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U ovom radu ¢e biti opisani i ispitani razli¢iti modeli dubokog ugenja za stvaranje realistitnih i umjetnigkin slika
uvjetovanih prirodnim jezikom.

Pretvorba teksta u sliku ozna¢ava skup modela za stvaranje slika iz ulaznog teksta. Primjena navedenih modela
moze biti razlitita, od pro$irivanja koristenja racunalnih botova, arhitekture, modne industrije, marketinga,
umjetnosti, poslovnih primjena i drugo. Specifiéno, bit ée objasnjeni modeli StabilityAl, DALL-E, DALL-E 2 i
Imagen, bazirani na metodama dubokog ugenja. Takoder ée se opisati i transformer neuronske mreze desto
koristene u modelima za kodiranje teksta, kao i difuzijski modeli opéenito, desto korigteni u koraku generiranja
slike. Opisat ¢e se i drugi moguéi zadaci modela, poput nadopunjavanja nedostajecih dijelova slike (inpainting),
super-rezolucija, bezuvietno generiranje slika, klasom uvjetovano generiranje slika iz postoje¢ih baza siika. Bit ée
opisani i neki noviji modeli za generiranje videozapisa iz teksta.

U prakti€nom dijelu rada ¢e se analizirati neki otvoreni kedovi od objagnjenih modela za stvaranje slika iz
prirodnog jezika. Usporedit ¢e se kvaliteta generiranih slika za modele i izvesti zaklju&ci za ograni¢enja koja su jos
prisutna kod njih. Kvaliteta slika ¢e se usporediti koriste¢i neku bazu slika (npr. MS-COCO), pomodéu nekih od
postojecih objektivnih mjera vezanih za umjetno generiranje slika (Inception Score, ICS mijera, za razli¢itost slika,
Frechet Inception Distance, FID mijera, za vjernost slike i Contrastive Language-image Pre-training, CLIP mjera
za povezanost slike i teksta).
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Sazetak

U ovom radu ¢e biti opisani i ispitani razli¢iti modeli dubokog ucenja za stvaranje realisti¢nih
1 umjetnickih slika uvjetovanih prirodnim jezikom

Pretvorba teksta u sliku oznacava skup modela za stvaranje slika iz ulaznog teksta. Primjena
navedenih modela moze biti razli¢ita, od prosirivanja koristenja racunalnih botova, arhitekture,
modne industrije, marketinga, umjetnosti, poslovnih primjena i drugo. Specifi¢no, bit ¢e objasnjeni
modeli StabilityAl, DALL-E, DALL-E 2 i Imagen, bazirani na metodama dubokog uéenja.
Takoder ¢e se opisati i transformer neuronske mreze Cesto koriStene u modelima za kodiranje
teksta, kao i difuzijski modeli opcenito, ¢esto koriSteni u koraku generiranja slike. Opisat ¢e se 1
drugi mogu¢i zadaci modela, poput nadopunjavanja nedostajecih dijelova slike (inpainting), super-
rezolucija, bezuvjetno generiranje slika, klasom uvjetovano generiranje slika i uvjetovanje bez
klasifikatora. Bit ¢e opisani 1 neki noviji modeli za generiranje videozapisa iz teksta.

U prakticnom dijelu rada ¢e se analizirati neki otvoreni kodovi od objaSnjenih modela za
stvaranje slika iz prirodnog jezika. Usporedit ¢e se kvaliteta generiranih slika za modele i izvesti
zakljucci za ogranicenja koja su jo$ prisutna kod njih. Kvaliteta slika ¢e se usporediti koristeci
bazu slika MS-COCO, pomocu nekih od postojecih objektivnih mjera vezanih za umjetno
generiranje slika (Inception Score, ICS mjera, za razlicitost slika, Frechet Inception Distance, FID
mjera, za vjernost slike i Contrastive Language-Image Pre-training, CLIP mjera za povezanost
slike i teksta).

Kljucne rijeci: stvaranje slika, stvaranje slika iz teksta, duboko ucenje, modeli dubokog

ucenja, txt2img, Stable Diffusion, DALL-E, DALL-E 2



Abstract

This paper will describe and evaluate different deep learning models for generating realistic
and artistic images conditioned on natural language. Converting text to an image denotes a set of
models for generating images from an input text. The use cases of such models can vary, from
extending the use of computer bots, to architecture, fashion industry, marketing, art, business
applications and more. The specific models that will be described are StabilityAl, DALL-E,
DALL-E 2 and Imagen, based on deep learning methods. Additionally, the neural network
transformer which is commonly used in natural language processing will be described, as well as
the diffusion models in general, often used in the step of generating images. Some other tasks of
the models will be described, such as inpainting, super-resolution, unconditional image generation,
class-conditional image generation and classifier-free guidance. Some new text to video models
will also be described.

In the practical section of the paper, some of the released codes from the described text to
image models will be analysed. The quality of the generated images by the models will be
compared, and conclusions will be made on the limitations that are still present. The quality of the
images will be compared using the image database MS-COCO, through some of the existing
objective measures related to text to image synthesis (Inception Score, for image diversity, Frechet
Inception Distance, for image fidelity and Contrastive Language-Image Pre-training, for text and

image similarity).

Keywords: image generation, generating images from text, deep learning, deep learning
models, txt2img, Stable Diffusion, DALL-E, DALL-E 2
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1. Uvod

Ovaj rad bavi se podru¢jem stvaranja realisti¢nih i umjetnic¢kih slika iz prirodnog jezika
koriste¢i modele dubokog ucenja. Stvaranje slika visoke kvalitete iz tekstualnih opisa zahtjevan je
zadatak koji je proteklih godina pridobio pozornost zbog potencijalnih primjena u razlicitim
podru¢jima kao §to su umjetnost, dizajn, zabava, arhitektura, modna industrija, marketing,
poslovne primjene. Primjene mogu biti i za proSirivanje koristenja racunalnih botova.

U prvom djelu rada bit ¢e opisani zadaci modela dubokog ucenja, u kontekstu generiranja slika
iz teksta. Uz samo generiranje slike iz teksta, opisat ¢e se nadopunjavanje nedostajecih dijelova
slike, super-rezolucija, bezuvjetno generiranje slika i klasom uvjetovano generiranje slika. Bit ¢e
objasnjeni modeli dubokog ucenja, specifi¢no Stable Diffusion, DALL-E, DALL-E 2 i Imagen,
kao 1 opcenito difuzijski modeli i1 transformer neuronske mreze koji je ¢esto koriSten u modelima
za kodiranje teksta. Bit ¢e opisani i modeli za generiranje videozapisa iz teksta, te metode
evaluacije modela za stvaranje slika.

U prakticnom dijelu rada izvest ¢e se objektivna evaluacija dvaju modela za stvaranje slika.
Usporedit ¢e se kvaliteta generiranih slika i izvesti zakljucci za ogranicenja koja su jo$ prisutna.
Objektivna evaluacija bit ¢e izvrSena pomocu nekoliko postoje¢ih objektivnih mjera, specificno
mjera za kvalitetu i razli¢itost slika, vjernost slika, te povezanost slika i teksta. Opisat ¢e se proces
pripreme modela za generiranje slika, te njihovog pokretanja i proces pripreme modela za
objektivnu evaluaciju, te pokretanja istih. Dobiveni rezultati bit ¢e analizirani te e se iz njih izvesti

zakljucci.



2. Zadaci modela

U ovom poglavlju bit ¢e opisani neki od vaznih zadataka modela dubokog ucenja za generiranje
slika. Svaki od tih zadataka ukljuCuje stvaranje novih slika bazirano na dani ulaz ili grupu

ogranicenja. Svaki od zadataka ima jedinstven skup problema i mogucih primjena.

2.1. Generiranje slike iz teksta

Generiranje slika iz teksta (engl. text-to-image), je sinteza slika uvjetovana tekstom. Pionirski
rad vezan uz generiranje slika iz teksta je AlignDRAW, predstavljen 2016. godine [1].
AlignDRAW iterativno stvara sitne dijelove slike, uzimajuci u obzir rijeci iz tekstualnog opisa.
Tekstualni opisi su predstavljeni kao sekvenca uzastopnih rijeci, dok su slike predstavljene kao
sekvenca manjih dijelova nacrtanih na platnu kroz vrijeme. Model kombinira ponavljajuci
varijacijski autokoder, vrstu kodera koji pamti informacije, te model koji pomaZe pri spajanju rijeci
(engl. alignment model), koji pronalazi zna¢ajne poveznice izmedu rijeci u sekvencama [2].

Kasniji modeli za generiranje slika iz teksta koriste vrstu neuronske mreze GAN (engl.
Generative Adversarial Network), generativnu suparni¢ku mrezu koja se sastoji od dvije
neuronske mreze: generatora i diskriminatora. Koristena GAN mreza trenirala se na tekstualnim
opisima. Kasniji pristupi poboljSali su kvalitetu slika koriste¢i viSerazmjerne GAN mreze te
dodavaju¢i element pozornosti izmedu teksta 1 znacajka slike [3]. Za razliku od prvotnih GAN
modela koji su kodirali cijele reCenice u jedan vektor kao uvjet za generiranje slike, GAN modeli
sa pozorno$¢u omogucuju izradu razli¢itih podregija slike uvjetovanih rije¢ima koje su najvaznije
za pojedine podregije [4]. Autoregresivni GAN modeli omogucéuju koriStenje vecih koli¢ina
podataka u odnosu na prijasnje GAN modele. Ti modeli autoregresivno (uz transformer)
modeliraju tekstualne i slikovne tokene kao jedan tok podataka [3]. Nedostatak takvih modela su
veliki troSkovi procesiranja podataka kao 1 sekvencijalno prikupljanje pogresaka [1].

Trenutacno najnoviji pristup modelima za generiranje slika iz teksta su difuzijski modeli.
Difuzijski modeli su klasa generativnih modela koji pretvaraju slike sa Sumom u prirodne slike
kroz serijsko uklanjanje Suma [5]. Primjeri difuzijskih modela su Stable Diffusion i DALL-E 2.
Slika 2.1. prikazuje vremensku crtu reprezentativnih radova za generiranje slike iz teksta, gdje su
zutom bojom oznaCene metode bazirane na GAN mrezama, plavom bojom su oznacene

autoregresivne metode, dok su crvenom bojom oznaceni difuzijski modeli.
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AlignDRAW CogView  VQ Diffusion GLIDE Imagen
2015.11.09 2021.05.26 2021.11.29 2021.12.20 2022.05.23

OO

DALL-I NUWA  Stable Diffusion DALL-E 2
(21.02.24 2021.11.24 2021.12.20 2022.04.13

Slika 2.1. Vremenska crta modela za generiranje slike iz teksta [1]

2.2. Nadopunjavanje nedostajeéih dijelova slike

Nadopunjavanje nedostajecih dijelova slike (engl. inpainting) je zadatak generiranja
realisti¢nog sadrzaja unutar dijelova koji nedostaju uz zadrzavanje koherentnosti. Ima bitnu ulogu
u zadacima procesiranja digitalnih slika kao $to je obnova oStecenih slika, uredivanje fotografija
te renderiranje slika [6]. Nadopunjavanje nedostajecih dijelova slike veoma je izazovan problem.
Zadatak ,,inpaintinga® zahtijeva sposobnost predvidanja onoga $to nedostaje, uz odredivanje
pripada li dio u kontekst slike ili ne [7]. Ulazni podaci veoma su kompleksni. Razli¢ite vrste ulaza
mogu zahtijevati razliite strategije ili algoritme ,,inpaintinga®. OStec¢enje na slikama moze biti
vrlo veliko, Sto Cesto dovodi do nezadovoljavajuéih rezultata za tradicionalne algoritme bazirane
na nadopunjavanju, algoritme temeljene na parcijalnim diferencijalnim jednadzbama, ili
interpolacijske algoritme. Dodatni problem je Sto rezultati ,,inpaintinga® nisu jedinstveni, dok
vecina algoritama uzima u obzir samo jedan moguci rezultat [8].

Proteklih godina predlozene su razli¢ite tehnike dubokog ucenja za zadatak nadopunjavanja
nedostajecih dijelova slika. Vecina tehnika bazirano je na autokoderima, varijacijskim
autokoderima, GAN modelima ili autoregresivnim transformerima [5]. Bazirano na vrstama
problema koje rjeSavaju, modeli dubokog ucenja za nadopunjavanje nedostajecih dijelova slike
dijele se na progresivne modele, modele vodene strukturiranim informacijama, modele bazirane
na pozornosti, konvolucijske modele, te pluralisticke modele [8].

Progresivni modeli nadopunjuju slike tako da postupno koriste znacajke neostec¢enih i nedavno
nadopunjenih dijelova. Ovi modeli iterativno prolaze kroz sliku te uce iz prijasnje predvidenih
piksela [7]. Modeli vodeni strukturiranim informacijama oslanjaju se na strukturu poznatih regija,
kao §to su rubovi 1 segmentacija. Kada oSte¢ene slike sadrze oStre detalje, nedostatak strukture u
nedostaje¢im dijelovima naznaka je da neSto nedostaje. Modeli bazirani na pozornosti koriste
informacije iz prostorno udaljenih lokacija da bi rijesile problem konvolucijskih mreza koje nisu
efektivne za posudivanje udaljenih znacajki [8]. Konvolucijski modeli koriste maske za

odredivanje pogodenih dijelova slike te upravljanje tokom informacija kroz brojne sekcije [9].
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Pluralisti¢ki modeli iz slike sa maskom stvaraju vise razli¢itih mogucih rjeSenja za dovrSavanje
slike [10].

Difuzijski modeli sve se ¢eSc¢e koriste za nadopunjavanje nedostajecih dijelova slike. Metode
sa difuzijskim modelima mogu se podijeliti na metode sa nadzorom i metode bez nadzora.
Nadzirane metode ukljucuju treniranje difuzijskog modela specificno za zadatak ,,inpaintinga“. To
moze stvoriti velike troSkove procesiranja podataka, te su moguci losiji rezultati sa prije nevidenim
vrstama oSte¢enja. Metode bez nadzora koriste ve¢ trenirane difuzijske modele bez ikakvih

modifikacija modela [5].

2.3. Super-rezolucija

Super-rezolucija na jednoj slici proces je stvaranja slike visoke rezolucije iz odgovarajuce slike
niske rezolucije, koja je prosla kroz neku vrstu degradacije [11]. Spada pod kategoriju zadataka
prevodenja iz slike u sliku. Super-rezolucija je zahtjevna jer razlicite izlazne slike mogu biti
konzistentne sa jednom ulaznom slikom. [12]. Vrste degradacije kroz koje su prosle slike niske
rezolucije mogu biti razliciti oblici Suma, zamucenja ili ostalih artefakata, §to dovodi do gubitka
visokofrekventnih informacija. Cilj metoda super-rezolucije je oporavak §to vise visokofrekventih
informacija.

Metode bazirane na neuronskim mrezama (konvolucijske mreze i transformer) pokazale su
impresivan ucinak pri super-rezoluciji [11]. Vecina metoda sastoji se od tri faze koje ukljucuju
inicijalno izdvajanje plitkih dijelova, zatim raCunalno intenzivno usavrSavanje u prostoru dubokih
znacajki, te zavrSno povecanje veli¢ine radi ostvarivanja ciljane rezolucije [13]. SRCNN prvi je
primjer konvolucijske mreze za super-rezoluciju, koja se sastoji od tri sloja. MreZa direktno uci o
povezanosti izmedu slika niske i visoke rezolucije uz malo potrebnog procesiranja [14]. Uslijedio
je razvoj razli¢itih konvolucijskih mreza sa boljim performansama, poput VDSR mreze sa 20
slojeva koja koristi rezidualno u€enje. Rezidualna slika je razlika izmedu slike visoke kvalitete i
slike niske kvalitete. Posto slike visoke i niske kvalitete uveliko sadrze iste informacije, eksplicitno
modeliranje rezidualne slike donosi prednosti [15]. Predlagani su razli¢iti mehanizmi za
poboljsanje kvalitete rekonstrukcije slika, poput mehanizama prostorne i kanalne pozornosti [11],
koji pomazu modelu da obraca pozornost na razliite dijelove i aspekte slike. Nedavno, super-
rezolucijske metode bazirane na transformerima postaju sve popularnije, te ostvaruju kvalitetne
rezultate [16]. Mehanizam samopaznje transformera omogucuje shvacanje povezanosti izmedu
udaljenih informacija. Brojne metode uspjesno su ukljucile transformer u proces super-rezolucije.

Te metode ostvaruju bolje performanse te pokazuju velik potencijal za buduca istrazivanja [11].
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2.4. Bezuvjetno generiranje slika

Bezuvjetno generiranje slika proces je generiranja novih slika bez specifi¢nog ulaza. Glavna
zadacda je izrada novih, originalnih slika koje nisu bazirane na postojeé¢im slikama. Moze sluziti za
kreiranje novih umjetnickih slika, poboljSanje algoritama za prepoznavanje slika, ili generiranje
fotorealisti¢nih slika za okruzenja virtualne stvarnosti. Modeli za bezuvjetno generiranje slika
sposobni su kreirati fotorealisticne slike, ponekad uz dovoljnu vjernost da ih ljudi ne mogu
razlikovati od pravih slika [17]. Modeli obi¢no pocinju sa sjemenkom (engl. seed) koja generira
nasumicni vektor Suma (engl. noise vector) [18].

Bezuvjetne suparnicke mreze stvaraju slike iz nasumi¢nog Suma bez dodatnih uvjetnih
ograni¢enja. Primjerice, DCGAN (duboka konvolucijska suparnicka mreza) koristi duboku
konvolucijsku strukturu za stvaranje slika. S>-GAN stvara mrezu od dvije faze te dubinske mape
za generiranje slika s realisticnim povrSinskim detaljima i informacijama o dubini (RGBD slike).
Wasserstein GAN (WGAN) smanjuje gubitke i poboljsava stabilnost treniranja u odnosu na
prijasnje GAN-ove radi ostvarivanja boljih performansa. PGGAN (Progressive Growing GAN)
mreza povecava dubinu konvolucijskih slojeva da bi proizvela prirodne slike visokih rezolucija
[19].

Bezuvjetno generiranje slika ima pomalo limitiranu prakti¢nu svrhu. Ukoliko je potrebna neka
nespecifi¢na slika (ili druga vrsta datoteke), moguce je jednostavno nasumicno preuzeti potrebnu

datoteku sa jedne od brojnih medijskih baza podataka na internetu [20].

2.5.  Klasom uvjetovano generiranje slika

Klasom uvjetovano generiranje slika zadatak je generiranja razliCitih slika koriste¢i
informacije klasnih oznaka [21]. Kreiranje klasom uvjetovanog modela za generiranje slika
zahtijeva mjerenje pripadnosti generiranih slika namijenjenoj klasi [22]. Rani pristupi ovom
nacinu izrade slika su uvjetni varijacijski autokoderi te uvjetne generativne suparnicke mreze. Ti
pristupi latentnom vektoru dodaju oznake u svrhu kontroliranja semantickih karakteristika
generirane slike. Mreze koje koriste klasne informacije pokazale su napredne performanse.
Najces¢i pristup kod uvjetovanih mreza je ubacivanje klasnih oznaka u generator 1 diskriminator
[21]. Suparnicke mreZe postaju uvjetovane ukoliko su generator i diskriminator uvjetovani na
dodatnim informacijama. Te informacije mogu biti bilo kakve pomoéne informacije, kao $to su
klasne oznake ili ostali oblici podataka [23].

MreZze za uvjetno generiranje slika koriste klasom uvjetovane statistike normalizacije

(tretiranje podataka mijenja se zavisno o klasama), kao i diskriminatore dizajnirane da rade kao
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klasifikatori. Klasne informacije su klju¢ne za uspjeh takvih modela. Pri radu sa limitiranim

brojem oznaka, pomaze stvaranje umjetnih oznaka [24].

2.6. Uvjetovanje bez klasifikatora

Uvjetovanje klasifikatorima je tehnika koja poboljsava kvalitete slika difuzijskog modela
koriste¢i dodatni trenirani klasifikator. Uvjetovanje difuzijskih modela klasifikatorima komplicira
treniranje difuzijskih modela jer zahtijeva treniranje dodatnog klasifikatora koji mora biti treniran
na podacima sa Sumom. Zbog toga obi¢no nije moguca uporaba predtreniranih klasifikatora. Kod
uvjetovanja bez klasifikatora, istovremeno se treniraju uvjetni i bezuvjetni difuzijski modeli, ¢ije
se rezultirajuce procjene kombiniraju te se dobiva kompromis izmedu kvalitete slika i raznolikosti,
koji je slican kompromisu dobivenim uvjetovanjem sa klasifikatorima [25].

Uvjetovanje difuzijskih modela bez klasifikatora znacajno poboljSava slike generirane
uvjetnim difuzijskim modelima uz gotovo nikakav troSak. Ovaj na¢in uvjetovanja esencijalna je
komponenta DALL-E 2 i Imagen modela.

Trenira se model koji generira slike ovisno o zadanim uvjetima. Zadani uvjeti djelomicni se
postotak vremena (10% do 20%) uklanjaju, ¢ime model istovremeno dobiva sposobnost
generiranja slika sa prisutnos¢u uvjeta i generiranja slika bezuvjetno. Ovo modelu omogucuje
prilagodbu generiranja slika u odnosu na prisutnost ili neprisutnost uvjeta. Model je postavljen na
nacin da mijenja ponaSanje ovisno o prisutnosti odredenih uvjeta. Time se stvara moguénost
kontroliranja na¢ina generiranja slika uzimajuci u obzir razli¢ite faktore. Moguce je podeSavanje
koliko se model oslanja na zadane uvjete, gdje je suprotnost slobodno stvaranje slika [26]. Naziv
vrijednosti koja podesava koliko model prati tekstualni opis je Classifier Free Guidance Scale ili
CFG.
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3. Modeli dubokog uc¢enja

U ovom poglavlju opisat ¢e se neki od modela dubokog ucenja koji se koriste za generiranje
slika iz tekstualnih opisa. Odabrani su neki od najpopularnijih modela. Razvijeni su koristeci

razli¢ite arhitekture i tehnike.

3.1. Difuzijski modeli

Difuzijski modeli su vrsta generativnih modela koji pretvaraju Gaussov Sum u uzorke iz
naucene distribucije podataka kroz proces uklanjanja Suma. Modeli mogu biti uvjetni, primjerice
prema oznakama Kklasa, tekstu ili slikama niske rezolucije [27].

Difuzija je proces pokretanja Cestica iz mjesta visoke koncentracije prema mjestu niske
koncentracije. Difuzija ujednac¢ava koncentraciju Cestica. Distribucija Cestica promijenjena je u
odnosu na stanje prije difuzije. U neravnoteznoj statistickoj fizici postoji ideja postepenog
pretvaranja jedne distribucije u drugu. Tom idejom stvoreni su difuzijski modeli [28]. Difuzijski
modeli sustavno i postepeno uniStavaju strukturu unutar distribucije podataka kroz iterativni
unaprijedni (engl. forward) difuzijski proces. Zatim se uc¢i obrnuti (engl. backward) proces koji
obnavlja strukturu u podacima, rezultiraju¢i visoko fleksibilnim i prilagodljivim generativnim
modelom podataka. Ovaj pristup omogucuje brzo ucenje, uzorkovanje te procjenu vjerojatnosti
modela dubokog ucenja. Model se moze opisati i kao generativan Markovljev lanac koji pretvara
jednostavnu poznatu distribuciju (kao $to je Sum) u ciljanu (podatkovnu) distribuciju koristeci
difuzijski proces [29]. Markovljev lanac znaci da je stanje objekta tijekom bilo kojeg trenutka u
lancu ovisno iskljucivo o prijasnjem stanju objekta.

Distribucija (struktura) originalne slike postepeno se (u koracima) unistava dodavajuci Sum.
To je unaprijedni difuzijski proces na kraju kojeg ostaje izotropni Gauss, slika isklju¢ivo od Suma.
Koli¢ina dodanog Suma pri svakom koraku kontrolira se pomocu planera odstupanja koji odreduje
koliko Suma je potrebno dodati kako bi na kraju prednjeg difuzijskog procesa ostao izotropni
Gauss. Neuronska mreza koristi se za rekonstruiranje slike, tj. uklanjanje Suma iz svakog koraka.
Zadaca neuronske mreze za svaki korak 1 sliku iz koraka predvidanje je koli¢ine dodanog Suma u
sliku iz prijasnjeg koraka. Ukoliko se proces dovoljno puta ponovi sa kvalitetnim podacima, model
s vremenom nauci procijeniti originalnu distribuciju slike [28]. Na slici 3.1. je prikazana ilustracija

opisanog difuzijskog procesa.
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Slika 3.1. llustracija difuzijskih procesa [28]

3.1.1. Imagen

Google je predstavio Imagen 2022. godine. Imagen je difuzijski model za generiranje slika na
temelju teksta. Model kombinira transformer sa difuzijskim modelima visoke vjernosti. Imagen
uvodi novu tehniku difuzijskog uzorkovanja, nazvanu dinamic¢ni prag, koja pomaze stvaranju slika
koje su fotorealisti¢nije 1 detaljnije. Uvodi 1 novu tehniku difuzijske arhitekture, Efficient U-Net
[27].

U-Net je vrsta neuronske mreZe razvijena za zadatak segmentacije slika. Sastoji se od enkodera
i dekodera koji izdvajaju generalne znacajke slike te preskocne veze koja ponovno uvodi detaljnije
znacajke u dekoder [30].

Imagen se sastoji od tekstualnog kodera T5-XXL koji pretvara tekst u skup vektorskih oblika
(engl. embeddings) te tri difuzijska modela. Prvi, bazni model stvara slike dimenzija 64x64 te
koristi U-Net arhitekturu. Druga dva modela su super-rezolucijski difuzijski modeli, koji koriste
modificiranu U-Net strukturu, nazvanu Efficient U-Net. Prvi super-rezolucijski model pretvara
slike dimenzija 64x64 u dimenzije 256x256, dok drugi model pretvara iz slika dimenzija 256x256
u dimenzije 1024x1024. Efficient U-Net struktura pokazala se jednostavnijom, brzom i
memorijski efikasnijom u odnosu na prijasnje U-Net implementacije. Promjene u strukturi su
prebacivanje parametara sa blokova visoke rezolucije na blokove niske rezolucije, skaliranje
presko¢nih veza te preokretanje redoslijeda procesa smanjenja i povecanja razlucivosti [27].

Vizalni prikaz opisane arhitekture je naslici 3.2.
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Slika 3.2. Vizualizacija arhitekture Imagen modela [27]

3.2. Transformer neuronske mreze

Transformer je neuronska mreza koja primjenjuje mehanizam paznje. Google Brain je 2017.
godine razvio transformer. Mehanizmi pozornosti modelima omogucuju fokusiranje na specifiéne
dijelove ulaza ili izlaza, ovisno o relevantnosti svakog elementa. Omogucuju modelu da obraca
pozornost na vazne informacije u sekvenci, bez obzira na udaljenost izmedu elemenata [31].
Samopaznja je mehanizam pozornosti koji uzima u obzir odnos izmedu rije¢i unutar iste reenice
[32]. Arhitekture bazirane na samopaZznji, posebice transformeri, postali su model izbora za obradu
prirodnog jezika [33].

Model originalnog transformera je stog od 6 slojeva. Slojevi su koder stoga, umetanje ulaza,
pozicijsko kodiranje, pozornost s vise glava, mreza za prosljedivanje 1 dekoder stog. Transformer

koristi prethodne izlazne sekvence kao dodatni ulaz. Buduce rijeci su skrivene od transformera,
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Sto ga prisiljava da nauc¢i kako predvidati [34]. Slika 3.3. prikazuje arhitekturu transformera

neuronske mreze.

Output
Probabilities
Linear
r
Add & Norm R
Feed
Forward
e N\ Add & Norm
_ :
A & N Multi-Head
Feed Attention
Forward 7 7 7 Nx
]
N
—{(Add & Norm ] Mockod
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At At 2
] J )
Positional D ¢ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)

Slika 3.3. Arhitektura transformera neuronske mreze [31]

Direktna primjena samopaznje na slike zahtijevala bi da svaki piksel uzima u obzir sve ostale
piksele. Zbog velikog broja piksela u slikama, to nebi bilo prakti¢no za slike realisti¢nih dimenzija.
Isprobani su razli¢iti nacini primjena transformera za slike, poput primjene samopaznje samo
unutar specificnih sekcija umjesto cijele slike, ili uz koriStenje manje racunalno intenzivnih
tehnika. Neke metode selektivno primjenjuju paznju na blokove razli¢itih dimenzija ili samo na
odredenu os. Vision Transformer model primjenjuje transformer na slike uz §to je manje

modifikacija originalnog modela. Slike se dijele na manje sekcije koje se u brojéanom obliku $alju
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kao ulaz u transformer. Sekcije slike tretiraju se na isti nacin kao i rijeci (tokeni) pri obradi

prirodnog jezika [33].

3.3. StabilityAl

Stability Al i Runway razvili su stabilnu difuziju, latentni difuzijski model iz teksta u sliku
[35]. Latentni prostor oznacava prikaz komprimiranih podataka na nacin da su sli¢ni podaci
medusobno blizu [36]. Latentni prostor obuhvada bitne informacije istovremeno smanjujuci
veli¢inu podataka. Smanjenje racunalne intenzivnosti difuzijskih modela bez oste¢enja svojstava
kljucno je za poboljsanje pristupacnosti difuzijskih modela. Stable Diffusion bazira se na latentnim
difuzijskim modelima. Pristup ukljucuje treniranje autokodera koji uéi iz pojednostavljenih
podataka koji su ekvivalentni originalnim podacima, ali efikasniji. Difuzijski modeli treniraju se
u nauc¢enom latentnom prostoru, §to je bolje za skaliranje. Jednostavnija kompleksnost omogucuje
efikasno generiranje slika iz latentnog prostora uz jedan prolaz kroz mrezu. Treniranje autokodera
moguce je odraditi samo jednom te ponovo iskoristiti za treniranje razli¢itih difuzijskih modela ili
ostalih zadataka.

Za razliku od ostalih pristupa, latentni difuzijski modeli bolji su u skaliranju na visoko-
dimenzijskim podacima te ostvaruju impresivne rezultate uz bitno smanjenje troskova
procesiranja. Modeli koriste mehanizam unakrsne paznje, koji omogucuje treniranje sa viSe oblika
podataka (engl. multi-modal training) [37]. Mehanizam unakrsne paznje mehanizam je arhitekture
transformera koji kombinira dvije razli¢ite sekvence vektorskih oblika. Sekvence moraju biti istih
dimenzija, te mogu biti razli¢itih modaliteta (tekst, slika, zvuk itd.) [38].

U vrijeme izrade rada, najnovija verzija Stable Diffusion modela je SDXL. Studije pokazuju
da SDXL konzistetntno nadmasuje prijasnje verzije Stable Diffusion modela. Glavni razlozi
poboljSanja performansi su tri puta ve¢a U-Net mreZa u odnosu na prijaSnje modele, dvije
jednostavne i efektivne tehnike uvjetovanja te poseban difuzijski model za usavr$avanje, koji
odraduje difuzijski proces na baznim SDXL slikama radi poboljSanja vizualne kvalitete slika [39].
Bazni SDXL model stvara pojednostavljene slike dimenzija 128x128 ispunjene Sumom, koje se
zatim dalje procesuiraju modelom za usavrSavanje specijaliziranim za uklanjanje Suma, te se iz
njih stvaraju slike dimenzija 1024x1024 [40]. Slika 3.4. prikazuje SDXL arhitekturu s modelom

za usavrSavanje.
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Slika 3.4. SDXL arhitektura [40]

Alternativni  pristup SDXL arhitekturi je koriStenje baznog modela za stvaranje
pojednostavljenih slika Zeljenih dimenzija, te koriStenje tehnike SDEdit za generiranje i uredivanje
slika. Tehnika SDEdit koristi se u Stable Diffusion modelima pri funkciji ,,img2img™ [41], koja

omogucuje stvaranje slika iz ve¢ postojecih slika.

3.4. DALL-E

DALL-E je model dubokog ucenja kojeg je razvio OpenAl. Prvi puta je predstavljen u sijecnju
2021. godine [42]. DALL-E je autoregresivni transformer sa 12 bilijuna parametara, treniran na
250 milijuna parova tekst-slika prikupljenih s interneta. Autoregresivno oznacava arhitekturu koja
iz prijasnjih vrijednosti predvida buduce vrijednosti [43]. Rezultat treniranja je fleksibilan
generativni model slika visoke vjernosti, koji se moze kontrolirati kroz prirodan jezik [3].

DALL-E kombinira dva modela dubokog ucenja. Prvi je transformer (samo dekoder dio [3])
koji pretvara tekst u latentni slikovni prostor, te varijabilni enkoder/dekoder model koji pretvara
latentni slikovni prostor u izlazne slike. Varijabilni enkoder/dekoder model inicijalno je treniran
na slikama 1z skupa podataka. Takav predtrenirani model zatim je koriSten kao dio transformera
kako bi transformer naucio parametre za pretvorbu teksta u slike [44].

Model stvara visoko kvalitetne slike bez koristenja ikakvih oznaka treniranja, tj. ,,zero-shot*
[3]. ,,Zero-shot* oznacava koncept generiranja slike iz tekstualnog opisa na nacin koji sliku ¢ini
konzistentnom sa tekstom. Naziv ,,zero-shot* dolazi iz ¢injenice da model nije specificno treniran
sa fiskiranim setom tekstualnih ulaza, S§to znaci da je u principu sposoban generiranja iz bilo kojeg
tekstualnog unosa (uz razlicite razine uspjesnosti) [42].

Ovim modelom pokazano je da skaliranje skupa podataka moze dovesti do poboljSane

sposobnosti ,,zero-shot* generiranja slika, kao i1 sposobnosti modela da do odredene razine
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odraduje zadatke za koje nije specificno kreiran, poput pretvorbe iz slike u sliku kontrolirane

prirodnim jezikom ili transformacije slike [3].

3.5. DALL-E?2

Godinu dana nakon predstavljanja DALL-E modela, OpenAl predstavlja DALL-E 2, model
koji generira realisti¢nije 1 preciznije slike sa ¢etiri puta ve¢om rezolucijom u odnosu na DALL-E
[45].

CLIP model pokazao se uspjeSnim u stvaranju opisa za slike koji obuhvacaju semantiku i stil.
CLIP model sastoji se od dva enkodera koji pretvaraju tekst i slike u vektorske oblike [43]. Model
je multimodalan, Sto znaci da predstavlja viSe oblika informacija, koji su u sluc¢aju CLIP modela
tekst i slike. DALL-E 2 kombinacija je CLIP modela i difuzijskih modela [46]. Drugi naziv za
DALL-E 2 je unCLIP.

Model radi na nac¢in da CLIP tekstualni enkoder uzima tekstualni opis te pretvara tekst u CLIP
vektorski oblik. Tekst u CLIP vektorskom obliku sluZi kao ulaz za model koji stvara CLIP
vektorski oblik slika. Taj model naziva se ,,prior. Na kraju iz stvorenih CLIP vektorskih oblika
slikovni dekoder generira zavrsnu sliku [47].

Isprobana su dva oblika ,,prior* modela, autoregresivni i difuzijski. Odabran je difuzijski model
koji je procesivno efikasniji te stvara kvalitetnije rezultate [46]. Slikovni dekoder koji generira
zavr$nu sliku je modificirani difuzijski model GLIDE. GLIDE model u proces treniranja
difuzijskog modela dodaje tekstualne informacije, te u verziji koristenoj u DALL-E 2 modelu,
CLIP vektorske oblike [47].
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4. Modeli generiranja videozapisa iz teksta

Kreiranje jasnih i realisticnih videozapisa vazna je prekretnica u istrazivanju generativnih
modela. Difuzijski modeli su poceli stvarati visoko kvalitetne fotografije i audio zapise, te postoji
velik interes za koriStenje difuzijskih modela kod novih vrsta podataka. Videozapisi visoke
kvalitete mogu se generirati koristec¢i standardnu formulaciju Gaussovog difuzijskog modela, uz
male izmjene strukture modela za rukovanje videopodacima unutar memorijskih ogranicenja
akceleratora u dubokom ucenju [48].

TeSkoce u stvaranju modela za generiranje videozapisa prouzrokovane su kompleksnom
strukturom podataka kod videozapisa, kao i racunalno intenzivnim video reprezentacijama od
strane modernih generatora. Generatori tretiraju videozapise kao odvojene skupove slika, §to je
jako intenzivno za predstavljanje dugih videozapisa visoke rezolucije [49].

Napredak u generiranju videozapisa iz teksta zaostaje u odnosu na generiranje slika iz teksta,
najviSe zbog nedostatka velikih skupova podataka sa visokokvalitetnim parovima teksta 1
videozapisa, te zbog kompleksnosti modeliranja videopodataka visokih dimenzija [50].

Meta je 2022. godine predstavila novi sustav Make-A-Video. To je model koji korisnicima
omogucuje upis opisa scene, iz koje ¢e se generirati kratak video koji odgovara opisu teksta.
Videozapisi koje model kreira su vidljivo umjetni, uz zamagljene subjekte te iskrivljenu animaciju,
no model i dalje predstavlja vazan korak u razvoju sustava za generiranje sadrzaja umjetnom
inteligencijom [51]. 2022. godine Google je predstavio Google Imagen Video — svoju verziju

modela za generiranje videozapisa iz teksta [52].

4.1. Difuzijski videomodeli

Za generiranje videozapisa koriste¢i difuzijske modele moguce je koriStenje standardnih
difuzijskih modela uz strukturu neuronske mreze prikladnu za videopodatke. U-Net neuronsku
mrezu moze se proSiriti za videopodatke, koriste¢i posebnu vrstu 3D U-Net mreze koja je
faktorizirana kroz prostor i vrijeme. Faktorizirana metoda prostora i vremena dobra je opcija za
videotransformere zbog efikasnosti racunalnih resursa [48].

U-Net mreZa moze se koristiti na sekvencama razlicitih duljina te se moZe zajednicki trenirati
na slikovnim i videozadacima, §to je vazno za kvalitetne rezultate. Pri takvom treniranju pojavljuje

se potreba za balansiranjem izmedu pristranosti i varijabilnosti (engl. Bias-Variance tradeoff) [53].
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4.2. Make-A-Video

Make-A-Video koristi modele za generiranje slike iz teksta za ucenje povezanosti teksta sa
vizualima, te koristi u¢enje bez nadzora na neoznac¢enim videozapisima kako bi naucio realisti¢no
kretanje. Tim pristupom Make-A-Video stvara videozapise iz teksta bez potrebe za pariranim
podacima teksta i videozapisa [50].

Kao model za generiranje slike iz teksta koristen je Make-A-Scene, model tvrtke Meta. Da bi
model poceo uzimati vrijeme u obzir, potrebno je dodati prostorno vremenski tok za procesiranje
videozapisa. Model ve¢ treniran na slikovnim podacima adaptira se na informacije relevantne za
videozapise. Za stvaranje videozapisa visoke kvalitete, koristi se mreza za interpolaciju sli¢ica
koja povecava sli¢ice te nadopunjuje praznine, $to rezultira ve¢om kvalitetom [54].

Make-A-Video stvara videozapise visoke kvalitete tako da dodaje privremene informacije u
predtrenirane modele za generiranje slike iz teksta. Za poboljSanje vizualne kvalitete treniraju se

prostorni super-rezolucijski modeli te mreze za interpolaciju sli¢ica [1].
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5. Evaluacija modela

Kvaliteta slike te povezanost slike s tekstom dva su glavna kriterija za procjenu modela za

generiranje slika iz teksta. Kvaliteta slike ukazuje na fotorealizam ili vjernost generiranih slika [1],

te sli¢nost generiranih slika sa slikama iz podatkovnog seta za treniranje [55]. Povezanost slike s

tekstom pokazuje odgovara li sadrzaj generirane slike znacenju tekstualnog opisa. Za ocjenu

kvalitete percepcije slike, opcenito trebamo koristiti modele bez referentne slike za umjetno

generirane slike. Modeli se mogu podijeliti u sljede¢e skupine, od kojih su prve 3 skupine za

opcenitu percepcijsku kvalitetu slike:

Modeli temeljeni na unaprijed definiranim znacajkama slika: Ova skupina ukljucuje
mjere percepcijske kvalitete slike poput CEIQ (Contrast Enhancement Image Quality),
CPBD (Cumulative Probability of Blur Detection), NIQE (Natural Image Quality
Evaluator), itd... Ovi modeli koriste unaprijed definirane znafajke na temelju
prethodnog znanja o kvaliteti slike.

Modeli temeljeni na regresiji potpornih vektora (SVR. Support Vector Regression):
Ova skupina ukljucuje BMPRI (Blind Image Quality Estimation via Distortion
Aggravation), GMLF (Gradient Magnitude and Laplacian Features), HHGRADE (HDR
Image GRADient based Evaluator) itd... Ovi modeli kombiniraju unaprijed definirane
znacajke pomocu regresije SVR-a za predstavljanje perceptivne kvalitete.

Modeli temeljeni na dubokom ucenju: Ova skupina ukljucuje najnovije mjere bazirane
na dubokom ucenju, poput DBCNN (Deep Bilinear Convolutional Neural Network),
CLIPIQA (CLIP Image Quality Assessment), CNNIQA (Convolutional Neural
Networks for no-reference Image Quality Assessment), HyperNet itd... Ovi modeli
karakteriziraju informacije o kvaliteti treningom neuronskih mreZza iz oznafenih
podataka o subjektivnoj kvaliteti.

Drugi modeli za specifi¢ne namjene kod umjetno generiranih slika - modeli bazirani na
funkciji gubitka (engl. loss function): ova skupina uklju¢uje modele koji se obi¢no
koriste u umjetno generiranim slikama, naime FID (Frechet Inception Distance), ICS
(InCeption Score) i KID (Kernel Inception Distance) mjere. FID i KID racunaju
udaljenost izmedu umjetno generiranih slika i MS-COCO baze slika, dok ICS mjeri

raznolikost generiranih slika [56].

Za mjerenje povezanosti slike s tekstom, mogu se koristiti najpopularniji model CLIP mjera

(Contrastive Language-lmage Pretraining score) [1], ImageReward, HPS (Human Preference

Score), PickScore i drugi.
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U ovom radu za mjerenje povezanosti slike s tekstom, koristit ¢e se CLIP mjera [1]. Za
mjerenje raznolikosti i sli¢nosti generiranih slika s drugom grupom slika, koristit ¢e se ICS i1 FID
mjere [55].

Spomenute mjere rezultat raCunaju automatski, uz pokretanje svojevrsnog modela. Postoje i
mjere koje ukljucuju ljudsku procjenu. Primjerice, za bolju procjenu vjernosti generiranih slika te
povezanosti sa tekstom, DrawBench, PartiPropts i UniBench ukljucuju ljudske ispitivace koji
usporeduju generirane slike razli¢itih modela. Mjera PaintSKills uz kvalitetu slike i povezanost

slike s tekstom procjenjuje vjestine vizualnog zakljucivanja te drustvene pristranosti [1].

5.1. Objektivne metode evaluacije

Cilj generativnog ucenja je da model stvara podatke koji odgovaraju promatranim podacima.
Samim time, razlika izmedu vjerojatnosti za promatrane podatke iz stvarnosti te vjerojatnosti za
generativni model moZe sluziti kao nacin procjene performansa generativnih modela. Medutim,
definiranje prikladnih nacina procjena za generativne modele je komplicirano [57]. Postojece
automatske mjere za evaluaciju imaju svoje limitacije, primjerice FID nije uvijek ujednacen s

perceptualnom kvalitetom [1].

5.1.1. ICS mjera (Inception Score)

ICS mjera automatska je metoda za evaluaciju uzoraka [58]. Mjera je pokazala dobru korelaciju
s ljudskim ocjenjivanjem generiranih slika. Metoda koristi Inception V3 mrezu treniranu na
ImageNet podatkovnom setu. Inception V3 mreza dizajnirana je za zadatatke klasifikacije. Izlaz
mreze je vektor vjerojatnosti koji pokazuje vjerojatnost da slika pripada odredenim klasnim
oznakama. Pri ratunanju ICS mjere, racuna se statistika izlaza mreze primjenjene na generiranim
slikama [59]. Inception score procjenjuje kvalitetu generiranih slika bazirano na uspjeSnosti
Inception V3 modela u klasifikaciji slika na jedan od 1000 poznatih objekata [60]. Visi Inception
score oznacava da je model sposoban stvarati mnogo raznolikih slika. Kao uvjeti za ostvarenje
visokog Inception scorea, slike moraju jasno nalikovati nekom objektu, te moraju biti raznolike
[61]. Generirane slike trebaju sadrzavati jasne objekte. Mreza mora biti uvjerena da se na slici
nalazi jedan objekt. Model za generiranje slika treba stvoriti raznolike slike iz razli¢itih klasa koje
se nalaze u ImageNet podatkovnom setu [59].

ICS mjera je limitirana na ono §to Inception mreza moze detektirati, Sto je povezano sa
podatkovnim setom na kojem je mreza trenirana. To znaci da se za klase koje nisu prisutne u

podatkovnom setu uvijek ostvaruje nizi IS unato¢ kvaliteti slika, jer slika nije pravilno
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klasificirana. Ako Inception mreza ne moze detektirati znacajke slike bitne za kvalitetu generirane
slike, tada slike loSije kvalitete mogu ostvariti visoke rezultate. ICS mjera losa je za procjenu
razli¢itosti unutar istih klasa, moguéi su visoki rezultati ako su generirane iste slike istih klasnih

oznaka vise puta [61].

5.1.2. FID mjera (Frechet Inception Distance)

Frechet Inception Distance (ili skra¢eno FID), mjera je kojom se ra¢una razlika izmedu vektora
znacCajki izraCunatih za stvarne slike 1 generirane slike, koriste¢i Inception V3 mrezu treniranu na
ImageNet podatkovnom setu [55]. FID rezultat prikazuje koliko su te dvije grupe statisti¢ki sli¢ne.
Nizi rezultati ukazuju da su dvije grupe slika medusobno sli¢nije, sa vise slicnih statistika, dok
savrsen 0.0 rezultat ukazuje da su dvije grupe slika jednake. Nizi rezultati pokazali su korelaciju
sa slikama vise kvalitete.

Cilj razvoja FID mjere je evaluacija generiranih slika bazirano na statistikama kolekcije
generiranih slika, usporedno sa statistikama kolekcije stvarnih slika iz ciljane domene [60]. Glavna
razlika izmedu FID i IS jedinica je usporedna uporaba sa stvarnim slikama, $to za FID omogucuje
analiziranje stvarnih slika sa generiranim slikama, ¢ime se bolje simulira ljudska percepcija [62].

FID je definiran kao Frechet razlika distribucija Inception znacajki izmedu dvaju seta slika.
Inception znacajke posebne su vrste dubokih znacajki, tj. aktivacija specificnog medusloja
trenirane neuronske mreze. Duboke znacajke efektivne su za snaZzne semanticke opise [63].

Pri procesu predprocesiranja kod racunanja FID mjere, radnje kao §to su mijenjanje veli¢ine
slika i kompresiranje mogu dovesti do velikih varijacija te neo¢ekivanih posljedica. Primjerice, za
istu sliku, razli¢ite implementacije za procesiranje slika proizvode razliCite rezultate, koje uzrokuju

znacajne varijacije pri koriStenju evaluacijskih protokola [64].

5.1.3. CLIP mjera

CLIP je multimodalni model treniran na 400 milijuna parova slika i opisa skupljenih sa
interneta [43]. 500 tisu¢a upita za pretrazivanje poslana su kroz pretrazivac. Za svaki upit
prikupljeno je do 20 tisuca parova slika i opisa. CLIP model moguce je Kkoristiti za robusnu
automatsku evaluaciju titlovanja slika. Specificni CLIP model koristen za ra¢unanje CLIP mjere
je VIT-B/32 verzija, koja predstavlja slike kroz Vizualni Transformer.

Za procjenu kvalitete opisa slika, opis i slika prolaze kroz transformere koji sluze kao
ekstraktori. Nakon toga racuna se sli¢nost kosinusa rezultiraju¢ih vektorskih oblika. Sli¢nost

kosinusa je mjera koja odreduje kosinus kuta izmedu dva vektora u viSedimenzijskom prostoru.
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Skala sli¢nosti kosinusa je od -1 do 1, gdje +1 pokazuje da su vektori jednaki, 0 oznacava da su
vektori ortogonalni, dok -1 ozna¢ava da su vektori suprotni [65]. Zatim se vrsi operacija ponovnog
skaliranja te se izratunava CLIP mjera prema formuli [66]. CLIP rezultat prikazuje slicnost dane
slike sa zadanim opisom [67]. Visi rezultat ukazuje da su slika i tekst viSe semanti¢ki povezani,
dok nizi rezultat ukazuje da nisu [65].

Kada su male razlike izmedu to¢nih testnih opisa i neto¢nih testnih opisa, CLIP ne uspijeva
odrediti tocan opis. CLIP pokazuje neosjetljivost prema strukturi recenica u opisu. Broj i veli¢ina
objekata relevantnih za sliku koji su spomenuti u opisu utjecu na rezultat. Neuvjerljivi opisi slabo

utjeCu na rezultate, dok nedostatak vizualne poveznice ima snazan utjecaj [67].
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6. Praktiéni dio rada

Prakti¢ni dio rada objektivna je evaluacija modela za stvaranje slika. Modeli koji ¢e biti
evaluirani su Stable Diffusion i DALL-E 2. Specifi¢no, evaluirat ¢e se Stable Diffusion verzija 1.5
te SDXL. Objektivna evaluacija izvrsit ¢e se pomocu objektivnih mjera za kvalitetu i razlicitost
slika, vjernost slika te povezanost slika i teksta. Specifi¢no, mjere koje ¢e se koristiti su ICS, FID
te CLIP. Opisat ¢e se proces pripreme modela Stable Diffusion i DALL-E 2 za generiranje slika
te pokretanja istih. Bit ¢e opisan proces pripreme modela za objektivnu evaluaciju, te njihovog

pokretanja. Dobiveni rezultati ¢e se analizirati te ¢e se iz njih izvesti zakljucci.

6.1. Priprema modela za stvaranje slika

Ovisno o tome jesu li koriSteni modeli otvorenog ili zatvorenog koda, moguca je instalacija
modela za stvaranje slika na uredaj te pokretanje modela koriste¢i hardverske sposobnosti racunala
na koji je model instaliran. Moguce je 1 koriStenje modela preko web servisa koji omogucuju
koriStenje grafickih kartica u oblaku, kao $to su Google Collab i HuggingFace. Za potrebe ovog
rada, Stable Diffusion model verzije 1.5 instaliran je lokalno na rac¢unalo. Stable Diffusion SDXL
koristit ¢e se preko web servisa Replicate. DALL-E 2 model je zatvorenog koda, §to znaci da
model nije moguce instalirati lokalno na ra¢unalo. Nacin na koji ¢e se koristiti DALL-E 2 model

je preko web sustava tvrtke OpenAl.

6.1.1. Instalacija Stable Diffusion

Performanse modela instaliranog lokalno na racunalo ovisit ¢e o hardverskim specifikacijama
racunala. Autor Stable Diffusion predlaZze koriStenje NVIDIA graficke kartice koja sadrzi
minimalno 6GB VRAM memorije. Predlaze se minimalno 8GB RAM memorije na racunalu. Za
instalaciju modela potrebno je minimalno 10GB prostora na disku [68].

Kao preduvijet za instalaciju Stable Diffusion, potrebno je instalirati Python programski jezik
te sustav za upravljanje izvornim kodom git [69]. Python je pri instalaciji potrebno dodati u
varijable okoline na racunalu. Idu¢i korak je instalacija grafickog sucelja za Stable Diffusion. Neka
od postoje¢ih grafickih sucelja su stable-diffusion-webui autora AUTOMATIC1111 [69],
InvokeAl [70] te diffuzers autora abhishekkrthakur [71]. U ovom radu koristit ¢e se sucelje stable-
diffusion-webui autora AUTOMATIC1111. Za instalaciju sucelja potrebno je pokrenuti naredbu
sa slike 6.1., unutar Zeljene mape za Stable Diffusion. Naredba koristi prijasnje instaliran sustav

za upravljanje izvornim kodom git za preuzimanje datoteka grafickog sustava.
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thub. com/AUTOMATIC1111/stable-diffusion-webui.git

Slika 6.1. Naredba za instalaciju grafickog sucelja za Stable Diffusion te izlaz nakon
uspjesnog pokretanja naredbe
Izvor: Autor

Nakon instalacije sucelja, potrebno je preuzeti predtrenirani model za Stable Diffusion. Postoje
razli¢ite vrste modela koji su optimizirani za generiranje razlicitih vrsta sadrzaja. Stable-diffusion-
v1-5 predtrenirani je model izbacen od strane autora Stable Diffusion [72] koji ¢e se koristiti za
potrebe ovog rada. Potrebno se preseliti u mapu ¢ija je putanja prikazana na slici 6.2. te u nju

spremiti preuzeti predtrenirani model.

=d stable-diffusion-webui models Stable-diffusion

Slika 6.2. Mapa u koju je potrebno spremiti predtrenirane modele. U ovom slucaju, ,,sd* je
naziv zeljene mape za Stable Diffusion
Izvor: Autor

6.1.2. SDXL

Na web sustavu Replicate moguce je koristiti Stable Diffusion SDXL model. Koristenje
modela je besplatno, bez kreiranja korisnickog racuna, do odredene mjere. Trajanje besplatnog
koriStenja razlikuje se zavisno o koriStenom modelu. TroSkovi koriStenja ovise o raCunalnom
vremenu potroSenom na pokretanje vremena [73]. Slika 6.3. prikazuje web sustav Replicate, preko

kojeg se moze koristiti SDXL model.
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T prompt

An astronaut riding a rainbow unicorn, cinematic, dramatic

Slika 6.3. Web sustav Replicate
Izvor: Autor

6.1.3. DALL-E 2

DALL-E 2 model moguce je koristiti kroz web sustav tvrtke OpenAl. Potrebno je izraditi
korisni¢ki ra¢un za web sustav. Koristenje DALL-E 2 modela limitirano je kreditima (engl.
credits). Korisnici koji su otvorili ra¢un prije 6.4.2023 imaju odreden broj besplatnih kredita koji
se ponovo nadopunjuju svaki mjesec. Korisnici koji su otvorili ra¢un nakon spomenutog datuma
moraju kupiti kredite kako bi poceli koristiti DALL-E 2 model. Jedan kredit moze se iskoristiti za
generiranje 4 slika iz opisa, te za slanje zahtijeva za uredivanje slike ili varijaciju [74]. Na slici

6.4. je prikazan izgled web sustava OpenAl preko kojeg je moguce koristiti DALL-E 2 model.
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@ DALLE History Collections

Slika 6.4. OpenAl web sustav za koristenje DALL-E 2 modela
Izvor: Autor

6.2. Pokretanje modela za stvaranje slika

Pri pokretanju modela instaliranog na rac¢unalo, vrijeme potrebno za generiranje slika, moguce
rezolucije generiranja, broj slika koje se mogu generirati istovremeno, faktori su koji su uvjetovani
hardverskim specifikacijama rac¢unala. Pri kori$tenju modela preko web sustava, spomenuti faktori
ovise o pruzatelju sustava. Lokalno instalirani modeli nude viSe moguénosti prilagodbe modela
[75], koje Cesto nisu moguée preko web sustava. Primjerice, podeSavanje modela sa svojim

podacima, koriStenje razli€itih vrsta modela ili spajanje viSe razli¢itih modela.

6.2.1. Pokretanje Stable Diffusion

Za pokretanje Stable Diffusion 1.5 modela koriste¢ci AUTOMATICI1111 sucelje, unutar mape
,.stable-diffusion-webui“ u mapi u kojoj su instalirani model i sucelje, potrebno je pokrenuti
datoteku naziva ,,webui-user.bat“. Slika prikazuje primjer putanje te sadrzaj spomenute mape. U
ovom slucaju, ,,stable-diffusion* naziv je mape unutar koje su instalirani model te sucelje.

Datoteka koju je potrebno pokrenuti na slici 6.5. je selektirana.
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is PC Downloads stable-diffusion

Marme

. Jgit-blame-ignore-revs
. Jgitignore

. Jpylintre

. cache

B CHANGELOG.md

B copeownERs

B config

. environment-wsl2.yaml
. launch

B License

B package

. params

. pyproject.toml

B README.md

. requirements

. requirements_v

. requirements-test
E screenshot

B script

a style

I] styles

. styles.csv.bak

B ui-config

B webui

. webui

B webui

EA webui-macos-eny
B webui-user

B webui-user

stable-diffusion-webui

Date modified

Type
GIT-BLAME-IGNO...
Text Docurnent
PYLINTRC File
JSOM File

MD File

File

JSOM File

YAML File

PY File

Text Docurnent
JSOM File

Text Docurnent
TOML File

MD File

Text Docurnent
Text Docurnent
Text Docurnent
PMG File
JavaScript File
Cascading Style S...
Microsoft Excel C...
BAK File

JSOM File
Windows Batch File
PY File

Shell Script

Shell Script
Windows Batch File

Shell Script

1KB
1KB
1KB
JEE
17 KB
1KB
TKB
1KB
1KB
35 KB
1KB
1KB
1KB
12 KB
1KB
1KB
1KB
411 KB
S5KB
19 KB
2KB
2KB
55 KB
JEE

Slika 6.5. Prikaz mape u kojoj je instaliran Stable Diffusion preko sucelja AUTOMATICI111
Izvor: Autor

Pri prvom pokretanju spomenute datoteke, instalirat ¢e se potrebne ovisnosti za pokretanje
modela. Za kasnija pokretanja trebat ¢e manje vremena. Na slici 6.6 je prikazan izlaz u komandnoj
liniji nakon §to je pokrenuta datoteka ,,webui-user.bat“. Izlaz sa slike 6.6. primjer je pokretanja

nakon §to je procedura inicijalnog pokretanja ve¢ izvrsSena.
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Slika 6.6. Prikaz izlaza komandne linije nakon pokretanja datoteke webui-user.bat
Izvor: Autor
Izlaz u komandnoj liniji sadrzi lokalnu URL adresu na kojoj je pokrenuto AUTOMATIC1111
Stable Diffusion sucelje. Toj adresi je potrebno pristupiti u web pregledniku za otvaranje sucelja.
Slika 6.7. prikazuje dio izlaza komandne linije sa lokalnom URL adresom na kojoj je pokrenuto

sucelje.

stable-diffusion-webui\models\Stable-diffusi

Slika 6.7. Prikaz dijela izlaza komandne linije sa URL adresom na kojoj je pokrenuto sucelje
Izvor: Autor
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Sucelje se otvara pristupanjem lokalnoj URL adresi. Na slici 6.8. je prikazan izgled sucelja.

Sampling steps

Send to

- Send to inpaint Send to extras
img2img

Slika 6.8. AUTOMATIC1111 sucelje
Izvor: Autor
Na vrhu sucelja nalazi se meni za odabir predtreniranog modela koji ¢e biti u¢itan. Klikom na
tipku pored naziva modela osvjezava se lista moguc¢ih modela za odabir. Slika 6.9. prikazuje
izbornik za odabir modela. U ovom slu¢aju moguce je odabrati samo jedan od modela sa liste, a

to je Stable Diffusion 1.5.

Stable Diffusion checkpoint

v v1-5-pruned-emaonly.ckpt [cc6cb27103]

Slika 6.9. Prikaz menija za odabir predtreniranog modela
Izvor: Autor

Ispod izbornika za odabir predtreniranog modela nalazi se traka za odabir nacina rada. Pri
otvaranju sucelja automatski se odabire nacin rada za generiranje slike iz teksta (,,txt2img*). Od
ostalih na¢ina rada moguce je odabrati ,,img2img*, za nacin rada iz slike u sliku ili nadopunjavanja
nedostajecih dijelova slike te ,,Extras® preko kojeg je moguce pristupiti nacinu rada za super-
rezoluciju. ,,PNG info* iz generirane slike ucitava informacije o parametrima koji su koristeni za
generiranje slike [76]. ,,Checkpoint merger* sluzi za spajanje do tri razli¢itih predtreniranih
modela u jedan. ,,Train“ nacin rada je za treniranje vlastitih modela. ,,Settings* su postavke sucelja,
dok je ,,Extensions* za upravljanje dodacima za sucelje i Stable Diffusion. Na slici 6.10. je

prikazana traka za odabir nacina rada. Na prikazanoj traci se nalaze i opcije ,,ModelScope
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text2video* 1 ,,Vector Studio®. To su naknadno instalirani dodaci koji se ne pojavljuju na svjeze

instaliranim verzijama sucelja.

txt2img img2img

Slika 6.10. Prikaz trake za odabir nacina rada
Izvor: Autor

Daljnji dijelovi sucelja ovise o odabranom nacinu rada. U nacinu rada za generiranje slike iz
teksta dva su tekstualna polja. Prvo tekstualno polje sluzi za upisivanje opisa iz kojeg se zeli
generirati slika. Drugo tekstualno polje sluzi za negativne opise. Negativnim opisima specificiraju
se stvari koje model treba izbjegavati pri generiranju slike [76]. Ispod tipke ,,Generate* kojom se
zapocinje proces generiranja slike, nalaze se dodatne opcije, te izbornik za stilove. Stilovi
oznacavaju spremljene opise. Klikom na tipku sa sli¢icom diskete, koji se nalazi sa desne strane
ispod gumba ,,Generate®, spremaju se trenutaéno upisani opisi kao stil pod zeljenim nazivom.
Spremljeni stil kasnije se moze ucitati klikom na izbornik sa lijeve strane od gumba sa sli¢icom
diskete. Ispod spomenutih tipki nalazi se izbornik kojim se odabire stil koji se zeli koristiti. Na

slici 6.11. se nalazi opisani dio sucelja za opisivanje opisa za generiranje slike iz teksta.

Slika 6.11. Prikaz dijela sucelja za upisivanje opisa
Izvor: Autor

Ispod dijela sucelja za upisivanje opisa nalazi se dio sucelja za specificiranje parametara
generirane slike. ,,Sampling method* izbornikom bira se algoritam za stvaranje slike. ,,Sampling
steps* polje je za specificiranje broja koraka kojim ¢e se generirana slika poboljSavati. Uz vise
vrijednosti ¢e generiranje slike trajati duze, dok ¢e niZe vrijednosti stvarati rezultate loSije
kvalitete. Polja ,,Width* 1 ,,Height* sluze za postavljanje Sirine i visine slike. ,,Batch count*
vrijednost oznacava koliko serija slika ¢e se generirati, dok je ,,Batch size“ broj slika u svakoj
seriji. Slike unutar serije generiraju se pararelno. ,,CFG Scale* specificira Classifier Free Guidance
Scale vrijednost. Ta vrijednost kontrolira u kolikoj mjeri proces generiranja slike treba pratiti
tekstualni opis. Uz vecu vrijednost slika snaznije prati opis [77], ali nize vrijednosti stvaraju
kreativnije rezultate. ,,Seed* je broj iz kojeg Stable Diffusion model generira Sum. Generirana slika
moze se reproducirati kroz nekoliko sesija ako se specificira isti ,,seed* broj uz isti opis i parametre

koriStene za prvo stvaranje slike [78]. Ukoliko je ,,seed* postavljen na -1, tada ¢e se za svako
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generiranje slike koristiti nasumican ,,seed* broj. U ,,Script* izborniku moguce je odabrati dodatnu
skriptu koja utjeCe na generiranje slike. Primjeri skripta su matrica opisa kojom se mogu generirati
slike iz razli¢itih kombinacija opisa, te X/Y/Z plot kojim je moguce generiranje slika iz razlicitih
kombinacija parametara [76]. Slika 6.12. prikazuje dio sucelja za specificiranje parametara

generirane slike.

Sampling method Sampling steps

Eulera

Restore faces Tiling Hires. fix

Width 512 Batch count
EEEEEEEEEEEEE———

. n )
Height 512 Batch size

]
CFG Scale

Slika 6.12. Prikaz dijela sucelja za specificiranje parametara generirane slike
Izvor: Autor
Pored dijela sucelja za specificiranje parametara generirane slike nalazi se dio sucelja za prikaz
generirane slike. Tipke ispod prikaza slike nude mogucnosti za otvaranje mape u kojoj su
spremljene generirane slike, mogucnost spremanja generirane slike, moguénost izrade ZIP arhive,
te mogucnosti slanja slike na ostale nacine rada (nacin rada iz slike u sliku ,,img2img®, na¢in rada
nadopunjavanja nedostajecih dijelova slike ,,inpaint®, te dodatni nacin rada ,,extras* koji ukljucuje

nacin rada za super-rezoluciju. Na slici 6.13. je prikaz dijela sucelja za prikaz generirane slike.

Send to
img2img

Send to inpaint Send to extras

Slika 6.13. Prikaz dijela sucelja za prikaz generirane slike
Izvor: Autor
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Za generiranje Cetiri slike sa opisom ,,black dog running on snowy fields* veli¢ina 512x512,
potrebno je upisati spomenuti opis u prvo tekstualno polje na dijelu sucelja za upisivanje opisa.
Na dijelu sucelja za specificiranje parametara, polja ,,Width* i ,,Height“ potrebno je postaviti na
512, te polje ,,.Batch count™ na 4. Za dobivanje cetiri slike moguce je 1 postavljanje vrijednosti
,Batch count“ na 2, te ,,Batch size* na 2. Klikom na tipku ,,Generate* zapocCinje proces generiranja
slika. Na slici 6.14. je prikazan izgled dijela sucelja za prikaz generirane slike nakon uspjesnog
generiranja slika sa spomenutim parametrima. Automatski je kreiran kolaz sa svim generiranim

slikama, te je generirane slike moguce pregledavati pojedinacno.

Send to
img2img inpaint

black dog running on snowy fields
Steps: 20, Sampler: Euler a, CFG scale: 7, Seed: 3972649724, Size: 512x512, Model hash: cc6cb27103, Model: v1-5-pruned-emaonly, Version: v1.5.1

Time taken: 29.8 sec.

Slika 6.14. Prikaz dijela sucelja za prikaz generirane slike nakon uspjesnog generiranja slika
Izvor: Autor

6.2.2. Pokretanje SDXL

Za pokretanje Stable Diffusion SDXL modela koristit ¢e se web servis Replicate. Stvaranje
Cetiri slike sa opisom istim kao 1 u prijaSnjem primjeru moguce je upisivanjem opisa u tekstualno
polje ,,prompt®, pod sekcijom ,,Input®. Ispod polja za upis parametara nalazi se tipka ,,Submit®,

koja kada se klikne zapocinje proces stvaranja slika. Generirane slike nalaze se pored forme za
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upis parametara. Moguce je pregledati izlaz s povratnim informacijama tijekom pokretanja
modela. Izlaz ukljucuje ,,seed* vrijednost slike. Slike je moguce podijeliti ili spremiti na racunalo.

Na slici 6.15. je prikaz ekrana sustava Replicate nakon §to su generirane slike.

"

Input Output

Slika 6.15. Replicate web sustav nakon generiranja slike
Izvor: Autor

6.2.3. Pokretanje DALL-E 2

DALL-E 2 model moguce je pokrenuti preko web sustava tvrtke OpenAl. Za generiranje Cetiri
slika s istim opisom iz prijaSnjeg primjera, potrebno je opis upisati u tekstualno polje web sustava.
Klikom na tipku ,,Generate* zapocinje proces generiranja cetiri slike dimenzija 1024x1024. Nakon
uspjeSnog generiranja slika, slike se prikazuju te ih je moguée preuzimati, uredivati u web
uredivacu te stvarati varijacije iz odabrane slike. Stvaranje varijacija generira Cetiri nove slike
bazirane na odabranoj slici. Naslici 6.16. je prikaz ekrana DALL-E 2 web sustava nakon uspjesnog

generiranja slika.
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@ DALLE History Collections o

Slika 6.16. Prikaz DALL-E 2 web sustava nakon uspjesnog generiranja slika
Izvor: Autor

6.3. Priprema modela za objektivnu evaluaciju

Implementacije modela za objektivnu evaluaciju zahtijevaju instalaciju specifi¢nih biblioteka
za specificne verzije Python programskog jezika, ovisno o vremenu kada je stvorena
implementacija. U ovom radu koriStena je Windows Subsystem for Linux (WSL) znacajka
Windows operativnog sustava za pripremu i pokretanje modela za objektivnu evaluaciju.

KoriStena su Python virtualna okruzenja kreirana upraviteljem Python paketa Conda.

6.3.1. Priprema za ICS mjeru

Implementacija ICS mjere u vrijeme izrade rada posljednji puta je azurirana 2017. godine [79].
Potrebne biblioteke za pokretanje implementacije starije su u odnosu na biblioteke potrebne za
ostale modele. Zbog toga je potrebno kreirati Python virtualno okruzenje za ICS mjeru. Virtualno
okruZenje je izolirana kopija Pythona sa posebnim nazivom, koja sadrzi svoje datoteke, mape i
putanje koje rade sa specificnim verzijama biblioteka ili Pythona bez utjecanja na ostale instalirane
Python projekte [80]. Za izradu virtualnog okruzenja u ovom radu koristi se upravitelj Python
paketa miniconda.

Preduvijeti za pokretanje Python implementacije za ICS mjeru su instalirana biblioteka
tensorflow 1.3.0, programski jezik Python 2.7.12, biblioteka numpy 1.13.1, te biblioteka scipy
0.17.0 [79]. Pomocu upravitelja paketa miniconda, izraduje se virtualno okruzenje. Naredba za

izradu virtualnog okruzenja, gdje je naziv okruzenja ,,is*, je na slici 6.17.
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$ conda cr

Slika 6.17. Naredba za izradu virtualnog okruzenja
Izvor: Autor

Virtualno okruzenje potrebno je aktivirati kako bi se instalacije paketa izvrSile na zeljenom

okruzenju. Aktivacija je moguca naredbom sa slike 6.18.

Slika 6.18. Naredba za aktivaciju virtualnog okruzenja
Izvor: Autor

Biblioteke koje je potrebno instalirati ne nalaze se unutar kolekcije standardnih Anaconda
biblioteka. Neke od njih potrebno je instalirati pomocu upravitelja paketa pip, a neke preko
alternativnog Anaconda kanala za pakete. Potrebna verzija pip upravitelja paketa je 9.0.1, koju je
moguce instalirati preko Anaconda kanala za pakete pod nazivom ,,free. Na slici 6.19. je naredba
za instalaciju pip upravitelja paketa preko kanala za pakete ,,free”, gdje je nakon -c specificiran
naziv kanala. Prikazan je i izlaz nakon uspjeSne instalacije paketa. Znakovi ,,is“ unutar zagrada

oznacavaju da je aktivirano virtualno okruzenje naziva ,,is*.
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% ida install pip=9.8.1 -c free

urrent_repod json): done

## Package Plan ##
environment location: Sfhome/mk/miniconda3/envs/is
added / updated specs:
- pip=9.8.1

The following packages will be downloaded:

216 KB free

The following NEW p

certifi
openssl
pip

python
readline
setuptools
sglite

tk

wheel

z1lib Free/linux ::z1lib-1.2.11-8

Proceed ([y]

Downloading and Extracting Packages

done
done
done

Slika 6.19. Instalacija pip upravitelja paketa
Izvor: Autor

Pomocu upravitelja biblioteka pip potrebno je instalirati odredene pakete. Instalacija jednog od

potrebnih paketa prikazana je na slici 6.20., kao 1 prikaz nakon uspjeSne instalacije.

$ pip install protobuf==3.6.1

Slika 6.20. Instalacija paketa pomocu pip upravitelja paketa
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Izvor: Autor
Na iducoj slici (6.21.) prikazana je lista paketa potrebnih za pokretanje modela za

izracunavanje ICS mjere. Paketi za koje je naveden ,,Channel* naziva ,,pypi“ instalirani su preko
pip upravitelja paketa, $to znaci da ih je potrebno instalirati na nacin prikazan na slici 6.20. Paketi
za koje je naveden ,,Channel naziva ,,free instalirani su preko Anaconda upravitelja za pakete,

Sto znaci da ih je potrebno instalirati na nacin prikazan na slici 6.19.

{inception_score) rf INnCeption-Score
conda list
packages in environment at fhome/mk/miniconda3/envs/inception_score:

# MName Version Build Channel
backports-functools-1ru-cac 1.6.4 pypli @ pypi
backports-weakref 1.8. ] pypi
bleach 1.5. \ pypi

. s s e : frea

imageio
kiwisolver
markdown
matplotlib
mock

numpy
openssl
pillow

[

1
1

2
.2
= I |
3.6.1

Ped Fd Bl P

wom

1

{ T I I )

subprocess32
tensorftlow
tensorflow-tensorboard
tk

werkzeug

Wheel

MZ

zlib

= L L = = e

am =
(]

= LA 3@ =
hd Bd Pod G2

=

Slika 6.21. Prikaz liste paketa virtualnog okruzenja za ICS mjeru
Izvor: Autor

Nakon §to su instalirani potrebni paketi, potrebno je kreirati mapu u kojoj ¢e se nalaziti datoteke

potrebne za racunanje ICS myjere. Unutar kreirane mape potrebno je kreirati podmapu naziva

42



»data®, u koju ¢e se postaviti zeljene slike za evaluaciju. Slike moraju biti PNG formata. Izvan
podmape ,,data“, potrebno je kreirati novu datoteku formata ,,.py*, koja ¢e sadrzavati kod potreban
za ra¢unanje ICS mjere. Na slici 6.22. je prikaz naredbe za kreiranje nove Python datoteke, gdje

je ,,inception-score.py* naziv datoteke. IzvrSenjem naredbe na slici otvara se uredivac teksta.

$ nano inception-score.py

Slika 6.22. Kreiranje Python datoteke
Izvor: Autor

Potreban kod koji kreirana datoteka treba sadrzavati nalazi se na slici 6.23.
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math import floor

numpy import ones

numpy import expand_dims

numpy import log

numpy import mean

numpy import std

numpy import exp

numpy.random import shuffle
keras.applications.inception_v3 import InceptionV3
keras.applications.inception_v3 import preprocess_input
keras.datasets import cifarile

skimage.transform import resize

numpy import asarray

from PIL import Image
import os.path

import numpy as np
import glob

def scale_images(images, new_shape):
images list = list()
for image in images:
new_image = resize(image, new_shape, 0)
images list.append(new_image)
return asarray(images_list)

calculate_inception_score(images, n_split=10, eps=
model = InceptionV3()
scores = list()
n_part = floor(images.shape[@] / n_split)
for i in range(n_split):
ix_start, ix_end = i * n_part, (i+l) * n_part
subset images[ix_start:ix_end]
subset = subset.astype('float32")
subset = scale_images(subset, ( 53))
subset = preprocess input(subset)
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p_yx = model.predict(subset)
p_y = expand dims(p_yx.mean(axis=1), 9)
kl_d = p_yx * (log(p_yx + eps) - log(p_y + eps))
sum_kl d = k1 _d.sum(axis=1)
avg k1l d = mean(sum_kl d)
is_score = exp(avg_kl d)
scores.append(is_score)
is _avg, is_std = mean(scores), std(scores)
return is_avg, is_std
if _name__=='_main__ ':
(images _all, ), (_, _) = cifarle.load data()
shuffle(images_all)
images=images all[@: 1
print('loaded’', images.shape)
is_avg, is_std = calculate_inception_score(images)
print('score', is _avg, is_std)

def get images(filename):
return np.asarray(Image.open(filename))

e REETIES

= glob.glob(os.path.join("'./data', '*.*"))
images2 = [get_images(filename) for filename in filenames]
images3=np.asarray(images2)

print('loaded’', images3.shape)

is_avg3, is_std3 = calculate_inception_score(images3)
print('score', is_avg3, is std3)

Slika 6.23. Kod za racunanje ICS mjere
Izvor: Autor

Prikazan kod potrebno je spremiti u kreiranu datoteku.

6.3.2. Priprema za FID mjeru

Implementaciju modela za FID mjeru moguce je instalirati preko pip upravitelja paketa. Paketi
koji su preduvijeti za instalaciju implementacije su python3, pytorch, torchivison, pillow, numpy i
scipy [81]. Specifi¢ne verzije paketa preduvjeta uz koje je implementacija u vrijeme izrade rada
bila funkcionalna su torch 2.0.0 (noviji naziv za pytorch), torchvision 0.15.1, numpy 1.23.5, scipy
1.10.1, te Pillow 9.5.0. Nakon kreiranja i aktivacije virtualnog okruZenja na nacin prikazan na
slikama 6.17. 1 6.18., spomenute pakete potrebno je instalirati pip upraviteljem paketa na nacin

prikazan na slici 6.20. Naredba za instalaciju algoritma FID mjere nalazi se na iducoj slici (6.24.).
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$ pip install pytorch-fid

Slika 6.24. Naredba za instalaciju implementacije za FID mjeru
Izvor: Autor
Slike za evaluaciju trebaju se nalaziti u dvije razlicite mape. Slike moraju biti jednakih veli¢ina.
Kako bi se veli¢ina slika promijenila programski, potrebno je napraviti modifikaciju u kodu
implementacije FID mjere. Datoteka koju je potrebno modificirati nalazi se u mapi na putanji sa

slike 6.25., gdje je ,,fid* naziv virtualnog okruzenja za FID score.

rniniconda3 envs » fid lib python3.11 site- packages pytorch_fid

Slika 6.25. Putanja mape za pytorch_fid implementaciju
Izvor: Autor

Naziv datoteke koju je potrebno modificirati je ,,fid score.py®. Slijedecu liniju koda prikazanu

na slici 6.26. potrebno je izmijeniti.

dataset = ImagePathDataset(files, transforms=TF.ToTensor())

Slika 6.26. Linija koda koju je potrebno izmijeniti
Izvor: Autor

Spomenuti kod treba izmijeniti u kod na iducoj slici (6.27.). U ovom primjeru dimenzije u koje

¢e se promijeniti slike je 512x512, brojeve je potrebno izmijeniti ovisno o zeljenim dimenzijama.

dataset = ImagePathDataset(files,
transforms=TF.Compose([

TF.Resize(( , ),
TF.ToTensor(),

Slika 6.27. Izmjena koda za programsku izmjenu velicina slika
Izvor: Autor

6.3.3. Priprema za CLIP mjeru

Za instalaciju implementacije za CLIP mjeru, potrebno je preuzeti kod za implementaciju, na

nacin kao Sto je prikazano na slici 6.1., uz izmjenu poveznice nakon naredbi ,,git clone* u idu¢u
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poveznicu: https://github.com/jmhessel/clipscore.git. Nakon toga potrebno je preuzimanje
potrebnih paketa. U repozitoriju za CLIP mjeru nalazi se datoteka naziva ,,requirements.txt* koja
sadrzi poveznice na potrebne pakete. Sve potrebne pakete spomenute u toj datoteci moguce je

instalirati preko naredbe na slici 6.28.

Slika 6.28. Naredba za instalaciju paketa iz liste unutar datoteke
Izvor: Autor

Nakon instalacije paketa iz ,,requirements.txt* potrebno je jos instalirati paket ,,scikit-learn* na
nacin prikazan na slici 6.29. Unutar mape sa kodom za CLIP mjeru nalazi se podmapa naziva
sexample®“. U spomenutoj mapi u podmapu ,,images™ potrebno je staviti zeljene slike za
evaluaciju. Unutar mape ,,example” nalazi se datoteka ,,good captions.json®, unutar koje je
potrebno upisati opise koji se Zele evaluirati. Opisi se upisuju u formatu prikazanom na slici, gdje
su ,,imagel®, ,image2“ i ,,image3‘ nazivi datoteka slika parirani sa opisima koji se odnose na

sliku.

{

"imagel": "dog walking on the street",

"image2": "cat walking on grass",
"image3": "person sitting in a restaurant"

}

Slika 6.29. Opisi slika za CLIP mjeru
Izvor: Autor

6.3.4. MSCOCO

MSCOCO je skup slika kompleksnih scena koje sadrze Ceste objekte u njihovim prirodnim
kontekstima. Skup slika sadrzi 91 vrstu objekata kroz 328 tisuca slika [82], od kojih vise od 200
tisuca sadrzi oznake. Oznacene slike imaju 5 opisa po slici [83].

Racunanje FID vrijednosti zahtijeva dva seta slika, od kojih jedan set predstavljaju slike iz
stvarnosti, dok su u drugom setu slika generirane slike. U ovom radu, slike iz stvarnosti preuzet ¢e
se iz MSCOCO seta, specifi¢no seta validacijskih slika 2017. Iz opisa preuzetih slika generirat ¢e
se nove slike koje ¢e predstavljati set generiranih slika. Isti opisi koristit ¢e se pri raCunanju
CLIPScorea. Na slici 6.30. je prikaz opisa slika u MSCOCO setu, gdje ,,imgld* predstavlja broj

opisane slike, a ,,Caption* stupci predstavljaju opise slike.
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Caption2
Man in apron standing on front of oven with pans and bakeware
the kitchen has a bow! of fruit on it. A small kitchen has various appliances and a table.

reet ash.

& woman at her desk sits intently and happy
h nd dirty doors

air in the corner of the living roam
dle, and a pitcher
parked at the gate

e, deer and parakeet
A wosden bench u\erluokmgan bor beneath a cloudy sky.
e

-laned street,
d next to it Is a yellow taxi

aby giratfe
Awoman with an umbrella Gn a commuter train takes a snooze:

Awoman sitting on ledge with three pigeons, with gate railing, trees, and base of the Eiffel Tower behind
street signs on the corner of Gladys and D

A stop sighn s propped up against the side of 2 bullding.

on a pole that is somew m: broken roken post across the street from houses.

122745 A stop up in the dark of night. A red stop sign sitting on the side of a dark road.
Y 219578 & dog. t Iying togethe uch. A dogand p togeth
EE] 555705 Two cats sitting on top of  pair of shoes. Two cats are outside and perched on someone's sneakers,

Y 423203 A cat laying on clothes that re in a suitcase. Acatthat is laying in a piece of luggage.

Slika 6.30. Opisi slika unutar MSCOCO seta
Izvor: Autor

6.4. Pokretanje modela za objektivnu evaluaciju

Ukoliko su kreirana posebna virtualna okruzenja za svaki model objektivne evaluacije, za
uspjesno pokretanje modela potrebno je aktivirati virtualno okruzenje za odabrani model, kao $to

je prikazano na slici 19. Daljnji koraci ovise 0 samom modelu koji se koristi.

6.4.1. Izracunavanje ICS mjere

Za pokretanje modela za ICS mjeru, potrebno je preseliti se u mapu u kojoj se nalazi kod za
implementaciju ICS mjere. Zatim je potrebno pokrenuti kreiranu skriptu. Na slici 6.31. je primjer

naredbe za pokretanje Python skripte, gdje je ,,inception-score.py* naziv datoteke.

$ python3 inception-score.

Slika 6.31. Naredba za pokretanje Python datoteke
Izvor: Autor
Slika 6.32. prikazuje primjer izlaza nakon uspjesnog racunanja ICS mjere. Prvi ispisani rezultat
(u ovom slucaju 4.85 1 0.60) vrijednosti su izracunate ICS mjere na nasumicno ucitanim slikama
iz CIFAR-10 podatkovnog seta, dok drugi ispisani rezultat (2.45 i 0.37) predstavlja vrijednosti
izraCunate na slikama iz ,,data“ direktorija. Prva vrijednost rezultata predstavlja srednji rezultat, tj.

samu ICS mjeru za evaluirane slike, dok je druga vrijednost standardna devijacija ICS mjere [59].
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Slika 6.32. Izlaz nakon pokretanja ICS mjere
Izvor: Autor

6.4.2. IzraCunavanje FID mjere

Model za FID score pokrece se naredbom sa slike 6.33., gdje ,,sd““ 1,,coco predstavljaju nazive

direktorija sa slikama koje se evaluiraju.

$ python3 -m pytorch_fid sd coco

Slika 6.33. Naredba za pokretanje modela za FID mjeru
Izvor: Autor

[zlaz nakon uspjeSnog racunanja FID mjere prikazan je na slici 6.34. U ovom primjeru, rezultat

je 154.619.

1/1 [90:82<00:80,

1/1 [P0:08<00:80,

Slika 6.34. Izlaz nakon pokretanja modela za FID mjeru
Izvor: Autor
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6.4.3. Izrac¢unavanje CLIP mjere

Model za CLIP mjeru pokreée se pomocu naredbe na slici 6.35., gdje je
»example/good captions.json® putanja do datoteke sa opisima za evaluaciju, dok je

»~example/images/“ putanja direktorija sa slikama koje ¢e se evaluirati.

ple/good captions.json example/images/

Slika 6.35. Naredba za pokretanje modela za CLIP mjeru
Izvor: Autor

Slika 6.36. prikazuje izlaz nakon uspjesnog racunanja CLIP mjere, koja u ovom primjeru iznosi

0.861.

53: UserWarning: due to

tly replicate paper re

Slika 6.36. Izlaz nakon pokretanja modela za CLIP mjeru
Izvor: Autor

6.5. Objektivna evaluacija

U nastavku ¢e se opisati proces objektivne evaluacije odradene za potrebe rada. Modelima za
stvaranje slika generirati ¢e se slike, koriste¢i opise iz MSCOCO skupa slika. Generirane slike ¢e
se evaluirati modelima za evaluaciju, dok ¢e pripadaju¢e MSCOCO slike predstavljati skup slika

iz stvarnog svijeta.

6.5.1. Stvaranje slika

Iz MSCOCO skupa slika nasumi¢no se odabire 10 slika. Spremaju se opisi odabranih slika.
Odabrane slike iz MSCOCO skupa slika spremaju se u zaseban direktorij. 1z opisa odabranih slika
Stable Diffusion 1.5 modelom kreiraju se Cetiri slike dimenzija 1024x1024. 1z istih opisa stvaraju
se slike i DALL-E 2 modelom. DALL-E 2 model stvara slike iskljucivo dimenzija 1024x1024.
Stable Diffusion model treniran je na slikama dimenzija 512x512 [84]. Zbog toga ¢e se radi

IR

Stable Diffusion SDXL modelom stvoriti ¢e se slike dimenzija 1024x1024.
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Na slici 6.37. je referentna slika iz MSCOCO skupa za opis ,,Living room with white chairs
and couches, fireplace and books on bookshelves.* §to prevedeno znaci ,,dnevna soba sa bijelim

stolicama i1 kau¢evima, kaminom i knjigama na policama za knjige*.

Slika 6.37. Primjer slike iz MSCOCO skupa
Izvor: Autor

Iduca slika (6.38.) prikazuje rezultate generiranja slika za spomenuti opis. U gornjem lijevom
kutu nalaze se 4 slike generirane DALL-E 2 modelom. Ostale mreze slika sadrze slike generirane
Stable Diffusion modelom. Prva mreza slika u donjem lijjevom kutu sadrzi slike dimenzija
512x512 generirane Stable Diffusion 1.5 modelom, dok druga mreZa slika u gornjem desnom kutu
sadrzi slike dimenzija 1024x1024 generirane istom verzijom modela. U donjem desnom kutu

nalazi se mreza slika dimenzija 1024x1024 generiranih SDXL modelom.
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DALL-E2 SD 1024x1024

SD 512x512 SDXL

Slika 6.38. Primjer generiranih slika
Izvor: Autor

Slika broj 6.39. prikazuje rezultate generiranja slika za opis ,,a stop sign and a white and green

street sign and a tree®, §to u prijevodu znaci ,,znak stop, bijeli i zeleni uli¢ni znak te drvo®.
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DALL-E2 SD 1024x1024

SD 512x512 SDXL

Slika 6.39. Primjer generiranih slika
Izvor: Autor

Iduca slika (6.40.) prikazuje rezultate generiranja slika za opis ,,Two people stand near a bike

wearing helmets.*, §to prevedeno znaci ,,dvoje ljudi stoji blizu bicikla noseéi kacige™.
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DALL-E2 SD 1024x1024

SD 512x512 SDXL

Slika 6.40. Primjer generiranih slika
Izvor: Autor

6.5.2. Evaluacija slika

Generirani skupovi slika (DALL-E, Stable Diffusion 1.5 512x512, Stable Diffusion 1.5
1024x1024 te SDXL) bit ¢e evaluirani modelima za objektivnu evaluaciju. Slike iz MSCOCO
skupa predstavljat ¢e skup slika iz stvarnog svijeta pri racunanju FID mjere. FID mjera ¢e se
racunati viSe puta, jednom za slucaj u kojem se slike iz MSCOCO skupa smanjuju pomocu
programa za uredivanje slika, te drugi puta za slucaj u kojem se slike smanjuju programski na
dimenzije 512x512. Potrebno je promijeniti dimenzije slika zbog zahtijeva modela za racunanje
FID mjere da sve slike unutar skupa budu istih dimenzija. Slike iz MSCOCO skupa dolaze u
razli¢itim dimenzijama, dok su slike unutar specificnih skupova generiranih slika jednakih
dimenzija. Za ra¢unanje CLIP mjere, za svaki opis nasumicno ¢e se odabrati jedna od generirane
slike iz skupova. U drugom ra¢unanju CLIP mjere, koristiti ¢e se sve generirane slike za svaki od

opisa.
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6.6. Analiza rezultata

IzraCunati su rezultati evaluacije za skupove generiranih slika, u obliku mjera za objektivnu
evaluaciju. Svaka od mjera sadrzi viSe vrsta rezultata, ovisno o koriStenim podacima, nacinu
pripreme podataka ili samoj vrsti objektivne mjere. Dimenzije skupova slika SDXL i DALL-E 2
modela su 1024x1024. Jedan od skupova slika modela Stable Diffusion 1.5 je dimenzija 512x512,
dok je drugi skup dimenzija 1024x1024. Potrebno je napomenuti da zbog dimenzija slika rezultat
skupa Stable Diffusion 1.5 dimenzija 512x512 nije direktno usporediv sa ostalim skupovima slika
koji su dimenzija 1024x1024.

6.6.1. Analiza ICS mjere

Visa ICS mjera pokazuje da je model sposoban stvaranja mnogo raznolikih slika. Ra¢unanjem
ICS mjere kao rezultat dobivaju se dvije razli¢ite vrijednosti, od kojih prva predstavlja ,,mean
Inception score®, tj. srednju vrijednost ICS mjere izracunatu za skup slika. Slika 6.41. prikazuje

graficki prikaz prve vrijednosti rezultata.

ICS srednja vrijednost

DALL-E 2 2.702

SDXL

3.01

SD 1024x1024 2914

2.5 2.55 2.6 2.65 2.7 2.75 2.8 2.85 29 2.95 3 3.05

Slika 6.41. ICS srednja vrijednost
Izvor: Autor

Stable Diffusion 1.5 model treniran je na slikama dimenzija 512x512. Skup slika dimenzija
512x512 generiranih Stable Diffusion 1.5 modelom ostvaruje nizi rezultat ICS mjere (2.782) u
odnosu na slike dimenzija 1024x1024 generiranih istim modelom (2.914). Najnizi rezultat
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ostvaruje skup slika generiran DALL-E 2 modelom (2.702). Najnoviji od evaluiranih modela,
Stable Diffusion model SDXL ostvaruje najveéi rezultat (3.01).
Druga vrijednost rezultata ICS mjere predstavlja njezinu standardnu devijaciju. Na slici 6.42.

je graficki prikaz vrijednosti standardne devijacije.

ICS standardna devijacija

DALL-E 2

SDXL 0.372

e
Do
(o]

SD 1024x1024 0.343

SD 512x512

0.476

o

0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5

Slika 6.42. ICS standardna devijacija
Izvor: Autor

Rezultati ukazuju da skup slika dimenzija 512x512 generiranih Stable Diffusion 1.5 modelom
ima najvecu raznolikost u vrijednostima ICS mjere (0.476). Slike dimenzija 1024x1024 generirane
istim modelom imaju manju standardnu devijaciju (0.343). Skup slika SDXL modela sa 0.372 ima
nesto vecu standardnu devijaciju u odnosu na skup slika istih dimenzija Stable Diffusion 1.5
modela. Najmanju raznolikost u vrijednostima imaju slike generirane DALL-E 2 modelom (0.28).
To ukazuje da slike iz DALL-E 2 skupa imaju najkonzistentniju raznolikost.

6.6.2. Analiza FID mjere

FID rezultat prikazuje koliko su dvije grupe slika statisticki slicne. Nizi rezultati ukazuju na
vecu sli¢nost izmedu grupa slika, dok savrsen 0.0 rezultat ukazuje da su dvije grupe slika jednake.
Nizi rezultati pokazali su korelaciju sa slikama vise kvalitete. Izracunata su dva skupa rezultata
FID myjere. Prvi skup rezultata izracunat je za slu¢aj u kojem je veli¢ina slika izmijenjena pomocu
programa za uredivanje slika, dok drugi skup rezultata predstavlja slucaj u kojem je veli¢ina slika

izmijenjena programski. Na slici 6.43. je graficki prikaz prvog skupa rezultata.
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FID slucaj 1.

DALL-E 2

276.371

SDXL

273.381

SD 1024x1024 289.307

SD 512x512 260.715

2

o~

5 250 255 260 265 270 275 280 285 290 295

Slika 6.43. FID slucaj 1.
Izvor: Autor

Rezultati ukazuju da u slucaju izmjene velicine slika pomocu programa za uredivanje slika,
slike dimenzija 512x512 generirane Stable Diffusion 1.5 modelom ostvaruju najnizi rezultat FID
mjere (260.715), Sto ukazuje da su slike iz tog skupa najvise kvalitete. Od skupova slika dimenzija
1024x1024, SDXL skup ostvaruje najnizi rezultat FID mjere (273.381). Slike generirane DALL-
E 2 modelom ostvaruju jo§ veéi (276.371), dok je najveci rezultat ostvaren za skup Stable
Diffusion 1.5 slika dimenzija 1024x1024 (289.307). Graficki prikaz drugog skupa rezultata je na
slici 6.44.

FID slucaj 2.

DALL-E 2 273.085

SDXL 275.195

SD 1024x1024 288.5

SD 512x512

261.548

2

~

5 250 255 260 265 270 275 280 285 290 295
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Slika 6.44. FID slucaj 2.
Izvor: Autor

Za sluc¢aj izmjene veliCine slika programski, dolazi do izmjene poredka izmedu DALL-E 2 i
SDXL skupa slika. U ovom slucaju, nizi rezultat ostvaruje DALL-E 2 skup slika u odnosu na
SDXL. Skup Stable Diffusion 1.5 512x512 ostvaruje najnizi rezultat FID mjere, koji je u odnosu
na rezultat sa slucaja 1. malo visi (261.548). Najnizi rezultat FID mjere od slika dimenzija
1024x1024 ostvaruje skup slika DALL-E 2 modela, i to ne$to manji u odnosu na FID slucaj 1.
(273.085). Slike iz SDXL skupa ostvaruju veéi FID score u odnosu na prvi slu¢aj (275.195). Malo
nizi rezultat u odnosu na sluc€aj 1. ostvaruje skup slika Stable Diffusion 1.5 1024x1024 (288.5).

6.6.3. Analiza CLIP mjere

Visi rezultat CLIP mjere ukazuje da su slika 1 tekst viSe semanticki povezani, dok niZi rezultat
ukazuje da nisu. Izracunata su dva skupa rezultata CLIP mjere. Prvi skup rezultata izracunat je za
slucaj u kojem su evaluirane sve slike unutar skupova slika, dok je drugi skup rezultata za slucaj
u kojem je evaluirana po jedna nasumic¢no odabrana slika za svaki od opisa. Graficki prikaz prvog

skupa rezultata je na slici 6.45.

CLIP mjera slucaj 1.

SDXL 0.828

0.7 0.72 0.74 0.76 0.78 0.8 0.82 0.84

Slika 6.45. CLIP mjera slucaj 1.
Izvor: Autor

Rezultati ukazuju da su u semanti¢koj povezanosti sa opisima skup slika koje je generirao
DALL-E 2 model i skup slika koje je generirao Stable Diffusion SDXL model gotovo jednaki.
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Razlika je za 0.001 u korist DALL-E 2 (0.829 i 0.828). Skup slika Stable Diffusion 1.5 dimenzija
512x512 ima nesto nizi rezultat (0.798), dok znatno manji CLIP rezultat ostvaruje skup slika Stable
Diffusion 1.5 dimenzija 1024x1024. Na iducoj slici (6.46.) nalazi se graficki prikaz drugog skupa

rezultata, za slucaj u kojem su nasumic¢no odabrane generirane slike za svaki od opisa.

CLIP mjera slucaj 2.

SD 1024x1024 _ 0.751
0.7 0.72 0.74 0.76 0.78 0.8 0.82 0.84

Slika 6.46. CLIP mjera slucaj 2.
Izvor: Autor
DALL-E 2 model i Stable Diffusion SDXL i u drugom slucaju ostvaruju gotovo jednake
rezultate. Razlika u rezultatima iznosi 0.0004, i to u korist SDXL modela (0.8328 i 0.8324 za
DALL-E 2). CLIP mjera za skupove slika spomenutih modela neznatno je ve¢a u odnosu na slucaj
1. (razlika oko 0.004). Male su razlike u rezultatima i za Stable Diffusion 1.5 skupove slika. Skup
slika 512x512 ostvaruje malo manji rezultat (0.791) u odnosu na slucaj 1., dok skup slika

1024x1024 ostvaruje neznatno veéi rezultat (0.751) u odnosu na slucaj 1.



7. Zakljucak

Modeli za stvaranje slika iz teksta snazan su alat koji pospjesuje kreativnost te Sirem broju ljudi
daje mogucénost izraZzavanja na nac¢ine koji im dosada nisu bili dostupni. Podrucje stvaranja slika
iz prirodnog jezika koriste¢i modele dubokog ucfenja znacajno napreduje, te su videni veliki
pomaci u proteklim godinama. Napredovanjem modela razlikovanje stvarnog sadrzaja pronadenog
na internetu od onog generiranog modelima dubokog ucenja postaje sve teze. Sve bitnijim se
pokazuje sadrzaj koji se dosada dijelio na internetu, jer je svaki objavljen sadrzaj potencijalno
iskoriSten za treniranje neke vrste modela dubokog ucenja, Sto stvara zabrinutosti vezane za
privatnost, pa i autorska prava (u slu¢aju umjetnika ¢iji su radovi koristeni za treniranje modela).
Modeli za generiranje slika imaju mnogo potencijalnih pozitivnih ucinaka, ali je bitno da se
drustvo pravilno i pravovremeno prilagodi novim izazovima koje ova snazna tehnologija sa sobom
donosi.

Opisani su neki od najznacajnijih modela, kao 1 njihovi zadaci vezani uz generiranje slika iz
teksta. Spomenuti su i modeli za generiranje videozapisa iz teksta. Kroz tehnike kao Sto su
generativne suparnicke mreze, varijacijski autokoderi, transformeri i difuzijski modeli, istrazivaci
stvaraju slike visoke kvalitete iz tekstualnih opisa uz sve vecu preciznost i tocnost. Uz razvoj
modela za stvaranje videozapisa iz teksta, raste potencijal za kreiranje sadrzaja pomoc¢u dubokog
ucenja. Napredak u ovim podruc¢jima naglasava potencijal dubokog uc¢enja da transformira nacin
na koji stvaramo i koristimo vizualne medije.

Tri modela za stvaranje slika iz teksta, DALL-E 2, Stable Diffusion 1.5 i Stable Diffusion
SDXL evaluirana su pomoc¢u mjera za objektivnu evaluaciju ICS, FID 1 CLIP mjera. Za evaluaciju
su Stable Diffusion 1.5 modelom generirane slike dimenzija 512x512, poput podatkovnog seta na
kojem je model treniran, te 1024x1024. Modelom Stable Diffusion SDXL generirane su slike
dimenzija 1024x1024. Set slika Stable Diffusion 1.5 dimenzija 1024x1024 ostvaruje ve¢i ICS
rezultat u odnosu na set slika dimenzija na kojima je model treniran (512x512), pa ¢ak i u odnosu
na set slika generiranih DALL-E 2 modelom, koji u spomenutoj mjeri ostvaruje najmanji rezultat.
Prema subjektivnoj procjeni, SD set slika 1024x1024 pun je slika sa pogreSkama, deformacijama
1 scenama koje ne izgledaju realisticno. Unato¢ tome, spomenuti set slika ostvaruje drugi najveci
ICS rezultat, slabiji samo od rezultata najnovijeg Stable Diffusion SDXL modela. Relativno visok
ICS rezultat SD 1024x1024 seta moZe se objasniti ¢injenicom da ICS mjeri raznolikost generiranih
slika, pa set slika unato€ pogreskama uz dovoljnu raznolikost moZe ostvariti visok rezultat. Ostale
objektivne mjere, FID i CLIP bolje reflektiraju subjektivnu procjenu kvaliteta slika. SD 1.5 set
slika dimenzija 1024x1024 u spomenutim mjerama ostvaruje najlosiji rezultat. U CLIP mjeri

SDXL se pokazuje podjednakim sa DALL-E 2 modelom, dok su Stable Diffusion 1.5 rezultati
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zamjetno slabiji, posebice za slike dimenzija 1024x1024. Varijacije u pristupu racunanja FID i
CLIP vrijednosti ne uzrokuju bitne promjene u vrijednostima, ali uzrokuju promjene u
redoslijedima. Rezultat FID mjere za prvi slucaj (izmjena velicine slika programom za uredivanje
slika) manji je kod SDXL modela u odnosu ha DALL-E 2 model, dok je za drugi slu¢aj (izmjena
veli¢ine slika programski) obrnuto. Isti modeli podjednaki su u oba slu¢aja CLIP mjere, no u
prvom slucaju (evaluacija svih generiranih slika) DALL-E 2 ostvaruje neznatno ve¢i rezultat, dok
je u drugom slucaju (evaluacija nasumi¢no odabranih slika) neznatno veci rezultat za SDXL

model.
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IZJAVA O AUTORSTVU

Zavrsni/diplomski rad iskljuéivo je autorsko djelo studenta koji je isti izradio te student
odgovara za istinitost, izvornost i ispravnost teksta rada. U radu se ne smiju koristiti dijelovi
tudih radova (knjiga, élanaka, doktorskih disertacija, magistarskih radova, izvora s interneta,
i drugih izvora) bez navodenja izvora i autora navedenih radova. Svi dijelovi tudih radova
moraju biti pravilno navedeni i citirani. Dijelovi tudih radova koji nisu pravilno citirani,
smatraju se plagijatom, odnosno nezakonitim prisvajanjem tudeg znanstvenog ili struénoga
rada. Sukladno navedenom studenti su duZni potpisati izjavu o autorstvu rada.

Ja, MAT{JA KiA JACIC (ime i prezime) pod punom moralnom,

materijalnom i kaznenom odgovorno$éy, izjavljujem da sam iskljuéivi autor/ica

- dxplomsko (abnsat! n otreb rada pod naslovom
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Student/ica:
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el ¢ M-~

(vlastoruéni potpis)

Sukladno ¢l. 83. Zakonu o znanstvenoj djelatnost i visokom obrazovanju zavrsne/diplomske
radove sveudiliSta su duZna trajno objaviti na javnoj internetskoj bazi sveucili$ne knjiznice
u sastavu sveudiliSta te kopirati u javnu internetsku bazu zavrnih/diplomskih radova
Nacionalne i sveuéiliSne knjiZznice. Zavrsni radovi istovrsnih umjetnickih studija koji se
realiziraju kroz umjetnicka ostvarenja objavljuju se na odgovarajuci nadin.

Sukladno €L 111 Zakona o autorskom pravu i srodnim pravima student se ne moZe protiviti
da se njegov zavrsni rad stvoren na bilo kojem studiju na visokom uéilistu uéini dostupnim
javnosti na odgovarajucoj javnoj mreznoj bazi svenéilisne knjiZnice, knjiZnice sastavnice
sveutilista, knjiZnice veleugilista ili visoke Skole i/ili na javnoj mreZnoj bazi zavrinih radova
Nacionalne i sveuéiliSne knjiznice, sukladno zakonu kojim se ureduje znanstvena i
umjetnicka djelatnost i visoko obrazovanje.
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