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Abstract—Makalah ini membahas peran Matriks Gram dan
Convolutional Neural Network (CNN) dalam algoritma Neural
Style Transfer (NST) untuk sintesis citra artistik. Citra digital
terlebih dahulu direpresentasikan sebagai tensor berdimensi
tinggi sehingga setiap gambar dapat dipandang sebagai elemen
ruang vektor, kemudian dipetakan oleh CNN (VGG-19) menjadi
feature map pada berbagai kedalaman layer yang membedakan
informasi konten dan gaya. Konten direpresentasikan oleh ma-
triks fitur F! dan F; pada layer tertentu, sedangkan gaya
dimodelkan melalui Matriks Gram G, dan ng yang menangkap
korelasi antar kanal fitur dan bersifat simetris serta positive semi-
definite.

Index Terms—neural style transfer, citra, gaya, matriks gram,
aljabar linier, CNN VGG-19

I. PENDAHULUAN

Sebuah gambar dapat dipandang dari segi semantiknya (isi
atau konten dari citra) dan segi gaya artistiknya. Segi semantik
mencerminkan apa yang ada dalam gambar (objek, struktur,
komposisi), sementara segi gaya mencerminkan bagaimana
gambar tersebut dipresentasikan (tekstur, pola, palet warna).

Dari pembagian tersebut, muncul sebuah permasalahan
dalam pemrosesan citra, yaitu “Dapatkah sebuah citra diperta-

hankan konten semantiknya, tetapi gambar tersebut disintesis
gayanya?”’ Inilah yang disebut dengan transfer tekstur atau
transfer gaya (style transfer). Tujuan dari transfer gaya ini
adalah untuk mensintesis gaya dari gambar sumber sambil
membatasi sintesis gaya, sehingga konten semantik gambar
target tetap terjaga. Dengan kata lain, kita ingin mengubah
bagaimana gambar ditampilkan, tanpa mengubah apa yang ada
dalam gambar tersebut.

Salah satu perkembangan teknologi yang menjadi salah satu
solusi dalam masalah ini adalah Neural Style Transfer (NST).
Algoritma NST menggunakan deep neural netrorks untuk
transformasi citra secara otomatis, memungkinkan sintesis
gaya yang realistis dan artistik. Salah satu kegunaan NST
untuk pembuatan karya seni buatan dari foto atau karya seni
lainnya. Misalnya, dengan mentransfer penampilan atau gaya
sebuah lukisan ke foto yang disediakan pengguna.

NST merupakan contoh dari penggayaan citra (image styl-
ization), suatu masalah yang telah diteliti lebih dari dua
dekade dalam bidang non-photorealistic rendering. NST per-
tama dipublikasikan dalam makalah A Neural Algorithm
of Artistic Style” oleh Leon Gatys, dkk. pada tahun 2015.

Content Image

Style Image

Neural Style Transfer

Gambar 1. |Contoh Aplikasi NST pada Lukisan Mona Lisa
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Algoritma ini memungkinkan komputer untuk memisahkan
dan menggabungkan kembali konten visual dari satu citra
dengan gaya artistik dari citra lain, menciptakan karya seni
digital baru yang memukau. Contoh konkret dari aplikasi ini
adalah mentransfer gaya lukisan "Mona Lisa” karya Leonardo
da Vinci menjadi gambar yang tetap mempertahankan identitas
subjek, tetapi dengan karakteristik artistik yang berbeda ().

Meskipun sering dipandang sebagai aplikasi dari Deep
Learning dan Convolutional Neural Network (CNN), fon-
dasi utama yang memungkinkan NST bekerja adalah prinsip-
prinsip matematika yang dipelajari dalam Aljabar Linier dan
Geometri. Citra digital pada dasarnya adalah representasi
matriks atau tensor berdimensi tinggi dalam ruang Euclidean.
Proses ekstraksi fitur, manipulasi gaya, dan rekonstruksi citra
dalam NST sangat bergantung pada operasi matriks, transfor-
masi ruang vektor, dan perhitungan jarak antar vektor.

Dalam upaya mengatasi permasalahan pemisahan konten
dan gaya, Gatys dkk. (2015) menemukan bahwa Matriks Gram
adalah metode yang paling sesuai untuk merepresentasikan
gaya secara matematis. Matriks Gram didefinisikan sebagai
hasil perkalian inner product antara feature maps dalam neural
network. Matriks Gram menyediakan cara yang sangat baik
untuk menangkap karakteristik gaya sebagai korelasi statistik
antar fitur, tanpa harus menyimpan informasi spasial.

Makalah ini bertujuan untuk menganalisis peran Matriks
Gram dalam algoritma Neural Style Transfer dari sudut pan-
dang Aljabar Linier. Penulis akan menganalisis bagaimana
konsep-konsep Aljabar Linier seperti transposisi matriks,
perkalian matriks, dan nilai eigen digunakan untuk memanip-
ulasi informasi visual.

II. DASAR TEORI
A. Tensor

Dalam matematika, tensor didefinisikan sebagai objek ge-
ometris yang memetakan himpunan vektor dan kovektor ke
dalam sebuah skalar secara linier. Dalam konteks Deep Learn-
ing dan pengolahan data, tensor lebih sering dipahami sebagai
generalisasi dari matriks ke dimensi yang lebih tinggi. Tensor
adalah struktur data array multidimensi yang berfungsi sebagai
wadah penampung data numerik. Karakteristik utama sebuah
tensor ditentukan oleh Rank (atau Orde) dan Bentuk/Dimensi-
nya. Secara hierarkis, struktur data dapat diklasifikasikan se-
bagai tensor dengan rank tertentu:

o Tensor Rank-0O (Skalar) merupakan nilai tunggal (bilan-
gan real). Skalar hanya memiliki besaran (magnitudo)
tanpa arah. Notasi matematikanya dapat dituliskan seba-
gai z € R.

e Tensor Rank-1 (Vektor) merupakan susunan bilangan
dalam satu dimensi (Array ID). Vektor memiliki besaran
dan arah dalam ruang. Vektor di ruang Euclidean R"
dinyatakan sebagai n-tupel bilangan riil. Dalam matem-
atika, ini dapat dinotasikan sebagai: v € R™

e Tensor Rank-2 (Matriks) merupakan susunan bilangan
dalam dua dimensi (Array 2D) yang terdiri dari baris
dan kolom. Matriks merepresentasikan transformasi linier
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antar ruang vektor. Matriks berukuran m x n adalah
tensor rank-2 dengan bentuk (m, n). Tensor rank-2 dapat
dinotasikan sebagai berikut: A € R™*"

e Tensor Rank-3 dan seterusnya, merupakan susunan bi-
langan dalam tiga dimensi atau lebih. Tensor rank-3
sering dibayangkan sebagai kubus angka atau tumpukan
beberapa matriks.

Tensor biasanya dinotasikan dengan huruf kapital kaligrafi,
misalnya X, ), Z. Elemen individu dari sebuah tensor da-
pat diakses menggunakan indeks yang sesuai dengan jumlah
dimensinya. Misalkan 7 adalah sebuah tensor rank-3, maka
elemen pada posisi (4, j, k) dapat dinotasikan sebagai 7(; ; )

Visualisasi dari Tensor Rank-0 sampai Rank-3 dapat dilihat
pada Gambar [2] berikut.

Rano: [] - ramens [
(scalar) (vector)
Rank 2: (matrix) Rank 3:

~
i

Gambar 2. [Visualisasi Tensor Rank-0 sampai Rank-3

B. Representasi Citra Digital

Citra digital merupakan representasi diskrit dari suatu gam-
bar kontinu yang telah disampel dalam bentuk grid dua di-
mensi yang tersusun atas elemen-elemen terkecil yang dise-
but pixel. Setiap pixel menyimpan informasi intensitas yang
umumnya dinyatakan sebagai bilangan bulat, biasanya dapat
berupa [0, 255] atau [0, 1] tergantung format penyimpanan dan
pemrosesan. Pada citra grayscale, setiap pixel hanya memiliki
satu intensitas yang menggambarkan tingkat kecerahan pada
posisi tertentu. Pada citra berwarna, khususnya pada format
RGB (Red, Green, Blue direpresentasikan oleh tiga komponen
intensitas, masing-masing untuk kanal merah, hijau, dan biru.
Ketiga nilai ini kemudian dikombinasikan untuk menghasilkan
warna akhir pada pixel tersebut.

Secara umum pixel pada citra berwarna dapat dituliskan
sebagai

IR(I’L, w)
Ig(h7 w)
IB(h, U))

di mana Ig(h,w), Ig(h,w), dan Ip(h,w) menyatakan
intensitas kanal merah, hijau, dan biru pada koordinat spasial
(h,w).

Pada citra skala keabuan (grayscale), informasi warna dia-
baikan, dan hanya intensitas cahaya yang disimpan. Citra ini
direpresentasikan sebagai matriks.

I eRTW
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Setiap elemen matriks I;; menyimpan nilai skalar yang
merepresentasikan kecerahan.

P11 D12 1w

P21 P22 Paw
I=1 . )

PH1 DPH2 pPEW

Umumnya, nilai p;; dikuantisasi menjadi bilangan bulat
dalam rentang [0,255] untuk citra 8-bit, di mana nilai 0
merepresentasikan hitam sempurna dan 255 merepresentasikan
putih sempurna.

Pada citra berwarna, umumnya tiap piksel dalam gambar
tersusun atas tiga komponen warna dasar, yaitu merah (red),
hijau (green), dan biru (blue) atau yang biasa disingkat RGB.
Sama seperti pada representasi citra greyscale, setiap kom-
ponen tersebut dapat direpresentasikan dalam rentang nilai 0
hingga 255. Namun, citra berwarna tidak cukup direpresen-
tasikan oleh satu matriks. Citra berwarna berukuran H x W
direpresentasikan sebagai Tensor Orde-3.

Ic RHXWX?)

Setiap piksel pada posisi (4,j) bukan lagi sebuah skalar,
melainkan sebuah vektor v € R3.

T(HW)
JHW)
biaw)

VHW =

Di mana r,g,b adalah intensitas masing-masing kanal
warna. Dengan demikian nilai I (h, w, ¢) menyatakan intensitas
kanal ke-c pada posisi (h,w) dengan ¢ menyatakan kanal
warna (misalnya, R, G, dan B).

Lebih umum, citra dengan C' kanal (misalnya RGB, RGBA,
atau representasi fitur lain) dapat ditulis sebagai tensor rank-3.

= RHXWXC

C. Matriks Gram

Misalkan diberikan n buah vektor vi,vo,...,v, € R™.
Matriks Gram G € R™*"™ didefinisikan sebagai matriks yang
elemen-elemennya adalah hasil kali dalam (inner product)
antara setiap pasangan vektor:

Gij = <V,L',Vj>, 1<, <n.

Jika vektor-vektor tersebut disusun sebagai kolom-kolom
dari sebuah matriks

Vi Vo Vn
. |

maka matriks Gram dapat ditulis ringkas sebagai

G=V'V.

V= e R™*",

Dengan demikian, matriks Gram dapat dipandang sebagai
matriks yang merangkum seluruh inner product antara vektor-
vektor pada kolom matriks V.
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Secara geometris, elemen-elemen matriks Gram memiliki
makna sebagai berikut. Untuk setiap elemen diagonal G
menyatakan kuadrat norma (panjang) vektor v;.

Gii = (vi, Vi) = HV1||§

Sedangkan, untuk elemen nondiagonal G%j menyatakan
sudut antara v; dan v;.

Gij = (vi,vj) = ||[vill2 - [[vjll2 - cos(0:;)

Nilai G;; mengukur tingkat keselarasan (korelasi) antara
dua vektor. Semakin besar nilai G;;, maka semakin searah
kedua vektor (menunjukkan korelasi yang kuat. Sebaliknya,
semakin kecil nilai G;;, maka semakin tidak searah kedua vek-
tor (menunjukkan korelasi yang rendah). Jika, G;; ~ 0, maka
kedua vektor hampir orthogonal (sudut hampir mendekati 90°.
Dengan demikian, matriks Gram dapat dipandang sebagai
matriks korelasi (berbasis inner product) yang menangkap
hubungan geometris antar vektor di dalam suatu himpunan.

Matriks Gram memiliki beberapa sifat sebagai berikut.

1) Matriks Gram merupakan matriks simetris. Dari definisi,
Gij = (vi,vj) = (vj,vi) = Gji,

sehingga diperoleh G = G'T.
2) Matriks Gram bersifat Positive semi-definite. Untuk se-
tiap vektor x € R™ berlaku

x'Gx=x"V'Vx=|Vx|2>0.

Konsekuensinya, semua nilai eigen dari G tidak negatif.
Ar > 0 untuk setiap nilai eigen A\ dari G

3) Matriks Gram dapat didiagonalisasi secara orthogonal.
Akibat G simetris dan positive semi-definite, G dapat
didekomposisi secara orthogonal:

G=QAQT,

dengan () matriks orthogonal yang kolom-kolomnya
adalah vektor-vektor eigen yang ternormalisasi, dan A
matriks diagonal yang berisi nilai-nilai eigen Ay, ..., A,.
Nilai eigen besar dapat ditafsirkan sebagai komponen
utama yang dominan dalam struktur korelasi yang di-
representasikan oleh G.

D. Fungsi Loss

Fungsi Loss (Loss Function) adalah fungsi yang mengukur
seberapa jauh keluaran suatu model atau suatu variavel kepu-
tusan dari nilai yang diinginkan. Secara umum, fungsi loss
memetakan pasangan prediksi dan target ke sebuah bilangan
riil tak negatif.

Lprediksi,target € REO

Semakin kecil nilai loss, semakin baik kesesuaian antara
prediksi dan target.
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Salah satu bentuk loss yang paling dasar adalah loss berbasis
jarak Euclidean. Misalkan y,y € R™ masing-masing meny-
atakan vektor target dan vektor prediksi. Jarak Euclidean
antara keduanya didefinisikan sebagai:

n

Z(yi — i)

=1

dy,9) = ly —dll2 =

Dalam banyak algoritma optimasi, sering digunakan
squared Euclidean distance, karena bentuk kuadrat ini lebih
sederhana untuk dianalisis dan diturunkan gradiennya.

Ay, 9)° = ly =903 =Y (1 — §:)°
i=1
Bentuk umum loss semacam ini dikenal sebagai mean
squared error (MSE) ketika nilai kuadrat perbedaan rata-
ratanya yang digunakan:

n

" 1 .
Luse(y,9) = - Z(yi — i),
i=1
Konsep yang sama dapat diperluas ke matriks. Misalkan
A,B € R™*™ Salah satu ukuran perbedaan yang sering

digunakan adalah norma Frobenius:

|A - Bl = Z Z(Aij — Bij)*.

i=1 j=1

Jika diperlukan, loss antara dua matriks dapat didefinisikan
langsung sebagai

L(A,B) = ||A - B|%
E. Convolutional Neural Network (CNN)

Deep Learning berarti jaringan saraf (neural network yang
memiliki banyak lapisan tersembunyi (hidden layers. Kedala-
man atau jumlah lapisan ini memungkinkan sebuah jaringan
mempelajari representasi fitur yang semakin abstrak Secara
matematis, jika sebuah neuron menerima vektor masukan

T

X = (2T1,Z2,...,%y)

dengan bobot
-
w = (w1, W, ..., W)

dan bias b, maka keluarannya z dapat ditulis sebagai
z=o(w x+b),

Proses pembelajaran dilakukan dengan meminimalkan
fungsi loss menggunakan algoritma optimasi dengan cara
menyesuaikan bobot dan bias agar keluaran jaringan
mendekati target yang diinginkan.

Convolutional Neural Network (CNN) adalah jenis deep
neural network yang dirancang khusus untuk memproses
data yang memiliki struktur spasial, seperti citra dua di-
mensi. Berbeda dengan jaringan saraf berlapis penuh (fully-
connected network) yang menghubungkan setiap neuron pada
satu lapisan ke semua neuron di lapisan berikutnya, CNN
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menggunakan operasi konvolusi dengan filter (kernel) beruku-
ran kecil yang digeser (sliding) di atas citra atau feature maps.
Pada sebuah convolutional layer, diberikan tensor masukan
berdimensi
H x W x Oin7

serta sekumpulan filter berukuran kecil (misalnya 3x 3) dengan
Cout buah filter. Setiap filter menghasilkan satu feature map,
sehingga keluaran layer ini berupa tensor

H x W' x Coy,

di mana H' dan W’ adalah tinggi dan lebar baru setelah
operasi konvolusi (dan mungkin subsampling). Intuisi utama
CNN adalah bahwa setiap filter belajar mendeteksi pola ter-
tentu (misalnya tepi, tekstur, atau bentuk) pada berbagai lokasi
spasial.

Y HI K
- PATCH
(] E
-
L 1
Fmmmm=e F
A
G-
b WIDTH

Gambar 3. |Visualisasi Convolutional Layer

Sebuah Convolutional Neural Network (CNN) tersusun atas
urutan beberapa lapisan, di mana setiap lapisan mengubah
sebuah volume data tensor menjadi volume lain melalui fungsi
yang terdiferensialkan. Untuk citra, volume ini biasanya memi-
liki dimensi tinggi, lebar, dan kanal (channel) atau H x W x C.

o Input layer. Layer ini menampung data mentah yang

diberikan ke jaringan. Pada lapisan ini belum ada kom-
putasi selain penyediaan data untuk lapisan berikutnya.

e Convolutional layer. Layer ini bertugas mengekstraksi

fitur dari citra. Lapisan ini memiliki sekumpulan filter
(kernel) berukuran kecil, misalnya 3 x 3 yang digeser
di atas citra. Untuk setiap posisi, filter dan patch citra
yang bersesuaian dikalikan elemen per elemen, lalu di-
jumlahkan, menghasilkan satu nilai pada pada feature
map

e Activation layer. Layer ini menerapkan fungsi aktivasi

nonlinier pada tiap elemen pada keluaran convolutional
layer. Fungsi aktivasi yang umum digunakan, yaitu
ReLU.

ReLU(z) = max(0, x)

Lapisan ini tidak mengubah dimensi volume, tetapi pent-
ing agar jaringan memodelkan hubungan nonlinier yanag
kompleks antar piksel.
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e Pooling Layer. Layer ini disisipkan secara berkala un-
tuk mengecilkan ukuran dari feature maps. Konsep uta-
manya adalah untuk merangkum informasi lokal di suatu
submatrix kecil menjadi satu nilai. Dua jenis pooling
yang paling sering digunakan adalah max pooling yang
mengambil nilai maksimum dalam submatrix dan average
pooling yang mengambil nilai rata-rata dalam submatrix.

o Flattening dan fully connected layer. Setelah beberapa
kali konvolusi-aktivasi-pooling, biasanya volume fitur
yang tersisa diubah menjadi vektor satu dimensi agar
dapat dihubungkan ke lapisan fully connected. Jika vol-
ume terakhir memiliki ukuran Hy x Wy x C'y, maka
hasil flatten adalah vektor di R¥7WsCr Lapisan ini
kemudian memperlakukan vektor ini seperti masukan
jaringan saraf biasa. Setiap neuron terhubung ke semua
komponen vektor, dengan bobot dan bias masing-masing.
Lapisan ini digunakan untuk klasifikasi, regresi, atau
tujuan akhir lainnya.

o Output layer. Layer terakhir ini menerima keluaran dan
mengubahnya menjadi bentuk yang sesuai dengan tugas.

Convolutional
ayer aye: layer

ense

Input layer

IMAGE

Output laye

Gambar 4. Arsitektur CNN

Dalam algoritma NST, arsitektur CNN yang digunakan
adalah VGG-19. Baca: https://www.sciencedirect.com/topics/
computer-science/vgg- 19-convolutional-neural-network  seba-
gai referensi

F. Neural Style Transfer

Neural Style Transfer (NST) adalah sebuah metode yang
bertujuan untuk menghasilkan citra baru I, yang meng-
gabungkan konten dari sebuah citra konten I. dan gaya dari
sebuah citra gaya I;. Secara intuitif, konten mengacu pada
struktur global atau tata letak objek dalam gambar (bentuk,
posisi, dan susunan besar), sedangkan gaya berkaitan dengan
karakteristik visual seperti tekstur, pola sapuan kuas, dan
skema warna.

Pendekatan NST memanfaatkan jaringan saraf konvolu-
sional (CNN) yang telah dilatih sebelumnya (misalnya VGG-
19) untuk memperoleh representasi fitur dari citra. Represen-
tasi ini kemudian digunakan untuk mendefinisikan content loss
dan style loss, sehingga citra hasil I, dapat dioptimasi agar
secara bersamaan mendekati konten I. dan gaya I,.

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Representasi Konten dan Gaya pada CNN

Pada algoritma Neural Style Transfer (NST), Convolutional
Neural Network (CNN) berperan sebagai pemetaan dari piksel
pada gambar ke fitur yang lebih memiliki makna. Setiap
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layer konvolusi dalam arsitektur VGG-19 menghasilkan him-
punan feature map yang dapat dipandang sebagai represen-
tasi berbeda dengan tingkat abstraksi yang meningkat seiring
kedalaman layer. Secara umum, layer-layer awal cenderung
menangkap pola lokal, seperti garis dan tekstur sederhana,
sedangkan layer yang lebih dalam menangkap struktur global
dan susunan objek dalam citra.

Terdapat tiga buah citra utama yang penting, yaitu citra
konten I., citra gaya I,, dan citra hasil I,. Citra konten I
adalah citra yang struktur semantiknya ingin dipertahankan,
citra gaya [, adalah citra yang karakteristik artistiknya ingin
ditransfer kepada citra I.. Terakhir, citra hasil I, adalah citra
yang menjadi variabel optimasi dan pada iterasi awal biasanya
diinisialisasi sebagai citra konten I, atau citra noice acak.

Ketiga citra tersebut dimasukkan ke dalam jaringan VGG-19
yang bobotnya dibekukan, sehingga pada layer ke-l masing-
masing citra menghasilkan tensor fitur berdimensi berukuran
C; x H; x W,. Tensor-tensor ini kemudian di-flatten dan
dinyatakan sebagai matriks fitur

Fl Fl Fl GRCIX(HZ-Wl)
cotsydg

di mana tiap baris merepresentasikan satu kanal fitur dan
setiap kolom merepresentasikan satu posisi spasial. Dengan
demikian, pada layer ke-l, FZ merupakan representasi fitur
citra konten, F! merupakan representasi fitur citra gaya, dan
Fé merupakan representasi fitur citra hasil yang terus berubah
seiring proses mengoptimasi I,.

Pada representasi konten, informasi yang relevan adalah
nilai aktivasi pada tiap posisi, sehingga jarak antara F' dan
Fgl diukur langsung menggunakan norma Frobenius untuk
mendefinisikan content loss. Dengan demikian, konten dipan-
dang sebagai pola aktivasi yang spesifik pada setiap lokasi
dalam feature map.

Dalam konteks pemisahan konten dan gaya, perbedaan
karakteristik representasi ini dimanfaatkan untuk mendefin-
isikan dua jenis informasi yang ingin dipertahankan pada
citra hasil I,. Representasi konten biasanya diambil dari satu
atau beberapa layer menengah yang dianggap cukup sensitif
terhadap struktur global citra, tetapi tidak terlalu sensitif
terhadap variasi tekstur lokal. Sebaliknya, representasi gaya
diperoleh dari beberapa layer yang tersebar dari permukaan
hingga kedalaman jaringan, sehingga dapat menangkap pola
gaya pada berbagai posisi.

Berbeda dengan itu, representasi gaya diambil berdasarkan
korelasi statistik antar fitur yang kemudian diringkas dalam
bentuk Matriks Gram. Untuk setiap layer gaya ke-l, Matriks
Gram G' dan Glg dihitung dari F! dan F ; sebagai

Gl — FI(FZ)T

sehingga elemen Gﬁj merepresentasikan inner product antara
kanal ke-¢ dan ke-;j yang mengukur tingkat keselarasan kedua
fitur tersebut di seluruh posisi pada citra. Dengan cara ini,
gaya tidak lagi bergantung pada posisi absolut di dalam citra,
melainkan pada pola koaktivasi fitur yang bersifat lebih global.

Pemilihan layer konten dan himpunan layer gaya tersebut
tidak bersifat sembarang, melainkan dilihat dari pemahaman
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tentang bagaimana CNN menyandikan informai pada berbagai
kedalaman jaringan. Layer yang terlalu dangkal jika digunakan
sevagai representasi konten cenderung hanya mempertahankan
detail lokal sehingga struktur semantik citra dapat terganggu,
sedangkan layer gaya yang terlalu dalam berpotensi mengubah
bentuk dalam porsi besar apabila Matriks Gram-nya dipak-
sakan untuk diikuti oleh citra hasil. Oleh karena itu, konfig-
urasi layer konten dan gaya dalam NST harus dipelajari se-
cara mendalam sehingga kebutuhan mempertahankan struktur
global citra konten dan karakteristik gaya dapat diseimbangkan
dengan baik.

B. Fungsi Loss pada Representasi Konten dan Gaya

Setelah representasi konten dan gaya pada CNN didefin-
isikan melalui matriks fitur F', F!, F é dan Matriks Gram,
langkah berikutnya adalah menganalisis bagaimana fungsi loss
membuat citra hasil I, mendekati citra konten dan citra gaya.
Dalam konteks Neural Style Transfer (NST), seluruh perilaku
algoritma ditentukan oleh content loss, style loss, dan fungsi
antar keduanya.

Representasi konten diambil dari matriks fitur F! dan Fé
pada layer ke-i, Secara intuitif, content loss mengukur seber-
apa besar perbedaan antara citra hasil dan citra konten pada
ruang fitur tersebut. Bentuk umum yang digunakan adalah

[’lcontent ||Fgl _FCZH%'

Jika L ontent besar, berarti pola aktivasi Fgl berbeda jauh
dari F!, sehingga struktur objek dalam citra hasil mulai meny-
impang dari citra konten. Sebaliknya, meminimalkan content
loss akan mendorong F| _é mendekati F, sehingga bentuk dan
tata letak objek utama tetap terjaga.

Berbeda dengan konten, gaya direpresentasikan melalui Ma-
triks Gram yang menangkap korelasi antar fitur pada beberapa
layer gaya yang dipilih. Untuk sebuah layer gaya ke-I, Matriks

Gram G, dari citra gaya dan G!, dari citra hasil didefinisikan
dengan

L _ ol INT L _ ol INT
Gs 7F9(F9) Gg - Fg(Fg)

Lalu, style loss pada layer tersebut kemudian diukur sebagai

Loy = |Gy — GillE

style

yang merepresentasikan seberapa jauh korelasi fitur citra hasil
menyimpang dari korelasi fitur gaya. Nilai ’Cstyle yang kecil
menunjukkan bahwa pola tekstur, warna, dan koaktivasi fitur
pada I, mirip dengan I, terlepas dari posisi spasial gaya
tersebut.

Dalam praktiknya, gaya tidak hanya diambil dari satu layer,
tetapi dari himpunan layer S yang tersebar dai awal hingga
akhir jaringan untuk menangkap gaya pada berbagai skala.
Style loss total biasanya dirumuskan sebagai

E wlcstyle

les

style

dengan w; adalah bobot kontribusi layer ke-/. Pemilihan dan
pembobotan layer mempengaruhi seberapa halus atau kasarnya
tekstur gaya yang muncul pada citra hasil.

Terakhir, untuk menghasilkan citra baru yang gayanya di-
ambil dari I dan kontennya dari /.. Fungsi loss total biasanya
ditulis dengan

Ctotal(lg) = O“Ccontent (Ig) + ﬂ‘cstyle (Ig)

dengan o > 0 dan > 0 adalah hiperparameter yang men-
gatur keseimbangan antara preservasi konten dan intensitas
gaya. Nilai « yang relatif besar akan menekankan kesesua-
ian konten, sehingga citra hasil cenderung mempertahankan
struktur . tetapi mungkin hanya mengadopsi gaya secara
halus. Sebaliknya, nilai $ yang jauh lebih besar mendorong
citra hasil untuk mengikuti Matriks Gram citra gaya secara
agresif, sehingga tekstur dan warna gaya menjadi dominan
tetapi struktur konten bisa mengalami distorsi.

S'ybhvunuﬂmlwu- - ' ! .

A.

Image representations in a Convolutlonal Neural Network (CNN)

Gambar 5. [Visualisasi Proses NST
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C. Optimasi Hasil Fungsi Loss terhadap Akurasi Citra Hasil
Akhir

Setelah content loss dan style loss dirumuskan, rekayasa
citra hasil I, dilakukan melalui optimasi iteratif berbasis
gradien terhadap piksel /. Ide utama dari menemukan content
loss dan style loss minimum adalah dengan memperlakukan
I, sebagai variabel bebas yang diubah sedikit demi sedikit
sehingga Lcontent(Ig) dan Lgpyie(l;) sama-sama mengecil
dan citra hasil menjadi semakin mirip dengan konten dan gaya
yang diinginkan.

Optimasi menggunakan gradien ini digunakan dengan cara
menghitung gradien total terhadap I, yang dihitung dengan
menggunakan langkah-langkah berikut.

1) Nyatakan gradien total sebagai penjumlahan berbobot
gradien komponen konten dan gaya:

vlg Ligal = @ vlg Leontent + B vIg Estyle-

2) Hitung masing-masing gradien V, Leonent dan Vi, Lgyie
dengan menggunakan turunan parsial dan aturan rantai,
yaitu dengan backtracking gradien dari ruang fitur dan
Matriks Gram kembali ke ruang piksel I, melalui
jaringan CNN. (0%g=L)

3) Perbarui I, sedikit ke arah —V 1, Liotal UNtuk menu-
runkan nilai loss. Secara umum, pembaruan ini dapat
ditulis sebagai

I§t+1) = Ig(t) - nvlgﬁtoml(fsgt))’

dengan 1 menyatakan learning rate atau langkah pem-
baruan yang diatur oleh algoritma optimasi (misalnya
gradient descent, Adam, atau L-BFGS).

D. Peran Hiperparameter o dan [ dalam Fungsi Loss

Hiperparameter o dan  pada fungsi loss total

Etotal(lg) = O“Ccontent (Ig) + 6£style(lg)

berperan sebagai pengatur keseimbangan antara preservasi
konten dna intensitas gaya pada citra hasil I,. Nilai relatif
antara « dan [ menentukan seberapa kuat gradien yang
berasal dari content loss dibandingkan gradien yang berasal
dari style loss dalam proses optimasi berbasis gradien. Dengan
demikian, pemilihan o dan S menjadi komponen penting
dalam mendesain hasil akhir dari algoritma NST.

Secara intuitif, o yang lebih besar daripada S membuat
algoritma lebih condong ke arah citra konten I., sehingga
struktur objek, posisi, dan bentuk pada I, cenderung lebih
mirip dengan /.. Pada konfigurasi ini, gaya dari I, umumnya
hanya muncul sebagai modifikasi halus pada warna atau tek-
stur permukaan, tanpa mengubah secara signifikan geometri
konten. Sebaliknya, jika $ dibuat jauh lebih besar daripada
« membuat algoritma lebih condong ke arah citra gaya I,
sehingga pola tekstur, palet warna, dan komponen gaya lain
dari I, cenderung lebih mirip dengan I,, meskipun terkadang
dengan mengorbankan kejelasan struktur konten.

Dalam berbagai implementasi NST, sering digunakan rasio
8 > a, misalnya dengan menetapkan o = 1 dan 3 dalam orde
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103 atau lebih, untuk menghasilkan gaya yang cukup menonjol
namun tetap mempertahankan konten secara global. Rasio ini
biasanya tidak dipilih secara teoretis murni, melainkan melalui
eksperimen dan “konvensi” dari berbagai literatur. Secara
praktis, proses tuning dapat dilakukan dengan mengamati hasil
visual: jika konten banyak hilang karena gaya, maka « dapat
dinaikkan atau [ diturunkan; sebaliknya, jika gaya terasa
terlalu lemah, 3 dapat dinaikkan relatif terhadap «.

E. Proses Optimasi Iteratif terhadap Citra Hasil

Proses optimasi pada algoritma Neural Style Transfer
berlangsung secara iteratif dengan memperbarui citra hasil I,
agar content loss dan style loss secara bersamaan menurun
dari waktu ke waktu. Pada iterasi awal, perbedaan antara
representasi fitur citra hasil terhadap citra konten dan citra
gaya masih besar, sehingga nilai L (1) relatif tinggi dan
gradien yang dihasilkan juga cenderung memiliki magnitudo
besar. Hal ini menyebabkan perubahan visual pada I, antar
iterasi terlihat cukup drastis. Seiring bertambahnya iterasi,
I, perlahan-lahan bergerak menuju konfigurasi yang lebih
seimbang, di mana konten dan gaya semakin jelas namun tidak
lagi berubah secara ekstrem di setiap iterasi.

Dari sudut pandang optimasi berbasis gradien, dinamika ini
dapat dipahami melalui perubahan gradien VL terhadap
iterasi. Ketika I; masih jauh dari minimum lokal, komponen
gradien yang berasal dari Leonent dan Lgyie Sama-sama besar
sehingga langkah pembaruan I, ,StH) = [gt) -nVi, £wm1([(§t))
menghasilkan pergeseran signifikan di ruang piksel. Namun,
ketika I, mendekati titik kesetimbangan antara konten dan
gaya, selisih F, — F! dan G, — G, secara bertahap mengecil,
sehingga gradien yang dihitung melalui aturan rantai menjadi
semakin kecil pula. Akibatnya, perubahan I, antar iterasi akhir
menjadi halus, dan citra hasil tak banyak berubah secara visual
meskipun masih ada penyesuaian kecil pada tekstur dan warna.

F. Keterkaitan Komponen Aljabar Linier dengan Algoritma
NST

Algoritma Neural Style Transfer pada dasarnya dapat di-
pandang sebagai rangkaian operasi aljabar linier yang dit-
erapkan pada representasi citra dalam bentuk tensor. Setiap
tahap utama, mulai dari representasi citra digital, ekstraksi
fitur oleh CNN, pembentukan Matriks Gram, hingga peru-
musan fungsi loss dan proses optimasi, selalu melibatkan
konsep dasar, seperti ruang vektor, inner product, norma,
dan transformasi linier. Dengan demikian, kemampuan NST
dan menggabungkan kembali konten dan gaya bukan hanya
bergantung pada arsitektur neural network, tetapi juga pada
struktur matematis yang disediakan oleh aljabar linier.

Representasi citra saebagai tensor [ € R¥*W*C memu-
ngkinkan setiap citra dipandang sebagai elemen dalam ruang
vektor atau matriks berdimensi tinggi, di mana operasi dasar,
seperti penjumlahan, perkalian skalar, dan transformasi linier
masih dapat diterapkan. Proses ekstraksi fitur oleh CNN pada
dasarnya adalah penerapan berulang dari transformasi linier.
Hal ini dikarenakan konvolusi dalam CNN dapat dinyatakan
sebagai perkalian matriks atau operator linier lainnya sesuai
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kebutuhan. Lalu, di akhir proses CNN hasil dari konvolusi
diikuti oleh fungsi aktivasi nonlinier. Hasilnya adalah matriks
fitur F., Fi,Fgl e ROX(HW1) yang masing-masing merubah
citra konten, gaya, dan hasil ke dalam basis fitur yang sama,
sehingga perbandingan dan pengukuran jarak antar ketiganya
dapat dilakukan secara alami dalam ruang vektor yang sama.

Matriks Gram muncul sebagai komponen kunci yang men-
jembatani konsep korelasi fitur dengan representasi gaya.
Dengan membentuk G! = F!(F!)T, algoritma NST me-
manfaatkan inner product antar baris F' untuk menangkap
hubungan geometris antar kanal fitur, sehingga G' dapat
ditafsirkan sebagai matriks korelasi yang bersifat simetris dan
positive semi-definite. Sifat-sifat aljabar linier dari Matriks
Gram, seperti kemampuan untuk didiagonalisasi secara or-
thogonal dan interpretasi nilai eigen sebagai komponen gaya
yang dominan, memberikan landasan teoretis mengapa G’
dan Gg yang serupa akan menghasilkan tekstur dan pola
gaya yang sejenis pada citra. Dengan kata lain, gaya artistik
direduksi menjadi Matriks Gram sehingga dapat dimanipulasi
menggunakan aljabar linier.

Perumusan fungsi loss dalam NST juga sangat bergantung
pada konsep jarak dalam ruang vektor dan ruang matriks. Con-
tent loss didefinisikan sebagai jarak kuadrat (norma Frobenius)
antara matriks fitur F' dan Fé, yang merupakan generalisasi
dari jarak Euclidean antara dua vektor yang sebelumnya
diperkenalkan dalam konteks fungsi loss dan MSE. Demikian
pula, style loss mengukur jarak antara Matriks Gram G,
dan Gé dengan menggunakan norma Frobenius, sehingga
secara eksplisit menghitung perbedaan gaya dan korelasi antar
fitur yang diformulasikan sebagai selisih dua matriks dalam
ruang R€ >t Penggunaan norma Frobenius sebagai ukuran
kesalahan menjamin bahwa fungsi loss bersifat non-negatif
dan terdiferensialkan, sehingga cocok digunakan dalam skema
optimasi berbasis gradien.

Terakhir, proses optimasi iteratif terhadap citra hasil I,
memanfaatkan turunan parsial dan aturan rantai untuk menghi-
tung gradien Vi Ly, yang secara konseptual merupakan
elemen lain dari struktur aljabar linier, meskipun dalam proses
pembelajaran IF2123 Aljabar Linier dan Geometri tidak dia-
jarkan. Melalui backpropagation, gradien yang semula dihi-
tung di ruang fitur (F}') dan ruang Matriks Gram (G) ditarik
kembali ke ruang piksel I, dengan menerapkan komposisi
transformasi linier yang mendeskripsikan layer-layer CNN.

Setiap iterasi

I8 = 10—V, Lo (I89)

dapat dipandang sebagai perpindahan vektor dalam ruang citra
yang mengarah ke titik minimum lokal (titik di mana nilai
fungsi loss paling kecil), di mana titik tersebut merepresen-
tasikan titik keseimbangan dari dua hiperparameter o dan
[ antara kesesuaian konten dan kesesuaian gaya. Dengan
demikian, algoritma NST bukan hanya prosedur komputa-
sional menggunakan CNN, tetapi merupakan contoh pener-
apan tingkat tinggi dari konsep-konsep aljabar linier. Mulai
dari representasi citra menggunakan tensor, pembentukan Ma-
triks Gram, perhitungan fungsi loss dan gradien, semuanya
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merupakan konsep-konsep aljabar linier yang digabungkan
sehingga bersama-sama dapat melakukan sintesis gaya sebuah
citra dan menggabungkannya dengan citra konten.

IV. KESIMPULAN

Algoritma Neural Style Network (NST) yang nampak kom-
pleks dan menggunakan istilah yang rumit ternyata hanya
merupakan penerapan konsep-konsep Aljabar Linier tingkat
tinggi. Dalam sintesis citra artistik, aljabar linier yang di-
gunakan mulai dari Matriks Gram dan Convolutional Neu-
ral Network (NST) sebenarnya hanya hasil abstraksi dari
konsep-konsep aljabar linier dasar. Representasi citra digi-
tal dapat dipandang sebagai sebuah matriks dan/atau tensor
berdimensi tinggi, telah dibahas bahwa setiap citra dapat
dipandang sebagai elemen dalam ruang vektor sehingga op-
erasi untuk aljabar vektor dapat diterapkan. Lalu, setelah
dipetakan/direpresentasikan menggunakan vektor dan tensor,
CNN dapat digunakan untuk memetakan ruang piksel men-
jadi ruang fitur, di mana setiap layer menghasilkan feature
map yang merepresentasikan citra pada layer abstraksi yang
berbeda.

Dalam konteks NST, citra utama yang dipertimbangkan
adalah citra konten I, citra gaya I, dan citra hasil I, yang
digunakan sebagai variabel optimasi. Ketiganya dimasukkan
ke dalam jaringan CNN VGG-19 sehingga pada leyer-layer
tertentu diperoleh matriks fitur F', F!, Fé yang membaca
konten dan gaya dalam basis yang sama. Di mana jaringan
CNN ini sebenarnya hanyalah transformasi linier (yang dapat
direpresentasikan oleh sebuah matriks) yang dilakukan dalam
beberapa layer.

Representasi konten didefinisikan sebagai pola aktivasi pada
feature map, sehingga content loss dapat dihitung dengan
menghitung jarak kuadrat (norma Frobenius) antara F! dan
Fé untuk memastikan citra hasil mendekati citra konten.
Sedangkan, representasi gaya diperoleh melalui Matriks Gram
G. dan G! yang dibentuk dari inner product antar fitur
pada beberapa layer gaya. Matriks Gram dapat menangkan
korelasi statistik antar fitur dan bersifat simetris, sehingga
dapat dipandang sebagai matriks korelasi berisikan tekstur,
pola, dan palet warna dari sebuah citra gaya, tanpa bergantung
pada posisi aktual dari detail gaya tersebut. Sama, seperti
pada content loss, style loss dapat dihitung menggunakan jarak
kuadrat antara Matriks Gram dari citra hasil dan Matriks Gram
dari citra gaya.

Sementara itu, representasi gaya diperoleh melalui Matriks
Gram G', dan Gé yang dibentuk dari inner product antar kanal
fitur pada beberapa layer gaya. Matriks Gram ini menangkap
korelasi statistik antar fitur dan bersifat simetris serta positive
semi-definite, sehingga dapat dipandang sebagai matriks ko-
relasi yang menyandikan tekstur, pola, dan palet warna citra
gaya tanpa bergantung pada posisi spasial detail tersebut. Style
loss kemudian dirumuskan sebagai jarak antara Gram matrix
citra hasil dan citra gaya, sehingga meminimalkan style loss
akan memaksa korelasi fitur I, mengikuti pola korelasi /.
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Terakhir, kedua komponen loss tersebut digabungkan dalam
persamaan loss total,

Ltotal(Ig> = aLcontent(Ig) + 5Lstyle(lg)

dengan hiperparameter o dan 5 yang mengatur trade-off
intensitas gaya dan konten. Proses optimasi dilakukan secara
iteratif dengan menghitung gradien Vj, Lioa terhadap pik-
sel I, melalui aturan rantai dan backpropagation, kemudian
memperbarui [, sedikit demi sedikit dengan skema optimasi
berbasis gradien hingga diperoleh citra hasil yang secara visual
menggabungkan konten /. dan gaya I.

Dari sudut pandang Aljabar Linier, keseluruhan algoritma
NST menunjukkan bagaimana representasi citra sebagai ten-
sor, operasi matriks (termasuk transpos, perkalian, dan pem-
bentukan Matriks Gram), konsep inner product dan norma,
serta perhitungan gradien berperan langsung dalam memfor-
mulasikan dan menyelesaikan masalah pemisahan dan peng-
gabungan konten-gaya pada citra digital. Dengan demikian,
NST dapat dipandang sebagai contoh nyata bagaimana teori
ruang vektor dan transformasi linier diaplikasikan untuk meng-
hasilkan sintesis citra artistik yang kompleks namun tetap
didasarkan pada struktur matematis yang jelas dan terukur.
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baris-baris kode untuk bekerja di bidang Informatika di luar
negara Indonesia, tetapi nyatanya dengan waktu yang terbatas,
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waktunya dan akhirnya menyelesaikan mata kuliah 1F2123
Aljabar Linier dan Geometri. Semoga pembelajaran yang
didapat di mata kuliah ini bisa menjadi pelajaran berharga baik
secara akademik, maupun nonakademik.

Keberjalanan mata kuliah ini sungguh memberikan pembe-
lajaran yang membuka mata hati, saya belajar bahwa usaha
belajar lebih dari 12 jam, tidak selalu memberikan nilai
maksimal, malah kadang hanya memberikan nilai sesuai fungsi
berikut.

FWy) =nx W,

dengan 7 adalah koefisien waktu belajar (biasanya 4 atau
5) dan W), adalah waktu yang dihabiskan untuk belajar
dalam satuan jam. Sehingga menghasilkan F' yang menjadi
nilai ujian/kuis yang didapatkan. Misal dengan n = 4 dan
waktu belajar W, = 12 biasanya penulis mendapatkan nilai
F(Wp) = 48. Sekiranya ini hanyalah estimasi dan nilai
penulis alhamdulillah tidak sejelek itu (MUNGKIN).
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