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1. UVOD

Generativni modeli predstavljaju znacajan napredak u podrucju umjetne inteligencije
omogucavajudi raGunalima da generiraju nove podatke na temelju skupa podataka na kojemu su
trenirani. Takvi modeli se danas koriste za generiranje glazbe, teksta, fotografija, videa i mnogih
drugih stvari. Jedan od takvih generativnih modela je Stable Diffusion koji pripada latentnim

modelima.

U ovom diplomskom radu ¢e se napraviti desktop aplikacija koja ¢e upotrebom Stable Diffusion

biblioteke generirati portret na temelju tekstualnih smjernica i dodatnih parametara.

Pregled sadrzaja diplomskog rada: U poglavlju 2. opisano je strojno uéenje, podruéja primjene

strojnog ucenja i vrste generativnih modela.

U slijede¢em poglavlju opisno je treniranje difuzijskog modela i generiranje slike pomocu njega

i generiranje slike sa Stable Diffusionom.

U 4. poglavlju opisani su koristeni alati i biblioteke, dizajn i arhitektura za izradu aplikacije, te

implementacija grafi¢ckog sucelja.

Zatim, u 5. poglavlju napravljena je obrada i analiza rezultata testiranja i opisani utjecaji razlicitih
modela, uzorkivaca, pocetne veli¢ine slike, utjecaj sjemena, ljestvice navodenja na generiranje

slike. Prikazan je razvoj slike po koracima.
Sesto poglavlje je zakljucak i sazetak.
1.1. Zadatak rada

Zadatak rada je napraviti aplikaciju koja ¢e primjenom Stable Diffusion biblioteke omoguciti
generiranje setova portreta. Portreti ljudi trebaju biti $to realisti¢niji. Program treba biti napisan u
Python programskom jeziku. Pomoc¢u CustomTkinter biblioteke ¢e se napraviti graficko sucelje
desktop aplikacije, dok ¢e se za upotrebu modela koristiti Stable Diffusion biblioteka za Python.
Model ¢e se preuzeti s Hugging Face web stranice na kojoj ljudi besplatno dijele trenirane modele

za Stable Diffusion.



2. STROJNO UCENJE

U ovom poglavlju objasnjen je pojam strojno ucenje i podjela strojnog ucenja, navedena je

primjena strojnog ucenja, te podjela generativnih modela.

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije koja se bavi razvojem algoritama koji omogucuju
racunalima da na setu podataka prepoznaju obrasce na temelju kojih mogu donijeti zakljucke ili

predikcije [1].

Strojno uc¢enje moZze biti nadzirano i nenadzirano. Ono se razlikuje po tome §to nadzirano ucenje
pri treniranju koristi skup podataka koji sadrzi parove ulaza i o¢ekivanih izlaza, dok nenadzirano

ima samo ulazne podatke.

Nadzirano ucenje se nadalje dijeli na generativne i diskriminativne modele. Cilj diskriminativnih
modela je nauciti razlike izmedu klasa ili kategorija podataka kako bi mogli ulazne podatke
Klasificirati na temelju njihovih znacdajki. Generativni modeli se koriste za modeliranje
vjerojatnosti distribucije podataka, a njihov je cilj nauciti generirati nove podatke koji su sli¢ni

podacima na kojima su trenirani.

Postoje mnogi algoritmi strojnog ucenja poput linearne regresije, logisticka regresija, K-najblizi

susjedi, stablo odluke, neuronske mreze i drugi.

U ovome radu najviSe ¢e se govoriti o neuronskim mrezama koje su sloZzeni modeli strojnog ucenja

inspirirani funkcioniranjem neurona u mozgu. Neuronska mreza uglavnom ima tri glavna sloja:

e Ulazni sloj
e Jedan ili viSe izlaznih slojeva

e lzlazni sloj

Tijekom treniranja svaki neuron u mrezi prima teZine koje se prilagodavaju kako bi se postigla

Zeljena izlazna vrijednost.



2.1. Podruéja primjene strojnog ucenja

Strojno uéenje se ve¢ danas koristi svakodnevno za donosenje bitnih odluka u medicini, trgovanju,

predvidanju potrosnje energije, mesetarenju dionicama i ostalim sektorima (Slika 2.1.).

Za strojno ucenje je potreban jak i brz hardver, ali razvojem tehnologije postaje sve pristupacnije

ijeftinije. Ve¢ danas je moguce koristiti desktop racunala za treniranje i generiranje podataka.

Ova pristupacnost je dovela do raznih inovacija i primjena za razne svrhe poput:

e Prevodenje teksta ili govora u stvarnom vremenu

e Prepoznavanje objekata

e Prepoznavanje i klasifikacija zvukova ili predmeta u videu

e Generiranje slike, videa, pjesme, animacije

e Detekcija tumora i istrazivanje lijekova

e Sluzba za korisnike
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Slika 2.1. Primjena umjetne inteligencije u industriji [2]
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2.2. Generativni modeli za generiranje slika

Postoji tri razli¢ite skupine generativnih modela za generiranje slika. To su difuzijski modeli,
generativne suparni¢ke mreze (engl. Generative Adversarial Networks) i varijacijski autoenkoderi

(engl. Variational Autoencoders - VAE).

Generativna suparni¢ka mreza [3] je vrsta generativnog modela koji se sastoji od dva suparnicka
modela, generator i diskriminator. Oni se treniraju na nacin da se diskriminatoru daje jedna
kontrolna slika, pa jedna slika koju je generator generirao. Generator pokusava iz Suma generirati
sliku koja ¢e zavarati diskriminator. To znaci da je generatoru cilj generirati sliku koja je sli¢na
slikama za treniranje kako bi prevarila diskriminator. Kada diskriminator vi§e ne moze prepoznati

je li generirana slika stvarna ili umjetna moze se poceti koristiti trenirani model.

Autoenkoder je neuronska mreza koja se koristi za kompresiju i rekonstrukciju podataka. Trenira
se na nac¢in da visedimenzionalne podatke prebacuje u manje dimenzije nakon ¢ega pokuSava
rekonstruirati podatak. Na kraju usporeduje ulazni podatak s rekonstruiranim i podeSava

neuronsku mrezu. Slika 2.2. prikazuje autoenkoder.

Latentni prostor je smanjena reprezentacija viSedimenzionalnog podatka koja sadrzi vazne
karakteristike podatka. Strojno ucenje radi s podacima u latentnom prostoru kako bi se smanjili

zahtjevi na sklopovlje i ubrzao rad na podacima.

Input Features

SaINjea{ PajoNI)SuoodY

Yy AN Yo 80 ()
. “ _ ‘ _ . ‘ _ " \
' ' | 'a,
Lower-Dimensional

Latent Space \{1
Representation
L . O

Slika 2.2. Autoenkoder [4]




Generiranjem nasumi¢nog podatka u latentnom prostoru i dekodiranjem istoga moze se dobiti
slika, ali dobivena slika moze biti samo Sum. Kako bi se mogao Koristiti autoenkoder za
generiranje slika koristi se varijacijski autoenkoder [5] koji prosiruje autoenkoder dodavanjem
probabilistickog aspekta. Uz latentni prostor, varijacijski autoenkoder u¢i distribuciju tih skrivenih
varijabli. Odnosno, umjesto jedne toCke u latentnom prostoru, varijacijski autoenkoder uci
razdiobu tih tocaka. To se postize uvjetovanjem latentnih reprezentacija ulaznih podataka na

pretpostavljenu distribuciju.

Tijekom treninga, varijacijski autoenkoder pokusava optimizirati dvije glavne funkcije gubitka:
rekonstrukcijski gubitak i regulacijski gubitak. Rekonstrukcijski gubitak mjeri koliko dobro VAE
moze rekonstruirati ulazne podatke iz latentnih reprezentacija. Regulacijski gubitak mjeri koliko

se latentne reprezentacije podudaraju s pretpostavljenom distribucijom.

Kada je VAE obucen, moze se koristiti za generiranje novih primjera podataka tako da se uzorkuju

tocke iz pretpostavljene distribucije latentnog prostora i dekodiraju pomocu dekodera.

Difuzijski model je inspiriran difuzijom u fizici koja zna¢i mijeSanje koncentrirane tvari prema
nizoj koncentraciji. Difuzija prestaje kada nestane gradijent koncentracije. Ovom analogijom

koncentrirana tvar je slika kojoj se dodaje Sum sve dok se ne dobije potpuni Sum.

Difuzijski model [6] je neuronska mreZa koja Se trenira pomocu dva procesa, difuzijom prema
naprijed 1 obrnutom difuzijom gdje se od Suma pokuSava dobiti pocetna slika. Prema
istrazivanjima [7] difuzijski modeli generiraju slike sa superiornijom kvalitetom od ostalih

generativnih modela.

Treniranje difuzijskih modela i generiranje slike Stable Diffusionom bit ¢e detaljnije objasnjeno u

sljede¢em poglavlju.



GAN: Adversarial x’ o Discriminator @ = Generator 7
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Slika 2.3. Vizualizacija procesa treniranja generativnih modela [8]

Na slici 2.3. prikazana je vizualizacija procesa treniranja generativnih modela, a svaki od ova tri

generativna modela ima svoje prednosti i mane [8].

Varijacijski autoenkoderi imaju veliku raznolikost, ali zato §to predvida distribuciju latentnog
koda mogu postojati slucajevi u kojima se dvije distribucije latentnih kodova preklapaju jedna s

drugom. U tome slucaju uzima se prosjek dvaju ulaza $to dovodi do zamucenih uzoraka.

Generativne suparnicke mreZe generiraju vrlo realisti¢ne slike, ali Cest je problem Sto generirane
slike imaju jako malo raznolikosti. Difuzijski modeli imaju veliku raznolikost i slike su realisti¢ne,
no njihov nedostatak je $to su sporiji od ostalih generativnih modela. Slika 2.4. graficki prikazuje

prednosti i mane generativnih modela.

High Diffusion
GANSs /\ ;‘,':,',',‘Zs } \Models
( Fast -\/ ,’/cx::’: e\\
(\ Sampling \ (Diversi?y) ,
VAEs

Slika 2.4. Usporedba generativnih modela [8]



3. PROCES GENERIRANJA SLIKE STABLE DIFFUSIONOM

U 3. poglavlju opisano je treniranje difuzijskog modela, upotreba difuzijskog modela za

generiranje slike i na koji nacin Stable Diffusion generira slike.
3.1. Treniranje difuzijskog modela

Difuzijski model se trenira procesima difuzije i obrnute difuzije unutar T koraka. Broj koraka T se

bira prije treniranja i on oznacava unutar kojeg broja koraka ¢e se do¢i od slike do potpunog Suma.
Funkcija kojom se odreduje koliko ¢e se dodati Suma se naziv uzorkivac [9] (engl. sampler).

U pocetku se koristilo 1000 koraka u kojima se postupno dodavao i oduzimao Sum, takav pristup
se zove linearna difuzija. Kako bi smanjili broj koraka poceli su koristiti uzorkivace koji na
pocetku uklanjaju najvise Suma, pa svaki sljede¢i korak sve manje i manje kao $to je prikazano na

slici 3.1. Sada postoji preko 20 uzorkivaca.

Noise schedule

1 6

11 16

Noise

Sampling Step

Slika 3.1. Koli¢ina Suma uklonjena svakim korakom [9]
Treniranje neuronske mreze se dogada tijekom procesa obrnute difuzije kada neuronska mreza
pokuSava predvidjeti Sum na slici za korak prije. Na primjer na koraku 9 neuronska mreza
pokusava predvidjeti koliko je Suma dodano slici na koraku 8 kako bi se dobila slika 9. Nakon sto
se dobije predvideni Sum usporeduje se sa stvarnim Sumom 1 podeSava neuronska mreza. Proces

se moze vidjeti na slici 3.2.



1
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Make a forward pass of the
model to eastimate noise

Generated Parametrised
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Slika 3.2. Proces treniranja difuzijskog modela [10]

3.2. Generiranje slike pomoc¢u difuzijskog modela

Nakon $to je difuzijski model treniran spreman je za generiranje slika koriste¢i proces sli¢an

procesu obrnute difuzije. Razlika je u tome $to model u svakome koraku pokusava predvidjeti sav

Sum na slici, a ne samo izmedu koraka T i T-1.

Koraci za generiranje slike:

Model predvida sav Sum na slici za korak T

Predvideni Sum oduzima se sa slike

1
2
3. Novoj slici kojoj je oduzet Sum ponovno se dodaje Sum za korak T-1
4

Ponavljaju se koraci od 1 do 3 sve dok T nije jednak 0

Za ovaj proces potreban je po¢etan Sum, broj koraka i uzorkivaé¢ Proces je prikazan na slici 3.3.



Current state Estimated noise Estimated x0 Next state

Use the model “"Remove" estimated noise  Linear combination between the
to estimate the noise in from current state using the  current state and estimated x0
the current state appropriate formula with some additional noise

STEP 1

x!
(gaussian noise)

STEPT/2

STEPT

Slika 3.3. Proces generiranja slike [10]

3.3. Generiranje slike sa Stable Diffusionom

Postoji nekoliko razli€itih pristupa za generiranje slike s difuzijskim modelima. U ovome projektu
bit ¢e prikazano kako Stable Diffusion koristi difuzijske modele, ali postoje i drugi pristupi. Glavni
konkurenti su DALL-E 2 [11] i Midjourney [12].

Stable Diffusion [13] spaja difuzijski model, varijacijski autoenkoder i transformator kako bi se

generirala slika na temelju tekstualnih smjernica.

Za svaku sliku potrebno je odabrati trenirani difuzijski model, uzorkivac, broj koraka, sjeme,
dimenzije slike i skalu usmjerivanja. Utjecaj razli¢itih postavki ¢e biti testiran i prikazan u

poglavlju testiranje i rezultati.

Kako bi rac¢unalo razumjelo tekstualne smjernice potrebno je pretvoriti tekstualne smjernice u
tokene. Za to se koristi transformator koji koristi CLIP model [14]. Taj model je neuronska mreza

koja je trenirana na parovima slika i teksta.



Transformator trazi rijeci iz tekstualnih smjernica koje prepoznaje te ih pretvara u vektore koje ¢e

difuzijska mreza koristiti za usmjeravanje. Rije¢i sa istim znacenjem imati ¢e isti token.

Osim pozitivnih smjernica kojima korisnik definira $to zeli vidjeti na slici Stable Diffusion
omogucuje upisivanje negativnih smjernica [15]. Nakon toga, generira se Sum na temelju sjemena
(engl. seed) ili pocetne vrijednosti, koji se zatim varijacijskim autoenkoderom smanji u latentni
prostor. U latentnom prostoru slika ima Cetiri puta manju dimenziju. Nakon §to je Sum u latentnom
prostoru i smjernice pretvorene u tokene difuzijski model zapocinje svoj proces generiranja slike.

Generiranu sliku zatim varijacijski autoenkoder dekodira. Proces generiranja slike se moze vidjeti

na slici 3.4.
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Slika 3.4. Proces generiranja slike sa Stable Diffusionom [16]

Kako bi se moglo upravljati koliko ¢e difuzijski model pratiti smjernice uvodi se ljestvica
navodenja (engl. guidance scale). Generiranjem bez smjernica generirati ¢e se nasumicna slika,
ali ako se samo prate smjernice generirati ¢e se slika s artefaktima. Da bi se izbjegli artefakti i
dobili bolji rezultati Stable Diffusion generira jednu sliku bez smjernica i jednu sa smjernicama.

Ovisno o postavljenoj vrijednosti ljestvice navodenja uveéavaju se razlike izmedu te dvije slike.
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4. 1ZRADA APLIKACIJE

U ovome poglavlju navedeni su potrebni alati i biblioteke za izradu aplikacije. Nakon toga opisan

je dizajn i implementacija aplikacije.
4.1. KoriSteni alati i programska okruZenja

Za pisanje koda koristit ¢e se Visual Studio Code tekstualni editor. Aplikacija je pisana u Python

programskom jeziku.

Za vizualne elemente desktop aplikacije Koristit ¢e se biblioteka CustomTkinter. U njoj su
definirani elementi poput dugmeta, polja za unos teksta, tekstualnih polja i drugih. Jedan od

najvaznijih elemenata je okvir (engl. Frame) pomocu kojeg ¢e se elementi grupirati.

Glavni i najbitniji dio aplikacije je dio za u¢itavanje modela u memoriju i generiranje slike pomocu
modela. Za njega ¢e se koristiti Stable Diffusion biblioteka [17] pisana u Python programskom

jeziku.

Kako bi se mogle generirati slike potreban je i trenirani difuzijski model kojeg je moguce preuzeti
na web stranici Hugging Face [18]. Na njoj je moguce besplatno preuzeti mnostvo treniranih
strojnih modela. Neki difuzijski modeli su trenirani da budu dobri u svemu, a neki su usmjereni na

odredenu temu ili graficki stil. Neka od usmjerenja su:

e Fotorealisti¢ne slike
e Portreti osoba
e Animirani stil

o Slike zgrada i gradova

U projektu ¢e se koristiti dva Stable Diffusion modela kako bi se vidjele razlike u slikama koje

generira op¢i model i model koji je treniran s ciljem da generira portrete osoba.

Op¢i model je naziva stable-diffusion-2-1, a model za portrete je portraitplus. Oba modela je
moguce pronaci i preuzeti na web stranici Hugging Face. U ovome projektu koristit ¢e se skripta
iz Stable Diffusion biblioteke za preuzimanje modela koja pri preuzimanju pretvara Stable
Diffusion model u ONNX model. Ovaj postupak je nuzan zato Sto ¢e se program raditi na sustavu
koji koristi graficku karticu od proizvoda¢a AMD koja ne podrzava tehnologiju CUDA. CUDA je
softverski sloj koji daje direktan pristup instrukcijama graficke kartice, te omoguc¢ava optimizaciju

1 ubrzanje pomocu paralelnog programiranja.
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ONNX (engl. Open Neural Network Exchange) je okvir za strojno uc¢enje otvorenog koda koji sluzi
za pretvaranje i prijenos razli¢itih modela kako bi se mogle iskoristiti najbolje znacajke razlicitih
alata i okvira za strojno ucenje. Neki okviri za strojno ucenje su bolji za treniranje dok su drugi
bolji za koristenje istoga modela. ONNX takoder ima i svoj format modela kao i svoj izvrSni okvir

(engl. runtime framework) koji ¢e se koristiti u ovome projektu.

4.2. Dizajn i arhitektura
Desktop aplikacija je podijeljena na tri glavna dijela.
Prvi dio je klasa App koja sadrzava sve potrebne instance i svojstva za rad aplikacije.

Drugi dio je namijenjen za graficki prikaz i sastoji se od klasa za grafi¢ke komponente aplikacije.
To su komponente poput gumba s kojim se zapocinje generiranje slike ili polja za unos tekstualnih
smjernica. Instance navedenih komponenata se slazu unutar App klase unutar koje se definira

raspored komponenata.

Tre¢i dio je klasa ImageGenerator koja koristi metode iz Stable Diffusion biblioteke kako bi se
preuzeti model mogao koristiti. App klasa povezuje graficko sucelje i ImageGenerator klasu,
odnosno prosljeduje postavke koje je korisnik odabrao na grafickom sucelju metodama

ImageGeneratora.

Kada korisnik odabere model i algoritam za uzorke moze ucitati model u radnu memoriju. Nakon
Sto je model ucitan moze se pozvati metoda za generiranje slike. Kada generiranje slike zavrsi
spremit ¢e se u mapu images s nazivom koji je korisnik definirao, te prikazati s desne strane

grafickog sucelja.

4.3. Implementacija grafickog sucelja

Kako bi se prikazalo graficko sucelje potrebno je postaviti dimenzije grafickog sucelja i
inicijalizirati pocetna svojstva (Kod 4.1.). Veli¢ina prozora aplikacije se ra¢una na temelju
dimenzija korisni¢kog monitora. Koristi se responzivni dizajn Sto znaci da ¢e sve komponente

prilagoditi svoje dimenzije u odnosu na veli¢inu prozora aplikacije.
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self.title("Stable diffusion app")
self.overrideredirect (False)
self.geometry ("{0}x{1}-8-2"
.format (self.winfo screenwidth () self.winfo screenheight()))
self.variable init ()

Kod 4.1. Postavljanje veli¢ine grafi¢kog sucelja i podetnih svojstava

Na vrhu grafickog sucelja nalaze se polja za unos tekstualnih smjernica za generiranje slike (Slika
4.1.). U kodu 4.2. moze se vidjeti klasa u kojoj se definira komponenta za unos tekstualnih
smjernica. Navedena klasa nasljeduje klasu okvir (engl. frame) iz CustomTkinter biblioteke kojom

se grupiraju elementi.

Positive prompt

Negative prompt

Slika 4.1. Komponenta za unos tekstualnih smjernica

#Prompts
class Prompt (ctk.CTkFrame) :
def  init (self master positive promptVar : ctk.StringVar None

negative promptVar : ctk.StringVar None ) :
super (). init (master)
self.columnconfigure (0, weight 1)
self.columnconfigure(l, weight 9)
self.rowconfigure (0, weight 1)
self.rowconfigure (1, weight 1)
ctk.CTkLabel (self, text="Positive prompt")
.grid(row 0, column 0, sticky 'nsew')
ctk.CTkEntry(self, textvariable positive promptVar)
.grid(row 0, column 1, sticky 'nsew')
ctk.CTkLabel (self, text="Negative prompt")
.grid(row 1, column 0, sticky 'nsew')
ctk.CTkEntry(self, textvariable negative promptVar)
.grid(row 1, column 1, sticky 'nsew')

Kod 4.2. Klasa za komponentu za unos tekstualnih smjernica

CustomTkinter podrzava tri metode za raspored komponenata grid, place i put. Unutar svake
komponente moZe se koristiti samo jedna vrsta metoda za raspored. U navedenoj komponenti za
unos tekstualnih smjernica koristi se metoda grid koja radi na nacin da se postavi koordinatna
mreza s zeljenim veli¢inama redaka i stupaca. Nakon definiranja svakog elementa potrebno je s

metodom grid postaviti element u Zeljeno polje.

13



Svakoj komponenti se prilikom inicijalizacije prosljeduje okvir u kojem se nalazi i adrese

svojstava iz App klase u koja se spremaju upisani podaci u toj komponenti.

Graficko sucelje je podijeljeno na dva dijela, dio gdje korisnik unosi postavke za generiranje slike

I dio za prikaz generirane slike (Slika 4.2.). U slucaju da korisnik jo§ nije generirao sliku dio za

prikaz slike bit ¢e prazan. Sucelje nakon generiranja slike moze se vidjeti na slici 4.3.

Slika 4.2. Graficko sucelje aplikacije

Slika 4.3. Graficko sucelje nakon generiranja slike
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Uz tekstualne smjernice potrebne su i dodatne postavke koje korisnik mora definirati prije
generiranja slike. One se postavljaju u odjeljku za postavke koji se sastoji od zasebnih
komponenata (Slika 4.4.). Svaka komponenta sadrzi logiku za odredenu postavku poput

ogranicenja za unos brojeva ili dohvacanje dostupnih modela koji su u mapi za modele (Kod 4.3.).

Scheduler: DDPMScheduler
Number of steps: 30 Name of image: Model: portraitplusmodel

Image Width:

Image Height:

Slika 4.4. Odjeljak za postavke

#Select model
class ModelSelect (ctk.CTkFrame) :

def  init = (self master model name : ctk.StringVar model path
ctk.StringVar) :
super (). init (master)

self.model name model name
self.model path model path
self.models []
self.get models ()

ctk.CTkLabel (self, text "Model:") .pack(side 'left'
anchor 'center', padx 10, pady 10)

ctk.CTkComboBox (self, variable model name

values [x[0] for x in self.models], width 250)

.pack(side 'left', anchor 'center', padx 10, pady 10)

model name.set (self.models[0][0])
model path.set (self.models[0][1])
model name.trace('w' self.update model path)

def update model path(self, *args):
for model in self.models:

if model[0] self.model name.get () :
self.model path.set (model[1])
break

def get models (self):
self.models []
for name in os.listdir (f"./model"):
self.models.append ([name, £"./model/{os.path.relpath (name) }"])
if len(self.models) 0:
self.models [["no model", ""]]

Kod 4.3. Komponenta za odabir dostupnih modela
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4.4. Implementacija klase za generiranje slika

Klasa ImageGenerator sadrzi metode koje koriste Stable Diffusion biblioteku za generiranje slika.

Kada korisnik odabere dostupan model i algoritam za uzorke, te pritisne dugme za ucitavanje
modela poziva se load_pipe metoda. Ova metoda ucitava model u radnu memoriju nakon ¢ega je
aplikacija spremna generirati sliku. Za ucitavanje modela koristi se OnnxStableDiffusionPipeline
iz Stable Diffuison biblioteke (Kod 4.4.).

self.pipe OnnxStableDiffusionPipeline.from pretrained (
model
revision="onnx"
provider=provider
safety checker=None
scheduler=sched model

Exception e:
e

Kod 4.4. Metoda za ucitavanje modela u radnu memoriju

Metodi za generiranje slike Salju se postavke koje je korisnik odabrao nakon ¢ega ona prosljeduje
podatke uc¢itanome modelu u memoriji i zapocinje generiranje slike (Kod 4.5.). Nakon generiranja
slike i prije ucitavanja novog modela potrebno je ocistiti podatke iz memorije koji se ne koriste
pozivanjem sakupljac¢a smeca. To je jako vazno zato Sto sustav koristi oko 20 gigabajta memorije,

pa moze vrlo brzo popuniti svu memoriju nakon ¢ega moze do¢i do prestanka rada aplikacije.

txt to _img(self prompt negative prompt num_inference steps
guidance scale, width, height, seed, image name) :
rng np.random.RandomState (int (seed))

image self.pipe(
prompt
int (height)
int (width)
int (num_inference steps)
int (guidance_scale)
negative prompt

generator rng
) .images[0]
image.save ("./images/" + image name+ ".png")
Exception e:
e
image

rng
gc.collect ()
"Image generated"
Kod 4.5. Metoda za generiranje i spremanje slike
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5. TESTIRANJE | REZULTATI

U ovome radu testirat ¢e se utjecaj odabranih modela i ostalih postavki na konacan rezultat.

Testovi ¢e se provesti na nacin da unutar svakoga testa sve postavke za generiranje slike ostaju

iste osim naznacene postavke koja ¢e se mijenjati.

Tekstualne smjernice i sjeme (engl. seed) ¢e biti iste pri testiranju iste postavke, ali ¢e se razlikovati
pri testiranju razli¢itih postavki. Na primjer tekstualna smjernica ¢e biti ista za svaku sliku koja
testira utjecaj veli¢ine slike na rezultat, ali razli¢ita od tekstualnih smjernica za testiranje utjecaja

broja koraka.
Osnovne postavke za sva ostala testiranja:

e Uzorkiva¢ = Euler Discrete Scheduler
e Broj koraka =10

e Model = portraitplus

e Ljestvica navodenja =7

e Sirina = 512 piksela

e Visina =512 piksela

5.1. Razliciti modeli

U ovome testu generirat ¢e se dvije slike s potpuno identicnim postavkama, ali razliCitim
modelima. Kao §to je ve¢ prije navedeno neki modeli su trenirani da budu jako dobri u generiranju

odredenog stila ili odredenih stvari.

Odabrana su dva modela stable-diffusion-2-1 i portraitplus koji je treniran s ciljem da generira
dobre portrete ljudi. Na slici 5.1. se moze vidjeti da portret generiran s portraitplus modelom puno
bolji od portreta generiranog s stable-diffusion-2-1 modelom. Za generiranje slika koriStene su

tekstualne smjernice prikazane u tablici 5.1.
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Tablica 5.1. Tekstualne smjernice za testiranje utjecaja razlic¢itih modela

Tekstualne

smjernice

RAW photo, (detailed face)+, portrait of a beautiful woman posing for a
picture in front of a window, 80mm, (soft golden fill light), f22, trending on
ArtStation Pixiv, high detail, sharp focus, aesthetic, 8k uhd, DSLR, intricate
details, soft lighting, high quality

Negativne
tekstualne

smjernice

(deformed iris, deformed pupils, semi-realistic, cgi, 3d, render, sketch,
cartoon, drawing, anime)++, text, close up, cropped, out of frame, worst
quality, low quality, jpeg artifacts, ugly, duplicate, morbid, mutilated, extra

fingers, mutated hands, poorly drawn hands, poorly drawn face, mutation,

deformed, blurry, dehydrated, bad anatomy, bad

, stable-diffusion-2-1 ) portraitplus

Slika 5.1 Rezultati slika s razli¢itim modelom

5.2. Razli¢iti uzorkivaci

U ovome testu primijecene su dvije grupe uzorkivaca. Jedna grupa uzorkivaca prikazana na slici

5.2. generira razli¢itu sliku unato¢ tome §to je isto pocetno sjeme, dok druga grupa prikazana na

slici 5.3. generira istu sliku. Za generiranje slike koristene su smjernice prikazane u tablici 5.2.
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Na slici 5.3. moze se primijetiti da svaki uzorkiva¢ generira razlicitu sliku, ali su rezultati vrlo
sli¢ni. Takoder moze se primijetiti da nekim uzorkovacima je potrebno vise koraka od drugih da

bi se generirala slika bez Suma 1 artefakata.

Tablica 5.2. Tekstualne smjernice za testiranje utjecaja uzorkivaca

Tekstualne Close-up portrait of mix of European lady, floral printed clothing, extremely
smjernice high-quality photograph, outdoor background, intricate, exquisite details and
textures, warm lighting, sharp focus, high resolution, detailed eyes, 8k UHD,
Nikon D850, high quality, film grain, hyper-realistic skin (detailed skin:1. 3)

Negativne CyberRealistic_Negative-neg, bw, worst quality, low quality, (deformed,
tekstualne distorted, disfigured:1.3), poorly drawn, bad anatomy, wrong anatomy, extra
smjernice limb, missing limb, floating limbs, (mutated hands and fingers:1.4),

disconnected limbs, mutation, mutated, ugly, disgusting, blurry, amputation,

cloned, bad nail, bad eyes

Euler
Ancestral
Discrete
Scheduler

Slika 5.2 Uzorkivadi koji generiraju razli¢itu sliku s istim po¢etnim sjemenom
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DDIM
Scheduler

DPM Solver
Multistep
Scheduler

Euler
Discrete
Scheduler

LMS
Discrete
Scheduler

PNDM
Scheduler

Slika 5.3. Uzorkivaci koji generiraju istu sliku s istim pocetnim sjemenom
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5.3. Utjecaj velicine pocetne slike na generiranu sliku

U ovome testu mijenjana je pocetna velicina slike, odnosno pocetnog Suma. Kao §to se moze
primijetiti na slici 5.4. izmjenom veli¢ine promijenio se i pocetni Sum koji ima jako veliki utjecaj

na krajnji rezultat.

Izmjenom veli¢ine pocetne slike poveéavaju se zahtjevi na sklopovlje. U ovome testu nije bilo
moguce testirati veli¢inu 640x640 zbog nedovoljno memorije na grafi¢koj kartici. Tekstualne

smjernice koriStene za generiranje slika za ovaj test prikazane su u tablici 5.3.

Tablica 5.3. Tekstualne smjernice za testiranje utjecaja pocetne veli¢ine slike

Tekstualne realistic portrait of a viking warrior, trending on artstation, sharp focus, sharp
smjernice focus, studio shot, intricate detail, highly detailed

Negativne (deformed iris, deformed pupils, semi-realistic, cgi, 3d, render, sketch,
tekstualne cartoon, drawing, anime)++, text, close up, cropped, out of frame, worst
smjernice quality, low quality, jpeg artifacts, ugly, duplicate, morbid, mutilated, extra

fingers, mutated hands, poorly drawn hands, poorly drawn face, mutation,
deformed, blurry, dehydrated, bad anatomy, bad proportions, extra limbs,
cloned face, disfigured, gross proportions, malformed limbs, missing arms,

missing legs, extra arms, extra legs, fused fingers, too many fingers, long neck
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Slika 5.4 Utjecaj dimenzija poéetnog Suma na generiranu sliku

22



5.4. Razvoj slike po koracima

Ovim testom na slici 5.5. prikazuje se generiranje slike korak po korak. Moze se primijetiti da se
najvis$e Suma uklanja na pocéetku. Razlike izmedu slike generirane s 30 koraka i 50 koraka su vrlo
male. MozZe se zakljuciti da je najbolji pristup generirati slike s desetak koraka, a nakon Sto je
rezultat zadovoljavajuci ponovno generirati sliku s vise koraka. Tekstualne smjernice koristene u

ovome testu su prikazane u tablici 5.4.

Tablica 5.4. Tekstualne smjernice za usporedbu razvoja slike po koracima

Tekstualne photo of a old man with beard, 80mm, 22, trending on ArtStation Pixiv, high

smjernice detail, sharp focus, aesthetic, 8k uhd, DSLR, intricate details, soft lighting,
high quality

Negativne (deformed iris, deformed pupils, semi-realistic, cgi, 3d, render, sketch,

tekstualne cartoon, drawing, anime)++, text, close up, cropped, out of frame, worst

smjernice quality, low quality, jpeg artifacts, ugly, duplicate, morbid, mutilated, extra

fingers, mutated hands, poorly drawn hands, poorly drawn face, mutation,
deformed, blurry, dehydrated, bad anatomy, bad proportions, extra limbs,

cloned face, disfigured, gross proportions, malformed limbs, missing arms,

missing legs, extra arms, extra legs, fused fingers, too many fingers, long neck
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Slika 5.5 Utjecaj broja koraka na generiranu sliku

24



5.5. Utjecaj ljestvice navodenja

Ovim testom prikazan je utjecaj ljestvice navodenja na slici 5.6. Moze se primijetiti da su
generirane slike pri vrlo maloj ljestvici navodenja poput dima i imaju mali kontrast. Slike s
velikom ljestvicom navodenja imaju veliki kontrast i pocinju dobivati artefakte. Preporucena
ljestvica navodenja je od 7 do 11 za kreativne slike, dok vrijednosti od 12 do 20 za ostrije slike
koje dobro prate smjernice. Tekstualne smjernice koristene u ovome testu su prikazane u tablici
5.5.

Tablica 5.5. Tekstualne smjernice za testiranje utjecaja ljestvice navodenja

Tekstualne A finely detailed depiction of a stunning Viking warrior woman, illuminated
smjernice with cinematic lighting, reflections, and ray tracing effects. Created using
Octane Render, the artwork is in sharp focus and boasts a seamless 8K
resolution. Crafted as a digital painting, it's gaining popularity on ArtStation.
Crafted collaboratively by Seb McKinnon and Greg Rutkowski.

Negativne (deformed iris, deformed pupils, semi-realistic, cgi, 3d, render, sketch,
tekstualne cartoon, drawing, anime)++, text, close up, cropped, out of frame, worst
smjernice quality, low quality, jpeg artifacts, ugly, duplicate, morbid, mutilated, extra

fingers, mutated hands, poorly drawn hands, poorly drawn face, mutation,
deformed, blurry, dehydrated, bad anatomy, bad proportions, extra limbs,
cloned face, disfigured, gross proportions, malformed limbs, missing arms,

missing legs, extra arms, extra legs, fused fingers, too many fingers, long neck
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Slika 5.6 Utjecaj ljestvice navodenja na generiranje slike

Slika 5.7. je generirana sa ljestvicom navodenja postavljenom na 20, ali je povecan broj koraka za
generiranje s 10 na 30. Povecanjem broja koraka nestali su artefakti, te se moze zakljuciti da za

vecu ljestvicu navodenja je potreban veci broj koraka kako bi dobili zadovoljavajuéi rezultat.
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Slika 5.7 Slika generirana sa ljestvicom navodenja postavljenom na 20 i 30 koraka

5.6. Utjecaj sjemena

U ovome testu mijenjano je pocetno sjeme koje utjece na pocetni Sum. Na slici 5.8. moze se vidjeti
utjecaj sjemena i broja koraka na generiranu sliku. Kao §to se moglo vidjeti u testu gdje je
mijenjana veli¢ina slike izmjenom pocetnog Suma generira se potpuno drugacija slika. Tekstualne

smjernice koriStene u ovome testu su prikazane u tablici 5.6.

Tablica 5.6. Tekstualne smjernice za testiranje utjecaja po¢etnog sjemena

Tekstualne realistic portrait of a viking warrior, trending on artstation, sharp focus, sharp
smjernice focus, studio shot, intricate detail, highly detailed

Negativne (deformed iris, deformed pupils, semi-realistic, cgi, 3d, render, sketch,
tekstualne cartoon, drawing, anime)++, text, close up, cropped, out of frame, worst
smjernice quality, low quality, jpeg artifacts, ugly, duplicate, morbid, mutilated, extra

fingers, mutated hands, poorly drawn hands, poorly drawn face, mutation,
deformed, blurry, dehydrated, bad anatomy, bad proportions, extra limbs,

cloned face, disfigured, gross proportions, malformed limbs, missing arms,

missing legs, extra arms, extra legs, fused fingers, too many fingers, long neck
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Slika 5.8 Utjecaj sjemena i broja koraka na generaciju slike

28



6. ZAKLJUCAK

U ovome radu istrazene su vrste generativnih modela, kako se treniraju, te kako Stable Diffusion
koristi razne neuronske mreze i generativne modele kako bi generirao slike. Izradom ovog projekta
postignuta je funkcionalna desktop aplikacija za generiranje slika koja je posluzila za testiranje
utjecaja pojedinih postavki na krajnji rezultat generirane slike. Testiranjem se utvrdilo da

izmjenom bilo koje postavke mozemo generirati potpuno drugaciju sliku.

Tijekom testiranja povecanja rezolucije slike doslo je do poteskoca zato Sto 8 gigabajta memorije
na grafi¢koj kartici nije bilo dovoljno za generiranje slike visine i Sirine 640 piksela. Moze se
zakljuciti da je proces generiranja slike jako zahtjevan i potrebno je puno resursa. Stable Diffusion
je otvorenog koda i razvojem novih boljih grafickih kartica sve viSe ljudi ga pocinje koristiti i

unaprjedivati.
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SAZETAK

Cilj rada je bio napraviti program za generiranje portreta koristec¢i Stable Diffuison biblioteku. U
radu su istrazene vrste generativnin modela, kako se treniraju generativni modeli, te njihove
prednosti i mane. U radu takoder prikazan nacin na koji Stable Diffusion Koristi difuzijske modele
za generiranje slika. Na osnovu ste¢enih znanja napravljena je desktop aplikacija za generiranje

portreta pomocu koje je testirano kako razli¢iti parametri utjeCu na generiranje slike.

Kljué¢ne rije¢i: generativni modeli, generiranje slike, Stable Diffusion
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ABSTRACT

Automated generation of portraits using Stable Diffusion library

The aim of this project is to create a program for generating portraits using Stable Diffusion library.
This paper explores the types of generative models, how generative models are trained and their
advantages and disadvantages. The paper also shows the way in which Stable Diffusion uses
diffusion models to generate images. Based on the acquired knowledge, a desktop application for
generating portraits was created, which was used to test how different parameters affect image

generation.

Keywords: generative models, generating images, Stable Diffusion
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