a jeden vystup. Pokud na
vstupech nastane urc¢itda kombinace intenzit signalii, na kterou je neuron nastaveny,
tak aktivuje signal na svém vystupu.

Matematicky model ktery replikuje toto chovani se jmenuje perceptron. Per-
ceptron se skldada ze dvou ¢asti: afinni funkce a aktivaéni funkce. Afinni funkce
rozdéluje vstupni signaly pomoci nadroviny na ty pro které se vystup aktivuje a
ty pro které ne. Aktivacni funkce poté vnese do vysledku nelinearitu, ktera méni
chovani vystupu podle toho na jaké strané oddélujici nadroviny se nachazi vstupni
signély. Jako aktivacni funkce se pouzivaji napiiklad sigmoid, tanh a ReL.U (nejvice
pouzivana, jedna se o f(z) = max(0,z)).

Perceptrony jsou usporadany do vrstev. Sit se skladéa z nékolika vrstev. Vrstvy
po sobé nasledujici maji mezi sebou propojené vstupy a vystupy neuront. Zhruba
plati ze ¢im vice ma neuronova sif vrstev a neuronti, tim obecnéjsi problémy dokaze
resit.

1.2 Optimalizace

Samotny model neuronové sité vSak na feSeni problémii nestaci. Je potieba
spravné nastavit parametry jednotlivych neuront, aby sif fesila danou tlohu. K
tomu si definujeme takzvanou ztratovou funkci, kterda prebird vysledek neuronové
sité a zhodnoti jak moc se lisi od spravného vysledku. Typ ztratové funkce zavisi na
reseném problému. Ve chvili kdy tuto funkci mame, mizeme pomoci optimalizacnich
metod z matematické analyzy najit hodnoty parametri neuronové sité, pro které je
hodnota ztratové funkce minimalni (ve skutecnosti jen lokalné minimdlni). Tedy
neuronova sit dava vysledky co se nejvic blizi tém spravnym.



4 Kapitola 1. Neuronové sité

Konkrétné se pouziva metoda gradientniho sestupu a jeji varianty. Protoze jsou
vSechny funkce ze kterych se sit sklada diferencovatelné, je mozné spocitat gradient
pro konkrétni vstup postupnym aplikovanim fetizkového pravidla na neurony od
konce sité (anglicky se toto oznacuje terminem backpropagation). Metoda gradient-
niho sestupu funguje tak, ze se hodnoty parametrt iterativné posouvaji proti sméru
gradientu (gradient je zde smér nejvétsiho rustu ztratové funkce), a tim se postupné
parametry posouvaji do lokdlnitho minima ztratové funkce (pokud nastédva konver-
gence). Pokud méme dostatecné mnozstvi prikladia vstuptu a spravnych vystupi,
muzeme pomoci nich vykonavat gradientni sestup. Tomuto postupu optimalizace
neuronové sité se také casto rika uceni nebo trénovani neuronové sité, protoze se
podle predlozenych prikladt postupné zlepsuje neboli uéi/trénuje.

1.3 Konvoluéni neuronova sit

U prenosu stylu se stejné jako u jinych uloh které zpracovavaji obrazky, pou-
zivaji konkrétné konvolucéni neuronové sité. Jejich vyhoda je zachovani informace o
pozici dat. Ta je u obrazku zasadni. Funguje to tak, ze oproti klasickym neuronovym
sitim nejsou mezi vrstvami propojené neurony kazdy s kazdym, ale jsou reprezen-
tovany konvolu¢nim filtrem, ktery se postupné aplikuje na jednotlivé ¢asti vystupu
z predchozi vrstvy. Vystupy jsou potom umisténé ve vrstvach naproti sobé a je pro
sit snadnéjsi 1épe reprezentovat model problému.

1.4 Generativni kontradiktorni sit (GAN)

GAN [1] je zpusob trénovani neuronové sité, ktery se sklada ze dvou neurono-
vych siti nazvanych generator a diskriminator. Generator na zakladé daného vstupu
generuje data prislusné domény. Diskriminator na vstupu pfijima tyto generované
data a klasifikuje, zda do domény patii ¢i ne. Obé neuronové sité spolu hraji hru s
nulovym souctem, ve které se obé postupnym ucenim zlepsuji. Generator se uéi ge-
nerovat vice vérohodna data. Diskriminator se uci 1épe rozpoznavat falesnd data od
spravnych. Zlepseni jednoho z nich je penalitou pro druhého. V idedlnim ptipadé to
skon¢i tim, ze generator umi vytvaret data tak dobre, ze diskriminator je nedovede
rozopoznat a ma 50% chybovost.

Hlavni vyhodou je lepsi generalizace vystupt sité. Tento zpiisob je pouzit u
nékterych metod prenosu stylu pomoci neuronovych siti, které jsou uvedené v na-
sledujici kapitole. Jednou z dalsich aplikaci je napriklad projekt StyleGAN [2], ktery
vyuzivda GAN pro vérohodné ndhodné generovani lidskych tvari.



Kapitola 2

Prenos stylu

Definujme prenos stylu jako pfenos barev a malych kouski textur z jednoho
obrazku na druhy pfi zachovani vyznamu obrazku. Konkrétné je vyznamem mysleno
naptiklad tvary objektt, jejich umisténi a jejich hrany.

Konkrétni priklad by byl, ze vezmeme napiiklad néjakou fotografii a upravime ji
tak, ze vypada jako kdyby to byla napriklad néjaka malba stétcem, nebo kresba tuz-
kou. To zptuisobi jinou texturu, ale samotné barvy také nemusi aplné sedét. Miizeme
tteba studené barvy zaménit za teplejsi.

Kategorie metod prenosu stylu, kterou se tato prace zabyva, je prenos stylu
zalozeny na predloze. Ten pozaduje na vstup vzorovy obrazek (nebo i vicero obrazku)
stylu a obrazek, na ktrery se ma styl prenést. Na vystupu algoritmu je poté obrazek,
ktery je vyznamové stejny, ale jeho vzhled je upraven podle vzorového stylu (priklad
na obrazku 2.1).

Obrézek 2.1: Piiklad prenosu stylu z [3]. Vlevo (a) vzorovy styl, (b) vstupni obrézek,
vpravo vyslednd stylizace.

Existuji také typy prenosu stylu, které nejsou zavislé na predloze. Napriklad
umélé tahy stétcem, které jsou postupné generované, tak aby barvami vyplnily spe-
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cifikovany obrazek. Prikladem tohoto typu je program FotoSketcher.

Zde si uvedeme dvé hlavni skupiny metod prenosu stylu: metody zalozené na
pouziti zéaplat a metody vyuzivajici neuronovych siti. Tato prace je sice implemen-
taci zamérena na metody vyuzivajici neuronovych siti, ale ty se v této oblasti zacaly
pouzivat relativné neddvno (zhruba od roku 2015 [4]). Proto je vhodné tyto metody
porovnat s metodami, které se pouzivaji podstatné delsi dobu, konkrétné se zamé-
fime na metody zalozené na pouziti zaplat. Nelze striktné rici, ze by byly metody z
jedné oblasti ve vSech ohledech lepsi nez v druhé. Metody z obou oblasti maji rtizné
vyhody a nevyhody. Ty jsou popsany v nasledujicich kapitolach.

2.1 Metody zalozené na pouziti zaplat

Tyto metody skladaji vysledny obrazek pomoci malych casti vybranych z ob-
razku se vzorovym stylem, takzvanych zaplat (anglicky patches). Typicky jsou to
¢tvercové vyseky z daného obrazku na libovolné pozici s velikosti v ramci desitek
pixelt. Nejprve si uvedeme analogie obrazku, které jsou zptsob jakym metody za-
lozené na pouziti zaplat definuji dlohu prenosu stylu a k tomu nastin obecného
algoritmu, ktery tyto tlohy tesi. Dale nasleduji konkrétni metody pfrenosu stylu,
kazda zamérena na svoji specifickou problematiku.

2.1.1 Analogie obrazku

Analogie A : A’ :: B : B’ znamené: chceme najit “analogicky” obrazek B’ jehoz
“vztah” k obrazku B je stejny jako “vztah” obrazku A’ k obrazku A.

Timto zpiisobem se definuje vétsina algoritmi zalozenych na pouziti zaplat. To
konkrétné znamena, ze predloha se sklada ze dvou obrazkt, které predstavuji vzor
vstupniho a vystupniho obréazku, oznacme je A, A’. Vystupni obrazek A’ je potom
styl, ktery byl manualné ptipraven podle vstupniho obrazku A. Algoritmus poté na
dalsi vstupni obrazek B, ke kterému uz nemame manualné vytvorenou stylizovanou
variantu, vytvori stylizovanou variantu B’ zhruba podle toho, jak se méni vzhled
mezi obrazkem A a obrazkem A’.

Obréazek 2.2: Priklad analogii z [5].

Prvotni definice tohoto ptistupu pochézi z [5] (priklad jedné jejich analogie na
obrazku 2.2). V praci [5] byl vytvofen algoritmus, ktery fesi problém definovany
pomoci analogie. Algoritmus se tak chova jako obecny filtr, ktery lze naucit podle
prikladu jeho aplikace.

Zakladni princip algoritmu je velice jednoduchy. Funguje tak, ze pro kazdy pixel
obrazku A’ najde pixel v obrazku A, ktery je jeho takzvanym nejblizsim sousedem. V
tomto pripadé to znamend, ze hodnoty barev danych pixelt a jejich okoli se v ramci
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vSech pixelt obrazku nejvice shoduji (euklidovskd vzdalenost vektoru jejich barev
je co nejmensi). Nalezené souradnice nejblizsich sousedii se ulozi do pole (nearest
neighbor field - NNF). Vyslednd hodnota pixelu v obrazku B’ je hodnota z obrazku
A, ktera je od pixelu v B’ posunuté stejné jako je v A nejblizsi soused posunut vuci
B. Tedy do B’ se prifadi hodnota z A’ na indexu obsazeném v NNF. Cely proces je
znazornén v pseudokodu 1.

Algoritmus tak ale necéini jen na samotném obrazku, ale ma vytvorenou tak-
zvanou pyramidu, kterd obsahuje i vSechna nizsi rozliseni (vzdy o polovinu mensi).
Hledani nejblizsich sousedii probiha nejprve u nejnizsich rozliSeni. Pii hledani nej-
blizstho souseda u vyssiho rozliseni se do shody zapocitava i shoda ve stejném okoli
v nizsim rozliseni. Je zde také zajisténa koherence s jiz pritazenymi hodnotami sou-
sednich pixeli. Pokud pritazeni v sousednim pixelu vede na lepsi vysledky, pak je
prifazena jeho sousedni zaplata.

Algorithm 1 Algoritmus analogie obrazku [5]

function CREATEIMAGEANALOGY (A, A’, B)
for each pyramid level [ € {0,---,L} do
for each pixel ¢ € Bj do
p < BestMatch(A, A", B,B',l,q, NNF)
Bi(gq) < Ai(p)
NNFE(q) < p

return B}

Vektor reprezentujici pixel obrazku nemusi obsahovat pouze barvu RGB, ale i
rizné dalsi informace, jako jsou informace o sviceni, informace o pozici a informace
o hranach. Algoritmus tak lze zobecnit na mnoho ¢innosti. Také je tak mozné vice
upresnit chovani algoritmu tim, ze méame vice kanalt informace.

Unfiltered source (A) Filtered source (A")

Unfiltered (B) Filtered (B")

Obrazek 2.3: Piiklad textur podle éisel z [5].

Potencidlni pouziti by bylo i pro prenos stylu, ale v [5] pouziti tohoto algoritmu
nemélo prilis dobré vysledky. Algoritmus je mozné pouzit na velké mnozstvi dal-
sich loh, jako jsou syntéza textury (napriklad odstranéni ¢asti obrdzku a nahrazeni
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jinym kusem), zvysovani rozliSeni, pfenos textury (podobné jako pfenos stylu, ale
textura nesedi na vstupni obréazek, co se ma stylizovat, jednoduse vytvoii opakujici
se vzor podle dané textury), textury podle ¢isel (anglicky texture-by-numbers, ge-
neruje stejné textury s jinym rozpolozenim specifikovaném podle malého mnozstvi
charakteristickych barev, obrazek 2.3).

Vylepsenou verzi tohoto algoritmu je algoritmus PatchMatch [6], [7]. Ten je
realizovan iterativnim zplisobem, ktery postupné konverguje s vétsim poctem iteraci.
Jedna iterace je v podstaté prubéh algoritmu z [5], jen ma NNF ze zac¢atku ndhodné
pritazené hodnoty, které se s kazdou iteraci postupné vylepsuji. Tento algoritmus je
hojné pouzivan v nésledujicich metodach.

2.1.2  StyLit

A

Obrézek 2.4: Priklad analogie z [8].

Prvnim prikladem prenosu stylu definovaném pomoci analogii a vyuzivajici al-
goritmus PatchMatch je StyLit [8]. Tato metoda konkrétné fesi ilohu prenosu stylu
na render 3D modelu. Uloha je definovand pomoci analogie, kde vzorova dvojce je
render koule Aa jeho stylizované varianta A’. Aplikace stylu se vykonéwé na obrazek

(@) ) M ©
9 L’ ‘

Obrazek 2.5: Pridavné kandly v [8]. (a) cely render, (b) difuzni slozka, (c) specular
slozka, (d) slozka difuznich odraziu, (e) slozka difuzni 1nterreﬂexe7 (f) manualne vytvoreny
styl.
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Hlavni tprava vici zakladnimu algoritmu PatchMatch je pridani dalsich kanéla
informace pro kazdy pixel zdrojovych obrazki (obrazky A a B). Konkrétné jsou
pridany hodnoty jednotlivych slozek sviceni, ze kterych je celkové osviceni scény
spocitano. Tyto slozky se déli na difuzni slozku, specular slozku, slozku difuznich
odrazu a slozku difuzni interreflexe (obrazek 2.5).

Dalsi apravou je také veétsi redukce chybnych prirazeni zaplat. Je zde speci-
fikovana hranice limitujici mnozstvi takovychto prifazeni. Pokud je tato hranice
prekrocena, pak se misto prirazovani zaplat podle NNF pritazuje podle sousednich
jiz pritazenych zaplat.

Tato metoda Tesi ¢ast problému, na ktery je tato prace zamérend, a to konkrétné
prenos stylu na 3D model. Z hlediska vysledk produkovanych touto metodou nelze
nic vytknout. Styl je perfektné zachovan a korektné prenesen i pro slozitéjsi 3D
modely. Vzor stylu je vzdy vytvoren pomoci stylizované koule (ale hypoteticky by
mohl byt pouzit jako vzor slozitéjsi model). To priddva na jednoduchosti pripravy
predlohy.

Avsak pozadavek na odezvu v redlném cCase uvadi tuto metodu nepouzitelnou
pro nas piipad. Cas jednoho vyhodnoceni této stylizace je v nejlepsim maximalné
optimalizovaném prikladé v ramci nékolika sekund. K tomu je potieba udélat velice
naroc¢nou realistickou syntézu obrazu pomoci globalniho osvétleni, abychom méli
k dispozici vSechny kandly pridavné informace. Ale pro vykreslovani 3D modelu
v realném case se pouzivaji mnohem jednodussi, méné realistické metody primého
sviceni. To znemoznuje interaktivni vykreslovani modelu, které bychom idealné chtéli
v ramci 60 snimki za sekundu.

2.1.3 FaceStyle

V zékladnim principu fungovani je predchozi metodé StyLit [8] velice podobné
metoda FaceStyle [9]. Ta se pro zménu zaméruje na stylizaci lidskych oblic¢eju, kon-
krétné stylizaci celého videa zdznamu obliceje podle jednoho obrazku se vzorovym
stylem (obrazek 2.6). Metoda je opét realizovana totoznym algoritmem a rozdil je v
pouzitych kandlech s doplnujici informaci a v jejich pripravé. Také pro zménu neni
potireba vzorovy par obrazkiu bez stylu a se stylem. Staci jen samotny obrazek se
stylem. Podminka je jen aby to byl portrét lidské tvare.

/,

style exemplar frame no. 8 frame no. 21 frame no. 30 frame no. 60

Obréazek 2.6: Prenos stylu na zidznam videa v [9)].

Obréazky s vodici informaci jsou ¢tyti. Kazdy z nich obsahuje charakteristickou
informaci o obsahu obrazku. Jsou jimi: informace o segmentaci obliceje, informace o
pozici, informace o vzhledu a informace pro zajisténi docasné koherence videa. Ob-
razek se segmentaci obliceje obsahuje pevné dané barvy pro riizné oblasti obliceje,
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tedy napriklad nos je zluta barva, o¢i modra, vlasy oranzova. Tato segmentace je
generovana pomérné komplikovanym zptisobem. Je generovana jak pro vzorovy styl,
tak pro obrazky ze zaznamu videa. Obrazek s informaci o pozici je pro vzor stylu
pouze prevedenim souradnic pixelt do barev v kanalech cervené a zelené pomoci
normalizace na rozmezi od 0 do 1. Pro vstupni obrazek je obrazek pozic generovan
pomoci deformace jeho varianty pro vzor stylu. Tato deformace je vedena podle jiz
vytvorené segmentace obliceje. Obrazek vzhledu je jednoduse vytvoren jako c¢erno-
bila varianta ptivodnich obrazkl s tpravou jejich intenzity. Obréazek s informaci pro
zajisténi docasné koherence videa obsahuje rozostienou variantu stylizovaného pred-
choziho snimku, ktery je posunut podle optického toku. Tyto vodici informace jsou
znazornény na obrazku 2.7.

Source

Target

Gseg Gpos Gapp Gtemp Input / Result

Obrézek 2.7: Vodici kandly z [9]. G'seg segmentace obliceje, Gpos informace o pozici, Gapp
vzhled, Gtenp informace pro zajisténi docasné koherence videa.

Vysledky této metody velice dobre zachovavaji aplikovany styl. Diky vodici in-
formaci o segmentaci obli¢eje se na stejnych castech obliceje projevuji stejné casti
vzorového stylu. To byl v dobé publikace FaceStyle velky problém metod prenosu
stylu pomoci neuronovych siti (naptiklad [10]), které moc nerespektovaly konkrétni
rozpolozeni v ramci obrazku a spise se chovaly jako aplikace néjaké textury rovno-
mérné po daném obrazku. Pozdéji ovsem byl tento zplisob zaloZzeny na pouziti zaplat
spojen s metodami vyuzivajicich neuronovych siti a vznikla metoda benefitujici z
vyhod obou pfistuptu [11]. To je vice popsano v kapitole o stylizaci tvari pomoci
neuronovych siti.

Pomoci vodiciho kanalu s informaci pro zajisténi docasné koherence videa, je
prechod mezi jednotlivymi po sobé jdoucimi snimky plynulejsi. Bez vzajemné zavis-
losti snimki, by snimky mély vice nahodny charakter. To zplisobuje dojem rusivého
preskakovani barev mezi snimky. Tento efekt je velice casty u prenosu stylu na sek-
venci videa. V nékterych situacich vsak muze byt naopak zadany. Tato metoda se
tohoto efektu sice nezbavi Uplné, ale urcitym zptsobem ho redukuje.

Znacnou nevyhodou tohoto pristupu je opét velice casové narocné vyhodnoceni.
Také je zde limitace na moznosti pohybu obliceje. Pokud je oblicej prilis drasticky
pozménén (napiiklad znacnou rotaci), vysledky jsou nespravné.
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2.1.4 EbSynth

Dalsi metodou prenosu stylu zaloZenou na pouziti zéplat je EbSynth [12]. Tato
metoda je podobné jako predchozi FaceStyle [9] uréend na prenos stylu na sekvenci
videa. Ale na rozdil od ni se nezaméruje na stylizaci tvari, ale umoznuje prenos
stylu obecné na jakékoli video. Opét je zde vyuzit stejny algoritmus PatchMatch [6]
a rozdil je hlavné v pouzitych vodicich kanéalech s pomocnou informaci.

V této metodé je nutné, aby vytvorena predloha stylu sedéla na snimek ze
sekvence videa. To je podobné jako tomu bylo u metody StyLit [8] a rozdilné vuci
FaceStyle [9], kde tento pozadavek nebyl. Z celé sekvence videa staci tyto stylizované
varianty vytvorit jen pro par klicovych snimki. Pokud syntéza neprodukuje dobré
vysledky, lze je zlepsit pridanim dalSich manuélné stylizovanych snimka.

Geol Grnask Gpc-s Gedge Gtemp

Obrazek 2.8: Vodici kanaly z [12]. Gco1 pivodni obrazek, Gpasx maska, Gpos informace
0 pozici, Gegge hrany, Gienp informace pro zajisténi docasné koherence videa.

Je zde celkem pouzito 5 vodicich kandla (obrazek 2.8). Do nich se zapocitava
i snimek puvodni sekvence videa. Dalsimi kanaly jsou maska, informace o pozici,
informace o hranach a informace pro zajisténi docasné koherence videa. Maska bi-
lou barvou vyznacuje objekt, ktery chceme stylizovat, a cernou zbytek obrazku.
To pomaha s rozliSenim hranic objektu, fesi problémy s prekryvanim a umoznuje
vrstvenou stylizaci. Informace o pozici je u prvntho snimku vytvorena podobné jako
u FaceStyle, kde pixely obsahuji barvami zakédovanou pozici daného pixelu. Pro
dalsi snimky je tento obrazek vytvoren pomoci optického toku z minulého snimku.
Tento kandl snizuje nejednozna¢nost mezi puvodnim snimkem a stylem (nékteré
stejné barevné zaplaty v ptuvodnim snimku jsou stylizované jinym zpusobem). Infor-
mace o hranach zachycuje hrany objekt ve snimku. Diky tomu se styl 1épe uchyti
na struktury obsazené ve snimku. Tento obrazek lze vytvorit napriklad pomoci ode-
¢teni barev rozostrené varianty obrazku od ptvodniho obrazku. Obréazek s informaci
pro zajisténi docasné koherence videa je vzdy vytvoren z predchoziho stylizovaného
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snimku posunutim pomoci optického toku. To podobné jako u FaceStyle zajistuje
lepsi plynulost videa.

Metoda ma velice kvalitni vysledky. Diky moznosti volby snimki se stylizova-
nym vzorem je velice flexibilni. Celkové vyrazné usnadni praci oproti tomu, kdy by
¢lovék mél manualné vytvorit viechny snimky. Nevyhodou je naroény vypocet. Cas
zpracovani jednoho snimku je v ramci nékolika sekund. To znemoznuje interaktivitu
v redlném case. Tento problém fesi metody vyuzivajici neuronovych siti, které si
pozdéji uvedeme v jejich prislusné kapitole.

2.1.5 StyleBlit

V disledku pozorovani chovani metody StyLit [8] v malych lokalni sektorech
vznikla metoda StyleBlit [13]. Tento algoritmus pouzivd jako vstup pro aplikaci
stylu vykresleny model s vizualni reprezentaci jeho normélovych vektori. Jako vzor
je pouzita opét koule. Tedy dvojce obrazki, jeden je koule s normalovymi vektory,
druhy stylizovana varianta koule. Vstup je obrazek s normalami néjakého 3D modelu
a vystup je jeho stylizovana varianta vytvorena podle stylu koule. Znazornéno na
obrazku 2.9.

Obrazek 2.9: Piiklad pfenosu stylu na 3D model z [13].

Zachovani koherence pomoci prepouzivani sousednich zaplat v metodé StyLit
vede na vznik sektort, ve kterych jsou pouzity zaplaty ze vzorového stylu sousedici
stejnym zptusobem. V ramci takovychto sektort je koherentni chyba nulova a chybu
v rozdilu vodici informace Ize ohranic¢it hornim odhadem. Diky tomu lze toto chovani
aproximovat pomoci prekopirovani celych sektori ze vzoru stylu, v ramci kterych
chyba nepfesahne urc¢itou pevné danou hranici. Proto je algoritmus realizovan v
principu jednoduse (redlnd implementace je o néco slozitéjsi) jako prekopirovani
téchto sektorti ze vzorového stylu do vysledného obrazku (znazornéno v 2.10).

Diky tomu, ze vzorovy obrazek je promitnuta koule, tak lze pro konkrétni bod
na modelu jednoduchym zptusobem najit bod v obrazku vzorového stylu se stejnym
normalovym vektorem. Tim se zbavime naroc¢né operace hledani nejblizstho souseda
a redukujeme ji na operaci s konstantni asymptotickou slozitosti.

Tyto optimalizace, a také paralelni implementace v ramci [13], vyrazné snizuji
vypocetni naroky oproti metodé StyLit, a to do té miry, ze lze StyleBlit vyhodno-
covat interaktivné v realném case. Pro StyleBlit proto existuje napriklad aplikace,
kde je algoritmus vyhodnocovan v ramci shaderu bézicim na grafické karté kazdy
snimek a uzivatel mize se stylizovanym 3D modelem pohybovat. Z tohoto hlediska
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Obrazek 2.10: Znazornéni prekopirovani sektoru s chybou neprasahujici pozadovanou
hranici z [13].

StyleBlit Tesi tlohu, kterou se tato prace zabyva, jen k tomu nevyuziva neuronovych
siti.

StyleBlit netrpi deformaci texury jako je tfeba u The Lit Sphere [14]. Ten ob-
sahuje podobny napad vyuziti normalovych vektori pro prenos stylu, ale konkrétné
pomoci enviromentalniho mapovani z koule. V pripadé algoritmu StyleBlit jsou c¢asti
vzoru mapovany proporcionalné 1 : 1 na vysledek, proto ke zkresleni nedochazi.

Nabizi se otazka, zda nebudou prechody mezi sektory na vysledném obrazku
znatelné, tim ze vysledek slozime z nékolika oddélenych sektorti, vytazenych ze vzo-
rového stylu. Podle [13] to ve znaéném mnozstvi pripadi znatelné neni, bud diky
jemnosti navadéni pomoci normélovych vektort, nebo stochastické prirozenosti kres-
lenych vzortu (to je zrovna situace na obrazku 2.9). OvSem zacne to byt vidét pii
prechodu mezi vicero snimky, kde se dany 3D model pohybuje. Tento efekt 1ze ale-
spon zakryt pomoci ndhodného chvéni zakomponovaného do algoritmu StyleBlit.

2.1.6 StyleProp

Obrazek 2.11: Pfenos stylu na 3D model z [15]. (a) je vzor stylu, (c, d) jsou vystupni
stylizace pro konkrétni pohledy kamery.

Dalsi metodou prenosu stylu na 3D model v redlném case je StyleProp [15]
(obrézek 2.11). Opét je zalozend na algoritmu StyLit [8], ale na rozdil od metody
StyleBlit [13], kterda vyhodnoceni zrychluje jeji aproximaci, fesi problém predpocita-
nim ¢asti algoritmu StyLit pred jeho pouzitim a pfi samotném pouziti se vysledek z
téchto predpocitanych dat slozi vypocetné nenaroénym zpusobem. Tim je zajisténa



14 Kapitola 2. Prenos stylu

interaktivita a opét lze vytvorit aplikaci, ve které si uzivatel miize se stylizovanym
modelem volné hybat.

Tato metoda je specificka tim, ze je potfeba dopredu znat mnozinu vsech trans-
formaci, které bude mozné v ramci aplikace s 3D modelem vykonavat. Z této mno-
ziny se vybere N transformaci, které jsou v ramci mnoziny rovnomérné rozpolozené
a dobTe tim reprezentuji dany prostor transformaci. Z téchto N transformaci se
vybere jedna, pro kterou je manudlné vytvorena stylizace vykresleného obrazku s
touto transformaci. Vci této konkrétni transformaci se pomoci StyLit spocitda NNF
pro kazdou dalsi z N transformaci. Tim kon¢i pripravovaci faze. Pri béhu v aplikaci
se pro aktudlni transformaci, kterou je potieba vykreslit, najdou z N transformaci,
co byly zpracovany v ramci preporocesingu, ty nejblizsi. Pro tyto vybrané transfor-
mace se poté vezmou predpripravené NNF a zkombinuji se dohromady podle toho,
jak moc se kazdd z nich odliSuje od aktualni pozadované transformace. Indexaci
vysledného NNF jsou pak prekopirovany barvy z obrazku se vzorovym stylem na
vystupni obrazek. Cely proces je znazornén na obrazku 2.12.

Style preparation Pre-processing Real-time rendering

Paint

[Upsample]
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Voting
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Obréazek 2.12: Znazornéni celého procesu syntézy z [15]. Nejprve manudlni piiprava
stylizace, poté preprocesing NNF a nakonec samotné vykreslovani.

Samotné fungovani algoritmu StyLit je rozsifeno o zajisténi doc¢asné koherence
mezi snimky. To je dilezité, aby byla zména mezi riznymi transformacemi modelu
plynula. Také je zde trochu jiné pouziti vodicich kandli. Jsou zde pouzity dvé vari-
anty. Prvni je prakticky totozna s origindlnim StyLit, kde byla priddvana informace
o sviceni ve scéné. Zde je navic pridana informace o hranach 3D modelu. Druha va-
rianta je v praci pouzita pro modely 3D charakteri. Pouziva jen texturovanou barvu
modelu a zobrazeni identifika¢nich barev pro jednotlivé typy textur na modelu.

Nevyhodou je limitace v prostoru transformaci, ve kterém lze s modelem po-
hybovat. Prostor transformaci nemtze byt moc velky, protoze se potom do obrazu
dostavaji ¢asti modelu, které nejsou dostateéné zachycené v obrazku se vzorovym
stylem.
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2.2 Metody s vyuzitim neuronovych siti

Je zde nékolik metod, jak k problému prenosu stylu pomoci neuronové sité
pristupovat. V historii se postupné vyvijely a casto jedna je vylepsenim predchozi,
nebo spojenim vicero predchozich. Déle jsou tyto metody popsané postupné jak v
case vznikaly, az ke konci ta ktera je v ramci této prace pouzita.

2.2.1 Translaéni sit se ztratovou funkci pro kazdy pixel

Je asi nejjednodussim zptsobem z hlediska implementace, jak pouzit neuronové
sité na prenos stylu. Je potfeba neuronova sit, kterd ma na vystupu stejné dimenze,
jako na vstupu (aproximuje transformaci). V ptipadé obrazku, pouzitych jako vstup
a vystup, stac¢i spravné naucit parametry neuronové sité tak, aby vystupni obrazek
byl stylizovanou verzi vstupniho.

Uceni je realizovano pomoci sady obrazki a sady jejich variant s aplikovanym
stylem. Potom staci jako ztratova funkce naptiklad euklidovska vzdalenost mezi vek-
tory hodnot pixel obrazki. Tento postup je sice funkéni, ale ma spoustu problémai.
Je potieba hodné priklada dvojic obrazka pro spravné nauceni stylu. Vytvorit styli-
zovanou verzi muze vyzadovat narocnou praci umeélce. Proto je zadané pocet vzoro-
vych obrazk naopak minimalizovat. Dalsi problém je generalizace na jiné obrazky
nez ty v trénovaci sadé. Tento zptisob nemusi davat moc dobré vysledky pro obrazky;,
které se lisi od téch trénovacich.

Avsak tato metoda ma stale dobra prakticka vyuziti, jako jsou napriklad zvét-
sovani rozliseni obrazku [16], kolorizace [17] a segmentace [18].

2.2.2 Ztratova funkce podle aktivaci vrstev na klasifikacni
siti

Tento zpusob, uveden v [19], vyuzivd neuronové sité urcené ke klasifikaci ob-
razki. Napriklad ke zjisténi zda se v obrazku nachazi, nebo nenachézi ¢lovék. Cel-
kovy vystup této sité reprezentujici klasifikaci je sice pro reseni tilohy pienosu stylu
zbytecny, avsak podstatna informace se skryva na vystupech mezi jednotlivymi vrst-
vami této neuronové sité. Pokud je sit jiz naucena na klasifikaci, pak tyto vystupy
mezi vrstvami reprezentuji néjakou obecnéjsi informaci o datech se kterymi pracuje.

Metoda [19] vyuziva téchto vystupt jednak na porovnavani vyznamového ob-
sahu obrazki a také na porovnani stylu obrazkt. Obsah je reprezentovan samotnymi
vystupy na vrstvach a styl korela¢ni matici mezi vystupy sousednich vrstev. Jak na
obsah, tak na styl v [19] definovali ztratovou funkci. Tyto dvé ztratové funkce jsou
spojeny do jedné linedrni kombinaci, kde nasobeni skalary udava pomér mezi sty-
lem a obsahem. Ve vysledku se pracuje s 3 obrazky. Jeden reprezentuje styl, druhy
obrazek co se ma stylizovat a treti ze zacatku inicializovany nahodnym Sumem se
iterativné optimalizuje, aby minimalizoval ztratovou funkci. Tedy metoda nedava vy-
sledek primym vyhodnocenim neuronové sité, ale pouziva ji v rdmci ztratové funkce
na optimalizaci hodnot obrazku.

Vyhodou je nezavislost obrazku obsahujici styl a obrazku, na ktery se ma styl
aplikovat, mizou byt iplné odlisné. Nemusi se manualné vytvaret stylizované verze
puvodnich obrazku pro trénovani. Také lze snadno kontrolovat vliv stylu na vysle-
dek, protoze ztratova funkce je linearni kombinaci ztratovych funkei obsahu a stylu.
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Pomoci konstant, kterymi jsou ztratové funkce nasobeny mizeme interpolovat mezi
stylem a ptuvodnim obrazkem.

Avsak jsou zde znacné nevyhody. Jedna je ¢as vyhodnoceni. Pro kazdou stylizaci
obrazku se musi provadét naro¢ny proces optimalizace. Jak jiz bylo zminéno, mize
byt vyhodou nezavislost vstupniho obrazku a obrazku se stylem, ale to zaroven dava
mensi kontrolu nad tim jak se ve vysledku styl aplikuje. Tim je myslena napriklad
kontrola nad tim, na jakych mistech, s jakou barvou a texturou se rtizné ¢asti stylu
aplikuji.

Obréazek 2.13: Demonstrace prenosu stylu z [19].

2.2.3 Kombinace ztratovych funkci pro kazdy pixel a podle
aktivace vrstev na klasifikac¢ni siti

Tato metoda je spojeni dvou predchozich metod. Byla uvedena v [20]. Zjedno-
dusené se da Fici, ze vezmeme vsSe z druhé metody (tedy klasifikaéni sit, ztratové
funkce a vstupni obrazky) a pouze obrazek, jehoz hodnoty pixeli se postupné op-
timalizovaly, nahradime vystupem z transformacni neuronové sité. Poté se misto
optimalizace hodnot obrazku, optimalizuji parametry této neuronové sité. Ztratova
funkce je stéle slozena z linedrni kombinace ztratové funkce stylu a ztratové funkce
obsahu. Do této linearni kombinace se jesté prida ztratova funkce z prvni metody,
kterd porovnava vstupni a vystupni obrazek po kazdém pixelu. To podle [20] zlepsuje
vysledky.

Ve vysledku se spoji i vyhody obou metod. Optimalizace se provadi pouze pro
nauceni stylu. K pfeneseni stylu stac¢i predat obrazek do naucené sité. Zustava ale
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stale nevyhoda nizké kontroly nad tim, jakym zptisobem se styl aplikuje.
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Obréazek 2.14: Ilustrace modelu metody z [20]. Jako klasifika¢ni sit pouzili konkrétné
model VGG-16 natrénovany na ImageNet datasetu.

2.2.4 Stylizace tvari

Vyznamny prilom v prenosu stylu prinesla metoda [11], ktera je specializovand
na stylizace lidskych obliceji (obrézek 2.15). Tato metoda stavi na [20] (popsano
v predchozi podkapitole), ale trénovani je zakomponovano do GAN frameworku [1]
a data pro trénovani jsou generovana pomoci metody zalozené na pouziti zaplat
FaceStyle [9].

ST

RIS
= 4_%

Obréazek 2.15: Demonstrace prenosu stylu na lidské tréte z [11].

Od [20] se v architektufe sité lisi predevsim pridanim spoji mezi vrstvami na
zacatku a konci sité (obrazek 2.16). To ma za dusledek lepsi propagaci gradientu pii
trénovani. Ztratova funkce je linedrni kombinaci ztratové funkce pro kazdy pixel (co-
lor loss), ztratové funkce podle aktivace vrstev na klasifikaéni siti VGG (perceptual
loss) a ztratové funkce GAN metody (adversarial loss).

Trénovani pak probihd tak, ze predame jeden portrét s prikladem stylu, a také
velké mnozstvi vstupnich nestylizovanych obrazka lidskych obliceji. Metoda Fa-
ceStyle [9] poté pro kazdy vstupni obrazek vygeneruje stylizovanou variantu. Dvojce
puvodnich vstupnich obrazkt a obrazki vygenerovanych pomoci FaceStyle se nako-
nec predaji do trénovani neuronové sité.

Jednou vyhodou tohoto pristupu je dobra generalizace diky pouziti GAN mo-
delu. Metoda je tak odolnéjsi proti nékterym chybnym vysledktim metody FaceStyle,
a proto ma dokonce lepsi vysledky nez FaceStyle, z jehoz generovanych prikladii se
trénuje.
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Obrazek 2.16: Zména architektury sité mezi [20] a [11].

Oproti predchozim zminénym metodam, které vyuzivaji pro prenos stylu neuro-
novych siti, umoznuje tato metoda mnohem vétsi kontrolu nad vysledkem prenesené
stylizace. Metoda vérné zachovava cast stylu pro sémanticky stejné c¢asti obrazku
(vlasy, o€i, nos, tsta).

Dalsi vyhodou je potieba pouze jednoho vzoru stylu pro trénovani. Naopak
znacna nevyhoda je v pottebé ohromného mnozstvi vstupnich obrazki pro trénovani.
To znemoziuje (kromé zavislosti na FaceStyle) prenositelnost této metody na jiné
domény problémt, kde nemame k dispozici takové mnozstvi vstupnich vzort, jako
tomu je zde s obliceji.

Nevyhodou je dlouhy c¢as trénovani, ale na druhou stranu je vyhodou velice
kratky cas jednoho vyhodnoceni natrénované sité oproti metodé FaceStyle. To umoz-
nuje stylizaci obliceje v realném case z vystupu webkamery (za predpokladu Zze mé
uzivatel dostatecné vykonnou grafickou kartu).

2.2.5 Stylizace zalozena na pouziti zaplat

Problémy metody z predchozi podkapitoly [11] Fesi metoda [21]. Vyuziva opét
stejného modelu neuronové sité. Ztratova funkce pro trénovani je slozena stejnym
zpusobem z linedrni kombinace ztratové funkce pro kazdy pixel (color loss), ztratové
funkce podle aktivace vrstev na klasifikaéni siti VGG (perceptual loss) a ztratové
funkce GAN metody (adversarial loss).

(a) ()

Y 2
original keyframe w

Obrazek 2.17: Znazornéni trénovaci strategie pouzité v [21].

stylized keyframe

Rozdil je v datech, ktera jsou pouzita pro trénovani. Zde je metoda inspirovana
metodami zalozenymi na pouziti zaplat. Pti trénovani se neuronova sit nevyhodno-
cuje na celém obrézku oproti [11], ale na jeho mensi ¢asti - tzv. zdplaté (anglicky
patch, typicky se jedna o desitky pixeli). Ve ztratové funkci se pak vysledek po-
rovnava se zaplatou z obrazku se stylizovanou verzi na stejné pozici jako vstupni
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zaplata ve vstupnim obrazku. Celé trénovani tak probiha postupné vyhodnocova-
nim na ndhodné vybranych zaplatach, vybiranych ze zdrojovych obrézka (obrazek
2.17). Vyhodnoceni natrénované sité pak probihd na celém obrazku. To je mozné
diky tomu, ze sit je plné konvolu¢ni a mizeme na vstup vlozit obrazek s libovolnym
rozlisenim. I pfesto, Ze trénovani probihalo na mensich ¢astech, vyhodnoceni celého
obrazku dava spravné vysledky.

Metoda uz neni zavisla na generovani vstupnich dat pomoci FaceStyle. Proto
také neni omezena na stylizaci lidskych oblic¢ej, ale lze ji aplikovat prakticky i na
jakykoli jiny problém prenosu stylu. Avsak je zde nutno na rozdil od FaceStyle mit
pro kazdy vstupni obrazek jeho stylizovanou variantu, protoze kazda dvojce zaplat
sdili stejnou pozici v obou obrazcich.

Tento pristup vyresi hned nékolik problémt. Z jedné dvojce vzorovych obrazkt
se timto zplisobem vygeneruje velké mnozstvi trénovacich dat. Diky tomu neni nutné
velké mnozstvi vzorovych dvojic obrazkl. Ve velké ¢asti pripadi staci dokonce jedna
dvojce obrazkl pro trénovani.

Jelikoz architektura modelu neuronové sité je zhruba stejné, tak vyhodnoceni
natrénované sité zustava rychlé podobneé jako u predchozi metody. Celkové trénovani
je znacné rychlejsi nez [11]. To umoznuje dokonce interaktivni vytvareni stylizace
obrazku tim zpusobem, ze umélec v prubéhu vytvareni stylizované varianty vzoro-
vého obrazku vidi pribézné vysledky z neuronové sité, ktera se soubézné s jeho praci
trénuje na jiz odvedené praci.

Tato metoda dokonce jesté 1épe generalizuje. Tim Ze trénovani probiha na men-
sich lokalnich castech, neni tolik zavisla na globalni struktufe obrazku. Je diky tomu
vhodné napriklad na stylizaci celého videa s pouzitim pouze malého mnozstvi styli-
zovanych klicovych snimkt pro trénovani.

Na druhou stranu nezavislost na globalni struktufe obrazku miize vést na ne-
jednoznac¢né pritazeni vice stylizovanych zaplat k jedné stejné vstupni zaplaté. To
znamend, ze malé kousky, co na vstupnim obrazku vypadaji stejné, jsou ve styli-
zované verzi obrazku stylizované jinak. Dusledkem toho je Spatné prifazeni téchto
zaplat u natrénované sité.

Avsak tento problém lze vyresit priddanim dalsi informace o kazdém pixelu ob-
razku mimo jeho barvu, ktera tyto nejednoznacné zaplaty se stejnou barvou rozlisi.
To je podobny pristup jako u metod zalozenych na pouziti zaplat jako jsou napriklad
StyLit [8], FaceStyle [9] a EbSynth [12]. Zde se pro piiklad videa pouzivd ndhodné
rozmisténi tzv. gauss diski (obrdzek 2.18). Jedna se o kruhy s fixnim radiusem a
minimalni vzdalenosti od sebe. Kazdy ma nahodné prifazenou barvu, jejiz inten-
zita klesa od stfedu podle gaussovy kiivky. Pro zbytek sekvence videa se pak tyto
kruhy pohybuji podle pohybu obsazeném ve videu (to lze pomoci predpocitaného
optického toku ve videu).

Obrazek 2.18: Odstranéni nejednoznacnosti (b) a (e) v [21].
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Diky zminénym vlastnostem, jako je rychlé vyhodnoceni a dobra generalizace,
byla tato metoda zvolena pro feseni problematiky prenostu stylu na 3D model v
realném case, kterou se tato prace zabyva.



Kapitola 3

Implementace

V této kapitole je obsazen popis aplikace vykonavajici prenos stylu na 3D mo-
del v redlném case, ktera je vystupem tohoto projektu. Hlavni funkce aplikace jsou:
zobrazovani 3D modelu, zobrazovani varianty 3D modelu s aplikovanym stylem s
dostatecnou casovou odezvou a zména parametru scény jako jsou pozice kamery,
nebo vlastnosti svétla a vlastnosti materidlu modelu. Vedle toho jsou zde pomocné
skripty, bud na zpracovani dat, nebo trénovani modelu neuronové sité. Aplikace
je psanda primarné v jazyce C+-+. Je zde par casti v jazyce Cuda C++. Pomocné
skripty jsou napsané v Pythonu. V nésledujicich podkapitolach je rozebrana struk-
tura aplikace a fungovani jejich jednotlivych ¢asti. Zdrojovy kod projektu je v ptiloze
B.

3.1 Struktura projektu

Projekt 1ze rozdélit na nékolik hlavnich ¢asti. Prvni je uzivatelské rozhrani ridici
stav a chovani aplikace podle vstupu uzivatele. Déle kéd, co vykresluje scénu a zob-
razuje ji spolecné s vystupem z neuronové sité v okné. A nakonec kéd vyhodnocujici
neuronovou sit, pro ktery byly vytvoreny dvé riizné implementace. Také je treba
zminit fadu knihoven, pouzitych pro rtzné ¢innosti v riznych ¢astech projektu.

Sestaveni projektu do bindrni podoby je organizovano pomoci systému CMake.
Jeho vyhodou je multiplatformovost, flexibilita v jeho nastaveni a to, ze je pouzivan
ve vétsiné C++ projekti. Projekt je sice psan z vétsiny multiplatformnim zptso-
bem, ale jeho sestaveni bylo testovano a je funkéni pouze na operacnim systému
GNU/Linux. Funkéni sestaveni pro Windows tedy zatim nefunguje.

21
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3.2 Uzivatelské rozhrani

Obsah okna aplikace je rozdélen na 3 casti. V levé ¢asti okna je GUI slouzici
pro ovladani a nastaveni aplikace. V uprostied okna je vykreslovan 3D model. V
pravé casti je zobrazena jeho stylizovana varianta, vyhodnocend neuronovou siti.
V této ¢asti je v pravém hornim rohu zobrazen vzorovy styl, ktery je aplikovan.
Okno aplikace tedy miize vypadat, tak jak je zobrazeno na obrazku 3.1. V tomto
konkrétnim pripadé je pouzit model koule a neuronova sit je naucena na dany vzhled
malby.

Obrazek 3.1: Vzhled aplikace vykonavajici pfenos stylu.

Vstupem z klavesnice mtze uzivatel ménit pozici a natoceni kamery, pomoci
které je model transformovan do vysledného obrazu. V levém hornim rohu je vzdy
tlacitko, kterym lze zobrazovat a schovavat ImGui okénko 3.2, ve kterém lze po-
drobné nastavovat vlastnosti scény a chovani aplikace. ImGui je knihovna pro snadné
vytvareni uzivatelského rozhrani, vhodna pro pouziti v aplikaci vykreslujici s nizko-
urovinovym grafickym rozhranim. To je v tomto pripadé konkrétné OpenGL. Toto
bude vice rozebrano v podkapitole o vykreslovani. Jsou zde také klavesy pro potizo-
vani screenshotti textur pouzivanych aplikaci. Mezi hlavni patii vykresleny model s
aplikovanim stylu nebo bez aplikovani stylu. Déle 1ze ziskat snimek skrytych obrazki
pro specialni pouziti, jako jsou naptiklad znazornéni normal modelu, nebo sméru ke
svétlu od povrchu modelu. Konkrétni klavesy pro jednotlivé akce a oéekavané cho-
vani je specifikovano v manualu v priloze A.

V ImGui okné lze nastavovat parametry scény, jako jsou pozice a rotace ka-
mery, vlastnosti svétla, vlastnosti materialu modelu a typ zobrazovaného modelu.
Déle jsou zde moznosti pro ovlivnéni ¢etnosti vyhodnoceni prenosu stylu zobrazova-
ného v pravé ¢asti okna. V pripadé dlouhého vyhodnoceni l1ze prenos stylu docasné
uplné vypnout. Také je tu moznost takzvaného liného vyhodnocovani, ktera je v za-
kladnim nastaveni zapnuta. Liné vyhodnocovani nevykonava prenos stylu pro kazdy
vykreslovany snimek, ale pouze v pripadé kdy uzivatel prestane ménit parametry
scény (konkrétné napiiklad pohybovat s kamerou) a zaroven pokud se scéna neméni
viibec, pak také nic nevyhodnocuje. Tento zptsob vyhodnocovani umoznuje rozum-
nou ovladatelnost i pro zafizeni s méné vykonnou grafickou kartou. Podrobnéjsi
chovani celého ImGui okna je opét definovano v manualu v priloze A.
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Obrazek 3.2: Okénko s podrobnym nastavenim aplikace.

3.3 Vykreslovani

Aplikace vyuziva k vykreslovani knihovnu OpenGL. Alternativou by bylo pouzit
bud jiné nizkoturovinové grafické rozhrani, nebo framework ¢i engine s vyssi abstrakei.
Pro pouziti do této prace se vice hodi programovani grafiky na nizké trovni, pro-
toze umoznuje plnou kontrolu nad chovanim vykreslovaciho fetézce. Nevyhodou je
vyssi slozitost implementace a s tim spojend nachylnost pro vznik chyb. Z téchto du-
vodu byla pouzita graficka knihovna Morph Engine kterou vytvoril autor této prace.
Podrobnéji o této knihovné je napsano v podkapitole o knihovnach vyuzivanych v
ramci projektu.

Zpusob vykreslovani s aplikaci stylu je nasledujici. Nejprve se klasickym zpt-
sobem pomoci OpenGL vertex a fragment shaderu vykresli scéna. Diky jiz zminéné
vysoké kontrole nad vykreslovacim fetézcem ji muzeme vykreslit do textury misto
rovnou do okna aplikace. Tato textura se preda neuronové siti, ta jako vysledek vrati
opét texturu. Pivodni textura scény a textura po aplikaci neuronové sité se nakonec
vykresli vedle sebe do okna aplikace tak jak bylo znazornéno na obrazku 3.1.
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3.4 Trénovani neuronové sité

Pro natrénovani neuronové sité je pouzita PyTorch implementace metody [21],
kterd je volné dostupnd v github repositafi (odkaz v priloze D). Toto je asi nejlepsi
volba zptsobu trénovani, protoze projekt je robustni a jde snadno konfigurovat.
Délat vlastni implementaci, by zabralo velké mnozstvi casu. Na 3.3, 3.4 a 3.5 je
zkouska trénovani neuronové sité na efekt dojmu kresby tuzkou. Obrazek 3.5 vpravo
je vystupem sité, ktera je naucena po 1500 epochéach se zakladnim nastavenim hy-
perparametrii.

Obrazek 3.3: Vstupni ob- Obrazek 3.4: Vzorovy ob- Obrazek 3.5: Vystup z
razek. razek s puvodni stylizaci. naucené sité.

3.5 Aplikace neuronové sité

V ramci projetu byly vytvoreny dvé implementace pro vyhodnoceni modelu
neuronové sité v aplikaci. Prvni vyuziva PyTorch C+4 API. Druha je slozena z
kompletné vlastniho kédu s vyuzitim OpenGL a GLSL. Projekt aktualné prednostné
pouziva prvni variantu. Druhd varianta byla z divodi uvedenych v jeji prislusné
kapitole opusténa.

3.5.1 Pomoci PyTorch C++ API

Tato implementace vyuziva pro vyhodnoceni neuronové sité popularniho fra-
meworku PyTorch. Za normalnich okolnosti je tento framework vétsinou pouzivan
pres jeho Python rozhrani. Pod timto rozhranim se vsak skryva vysoce optimali-
zovana implementace napsana v jazyce C++4. Jeji efektivita je zajisténa bud skrze
paralelizaci a vyuziti SIMD pro vyhodnoceni na CPU, nebo Cuda implementaci v
knihovné cuDNN pro vyhodnoceni na GPU.

Kromé Python rozhrani existuje také C+-+ rozhrani, které je primo napojené
na zminénou interni implementaci. Rozhrani ma dvé varianty. Jednu s pevné danym
vyhodnocenim na CPU, druhou s moznosti vyhodnoceni na GPU pomoci Cuda
implementace. Pro tento projekt je pouzito konkrétné C++ rozhrani s Cuda imple-
mentaci.

Instantni vyhodou pouziti této varianty je stejny programovaci jazyk jako ve
zbytku aplikace. Dalsi vyhodou je efektivita propojeni s OpenGL implementaci.
Tedy konkrétné predani OpenGL dat pro vyhodnoceni neuronové sité. To je mozné
pomoci Cuda-OpenGL interop rozhrani, které umoznuje oznacit OpenGL buffer pro
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pouziti v Cuda kédu. Diky tomu nemusi dochézet k naroénym presuntim dat mezi
operac¢ni pameéti a paméti GPU, které by bylo nutné v pripadé, kdy bychom tuto
moznost neméli. Celkové je vyhodou vysoce optimalizovand implementace.

Zaroven je framework na vyhodnoceni totozny s tim, co je pouzit na tréno-
vani. Proto neni potfeba konvertovat ulozeny soubor neuronové sité do kompletné
jiného formatu, ptipadné implementovat jeho vlastni parsovani. Avsak je potfeba po
trénovani ulozit model neuronové sité do specidlni varianty formatu, kterd uklada
informaci o struktufe modelu, a ne jenom hodnoty jeho parametri. Za normalnich
okolnosti pti praci v Pythonu méame strukturu modelu k dispozici, protoze je ob-
sazena ve zdrojovém koédu, se kterym pracujeme. Tuto informaci o struktute ale
musime doplnit, pfi prechodu do jazyka C++. Resenim by bylo pfepséni zdrojo-
vého kdédu modelu z Pythonu do C++. To je ale pracné a nepraktické, v pripadé
zmény puvodni implementace v Pythonu. Proto je to vyfeseno uvedenym zptisobem
s pridavnou informaci o struktufe modelu v souboru.

7. tohoto pristupu by mohly benefitovat i nékteré dalsi projekty vyuzivajici
neuronovych siti. Vétsina téchto projektii je psana pravé napriklad v jazyce Python
pomoci frameworku PyTorch. Distribuce vyslednych aplikaci miize byt pro uzivatele,
kteri nemaji zkusenosti s programovanim, velice neprivétiva. A to konkrétné z du-
vodu nutnosti nainstalovat Python a knihovny, na kterych je dany projekt zavisly,
nebo netradi¢ni zplisob spousténi téchto programii, na které neni bézny uzivatel
zvykly. Oproti tomu v feseni implementace pomoci C++ s pouzitim PyTorch C++
API l1ze projekt zkompilovat do binarni EXE podoby s prilozenymi DLL knihov-
nami. Uzivatel si pak program pouze stdhne a tradi¢nim zptisobem ho spusti. Tedy
tento pristup znacné zjednodusuje distribuci pro uzivatele aplikace.

3.5.2 Vlastni implementace s OpenGL a GLSL

V této implementaci je celé vyhodnoceni neuronové sité vytvoreno vlastnim
koédem. Zakladni struktura je velice podobnd tomu, jak jsou neuronové sité im-
plementovany ve frameworku PyTorch. To konkrétné v tom smyslu, ze kazdy typ
vrstvy neuronové sité (napt konvoluce, batch normalizace, ReLLU) mé v implemen-
taci vlastni modul ktery ji vyhodnocuje. Celd neuronova sit 1ze potom jednoduse
slozit z nékolika libovolnych vrstev.

Pro tento projekt je implementovano nékolik typii vrstev neuronové sité které
jsou nutné pro vyhodnoceni pouzivanych modelt. Mezi né patii naptiklad 2D konvo-
luce, batch normlalizace, ReLU a upsampling. Vyhodnoceni kazdé vrstvy je imple-
mentovano v GLSL compute shaderu. Ten pak mé svého protéjska v kodu aplikace
formou C++ ttidy, kterd pomoci OpenGL tento shader spusti a nastavi mu vstupni
a vystupni buffery.

Konkrétni model neuronové sité je pri spusténi programu sestaven z jednot-
livych vrstev podle specifikace v souboru modelu neuronové sité. Soubor modelu
neuronové sité je ulozen a nacitan pomoci knihovny Protocol Buffer, ktera zajistuje
prenositelnost formatu mezi riznymi programovacimi jazyky. Timto zptsobem to
bylo udélano z nutnosti prenést model mezi Pythonem a C++ a jinymi implemen-
tacemi neuronové sité v prislusnych jazycich.

Pti samotném vyhodnocovani se poté spoustéji vrstvy tak, jak jdou po sobé a
vzdy prijimaji na vstup nékteré konkrétni vystupy predchozich vrstev. Na vstup a
vystup neuronové sité jako celku jsou jednoduse predany textury, které jsou pouzity
ve vykreslovaci pipeline. Ve vstupni textufe je vykreslena scéna. Vystupni textura
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je pak pouzita pro zobrazeni do okna.

Od této varianty vyhodnoceni neuronové sité bylo v prubéhu prace upusténo.
Nékde v implementaci se nachazi numericka chyba, ktera vede na chybné vysledky
neuronové sité. Autor stravil hledanim chyby nékolik tydnt, a proto z casovych di-
vodu tento pristup zanechal ve prospéch implementace pomoci PyTorch C++ API.
Ale i pfesto méla tato ¢ast implementace zajimavé nékteré vysledky a vlastnosti,
které by bylo dobré zminit.

Na rozdil od PyTorch C++ API s Cuda implementaci neni toto feseni zavislé
na pouziti Nvidia grafickych karet. Je mozné pouzit tteba AMD nebo Intel. Dalsi vy-
hoda je snadné propojeni s vykreslovacim kédem, protoze je oboji psano s OpenGL.
Na druhou stranu je tato implementace v primeéru zhruba 20x pomalejsi nez Py-
Torch implementace (ta vyuziva vysoce optimalizovanou knihovnu cuDNN). Je zde
vsak nékolik zptisobt jak dédle optimalizovat. Jednim je zlepsit efektivitu pristupt do
paméti. Toho lze dosdhnout lepSim cachovanim vstupii, nebo nalezenim optiméalni
velikosti groupy compute shaderu, nebo pouzitim optimalniho rozlozeni vstupnich
dat v paméti.

3.6 Pridani pomocnych kanald

Metoda prenosu stylu vyuzitda v této aplikaci nabizi moznost rozsitit barvy
vstupniho obrazku o dalsi pomocné kandly, které mohou pomoci s odstranénim
nejednoznacnosti prirazovanych zaplat. Proto aplikace kromé vykreslovani stinéného
modelu, také vykresluje vizualizaci jeho normalovych vektori, vizualizaci sméru ke
svétlu nebo manudlné zvolenou texturu (obrazky 3.6, 3.7, 3.8).

Obrazek 3.6: Normalové Obrazek 3.7: Smér ke Obrazek 3.8: Vlastni tex-
vektory. svétlu. tura.

Implementace v aplikaci umoznuje predavat libovolné mnozstvi pridavnych ka-
nalt na vstup neuronové sité. AvSak v konkrétni situaci, kdy je neuronova sit na-
trénovana na konkrétni pocet kanalu, aplikace podle nastavené konfigurace dovoli
predat je tyto specifikované kanaly.
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3.7 Cely proces vyhodnoceni a zobrazeni

Nejprve jsou vykresleny vSechny obrazky, potfebné pro vstup neuronové sité.
Tedy stinovany model a k tomu volitelné navic dalsi pridavné kanaly. Také je vy-
kreslena maska modelu. To je textura, ktera do obrazku model vyplni bilou barvou
a vSechno ostatni ¢ernou. Vysledné obrazky se poté slozi do jednoho tensoru, ktery
se poté preda ke zpracovani neuronové siti aplikujici stylizaci. Vystupni tensor je
preveden do OpenGL textury. Na tu se poté volitelné muze aplikovat maska. Tim
se zachova pouze ¢ast vysledného obrazku, kde je obsazen model. Zbytek se vyplni
specifikovanou barvou pozadi. Vysledny obrazek se vykresli do okna aplikace.

3.8 Knihovny

Dilezitou soucésti projektu je grafickd knihovna Morph Engine (odkaz v pii-
loze C), na které autor pracuje mimo rozsah této prace. Tato knihovna je v projektu
pouzita pro veskery vykreslovaci kod. Jeji tcel je abstrahovat a zjednodusit préaci s
nizkodroviovymi grafickymi rozhranimi pti zachovani jejich flexibility. Zaroven ma
poskytnout bezpecné rozhrani které pomoci dobre definovanych datovy typu za-
brani vzniku nekonzistentnich stavi. Téchto pozadavkl je dosazeno predevsim po-
moci konceptu programovaciho jazyka C++ jako je RAII a template programovani,
nebo konceptu sum type prevzatého z funkcionalnich programovacich jazyki. Dvé
a rozhrani GLFW pro praci se systémovymi okny a ziskavani vstupu od uzivatele
(naptiklad klévesnice a mys).

Pro vyhodnoceni neuronové sité je pouzito PyTorch C++4 API s Cuda imple-
mentaci. Jedna se asi o nejjednodussi zpusob jak vyhodnocovat model neuronové sité
trénovany pomoci PyTorch v aplikaci napsané v C++4. Diky moznosti Cuda rozhrani
registrovat OpenGL data, je mozné efektivné propojit vstup a vystup neuronové sité
s OpenGL vykreslovaci pipeline.

Je zde pouzitd celd tada dalsich knihoven. Vétsinou slouzi pro zjednodusSeni
néjaké specifické ¢innosti. Naptiklad spdlog pro logovani, GoogleTest pro unit testy,
ImGui pro snadné GUI, stb pro ¢teni a zapis obrazku z disku nebo json pro ukladani
konfigurac¢nich soubort. Cely list pouzitych knihoven je v priloze E.






Kapitola 4
Vysledky

Nyni se podivame na moznosti a vystupy toho, co bylo vytvoreno v ramci im-
plementace. Nejprve si projdeme zptisoby trénovani modelu neuronové sité, kterou
pak bude aplikace vyuzivat. Poté si pomoci vyhodnoceni neuronové sité v ramci
aplikace rozebereme, jak dobte reaguje dand neuronova sit na zmény transformaci
naseho modelu. Nakonec zhodnotime schopnost aplikace reagovat dostatecné in-
teraktivné. Prozkoumame, co je na vypoctu nejvice naro¢né a navrhneme mozné
vylepseni.

4.1 Trénovani

Zde se budeme zabyvat zptisobem trénovani neuronové sité pro prenos stylu
na 3D model. Nejprve natrénujeme neuronou sit pro prenos stylu na kouli. Poté
zobecnime tento postup pro libovolny 3D model. Podivame se na 2 zptsoby. Jeden
s vyuzitim jiz natrénované sité podle predlohy stylizované koule. Druhy trénovanim
podle predlohy vytvorené piimo pro dany 3D model. Vsechny nasledujici experi-
menty pfi trénovani vychazeji z vzoru stylu na obrazku 4.1. Model neuronové sité
pro trénovani byl pouzit z D. Je pouzito zakladni nastaveni, které ma pocty kon-
volucnich filtri na jednotlivych vrstvach: 32, 64, 128, 128, 128 a 64. Pocet resnet
blok1i je nastaven na pouze jeden blok.

Obrazek 4.1: Vzorovy obrazek se stylizaci.

29
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4.1.1 Prenos stylu na kouli

Cilem je natrénovat neuronovou sif, ktera je schopna ze vstupu na obrazku 4.2
vytvorit obrazek podobny vzoru stylu 4.1.

Obrazek 4.2: Vstupni stinénd koule.

P1i prvnim pokusu natrénovat neuronovou sit pouzijeme pouze obrazek stino-
vané koule jako vstup. Vystup takto natrénované sité na obrazku 4.3 je daleko od
pozadovaného vysledku. Prakticky se barva celé koule zménila na primeérnou barvu
cileného stylu. Divodem je vysoka nejednodznacnost ve vstupnim obrazku 4.2. Pre-
chod barev je v ném velice hladky a v ramci obrazku mizeme najit mnoho malych
lokalnich kouskt, které jsou prakticky totozné. To je charakteristika metody kterou
pozivame, protoze je zalozena na zpracovani mensich ¢asti nezavisle na celku. Proto
musime pridat kandly s pridavnou informaci abychom se této nejednoznacnosti zba-
vili.

Obrazek 4.3: Prenos stylu natrénovany pouze se vstupem stinovaného modelu.
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Jako prvni zkusime ptidat informaci o normalovych vektorech 4.4. Vysledek na
obrazku 4.5 uz zachytil vice informace ze vzorového stylu. Jsou zde vidét nékteré
¢asti z puvodniho vzoru. Avsak iplné detaily se ve vysledku ztratily a stala se z toho
prakticky rozostfend varianta vzorového stylu. Normélové vektory tedy samotné
nestac¢i na dosazeni pozadovaného vysledku. Opét vytvari problém to, ze prechod
mezi barvami je prilis pozvolny. Lze tak rozlisit malé kousky, co jsou daleko od sebe,
ale pokud jsou moc blizko, pak je nedovede neuronova sit odlisit a nauci se aplikovat
prumér jejich pozadovanych mapovani na styl. Podobny efekt nastane pii pouziti
informace o svétlu.

Obrazek 4.4: Vstupni normaly. Obrazek 4.5: Natrénovano pomoci normal.

Pro dalsi pokus vyzkousime zpusob, ktery byl v préci [21] pouzit na odstranéni
nejednoznacnosti (obrazek 2.18). Pouzijeme tedy obrazek rovnomérné rozpolozenych
gauss diskli 4.6, jako pfidavnou informaci pro trénovani. Vysledny obrézek 4.7 uz
zachycuje vSechny detaily cileného stylu.

Obrazek 4.6: Rovnomérné rozpolozené Obrazek 4.7: Vysledek sité natrénované s
gauss disky. pomoci gauss disku.

Avsak obrazek 4.6 nemé smysl pouzivat v obecném pripadé, protoze je pouzi-
telny jen na tuto konkrétni transformaci koule ve scéné. Cilem je abychom mohli
neuronovou sit aplikovat na jinou transformaci modelu a aby vysledek vypadal jako
vzorovy styl transformovany stejnym zptisobem.

Tento problém muzeme vyftesit tim, ze misto rozpolozeni gauss diskii rovno-
mérné v roviné obrazku je rozpolozime rovnomeérné na povrchu koule. To lze docilit
tim, Ze vytvorime 3D variantu gauss diski na obrazku 4.6 a protizneme ji povrchem
koule. Ziskané hodnoty pak miizeme pomoci sférickych souradnic namapovat do 2D
textury 4.8.
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Obrazek 4.8: Rovnomérné rozpolozené barvy gauss diskll na povrchu koule ulozené ve
stérickych souradnicich do 2D textury.

S pomoci této vygenerované textury potom muzeme vykreslit gauss disky na
povrchu koule do obrézku jako pridavnou informaci pro neuronovou sit (obrazek
4.9). Vysledek 4.10 je totozny s predchozim vysledkem 4.7 a opét zachovava vSechny
detaily pozadovaného stylu. Ale na rozdil od predchoziho feseni muzeme pridavnou
informaci gauss disku transformovat.

Obrazek 4.9: Koule vykreslend pomoci Obrazek 4.10: Vysledek sité natrénované s
textury gauss disku. pomoci textury gauss disku.

4.1.2 Trénovani na kouli pouzito na slozitéjsi model

vvvvvv

podobné jako v metodé StyLit [8] pouzit model neuronové sité, ktery je natrénovany
na prenos stylu na kouli. Bohuzel nejlépe fungujici ptistup z predchozi sekce, ktery
vyuziva pridavné informace ve formé gauss diski, neni prenositelny mezi riznymi
3D modely.

Bylo by mozné provést napiiklad environmentalni mapovani z koule na dany
3D model, ale to vytvari znacné deformace, které zptisobi kompletné jiny charakter
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rozpolezeni vyslednych barev na povrchu 3D modelu, tak ze neuronova sit nedovede
identifikovat malé lokalni kousky stejné jako u koule.

Prenositelnou moznosti je napriklad varianta vyuzivajici jako pridavnou infor-
maci normalové vektory modelu. To si ukdzeme na piikladu 4.11. Obrézky (a) a (b)
vlozime na vstup neuronové sité natrénované na kouli. Vysledek (c¢) rozumné zacho-
vava styl podle sméru normal. Avsak tim zZe samotna natrénovana sit neddvam moc
dobré vysledky uz u koule, kde jsou ztraceny detaily, tak i zde dochazi k stejnému
efektu.

(a)

(©)

Obrazek 4.11: Vystup neuronové sité (¢) naucené pomoci normdlovych vektori koule
pouzité na vstup stinovaného modelu kralika (a) a jeho normélovych vektoru (b).

4.1.3 Prenos stylu na slozitéjsi model

Pokud mame vzor stylu pro dany model, mizeme pouzit podobny pristup po-
moci pridavné informace gauss diskl jako u koule. Protoze vzor pro model nemame
k dispozici, tak si ho pro tento priklad vygenerujeme pomoci verejné dostupné im-
plementace EbSynth. V této implementaci ma uzivatel moznost si navolit vlastni
kanaly s pridavnou informaci. Lze tak napriklad docilit stejného fungovani jako u
metod StyLit a FaceStyle. Pro tento pripad pouzijeme informaci o normalovych vek-
torech a sméru ke svétlu. Vysledek pro modely golema a kralika je na obrazcich 4.12
a 4.13.

Obrazek 4.12: Vzorovy styl golema vytvo- Obrazek 4.13: Vzorovy styl kralika vytvo-
feny pomoci EbSynth. feny pomoci EbSynth.

Textury gauss diski musime vygenerovat znovu pro konkrétni modely. Jak jiz
bylo zminéno, byla by zde moznost pouzit enviromentalniho mapovani z koule, ale to
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vytvori nezadouci deformace, proto to timto zptisobem délat nebudeme. Generovani
je provedeno v principu stejnym zptsobem jako u koule. Vytvorime prostor 3D gauss
diskti a prorizneme ho povrchem daného modelu a namapujeme ziskané hodnoty do
2D textury pomoci UV souradnic ulozenych v modelu. Priklad produkované textury
pro golema je na obrazku 4.14.

Obrazek 4.14: Textura gauss diskd pro model golema.

Hlavni rozdil oproti kouli tedy je, ze misto sférickych soutadnic pouzijeme pre-
dem dané UV souradnice modelu. Toto je vlastné obecnéjsi zptisob a je mozné ho
pouzit i na kouli, za predpokladu ze u ni mame k dispozici UV souradnice. Timto
zpusobem jsou gauss disky na povrchu modelu rovnomérné rozprostieny. Vysledné
aplikace textur jsou na obrazcich 4.15 a 4.16.

Obrazek 4.15: Aplikovand textura gauss Obrazek 4.16: Aplikovand textura gauss
disku vytvorend pro model golema. disk vytvorend pro model kralika.

Z téchto dat natrénovana neuronova sit produkuje v aplikaci pro model golema
a model kraliky vystupy 4.17 a 4.18.
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Obrazek 4.17: Vysledek stylizace vedené texturou gauss diski pro model golema.

Obrazek 4.18: Vysledek stylizace vedené texturou gauss diski pro model krélika.

4.2 Vliv transformace 3D modelu

Diky zpusobu, jakym jsme vyTesili kanaly pridavné informace, mizeme nyni vy-
zkouset aplikovat riazné transformace naseho modelu a pozorovat vysledky prenosu
stylu, ktery je nauceny na jedné konkrétni transformaci. Pro malé odchylky od pu-
vodni transformace se styl aplikuje korektnim zpiisobem, tak jak bychom ocekéavali.
Transformace stinovaného modelu zptisobi totoznou transformaci stylu. Priklady
téchto transformaci jsou na obrazcich 4.19.

Obrazek 4.19: Transformace koule korektné zachovavajici pozadovany styl.
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Pro transformace prilis vzdalené od té ptivodni, na které se trénovala neuronova
sit, jsou vysledky podstatné horsi (obrazky 4.20). Moznou pficinou by mohlo byt
jednak napriklad to, ze pri rotaci se odkryje ¢ast modelu, ktera nebyla v exemplafi
pouzitém pro trénovani. Druhou moznou pri¢inou je fakt, ze pokud otac¢ime s néjakou
ploskou (konkrétné polygony, ze kterych se model skladd), textura na ni se smrstuje
nebo roztahuje. To zptisobuje, Ze textura na krajich koule je ve vykresleném obrazku
vice smrsténa oproti stfedu. Dusledkem toho jsou dalsi nesrovnalosti oproti tomu
na co je neuronova sit naucena.

Obrazek 4.20: Transformace koule, které nezachovavaji pozadovany styl.

Tento problém by bylo mozné vyftesit pridanim vice pohledii, ze kterych se
neuronova sift uci. Hypoteticky by se neuronova sit naucila mezi témito pohledy
prechazet, a tim by se nam zvétsil prostor transformaci, ve kterém se muzeme po-
hybovat. Je to trochu podobné principu metody StyleProp, kde se vysledek sklada
pomoci NNF predpocitanych z nékolika riznych pohledid. V tomto pripadé je ale
problém, Ze pro kazdou transformaci vybranou pro trénovani potfebujeme stylizo-
vanou variantu. Opét je moznost jich vicero vygenerovat, naptiklad pomoci jedné
z metod zalozenych na pouziti zaplat. To ale také nemusi vést na dobré vysledky,
pokud je transformace prilis odlisna od té ptvodni.
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4.3 Interaktivita

Nyni se zamérime na efektivitu prenosu stylu v aplikaci z hlediska ¢asu vypo-
¢tu. Ta primo urcuje miru interaktivity, protoze ¢im kratsi je cely vypocet, tim vice
snimkl muzeme vykreslit. Zasadni vliv na vykon v nasem piipadé méa graficka karta.
To z toho divodu, Zze vyhodnoceni neuronové sité probiha pomoci Cuda implemen-
tace na GPU a veskeré vykreslovani je realizovino pomoci OpenGL, také na GPU.
Proto uvedeme, ze vSechna méreni v této sekci probihala na pocitaci s grafickou
kartou NVidia GeForce GTX 950M.

Pro zakladni model neuronové sité, pouzitém v predchozi sekci o trénovani, je
cas ziskani jednoho snimku v priméru 519 ms, tedy zhruba 2 FPS. To je abso-
lutné nedostacujici pro interaktivni odezvu, u které bychom chtéli idedlné 60 FPS
(16.7 ms), ale bylo by mozné se spokojit i s 30 FPS (33.3 ms). Potfebujeme tedy
identifikovat casti vypoctu, které tvori vétsinu vypocetniho casu, a zefektivnit je.
Podrobnym meérenim jednotlivych ¢asti zjistime, ze prakticky skoro cely ¢as vypo-
¢tu zabird samotné vyhodnoceni neuronové sité. Ostatni vypocty, jako je naptiklad
vsechno vykreslovani OpenGL, nebo konverze OpenGL dat do PyTorch tensorii pro
neuronovou sit a obracené, zabiraji ¢as v ramci jednotek milisekund. To je oproti
500 milisekundam prakticky zanedbatelné.

Vyhodnoceni neuronové sité vykonava knihovna PyTorch pomoci Cuda knihovny
cuDNN. Implementace této knihovny je vysoce optimalizovana. Naprogramovat efek-
tivnéjsi feseni by proto bylo velice slozité a nejspis by nepomohlo zna¢nym zptso-
bem. Avsak naroc¢nost vyhodnoceni neuronové sité je dand tim, ze je tato neuronova
sit velka. Konkrétné ma hodné vrstev, které provadi konvoluce s velkym poctem
nava. Proto se zamérime na redukci poc¢tu konvoluc¢nich filtri, kterému je vypocetni
narocnost konvoluce primo timeérna. Na tabulce 4.1 je znazornéno nékolik reduko-
vanych modeltl neuronové sité s jejich parametry a prumérnymi casy vyhodnoceni.
Model m1 je zédkladni model, ktery byl doposud pouzivan.

\ model H 1 \ 12 \ I3 \ 4 \ 15 \ 16 H pocet parametru \ ¢as (ms) \ FPS ‘

ml 3264|128 | 128 | 128 | 64 1420995 519 1.9

m2 32|64 | 128 | 128 | 128 | 64 978115 480 | 2.1

m3 16132 64| 64| 64| 32 359267 165 6.1

m4 16 [ 32| 64| 64| 64| 32 248 419 156 | 6.4

mb 16 32| 32| 32| 32| 32 152067 98 | 10.2

mb 16 32| 32| 32| 32| 32 124 291 96 | 104

m7 16 32| 32| 32| 32| 32 85283 65 | 15.4

m8 616 16| 16| 16| 16 24 387 40 | 25.0
Tabulka 4.1: Parametry a c¢asy redukovanych modelti neuronové sité ml,..., m8. Ve
sloupcich [1,...,16 jsou poc¢ty konvolucni filtrti na jednotlivych vrstviach neuronové sité.

Déle je zde pocet parametri, ktery naznacuje slozitost daného modelu. Poté prumérny cas
vyhodnoceni (v milisekundéch, zaokrouhleno na celd ¢isla) jednoho obrazku s rozliSenim
512 x 512. Nakonec je zde pramérny pocet snimku za sekundu - FPS (zaokrouhleno na
desetiny), ktery je spocitany z casu vyhodnoceni. K tomu navic modely m1, m3 a mb
maji mezi vrstvami [3 a [4 jeden resnet blok, ostatni modely ho nemaji. Modely m7 a m8
neobsahuji spojeni mezi vrstvami napfic siti vyznaceno v 2.16.
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Je vidét, ze vypocet lze takto vyznamné zrychlit. Ovsem redukce poc¢tu konvo-
lucnich filtr zhorsuje vlastnosti neuronové sité a tim ma negativni dopad na kvalitu
vystupt. Na obrazcich 4.21 jsou vystupy pro jednotlivé redukované modely. Do re-
dukce mb se zdaji byt vysledky odpovidajici spravnému vystupu. Poté se kvalita
zacne rychle ztracet. Proto také nebyla uvedena vétsi redukce nez m8, ktera uz neni
schopna spravné zachytit zadné detaily, ale pouze zakladni barvy a jejich Sumivy
charakter.

mo6 m7 m8

Obrazek 4.21: Vysledky prenosu stylu pro redukované modely neuronovych siti.

Tedy nejlepsi vykon pti zachovani rozumné kvality, kterého jsme byli schopni
dosdhnout na grafické karte GTX 950M, je zhruba 10 FPS. Graficka karta GTX
950M je oproti dnesnim modelim grafickych karet vyrazné méné vykonna. Proto
by hypoteticky bylo mozné dosahnout tplné interaktivni odezvy na novejsi grafické
karté. S jinou grafickou kartou toto méfeni v ramci prace nebylo provedeno.

V préci [21] byli autofi schopni s neredukovanou verzi modelu neuronové sité
pouzité v této praci na grafické karte NVidia RTX 2080 vyhodnocovat obrazky
rozliseni 512 x 512 pri 17 FPS. Pokud by tedy platilo, Zze redukce na model mb
zrychli vypocet zhruba pétkrat (tak jak tomu bylo v nasem pripadé), pak by bylo
mozné na grafické karté NVidia RTX 2080 dosdhnout 85 FPS. V dané praci je sice
pouzita jind implementace, kterd je napsana v Pythonu, ale PyTorch interné vola
stejné knihovny, které vykonavaji vétsinu vypoctu, proto by casy nemély byt prilis
odlisné.

Avsak pro grafickou kartu GTX 950M a ji vykonem podobné, pripadné dokonce
méné vykonné, neni vSe ztraceno. Pomoci takzvaného liného vyhodnocovani, které je
popsano v kapitole o implementaci, 1ze s modelem interaktivné pohybovat a vysledky
stylizace vidime prubézné. Neni to sice uplna interaktivita, pii které se vyhodnoti
kazdy snimek, ale alespon toto funguje jako c¢astecné reseni problému v pripadé ze
nemame na vybeér.



Z.aver

V ramci této prace jsme si nejprve uvedli zédkladni pojmy o umélych neurono-
vych sitich, abychom déale lepe porozuméli jejich aplikaci v metodach prenosu stylu.
Poté jsme prosli rizné metody, kterymi lze pristupovat k problematice pfenosu stylu.
Konkrétné se jednalo o dvé hlavni kategorie: metody zalozené na pouziti zaplat a me-
tody vyuzivajici neuronovych siti. Podle prozkoumanych vlastnosti metod prenosu
stylu byla jedna zvolena pro pouziti do implementace tesici situaci prenosu stylu
na 3D model. Konkrétné byla vybrana metoda kombinujici obé uvedené kategorie
prenosu stylu [21].

Dale byla vytvorena aplikace, kterd na 3D model pomoci predem natrénované
neuronové sité prenasi styl. V aplikaci mize uzivatel s modelem pohybovat nebo
pripadné ménit dalsi parametry scény a pri tom miize sledovat zmény toho, jak se
styl pomoci neuronové sité aplikuje v riznych situacich.

Nakonec jsme zhodnotili vysledky vytvorené implementace. Bylo dosazeno na-
trénovanych neuronovych siti, které vérné prenasi vzorovy styl na 3D modely. Po-
moci moznosti pohybovat s modelem v aplikaci a sledovat vyhodnoceni stylizace
jsme zjistili, ze pro transformace, které jsou blizko transformaci ve vzorovém stylu,
ze kterého se uci neuronova sit, se styl aplikuje korektnim zptsobem. Naopak pro
transformace prilis daleko od té vzorové jsou vysledky chybné. Moznym fesenim to-
hoto problému do budoucna by mohlo byt pouziti nékolika vzorovych exemplait s
riznymi transformacemi pro trénovani neuronové sité.

Tato prace je také zamérena na to, aby byl prenos stylu vyhodnocovan v re-
alném case. To si muzeme predstavit tak, ze budeme v aplikaci pohybovat s 3D
modelem a pri kazdém snimku uvidime jeho stylizovanou verzi. Hypoteticky bylo
tohoto cile dosazeno za predpokladu, ze uzivatel ma dostatecné vykonnou grafickou
kartu (naptiklad NVidia RTX 2080). Pro méné vykonnou grafickou kartu (NVidia
GTX 950M), se kterou byl tento projekt vyvijen, lze dosdéhnout jen ¢dstecné interak-
tivity, protoze ¢as vyhodnoceni neni dost kratky na to, aby se vysledek zobrazoval
kazdy snimek. V této situaci je proto tento problém zjemnén pomoci takzvaného
liného vyhodnocovani.

Pro dalsi pripadné pokracovani v praci na této problematice je zde mnoho
prostoru na zlepseni. Hlavné z hlediska kvality vysledné stylizace a flexibility jejiho
pouziti. Napftiklad by bylo vhodné prozkoumat dalsi moznosti realizace kanala s
pomocnou informaci pro trénovani neuronové sité.
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Prilohy

A Manual k aplikaci

’ Klavesa Funkce
W pohyb dopredu
S pohyb dozadu
A pohyb vlevo
D pohyb vpravo
Mezernik pohyb nahoru

Levy shift

pohyb dolu

Q nebo sipka doleva

rotace vlevo

E nebo sipka doprava

rotace vpravo

Sipka nahoru

rotace nahoru

Sipka dolu

rotace dolu

G zobrazit /schovat GUI
L zapnuti liného vykreslovani
U vynuceni vykresleni

Toceni kolecka mysi zoom kamery
Drzeni levého tlacitka mysi | posun kamery v roviné okna
Drzeni kolecka mysi

rotace kamery

Tabulka 2: Tabulka kldves a jejich funkci pro ovldadani aplikace.

GUI aplikace se sklada ze 4 zélozek. Prvni zalozka Scene obsahuje nastaveni
objektl ve scéné, a také zpusob jakym se scéna vykresluje na obrazovku. Z hlediska
nastaveni objekti ve scéné lze nastavit parametry a transformaci kamery, transfor-
maci vykreslovaného objektu, a také vlastnosti jeho materidlu a parametry svétla.
Ze samotného vykreslovani lze nastavit aplikace masky na vykresleny vystup, barva
pozadi a model neuronové sité ktery ma aplikovat styl

Druhé zalozka Settings obsahuje pokrocilejsi nastaveni chovani aplikace. Lze
zde prepinat mezi modem vykreslovani dvou obrazkl vedle sebe, nebo vykreslova-
nim pouze jednoho obrazku. Je zde nastaveni ¢etnosti vyhodnoceni neuronové site.
To lze bud uplné vypnout, nebo nechat pocitat kazdy snimek, nebo vyhodnoceni
takzvanym linym zpiisobem. Vyhodnoceni linym zptisobem znamend, ze neuronova
sit aplikuje styl pouze v situaci kdy uzivatel prestane ménit parametry scény, a to
bud v gui nebo pohybem pomoci klaves. Také jsou zde tlacitka pro ukladani na disk
snimk vykreslovanych obrazkl, nebo ukladani aktualni konfigurace aplikace, nebo
scény.
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V treti zalozce Statistics jsou informace o casech provedeni nékterych casti
procesu vykreslovani. Je zde také celkovy Cas vyuziti procesoru za jeden snimek a z
toho spocitané FPS.

Ctvrta zalozka Controls obsahuje seznam klaves, kterymi lze aplikaci ovladat,
a jejich popis. Tyto klavesy jsou uvedeny v tabulce 2.

B Zdrojovy kéd projektu
Je prilozeny k praci. Je také mozné ho ziskat z git repositare:

https://gitlab.com/shetr/realtime_style transfer_3d
https://gitlab.com/shetr/realtime_style_transfer_3d_python_scripts

C Vlastni graficky engine

https://gitlab.com/shetr/morphengine

D Interactive Video Stylization Using Few-Shot
Patch-Based Training

https://github.com/OndrejTexler/Few-Shot-Patch-Based-Training

E Pouzité knihovny

PyTorch C++ API https://pytorch.org/cppdocs/

Glad https://glad.david.de/

GLFW https://github.com/glfw/glfw

GLM https://github.com/g-truc/glm
GoogleTest https://github.com/google/googletest
fmt https://github.com/fmtlib/fmt

spdlog https://github.com/gabime/spdlog

stb https://github.com/nothings/stb
ImGui https://github.com/ocornut/imgui
nameof https://github.com/Neargye/nameof
magic enum https://github.com/Neargye/magic_enum
Protocol Buffers https://github.com/protocolbuffers/protobuf
json https://github.com/nlohmann/json

Poisson Disk Sampling https://github.com/thinks/poisson-disk-sampling
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