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Abstract

Mit der Hilfe eines CycleGAN werden Bilder einer Webcam in Van
Gogh Gemalde transformiert. Dafiir werden 3 verschiedene Generator
Architekturen (UNet, ResNet und ResUNet) miteinander verglichen und
der Aufbau der Modelle genauer erldautert. Die Modelle mit UNet Ar-
chitektur stellen sich dabei zielfiihrend heraus, da die Ergebnisse scharfer
sind und eine kiirzere Interferenz-Zeit haben. Die Resultate der UNet-
und ResUNet-Architekturen sind &hnlich gut und unterschieden sich nicht
grofBartig voneinander. Fiir stdrkere Abstraktionen von der Wahl eines
CycleGANs abzuraten, da ein CycleGAN nur so weit verdndert, wie es
auch wieder zuriick wandeln kann.

Einfiihrung

Mit Machine Learning koénnen nicht nur technische Probleme gelost werden,
sondern Machine Learning kann auch dazu eingesetzt werden, um kreative Prob-
leme zu 16sen. Generative Adversarial Networks (GAN) sind spezielle Netzw-
erke, die es ermogliche Bilder zu erzeugen oder zu verandern. Anwendungsge-
biete kénnen zum Beispiel Erstellung von Trainingsdaten sein, das Einfarben
von Zeichnungen, Umwandlung von Zeichnungen in realistische Bilder [1], som-
merliche Landschaften in winterliche Landschaften oder auch Bilder in Geméalde
von spezifischen Kiinstlern [2].

Die Umwandlung von Bildern zu Gemalden wird auch Styletransfer genannt,
denn der Stil von Kiinstlern wie Vincent van Gogh wird auf andere Bilder
iibertragen.

GANS bestehen aus zwei Modellen, einem Generator und einem Diskrimina-
tor. Der Generator erstellt bzw. transformiert die Bilder und der Diskriminator
unterscheidet, ob das Bild real ist oder vom Generator erstellt wurde. Diese bei-
den Modelle arbeiten gegeneinander, denn Ziel des Generators ist es Bilder zu
erzeugen, die der Diskriminator nicht von realen Bildern unterscheiden kann [3].



CycleGAN Eine spezielle Form von GANs sind CycleGANs. CycleGANs
bieten eine effektivere Moglichkeit Quell-Bilder zu Ziel-Bildern transformieren.

Fiir Jede Kategorie ( Reale Bilder/ VanGogh-Bilder) gibt es einen Diskrim-
inator, der entscheidet ob das Bild zu dieser Kategorie gehort. AuBlerdem gibt
es 2 Generatoren, die Bilder einer Kategorie in die andere Kategorie trans-
formiert. Also ein Generator fiir Photo —VanGogh und ein Generator fiir Van
Gogh —Photo.

Der Vorteil liegt darin, dass ein Bild doppelt transformiert werden kann.
Also von Photo zu Van Gogh und zuriick zu einem Photo. Das Original und
das Fake-Photo konnen verglichen werden und es kann ein zuséatzlicher Loss
ermittelt werden, abhangig davon wie stark sich die Bilder unterscheiden. Das
Ziel des Losses ist es, die Struktur des Bildes besser zu beibehalten [2]. Siehe
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Figure 1: CycleGAN-Modell: Doppel-Transformation. Grafik aus dem Cycle-
Gan Paper [2].

PatchGAN Das Ergebnis eines normalen Diskriminators kann mit einem sim-
plen Wert zwischen 0 und 1 dargestellt werden, welcher die Zugehorigkeit zur
Kategorie bewertet. Dieser Wert z&ahlt fiir das gesamte Bild.

In einem PatchGAN ist das Ergebnis des Diskriminators eine 2d-Matrix.
Das Eingangs-Bild wird unterteilt und jedes Teil (Patch) wird einzeln bewertet.
Das Ergebnis ist des Patches ist ein Wert in der Matrix. Durch die spezifischere
Bewertung ergibt sich eine verbesserte Optimierung der Generator-Parameter.
Diese Diskriminatoren wurden auch in |1] und in [2] verwendet.

Residual Block Residual Blocke werden oft in tiefen Netzen verwendet. Mit
Hilfe eines Bypass konnen Informationen einige Layer iiberspringen, siehe
Dadurch ist es moglich, dass das Netz selbst entscheiden kann, welche
Informationen von welchem Layer abéndert werden. Auflerdem wird das ” Van-
ishing gradient”-Problem in tieferen Netzen reduziert. Je tiefer ein Netzwerk
ist, desto kleiner ist der Loss, der durch die Backpropagation in die Netzwerk-
Ebenen zuriickgerechnet wird. Bei einem kleinen Loss sind die Gewichtsdnderun-
gen der Layer kleiner und das Netzwerk lernt weniger bzw. nichts mehr. [4]
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Figure 2: Unterschiedliche Anordnung der Layer in Residual Blocken. Die Vari-
ante full-pre-activation bietet die beste Performance im vergleich zu den anderen
Moglichkeiten [5].

Instance Normalization Bei dem Batch-Normalization-Layer wird der In-
put, abhéngig von selbstgewéhlten Gewichten, standardisiert und vom Mittel-
wert befreit. Dabei wird der Mittelwert und die Varianz vom gesamten Batch
genommen.

Bei Instance Normalization wird das gleiche durchgefiihrt, mit einer kleinen
Abweichung, die Berechnungen finden nicht auf den gesamten Batch statt, son-
dern nur auf den einzelnen Bildern.

Bei einem Input von 32x32x256 wird bei der Instance Normalization jedes
32x32 Bild unabhéngig von den anderen normalisiert, bei Batch Normalization
werden alle 256 Bilder zusammen normalisiert. Fir Styletransfer-Netzwerke
wird die Instance Normalization empfohlen. [6]



Input Output
256x256 256x256
Transpose

Convolution
128x128 128x128
Transpose

Convolution

64x64 64x64
Transpose

Convolution
32x32 32x32

Figure 3: UNet Architektur. Auf der linken Seite werden die Bilder runter
skaliert, rechts hoch skaliert. Zusétzlich werden auf jeder Ebene die Bilder mit
”Concatinate” zusammengefiigt.

Modell-Architektur

Diskriminator

Das Modell des Diskriminators ist aus dem Tensorflow Beispiel fiir das Pix2Pix-
Modell [7] iibernommen. Der Pix2Pix-Diskriminator besteht hauptsichlich aus
fiinf Convolutional-Layern und umfasst insgesamt 2.765.569 Parameter. Es ist
ein Patch-Diskriminator und der Output ist eine 30x30x1 Matrix.

Generator

Fir die Architektur des Generators wurden drei verschiedene Modelle miteinan-
der verglichen.

U-Net-Modell Das erste Modell stammt auch aus dem Tensorflow Beispiel
Pix2Pix [7]. Der Aufbau des Modells entspricht einer U-Net Architektur, welches
in dargestellt ist und in [8] vorgestellt wurde.

Statt MaxPooling zu verwenden, um die Grole der Bilder zu verringern,
wird ein Convolutional-Layer mit einem Stride von 2 eingesetzt. Hinter jedem
Convolution- und Transpose-Layern wird mit Instance-Norm normalisiert und
leakyReLU als Aktivierungsfunktion genutzt.

Das U-Net Modell folgt einem Encoder- Decoder Modell. Die Struktur des
Bildes bleibt gut erhalten, da es mit den Concatinate-Layern Abkiirzungen gibt
und damit nur wenige Layer durchlaufen. Durch das Reduzieren der Grofle wer-
den Features extrahiert. Die Features werden mit Concatinate wieder zusammen
zu einem Bild geflgt.

ResNet Das zweite Modell basiert auf einer Sequenz von acht Residual Blocken,

siehe Das Modell ist in dargestellt und besitzt 46.699.779
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Figure 4: ResNet Architektur. Reduktion der Gréfle mit Convolutional-Layern
und Stride=2, acht Residual-Blocke als Hauptnetz und am Ende mit Transpose-
Layern auf Originalgréfle skalieren.

Parameter. Jeder dieser Residual Blocke ist nach dem ”full pre-activation”-
Modell [5] aufgebaut ( Siehe (e)) und enthélt Instance Normalization,
LeakyReLU und Convolution-Layer. Durch full pre-activation werden die Input-
Daten des Blockes nur mit dem Add-Layer verandert. Es wird, anders wie beim
Original, keine Aktivierungsfunktion nach dem Add genutzt.

Zum Runter- und Hochskalieren der Bilder werden die gleichen Layer genutzt,
wie in der UNet-Architektur. Also Convolution- und Transpose-Layer, gefolgt
von Instance-Normalization und LeakyReLU.

Res-U-Net Der dritte Ansatz besteht aus einer Kombination aus den vorheri-
gen Modellen zu einem Res-U-Net. Zwischen dem Runter- und Hochskalieren
der Layer befinden sich Residual Blocke. In[Figure 5)ist die Architektur schema-
tisch dargestellt.

Das Modell hat 54.034.435 trainierbare Parameter und hat damit eine ver-
gleichbare Grofle an trainierbaren Parameter wie die anderen beiden Netze.

Durch die Kombination sollen die Vorteile beider Architekturen dargestellt
werden. In folgenden Paper [9] wird diese Kombination genauer vorgestellt.
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Figure 5: ResUNet Architektur. Ahnlich zu der Architektur aus [Figure 3
Zusatzliche Einbindung von Residual Blocken
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Figure 6: 4 Beispiel Bilder aus dem Datensatz, 2 reale Bilder (a, b) und 2
Gemailde von Van Gogh (c, d).

Training des Netzes

Daten

Als Vorlage zum Trainieren der Modelle wurde ein Tutorial von Google Colab
[10] genommen. In dem Tutorial sind schon die Berechnung des Losses und der
Gradienten fiir CycleGANs vordefiniert.

Der Datensatz fiir zum Trainieren stammt von Tensorflow und heifit ” Van-
gogh2photo” . Die Bilder sind schon in Test- und Trainigsdaten unterteilt, in
[Table T]ist die Aufteilung der Bilder dargestellt. Jedes Bild hat eine feste GroSe:
256x256x3. In sind Beispiel-Bilder aus dem Datensatz abgebildet.

Van Gogh | Reale Bilder
Training 400 6.287
Test 400 751

Table 1: Anzahl der Bilder im Datensatz ” vangogh2photo”.

Fiir ein besseres Resultat werden die Daten noch vor verarbeitet. Dazu wer-
den die Bilder auf einen Bereich von -1.0 bis 1.0 normalisiert, um dem Vanishing-
Gradients-Problem entgegen zu wirken. Um die Diversitat des Datensatzes zu
erh6hen, wird das Bild zufillig zugeschnitten und zuféllig gespiegelt.

Trainingsverlauf

In den beiden Diagrammen in siecht man den Trainingsverlauf der
Generatoren und Diskriminatoren fiir die Transformation: Photo —Van-Gogh.

Was zunéachst an den Diagrammen aufféllig ist, dass der Loss der Genera-
toren zunimmt. Dabei ist es kein Overfitting, sondern ein typischer Verlauf fiir
GANSs, denn Generator und Diskriminator arbeiten gegeneinander.

Wenn der Diskriminator viele Bilder falsch klassifiziert, steigt der Loss der
Diskriminators und es sinkt der Loss des Generators. Gleiches gilt auch umge-
kehrt, klassifiziert der Diskriminator gut, sinkt der Loss des Diskriminators und
es steigt der Loss des Generators. Das gegeneinander Arbeiten ist vor allem ab
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Figure 7: (a) zeigt den Loss der Generatoren, fiir die Weg: Photos —Van-Gogh.
In (b) ist der Loss der Diskriminatoren abgebildet, die zwischen echten und
falschen VanGogh Gemaélden unterscheiden.




Epoche 150 beim ResUNet zu erkennen. Dort reifit der Loss des Generators
Ofters nach oben aus und zeitgleich sinkt der Loss des Diskriminators stark ab.
Als Beispiel fiir die starken Schwankungen: Findet der Diskriminator ein
besonderes Merkmal, an dem er die Bilder gut unterscheiden kann, schieit der
Loss des Generators hoch, bis dieser seine Bilder soweit abéandert, dass der
Diskriminator nicht mehr sein Merkmal zur Unterscheidung nutzen kann.

In den Verlaufen ist auch ein Unterschied zwischen den drei Modellen zu
erkennen. Da bei allen Modellen der gleiche Diskriminator verwendet wurde,
liegen die Unterschiede bei den Generatoren. Beim UNet-Generator gibt es nur
noch wenig Anderungen ab Epoche 100. Der Loss pendelt um 4,5 herum. Der
Loss des Diskriminators dandert sich auch nicht mehr stark und bleibt um ein
Wert von 0.4.

Bei den anderen beiden Modellen steigt der Loss des Generators ab Epoche
70 wieder an. Zuvor ist der Loss der Generatoren und Diskriminatoren auffallig
stabil. Erst bei Anstieg des Losses fangt es an starker zu schwanken.

Ergebnis

In und in sind Ausgabebilder der Modelle nebeneinander
dargestellt. Der Output des ResNet-Modells ist im Vergleich zu den anderen
beiden Modellen unschérfer.

Zwischen den Resultaten des UNet-Modells und des ResUNet-Modells gibt
es keine groflen Unterschiede. Die Farbpalette der Modelle unterscheidet sich et-
was, aber das sollte Unabhéngig vom Modell sein, denn Wiirde man das gleiche
Modell erneut trainieren, wird voraussichtlich auch ein etwas anderes Ergebnis
resultieren. Im Output des ResUNets ist oben links ein schwarzes Artefakt,
welches in fast jedem Ergebnis zusehen ist. Es kénnte eine Art von Mode Col-
lapse sein, bei dem der Gradient des Patch-Diskriminator nicht aus dem lokalen
Minimum heraus findet und der Generator einen extrem Wert (hier Schwarz)
an nimmt.

Die unteren Zeilen in [Figure 8| und [Figure 9| zeigen das Ergebnis der Cy-
cleGANs nach einem vollstandigen Cycle. Also einer Transformation von Real
—VanGogh und dann VanGogh —Real. Die Ergebnisse sind gut mit dem Orig-
inalbild vergleichbar, da ein reales Bild des CycleGAN angestrebt wird. Der
Output des ResNets ist unscharf, aber dhnelt dem Original. UNet und Re-
sUNet sind auch hier relativ dhnlich. Die Details vor allem im Feld vor dem
Zug sind bei dem ResUNet deutlicher. Dafiir hat sich die Farbe des Zugs beim
ResUNet von rot in orange/gelb gedndert.




Original UNet ResNet ResUNet

Figure 8: Oben Bild in Gemilde transformiert (Bild —VanGogh). Unten zuriick
in Original (VanGogh —Bild) transformiert.

Original UNet ResNet ResUNet

Figure 9: Oben Bild in Gemilde transformiert (Bild —VanGogh). Unten zuriick
in Original (VanGogh —Bild) transformiert.
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Original UNet ResNet ResUNet

Figure 10: Oben Farbtest in Gemélde transformiert (Bild —VanGogh). Unten
zuriick in Original (VanGogh —Bild) transformiert.

In ist die Farbiinderung der Transformation zu erkennen. Die
Farben aus der oberen Reihe miissten typische Farben fiir Gemalde von Van
Gogh sein. In der unteren Zeile ist zu erkennen, dass nicht alle Farben wieder-
hergestellt werden konnen und Informationen verloren gehen. Die Farben aus
dem UNet-Modell sind nah an den Farben, die Van Gogh genutzt hatte. In
ist zu sehen, dass das UNet-Netz die Farben minimal dndert. Im
Vergleich zu dem ResUNet sind starke Unterschiede zu erkennen.

Original UNet ResNet ResUNet

Figure 11: Das Original zeigt typische Farben von Van Gogh .
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Original UNet ResNet ResUNet

Figure 12: Input Bild von der Webcam nach VanGogh transformiert.

Webcam

Die Bilder der Webcam werden iiber OpenCV aufgenommen und vor verar-
beitet. Das Modell berechnet die Transformation des 256x256 Bildes und es
wird iiber OpenCV dargestellt. In ist ein Beispiel Bild dargestellt.

Die Zeit fiir die Verarbeitung und Transformation des Bildes wird in[Table 2|
gezeigt. Das Skript lauft nur auf einer CPU. Das ResNet unterscheidet sich mit
ca. einer Sekunde stark von den anderen beiden Modellen.

Der Unterschied lasst sich dadurch begriinden, dass im Vergleich viele Berech-
nungen mit Layern der Grofie von 32x32 stattfinden. Die Runter- und Hochskalierung
ist dhnlich in allen Netzen. In den beiden Modellen mit UNet-Architektur wer-
den die Layer noch wesentlich kleiner als 32x32 skaliert und dadurch ist eine
schnellere Berechnung bei einer grofleren Parameteranzahl méglich.

Modell | Durchschnittliche Zeit [sec] | Frames per Second

UNet 0.245 4.08
ResNet 1.285 0.78
ResUNet 0.317 3.15

Table 2: Zeit, zwischen Bildaufnahme und Wiedergabe.
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Fazit

Im Vergleich zwischen den Modellen hat sich die UNet Architektur als vorteilhaft
herausgestellt. Die Ergebnisse des ResNet-Modells unscharf und die Interferenz
Zeit ist im Vergleich relativ hoch. Acht residual Blocke sind fiir ein ResNet
noch recht gering, das Modell kénnte man ggf. verbessern, indem die Gréfle der
einzelnen Blocke reduziert wird und dafiir die Tiefe des Netzes erhéht wird.

Zwischen dem UNet-Modell und dem ResUNet-Modell gibt es im Resultat
nur geringe Unterschiede. Das ResUNet-Modell scheint minimal detaillierter
zu sein, dafiir kann das UNet-Modell die Farben besser darstellen. Beides kann
auch vom Training abhéngen, da es zwischen den Epochen starke Schwankungen
in der Qualitdt der Transformation gab. Nach 40 trainierten Epochen sind
auch schon annehmbare Resultate zu erkennen, mit weiterem Training hat die
Qualitat aber nicht abgenommen, daher wurde bis 250 Epochen trainiert.

Was vermutlich auch noch stark das Ergebnis des Trainings verbessern kann,
wiére ein groferer Datensatz, da im hier verwendeten Datensatz nur 400 Trainings-
und 400 Test-Bilder von Van Gogh enthalten waren.

Fiir die Anwendung auf Live-Bildern mit einer Webcam, wiirde eine GPU
vermutlich die Performance deutlich verbessern und ein fliissigeres Ergebnis
liefern, sodass die Performance mehr als 4 fps moglich sein sollte.

Es ist noch einfach die Ergebnisse von echten Van Gogh Gemilden zu un-
terscheiden, da die Van Gogh-Gemaélde eine starke Abstraktion der Realitit
abbilden. Das CycleGAN abstrahiert die Bilder nur soweit, wie es diese wieder
zuriick wandeln kann und schrankt sich dadurch selbst ein. Fiir starkere und
kiinstlerische Abstraktionen empfehle ich ”Exploring the structure of a real-
time, arbitrary neural artistic stylization network” [13]. Bei diesem Modell
werden 2 Input-Bilder kombiniert, ein Bild fiir den Inhalt / Struktur und ein
Bild fiir den Style.

Es besteht aber viel Potential fiir Erstellung von Trainingsdaten in GANs.
In [Figure 13 wird die Umwandlung aus einer Spielwelt in die reale Welt gezeigt.
Mit einem CycleGAN als Input, konnte autonomes Fahren in einer Spielwelt
trainiert und das Modell ohne CycleGAN in die reale Welt getestet werden.
Eine Voraussetzung dafiir, wire aber, dass die Verzogerung durch das GAN
reduziert werden miisste.
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GTA — Cityscapes

Figure 13: Beispiel fiir die Umwandlung von Bildern aus einem Computerspiel
(Grand Theft Auto 5) in eine reale Umgebungen [14].
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