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Abstrak— Neural Style Transfer (NST) merupakan algoritma
berbasis neural network yang berkembang di ranah pemrosesan
citra digital modern. Algoritma NST dapat mengkonstruksi citra
berdasarkan citra konten dan citra gaya, sehingga citra konten
terlihat memiliki gaya seperti citra (referensi) gaya. Algoritma ini
didasarkan pada arsitektur CNN, dengan metode pelatihan
gradient-descent dan menggunakan mean squared error sebagai
loss function antara citra kombinasi dengan citra input (citra
konten dan citra gaya). Makalah ini melakukan eksperimen
dengan NST, untuk menghasilkan citra bergaya khusus dari
studio animasi Jepang, Studio Ghibli. Eksperimen menunjukkan
munculnya artifak-artifak goresan kuas pada citra kombinasi,
karena model NST yang digunakan terlalu bias dan overfit
terhadap citra bergaya lukisan.

Kata Kunci — Neural Style Transfer (NST), Studio Ghibli,
Gradient-Descent

1. PENDAHULUAN

Pemrosesan citra digital telah melalui jalan yang panjang
di dalam perkembangan budaya modern. Aplikasinya di dalam
fotografi, desain grafis, dan media visual lainnya menjadikan
pemrosesan citra digital sebagai salah satu bidang yang
berkembang di kebudayaan modern, serta menjadi pilar
penting di era informasi ini. Saat ini, pemrosesan citra digital
tidak hanya digunakan untuk keperluan teknikal saja, seperti
untuk melakukan image enhancement dan restoration pada
bidang astronomi maupun kesehatan. Akan tetapi, pemrosesan
citra digital kerap juga digunakan sebagai medium untuk
mengekspresikan kreativitas dan emosi. Dengan pemrosesan
citra digital, sebuah citra dapat diolah untuk mengungkap
perasaan-perasaan  baru dari pemilik gambar, serta
menciptakan pengalaman dan emosi yang berbeda bagi para
penikmatnya.

Seiring berkembangnya kecerdasan buatan,
metode-metode baru yang mengeksplorasi bidang ini muncul.
Salah satu perkembangan terbaru di dalam bidang ini adalah
Neural Style Transfer (NST) yang dikembangkan oleh Leon et
al. pada tahun 2015. NST merupakan teknik pemrosesan citra
digital yang memanfaatkan deep learning yang berbasis pada
arsitektur Convolutional Neural Network (CNN). NST
menggunakan dua citra sebagai masukan, yaitu citra konten
dan citra gaya (misalnya lukisan dari pelukis terkenal). Citra
konten akan dipadukan dengan citra referensi gaya, sehingga

citra konten akan terlihat seperti dilukis dengan gaya dari citra
referensi.

Gaya itu sendiri didefinisikan suatu cara dalam melakukan
sesuatu, terutama yang berkaitan dengan orang, kelompok,
tempat, maupun suatu periode waktu. Di dalam suatu citra
atau gambar, gaya umumnya mereferensikan gaya artistik. Hal
tersebut mencakup elemen material, warna, goresan, hingga
hal-hal yang lebih abstrak seperti objek dan bentuk. Makalah
ini akan berfokus terhadap gaya artistik yang ikonik, dari
studio animasi Jepang, Studio Ghibli.

Studio Ghibli adalah sebuah studio animasi yang berbasis
di Jepang yang memiliki spesialisasi dalam membuat
animated film. Studio ini diciptakan pada tahun 1985 oleh
Hayao Miyazaki, Isao Takahata, dan Toshio Suzuki. Beberapa
film garapan Studio Ghibli antara lain adalah My Neighbor
Totoro (1988), Spirited Away (2001), dan The Wind Rises
(2013). Studio Ghibli memiliki gaya artistik yang unik, dan
memiliki ciri berupa latar belakang yang hand-painted dan
penggunaan palet warna yang soft/halus.

Gambar 2. Gaya artistik dari Studio Ghibli pada film How!s Moving
Castle
Sumber: Studio Ghibli

Pada bagian selanjutnya, penulis akan membahas lebih
lanjut mengenai landasan dari NST, metode pelatihannya,
serta melakukan eksperimen untuk menciptakan citra-citra
dengan gaya dari Studio Ghibli.
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II. LANDASAN TEORI

A. Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) adalah jaringan
syaraf tiruan yang populer dalam pembelajaran mendalam
(deep learning). CNN dibuat untuk memproses data yang
memiliki topologi seperti grid, contohnya citra. CNN
merupakan kombinasi dari Artificial Neural Network (ANN)
dan operasi konvolusi. Konvolusi digunakan untuk
mengekstraksi fitur-fitur penting dari data input.

Convolution Neural Network (CNN)
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Gambar 2. Arsitektur Convolutional Neural Network
Sumber: https://developersbreach.com/convolution-neural
-network-deep-learning/

Secara umum, CNN memiliki tiga lapisan utama:
1. Convolutional Layer

Pada lapisan ini, dilakukan operasi konvolusi dengan
sebuah operator yang disebut sebagai filter atau
kernel. Hasil dari setiap filter ini akan mengekstraksi
fitur tertentu dari suatu citra, sehingga hasil tersebut
disebut sebagai feature map. Citra masukan biasanya
akan dilewatkan terhadap sejumlah filter, sehingga
hanya citra input dibuat lebih kompak dan abstrak,
dengan hanya menyimpan fitur-fitur yang penting
saja dari citra.

Hasil dari konvolusi biasanya diikuti oleh lapisan
tambahan berupa fungsi aktivasi, misalnya Rectified
Linear Unit (ReLU). Lapisan tambahan ini
memungkinkan pelatihan yang lebih cepat dan
efektif, dengan menambahkan non-linearitas terhadap
model. Hal ini memungkinkan jaringan untuk
menangkap karakteristik yang kompleks dari data.

2. Pooling Layer

Lapisan selanjutnya dari arsitektur CNN adalah
pooling layer. Pooling layer bermanfaat untuk
mengurangi daya komputasi yang diperlukan untuk
memproses data. Hal ini dilakukan dengan cara
mengurangi dimensi spasial dari matriks fitur dari
hasil konvolusi. Hal ini juga bermanfaat untuk
mereduksi overfitting, yang diakibatkan oleh data
input yang terlalu detail. Terdapat beberapa cara

untuk melakukan pengurangan dimensi tersebut, akan
tetapi dua jenis yang paling populer adalah Max
Pooling dan Average Pooling. Max Pooling
mengembalikan nilai maksimum dari bagian gambar
yang dicakup oleh kernel. Sementara itu, Average
Pooling mengembalikan nilai rata-rata.

3. Fully-Connected Layer

Lapisan terakhir dari arsitektur CNN adalah
fully-connected layer (FC). Lapisan ini merupakan
lapisan utama yang menyimpan jaringan syaraf
seperti pada ANN tradisional. Operasi terakhir dari
FC adalah fungsi aktivasi softmax, yang
mengklasifikasikan citra input ke label tertentu,
berdasarkan probabilitas tertentu.

B. Neural Style Transfer (NST)

Neural Style Transfer (NST) bekerja dengan menggunakan
dua citra input, yatu citra konten dan citra gaya. Citra konten
merupakan citra yang akan digayakan, sementara citra gaya
adalah citra yang menjadi referensi dari gaya yang akan
ditransfer.

Neural Style Transfer (NST) merupakan implementasi dari
CNN. Secara khusus, NST menggunakan arsitektur jaringan
VGG-19, yang merupakan varian dari CNN. VGG tersusun
atas 19 layer, dan memiliki model pretrained yang telah dilatih
dengan satu juta gambar dari basis data ImageNet. Model ini
dapat mengklasifikasikan gambar ke dalam 1000 kategori
objek, seperti keyboard, mouse, pensil, dan banyak jenis
hewan. Secara umum, arsitektur NST adalah sebagai berikut.

Gambar 3. Arsitektur Neural Style Transfer (NST)
Sumber: Leon et al. (2015)

Pada Gambar 3 di atas, dapat terlihat bahwa pada arsitektur
NST, hanya terdapat convolutional layer dan pooling layer.
Pada NST, fully-connected layer tidak disertakan, karena tugas
pada NST bukanlah melakukan klasifikasi, melainkan
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merekonstruksi citra konten dengan meniru gaya dari citra
gaya.
C. Gradient-Descent dan Backpropagation

Sebelum melangkah lebih jauh ke dalam algoritma
pelatihan NST, kita perlu memahami terlebih dahulu metode
pelatihan yang umum dilakukan pada neural-network, yaitu
gradient-descent dan backpropagation.

Gradient-descent adalah metode pelatihan yang umum
digunakan pada pembelajaran mesin. Gradient-descent
melakukan pelatihan dengan berusaha meminimumkan
error/loss antara hasil prediksi dengan hasil yang diharapkan.
Hal ini dilakukan dengan menghitung gradien, yang
merupakan turunan parsial dari fungsi /oss terhadap bobot.

VE=0E/ow

Formula 1. Gradien error dari prediksi model dengan expected output

Setelah gradien ditemukan, bobot disesuaikan dengan
menggerakkannya ke arah yang berlawanan dengan gradien
(VE), sehingga bobot lebih terarah menuju bobot yang baik
(memiliki error yang rendah).

w'=w-nVE

Formula 2. Pembaruan bobot pada gradient-descent

n disebut sebagai learning rate, parameter yang digunakan
untuk mengatur seberapa sensitif pembaruan bobot terhadap
error. Proses penyesuaian bobot ini dilakukan dari layer paling
akhir hingga paling awal, sehingga proses ini dinamakan
sebagai proses backpropagation.

D. Pelatihan NST

Pelatihan NST didasarkan pada algoritma gradient-descent
dan backpropagation. Terdapat tiga citra yang digunakan
dalam pelatihan NST. Citra tersebut adalah citra konten, citra
gaya, dan citra kombinasi. Citra kombinasi merupakan hasil
penggabungan antara citra konten dengan citra gaya.

Dalam pelatihan NST, citra kombinasi dilewatkan melalui
convolutional dan pooling layer, sehingga menghasilkan
abstraksi berupa feature maps dari citra kombinasi didapatkan.
Feature maps ini menyimpan informasi-informasi utama dari
citra kombinasi. Setelah itu, sesuai dengan prinsip dari
gradient-descent, loss/error dari citra kombinasi dihitung,
untuk melakukan penyesuaian bobot dengan backpropagation.
Loss dari citra kombinasi didefinisikan sebagai jumlah dari
loss terhadap citra konten dan /oss terhadap citra gaya.

Loss(Kombinasi) = Loss(Konten) + 3 - Loss(Gaya)
Formula 3. Fungsi Loss dari citra kombinasi
Dalam hal ini, B menjadi parameter yang digunakan untuk

mengatur seberapa besar pengaruh dari citra gaya,
dibandingkan dengan citra konten.

Dengan mengetahui fungsi /loss dari citra konten dan
fungsi Joss dari citra gaya, kita dapat mendapatkan fungsi loss
dari citra kombinasi, menghitung gradien dari loss, lalu
melakukan backpropagation untuk menyesuaikan bobot model
hingga konvergen.

1) Mean Squared Error (MSE)

Mean Squared Error (MSE) adalah sebuah metrik
matematis yang digunakan untuk mengukur error/selisih
antara dua data. Dalam konteks citra, maka data yang
dimaksud adalah elemen-elemen di dalam 2D-grid. MSE
menghitung kuadrat dari selisih antara dua citra. Kuadrat
digunakan, untuk mengabaikan nilai positif/negatif pada
selisih yang dihasilkan. Dalam citra dua dimensi, formula dari
MSE adalah:

M N
MSE(I1, 12) = =% X (1)) — 12G))°
i=1j=1

Formula 4. Mean Squared Error pada dua citra

M dan N merupakan dimensi dari citra, sementara I(i, j)
merupakan nilai piksel citra I pada koordinat (i, j).

2) Fungsi loss terhadap citra konten

Ketika menghitung error antara citra kombinasi dengan
citra konten, kita tidak bisa melakukan perbandingan piksel
per piksel. Dengan demikian, perbandingan error antara citra
kombinasi dengan citra konten dilakukan pada tingkat yang
lebih abstrak. Informasi citra yang abstrak ini dapat kita
peroleh pada layer-layer akhir pada convolutional layer.
Dalam konteks NST dengan arsitektur VGG-19, maka
perhitungan error akan dilakukan pada layer terakhir, yaitu
pada layer ke-19, dimana informasi citra sudah memiliki
abstraksi yang lebih tinggi. FError/loss tersebut dihitung
berdasarkan mean squared error (MSE) antara kedua citra.
Formula untuk error tersebut adalah sebagai berikut.

Loss(Konten) = MSE(Konten!"), Kombinasi''”)

Formula 5. Fungsi loss dari citra konten

Simbol [19] pada Konten"” menunjukkan bahwa citra
yang dibandingkan adalah feature maps yang dihasilkan
setelah melalui layer ke-19 pada convolutional layer.

3) Fungsi loss terhadap citra gaya

Menghitung Joss antara citra kombinasi dengan citra gaya
lebih rumit. Berbeda dengan citra konten, informasi dari citra
gaya dapat diperoleh dari berbagai macam level abstraksi, dari
level rendah hingga level tinggi. Hal ini dikarenakan gaya
dapat muncul pada tingkat piksel (misalkan pada outline),
hingga tingkat tinggi (misalkan bentuk-bentuk pusaran pada
lukisan Van Gogh). Maka dari itu, beberapa layer (dari level
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abstraksi rendah hingga ke abstraksi tinggi) digunakan sebagai
sampel untuk mendefinisikan gaya dari citra tersebut.

Di dalam suatu layer, kumpulan feature maps yang ada di
layer tersebut dihitung korelasinya untuk mengetahui seberapa
baik hubungan antara pasangan fitur. Hal ini dikalkulasikan
dengan menggunakan Gram Matrix.

[ {v1,01)  (v1,v9) (v1,v,) |
G( ) {vg,v1)  (va,v2) (v2,v,)
Ulye++yUn |
(Uu, 'l’l} (Vn, 1*2} ('Uru Un .\r |

Gambar 4. Gram Matrix
Sumber: Adaptasi Wikipedia dari Encyclopedia of Mathematics

Gram Matrix adalah sebuah matriks korelasi dari
kumpulan vektor. Untuk setiap pasangan vektor <vi, vj>, nilai
dot product dari pasangan tersebut menjadi nilai dari Gram
Matrix pada koordinat (i,j).

Berkaitan dengan feature map, feature map perlu di-flatten
terlebih dahulu, sehingga bentuknya menjadi vektor satu
dimensi. Setelah di-flatten kita dapat membentuk Gram Matrix
dari feature maps pada layer tersebut. Error/loss dari suatu
layer adalah mean squared error antara Gram Matrix dari citra
kombinasi dengan Gram Matrix citra gaya.

Loss(Gaya)"! = MSE(GramMatrix(Konten'"),
GramMatrix(Kombinasil"))

Formula 6. Fungsi loss dari citra gaya pada layer i

Untuk mendapatkan loss keseluruhan dari citra gaya, maka
kita cukup merata-ratakan loss dari n layer sampel yang
digunakan.

n
Loss(Gaya)=% Y. Loss(Gaya)l!

i € sample

Formula 7. Fungsi loss dari keseluruhan citra gaya dari n buah layer
sampel

Dengan mensubstitusikan kedua fungsi loss di atas
(Formula 5 & 7) ke formula 3, kita dapat menemukan fungsi
loss dari citra kombinasi, yang dapat digunakan untuk
pelatihan dengan gradient-descent.

I11. IMPLEMENTASI

A. Model Neural Style Transfer

Karena keterbatasan waktu dan sumber daya untuk
mengumpulkan dataset yang diperlukan, implementasi NST
pada makalah ini akan memanfaatkan model pretrained.
Model NST yang digunakan pada makalah ini dapat diakses
melalui Tensorflow Hub, dengan handle sebagai berikut.

1-256/2

Secara umum, implementasinya dalam bahasa python
adalah sebagai berikut.

nst.py

# Import Library yang dibutuhkan
import os

import tensorflow as tf

import tensorflow_hub as hub

# Load model NST dari Tensorflow Hub

handle =
'https://tfhub.dev/google/magenta/arbitrary-image-stylizatio
n-v1-256/2'

nst_model = hub.load(handle)

# Fungsi untuk menjalankan NST
def stylize(content_img, style_img):

stylized_image = nst_model(if.constant(content_img),
tf.constant(style_img))[0]

return utils.tensor_to_pil_image(stylized_image)

utils.py

# Import Library yang dibutuhkan
import tensorflow as tf

import numpy as np

import PIL.Image

# Fungsi Load Image, dengan preprocessing agar
panjang/lebar maksimalnya 512
def load_image(image_path):

# Pembacaan citra

img = tf.io.read_file(image_path)

img = ff.image.decode_image(img, channels=3)

img = tf.image.convert_image_dtype(img, tf.float32)

# Pre-processing citra

shape = tf.cast(tf.shape(img)[:-1], tf.float32)
long_dim = max(shape)

scale =512 / long_dim

new_shape = tf.cast(shape * scale, tf.int32)
img = tf.image.resize(img, new_shape)

img = img[tf.newakxis, :]

return img

# Mengubah format citra dari tensor ke PIL.Image
def tensor_to_pil_image(tensor):
tensor = tensor * 255
tensor = np.array(tensor, dtype=np.uint8)
if np.ndim(tensor) > 3:
asserf tensor.shape[0] ==
tensor = tensor[0]

return PIL.Image.fromarray(tensor)
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Untuk referensi lebih lanjut mengenai detail implementasi,
repository dari program yang dikembangkan dapat diakses
pada tautan yang berada di bagian Link Github.

IV. HasiL

Program yang telah dibuat diujikan terhadap beberapa citra
uji. Berikut adalah hasil dari pengujian tersebut terhadap
beberapa citra uji.

Citra Konten Citra Gaya

Citra Konten

Citra Konten | Citra Gaya

V. PENUTUP

A. Kesimpulan

Algoritma NST memungkinkan pemrosesan citra dari citra
konten ke dalam bentuk gaya tertentu berdasarkan citra
referensi lain. Hal ini didasari pada konsep convolutional
neural network dengan pelatihan berbasis gradient-descent.
Dengan menggunakan pretrained model yang telah ada,
dilakukan pengujian untuk mengubah citra konten ke dalam
gaya Studio Ghibli.

Berdasarkan hasil pada bagian IV, kita dapat melihat
bahwa hasil dari citra kombinasi tidak sepenuhnya dapat
mereplikasi gaya yang diharapkan, yaitu gaya seperti Studio
Ghibli. Meskipun beberapa elemen pada citra telah berhasil
menggambarkan gaya dari Studio Ghibli, akan tetapi dari
keseluruhan gambar, masih terdapat artifak-artifak seperti
goresan kuas yang muncul, meskipun artifak tersebut bukan
merupakan bagian dari citra gaya Studio Ghibli.

Hal ini kemungkinan besar disebabkan oleh data training
yang digunakan, lebih banyak mengadopsi gaya-gaya lukisan
seperti gaya Van Gogh, Picasso, dan Leonardo da Vinci.

B. Saran

Di dalam implementasi selanjutnya, fine-tuning dapat
dilakukan dengan menggunakan dataset dari gaya yang
berkaitan. Dalam hal ini, maka dataset yang digunakan adalah
gabungan citra konten, citra gaya (bisa diambil dari film-film
studio ghibli), dan citra kombinasi yang kemungkinan harus
dibangun sendiri, baik menggunakan software image editing,
maupun manual. Selain itu, fine-tuning juga dapat dilakukan
dengan menyesuaikan parameter f pada Formula 3, sehingga
artifak-artifak dari citra gaya pada data training tidak membuat
model menjadi bias terhadap gaya tertentu.
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sebesar-besarnya terhadap dosen pengampu mata kuliah
Pemrosesan Citra Digital, Bapak Rinaldi Munir yang
memberikan tugas pembuatan makalah mengenai pemrosesan
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LNk GITHUB

https://github.com/moonawar/Neural-Stlve-Transfer
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