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Restimee/Abstract

Postkaartide loomine tehisintellektiga

Tehisintellekt (Al, artificial intelligence) on vaikselt integreerunud inimeste igapdevaelu
osaks. Al kiire areng on loonud inimestele uusi innovatiivseid voimalusi nii t60 tegemiseks
kui ka meelelahutuse loomiseks. Suured keelemudelid ja tehisndrvivorgud loovad juba
vaevatult pilte, muusikat, videoid ja teksti ning vdimaldavad jirjest mitmekiilgsemaid

vOimalusi inimeste kasutusse.

Kéesoleva bakalaureuse 10putdo eesmirgiks on vilja tootada kasutajaliidesega veebirakendus
soovitud stiilis postkaartide loomiseks mdne pilte todtleva tehisintellekti lahendusega. T66
koosneb Rahvusraamatukogult saadud postkaartide metaandmete korrastamisest ning
organiseerimisest, valitud tehisintellekti lahenduse peenhéilestamisest ning veebirakenduse

loomisest.
CERCS: P176 Tehisintellekt;

Mirksonad: tehisintellekt, veebirakendus

Creating postcards using artificial intelligence

Al or artificial intelligence has slowly integrated itself to be a part of people’s everyday lives.
Al’s fast development has created new innovative possibilities for people to use in eveyday
work as well as for entertainment purposes. Large Language Models and Artificial Neural
Networks are already effortlessly creating images, music, videos, and text and offer

increasingly diverse possibilities for human use.

The aim of this bachelor's thesis is to develop a web application with a user interface for
creating postcards with predefined style with the help of some artificial intelligence solution.
The thesis consists of organizing and arranging the metadata of the postcards received from
the National Library (RaRa), fine-tuning a chosen artificial intelligence solution, and the

creation and development of a web application.

CERCS: P176 Artificial intelligence;
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Liithendid, konstandid, moisted

AI/TI (Artificial Intelligence/Tehisintellekt) - tehnoloogia, mis jidljendab inimlikku
kaitumist [1].

RaRa Rahvusraamatukogu

CPU (Central Processing Unit) - Arvuti kdige tdhtsam riistvara komponent, mis

tootleb andmeid jadamisi. Voimaldab operatsioonisiisteemi ja tarkvara kasutamise. [2]

GPU (Graphics Processing Unit/Graphics card) - Arvuti riistvara komponent, mis
on disainitud tootlema andmeid paralleelselt. Kasutusalad on niiteks videod, 3D graafika

ning Al mudelite treenimine [3].
Ul (User Interface) ehk kasutajaliides.

OAI-PMH  (Open Archives Initiative Protocol for Metadata Harvesting) - protokoll

metaandmete korrektseks tdlgendamiseks [4].

API (Application  Programming Interface) - tarkvara erinevate osade

omavaheliseks suhtlemiseks vajalik vahendaja.

VRAM (Video Random Access Memory) - videokaartides kasutatav miluelement, mis

on mdeldud pohiliselt piltide ajutiseks sdilitamiseks [5].
RAM (Random Access Memory) - miluelement andmete ajutiseks sdilitamiseks.

CNN (Convolutional Neural Network/Konvolutsiooniline ndrvivork) - masindppe
mudelite kategooria, mida kasutatakse enamasti pildi klassifikatsiooni ja objektituvastuse

otstarbeks.

VGG-19 (Visual Geometry Group 19) - 19-kihiline konvolutsioonilise nirvivorgu

mudel, mis on loodud Oxfordi visuaalse geomeetria to6grupi poolt [6].

L-BFGS (Limited-memory  Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) -  optimeerimis

algoritm masindppe mudelite treenimiseks [7].



1 Sissejuhatus

Tehisintellekt (TI; ingl artificial intelligence, Al) on aastakiimneid kasutusel olnud mdiste,
mis enamasti tdhistab tehnoloogiat, mis aitab automatiseerida inimeste igapdevaelu. Viimaste
aastate jooksul on AIl, peamiselt generatiivsete mudelite, areng aga votnud uue suuna,
muutudes infoallikaks ning meedia sisu loojaks. Kuna (sotsiaal)meedia on jirjest suurem osa
inimeste elust, siis leidub ka Al-le selles valdkonnas jirjest rohkem kasutust [1]. Teksti
genereerimine, heli ja muusika genereerimine, sotsiaalmeedia haldamine, videote ning piltide
tootmine on moned ndited sellest, milleks arenenumad AI mudelid on voimelised. Al
tooriistadest lihed silmapaistvaimad on videoid ning pilte genereerivad programmid, mis
suudavad juba inimsilmale paris piltidest eristamatuid reaalelulikke materjale luua. Sellised
programmid on ka juba laialdaselt publikule kéttesaadavad ning pildi voi video loomiseks

pole vaja muud kui kasutaja tekstikujul sisendit.
1.1 T66 tutvustus

Kidesolev bakalaureusetdod on teostatud koostdds Rahvusraamatukogu (edaspidi RaRa)
digilaboriga. RaRa digilabor kogub andmestikke mitmest erinevast allikast ning teeb
lihtsamaks Eesti kultuurile juurdepédédsetavuse digitaalse arhiivi kujul. Léhtudes digilabori
eesmdrkidest pakkus RaRa vilja bakalaureusetod teema luua Al lahendus véljamdeldud
postkaartide loomiseks, kus arvestatakse nii kasutaja sisendit, kui ka arhiivi kogus olevate

postkaartide stiili ja simboolikat.

Eesti kultuur on maailmas vdga ainulaadne ning védrib séilitamist. Tdnapdeval on andmete
digitaliseerimine avanud uue ning lihtsama ukse tutvuda kultuuriga. Kultuuriga saab tutvuda
kirjandusele lisaks ka piltide kaudu. Pildid edastavad konkreetse visuaalse jdljendi mingist
stindmusest, olukorrast, emotsioonist, tulemusest voi lihtsalt hetkest. Oleme aga joudnud
sinnamaale, kus lihtsalt pilt ei ole enam kiilastajate jaoks piisavalt huvitav, huvitavaks teeb
interaktiivsus. Selle bakalaureusetdd iiks eesmirke ongi lisada piltide moistmisele ja

loomisele interaktiivsust.

Postkaardid on véga lihtne ja hea viis edastada emotsioone pildi vormis. Postkaartide
kasutamine on aga interneti tottu vélja suremas. Viies kokku postkaardid ning tehisintellekti,
saame huvitava koosluse, millega inimesed saavad endale uusi meelepéraseid postkaarte luua

ning ajastute erinevusi néha.



1.2 Too eesmirk ja iilevaade

Too eesmirk on arendada tehisintellektiga lahendus, mis loob uusi ning huvitavaid postkaarte
lahtudes kasutaja sisendist ning andmebaasis eksisteerivatest postkaartidest. Lahendus aga

eeldab eelnevat andmetootlust, planeerimist ning palju testimist.
To66 jaguneb mitmeks etapiks.

1. Postkaartide korrastamata XML formaadis metaandmeid tuleb OAI-PMH protokolli
abil kétte saada. Seejérel tuleb andmed korrastada, organiseerida ja normaliseerida
selliselt, et neid oleks 16puks voimalik Al-ga kasutada.

2. Vilja tootada kindlate parameetritega ning asjakohase sisu loomiseks
kasutajaliidesega veebirakendus kasutaja sisendite jaoks.

3. Peenhiilestada stiilililekande (ingl style transfer) tehisintellekti lahendus
organiseeritud postkaartide pdhjal. Loplik lahendus suudab kanda iile postkaartide

ajastu- ja stiilipohised omadused kasutaja valitud pildile.

Too6 eesmirk ei ole taotleda kaubanduslikku kasumit vaid eesmaérgiks on luua hariduslik
eksponaat ning avardada tehisintellekti kasutusala. Samuti luuakse lahendus skaleeruvaks, et
andmebaasi kasvades vai teiste tehisintellekti mudelite korral oleks vdimalik lahendust timber

kohandada.

Kasutasin kdesoleva t66 koostamise kdigus ChatGPT-d, Claude 3.7 ja Gemini 2.5 pro-d

jargmistel eesmarkidel:

- Ideede kogumiseks

- Oigekirja kontrollimiseks

- Kokkuvdtete tegemiseks, et teemast parem iilevaade saada
- Oige terminoloogia leidmiseks, et seda korrektselt kasutada
- To06 koodibaasi loomisel

- Koodibaasi komponentide valikuks

- Koodi dokumenteerimiseks

- Koodi paremaks tegevate soovituste saamiseks

- Koodis olevate vigade parandamiseks



2 Ulevaade probleemist

Too6 tehniliselt keerukaimaks eesmérgiks on tehisintellekti mudeli arendamine. Al kontekstis
tdhendab “mudel” mingit arvutuste vorgustikku, mis ldheneb etteantud andmete to6tlemisele
teatud viisil ning teeb seda autonoomselt. Erinevad Al mudelid on disainitud tddtlema
erinevaid sisendeid ning kasutavad selleks ka vastavalt erinevat loogikat [8]. Kuna mudelite
toopohimdtted erinevad teineteisest, vOimaldab see meil kasutada neid erinevatel

eesmarkidel.

Mudelite pdhjal on loodud ning luuakse jiatkuvalt juurde erinevaid spetsiifilisi AI mudeleid,
mis treenitakse lahendama probleeme, tOGtlema erinevat tlilipi andmeid ning 15puks
looma/genereerima andmete pohjal vastava viljundi. Lihtsa video- voi pilditddtluse jaoks

pole vaja keerulist ressursimahukat algoritmi, vaid piisab ka lihtsamast mudelist.

2.1 Tehisintellekti areng

Digitaalne pilditootlus sai alguse eelmise sajandi keskel ning arenes paralleelselt riistvara
tdiustumisega. Sajandi 10puks olid tekkinud esimesed masindppe mudelid, mida treeniti
suurte pildikogumitega ning mis suutsid leida piltidelt iildiseid tunnusjooni ja detaile.
Omaduste pohjal suutis algoritm rakendada piltidele algseid pilditootluse votteid [9]. Seda
algset masindppe mudelit ei saa aga nimetada veel Al-ks, tegu oli lihtsalt erinevate
algoritmide konglomeraadiga, mis kasutas iga tdodeldava tihiku osas ettendhtud matemaatilisi
valemeid. See 10i aga aluse uuele arenevale tehisndrvivorkude tehnoloogiale, mis oskas
sisendandmete tunnusjoonte ja mustrite pohjal leida korrelatsioone viljundi ja sisendi vahel.
Sellest hakkas aastate jooksul arenema meie moistes tehisintellekt. Kasutusele voeti
mitmekihiline andmet66tlus (vt joonis 2.1), mis jagas andmete toOtluse mittelineaarselt

mitme kihi vahel saavutades efektiivse ja mitmekiilgsema tulemuse.
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Joonis 2.1: Feed forward neuraalvorgustiku kihiline andmetdo6tlus [10]

Selle sajandi kiimnendatest alates hakkasid tekkima esimesed siivadppe mudelid koos
konvolutsioonilise narvivorguga (Convolutional Neural Network, edaspidi CNN), mis
spetsialiseerusid pildi, audio ja kone toGtlemisele. CNN-i edasiarenguga oleme niitidseks
saavutanud jdrjest paremaid omadusi ja funktsioone, niiteks “Al upscaling”, ehk pildi
resolutsiooni tdstmine ilma detailide kaota, “Object removal”, ehk pildil oleva valitud
elemendi eemaldamine ning ka “Style Transfer”, ehk pildi stiili iilekanne teisele pildile [9].
Niilidseks arendatakse juba Al agente, nditeks ChatGPT ja Gemini, mis suudavad tiheaegselt
toodelda mitut erinevat sorti sisendeid ning nende pohjal jérjest intelligentsemaid ja

tapsemaid vastuseid anda.

2.2 Esialgsed ressursid

RaRa vodimaldas t66d tegemiseks kasutada enda valitud tarkvaralahendusi ja arendada oma
kontseptsioon piltide tehniliseks tootlemiseks. Lihtematerjaliks oli XML formaadis Digari
veebikeskkonna andmekogum, mis sisaldas koikide postkaartide metandmeid ja lingi iga

postkaardi lehekiiljele, milles esines kahjuks ka puudulikke andmeid.
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2.3. Tehisintellekti mudelite valimine

2.3.1 Lahteiilesanne ja piirangud

RaRa esitatud iilesandes nihti ette veebirakenduse loomine, mis voimaldaks genereerida uusi

pilte olemasolevate postkaartide pdhjal, kasutades tehisintellekti. Kuna RaRa eesmérk on

kasutada seda veebirakendust postkaartidega seotud interaktiivse niituse elemendina, siis ei

oleks teemaga sobinud néiteks ebatsensuurne sisend. Konkreetne tehisintellekti lahendusviis

aga jieti t60 teostaja otsustada. Uheks oluliseks piiranguks projekti realiseerimisel oli ka

RaRa ndue hoida rakenduse kasutuskulu minimaalsena ning tagada selle td6tamine keskklassi

konfiguratsiooniga seadmetel, mis oluliselt mdjutas tehisintellekti lahenduste valikut.

2.3.2 Alternatiivide kaardistus ja hindamine

Pildito6tluse mudelite valikul tuli arvestada mitmete kriteeriumitega:

Rakenduse kasutusvaldkond interaktiivse néituseelemendina.
Seadmete ressursipiirangud.
Tehisintellekt kasutamine lokaalselt voi pilvepdohiselt.

Piiratud eelarve.

Kriteeriumeid arvesse vottes tuli leida sobiv pilditootluse lahend. Kéittesaadavad

tehisintellekti lahendused jaotusid to6tlemistaseme jargi kolme kategooriasse:

1.

Korge tootlemistasemega lahendused.

"Text-to-image" pildigeneraatorid (Stable Diffusion, Midjourney, FLUX.1) ning
"image inpainting" lahendused (Adobe Photoshop, Photopea, Runway) voimaldavad
tekstipohise sisendi alusel luua voi tdiendada pilte [11][12]. Need mudelid on
treenitud suurtel andmekogumitel ning kasutavad loomuliku keele tootlust (Natural
Language Processing, NLP), et tolgendada tekst arusaadavaks pildi genereerimiseks

moeldud AT algoritmile [13].

Sarnaselt  teistele  arenenumatele  mudelitele treenitakse  korgetasemelisi
"image-to-image" pildigenereerimise mudeleid suurte andmekogumitega, et tunda dra
erinevaid mustreid ja stiile piltides. Selle taseme mudel vdimaldab tulemust

transformeerida, lisada voi eemaldada objekte ja suunata tulemust tekstipohiselt [14].

11



See lahendus osutus antud projekti kontekstis ebasobivaks, kuna rakenduse
implementeerimine olnuks liialt tdomahukas, riistvaranduded {iletasid ettendhtud
piirangud, "text-to-image" ldhenemine ei sobinud kokku {iilesandega kasutada
olemasolevaid postkaarte ja interaktiivse ndituse kontekstis oleks vajalik olnud range

sisendi filtreerimine.
2. Keskmise todtlemistasemega lahendused

"Style transfer" on iiks "image-to-image" variantidest, mis ithendab doonoripildi
stiiliparameetrid sisendpildi sisuga [15]. Kuna antud meetod ei ndua tdiesti uue sisu
genereerimist, sisu on defineeritud sisendpildil olnuga, on selle ressursivajadus palju
madalam. Sellise taseme lahendusi leiab tasuta kasutatavatest pilveteenustest, kus
tehisintellekti t66tlus toimub teenusepakkuja serveri resurssidega erinevalt korge

tootlemistaseme lahendustest.
3. Madala to6tlemistasemega lahendused.

Lihtsad algoritmid virvifiltrte ja eelseadistatud efektide lisamiseks nduavad
minimaalseid riistvararessursse. Funktsionaalsuse poolest oleks tegemist aga tavalise
automatiseeritud pilditootlusega, mis ei vastaks toole seatud eesmérkidele ning

tulemus oleks ebarahuldav ning igav.

2.3.3 Optimaalse lahenduse valik

Projekti nouetest ldhtuvalt langetati otsus keskmise tootlemistasemega stiiliiilekande
lahenduse kasuks. Juhul, kui eelpool toodud optimaalseid ressursivajadusi ka tépselt ei

kaetaks, oli siiski voimalik leida kompromiss ressursside ja paringu ooteaja vahel.

Pilveteenuste kasutamine otsustati jétta paralleelseks arendusliiniks, mis pakuks kvalitatiivset
vordlust lokaalsele lahendusele. Arendusperioodi ajal oleks vdimalik kasutada tasuta
mudeleid, ning hiljem on ka tdotavale eksponendile realistlik leida tdpselt mdddetud
paringute pohjal maksustatav teenus, mis sobiks kulude kokkuhoiu ndude ja rakenduse

potensiaalselt suhteliselt madala kasutusaktiivsusega.
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3 Siisteemi projekteerimine ja tehniline baas

3.1 Ulesehitus

Tootava veebirakenduse loomiseks sai t00 teostaja kasutada vabalt valitud vahendeid ja

abindusid.

Lisaks tehisintellekti kasutamisele oli tellija ndudeks arhiveeritud postkaartide metaandmete
esialgne korrastamine ja normaliseerimine. Andmete edasine kasutamine tehisintellektile
valitud stiiliiilekande protsessi stiili sisendina eeldas andmete tdiendavat grupeerimist
sarnaste sisendite alamhulkadesse. Selleks tuli t66 esimese etapina luua serveris iseseisva
komponendina taustateenus. Taustateenuse funktsionaalsus oleks iihtlasi ka varustada
andmetega rakenduse teisi komponente. Algupérased postkaartide andmekogumi andmed
polnud kuigi histi organiseeritud ja sisaldasid ebavajalikke ning ebamiiraseid mérgendeid,
millest osa olid ingliskeelsed ning osad eestikeelsed, ning vajasid eraldi to6tlust vajaliku info
ekstraheerimiseks (vt pilt 4.1.1). Struktuuri ehitades tuli ka arvestada koodi paindlikkust ning

edaspidist skaleeritavust.

3.1.1 OAI-PMH andmete kogumine ja normaliseerimine

Postkaartide andmed asetsevad Digari arhiivis ning on kéttesaadavad XML formaadis.
Selleks, et andmed kitte saada, tuli taustateenusesse esiteks implementeerida OAI-PMH
klient [4]. Kasutati teeke nagu axios, mis on HTTP klient brauseri ja Node.js jaoks [16], ja
xml2js, mis teisendab XML formaadis andmeid JavaScripti objektideks [17], et postkaartide
metaandmeid oleks vdimalik mugavalt toodelda. Andmete esialgse kogumise juures oli

olulisemateks:

- Tolgendada korrektselt OAI-PMH XML elementide nimesid.
- Toodelda andmeid partiidena, et tagada veatu failide kirjutamine ja mélu kasutamine.
- Implementeerida korralik vigade késitlus, mis vdimaldaks probleemide korral partiide

tootlus uuesti kaivitada.

Selle etapi tulemuseks oli kogum normaliseeritud ja t6ddeldud algandmeid. Need andmed
sisaldasid endiselt ainult algupéraseid vaartusi, aga normaliseerimise tulemusena saime lahti

algupdrase OAI-PMH ebakorrapdrasest pesastatud struktuurist ja mittevajalikest
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metaandmetetest. Esimene taustateenuste alamteenus on seega ette nidhtud konverteerima
toore XML struktuuri standardiseeritud ja lamendatud JSON objektiks, valideerides kriitilise
tahtsusega andmevilju ja tihendades samasisulised andmed iihe nimetaja alla. Lisaks
veakisitlusele sai konverteerimise protsess kaasa hoiatused, mis ilmutavad olulise tihtsusega

andmeviljade puudumisest voi tolgendamatusest.

3.1.2 Normaliseeritud andmete kohandamine

Normaliseeritud andmete pohjal oli jargmiseks t66ks andmete kohandamine
eesmirgipéraseks kasutamiseks. Kuna andmestik sisaldas iile 7000 iihiku, kerkis juba selles

esmases faasis esile probleem, kuidas neid Al jaoks moistlikusse vormi saada.

Postkaardi kujutise puhul on kdige tdhtsam see kasutajale visuaalselt presenteerida, aga
rakendus ei vOimaldaks mingil juhul kd&ikide postkaartide niditamist. Seega oli vaja leida
loogiline meetod, kuidas andmed kategoriseerida. Meetod, mis tundus nii kasutaja kui
tehisintellekti seisukohalt kdige parem, oli kategoriseerida andmed esmalt postkaardi

viljaandmise aja pohjal ning jargnevalt postkaardi sisu pohjal.

Postkaardi vidljaandmise ajad on kaardistatud 12 erineva Eesti ajaloolise perioodi pdhjal.
Kuna algandmed sisaldasid darmiselt mitmesugust tiilipi dateeringuid, nditeks tipne aastaarv,
aastakiimnend voi “sajandi algus”, ja ka vormistus oli erinev, tuli kasutada regulaaravaldiste
mustreid, mille alusel sai element tdenéolise perioodi hinnangu. Kui dateering puudus vdi oli

arusaamatu, tuli proovida eraldada see informatsioon muudest metaandmetest.

Postkaardid voivad olla fotod voi joonistatud ja kujutada maastikke voi portreepilte. Nende
andmete pdhjal juhindus stiilipdhine kategoriseerimine. Kategooriaid on kokku 4: vaated,
portreed, siindmused ja varia, ning need omakorda jagunevad fotodeks ja joonistatud

postkaartideks.

3.1.3 Andmestruktuur Al sisendina

Algandmete limber struktureerimine loob 1dpptulemusena ithe JSON andmefaili. See fail
koondab koik normaliseeritud ja kategoriseeritud kirjed eelnevalt tdpsustatud struktuuri
pohjal kokku. Iga kirje sisaldab metaandmetele lisaks lingi vastava postkaardi Digari arhiivi,
kus leidub 10plik postkaardi pildifail. Seda andmefaili kasutatakse veebirakenduse

kasutajaliideses stiilipildi valimises, kuvades nii perioodi kui ka perioodi alla kuuluvad
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stiilikategooriad. Iga kategooria alt valitakse visualiseerimiseks juhuslik pilt. Valides endale
meelepérase stiilipildi ning kéivitades stiilililekande protsessi, saab tehisintellekt valitud

stiilipildi andmed JSON andmefailist katte.

Oluline on tdhele panna juhuslikkuse osakaalu protsessi ldhtematerjali kogumises.
Kasutajaliideses ei ole voimalik ndidata koiki kategooria pilte ja seetottu ei saa ka valida tihte

kindlat eksemplari, mille alusel kasutaja enda sisupilti stiliseeritaks.

3.2 Siisteemi arhitektuur

Selle projekti elluviimiseks valiti teadlikult mitmel vdiketeenusel to6tav keskkond, eelistades
seda monoliitsele koodile, mis sisaldaks endas kogu funktsionaalsust. Pohjuseks pole mitte
ainult see, et selline l&dhenemine pakub paremat hooldusvdimalust, vaid on ka modernsem ja
paindlikum ning tulevikus oluliselt lihtsamalt skaleeritav. Luues algusest peale teineteisest
soltumatud teenuseblokid, on neid lihtne asendada vastavalt riistvara ja tellija isikliku

infrastruktuuri nduetele, voimaldades tulevikus mitmekiilgsemat skaleeritavust.

Mitmeteenuseline ldhenemine voimaldab iga konkreetse iilesande jaoks kasutada koige
sobivamat  tehnoloogiapaketti. ~ Andmete = kogumise ja APl  marsruutimise
sisend-/viljundipdhised toimingud sobivad Node.js-i asiinkroonse, siindmustepohise mudeli
ning TypeScripti tugeva tiilibikontrolli jaoks. Seevastu tehisintellekti implementatsioon on
oluliselt lihtsam ellu viia Pythonis, mis vOimaldab kasutada ulatuslikult masindppe ning
pilditodtluse teeke nagu PyTorch, Pillowja OpenCV. Monoliitne arhitektuur sunniks tegema
kompromisse, kasutades tdoendoliselt iihte keelt, mis ei pruugi olla igas siisteemi osas

optimaalne.

3.2.1 Ulevaade komponentidest

Stisteem koosneb neljast peamisest teenusest - andmekésitluse taustateenus, Al teenus, API

Gateway ja kasutajaliides:

- Andmekisitluse taustateenuse roll on vastutada koikide viliste algandmetega seotud
toimingute eest. See loeb metaandmed XML formaadis, teostab andmete
normaliseerimise JSON formaati, rakendab ajaperioodi ja kategooria kaardistamise

loogikat, ning salvestab 10plikult struktureeritud andmed.
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- Al teenus sisaldab tehisintellekti loogikat. See votab vastu kasutaja valitud sisu- ja
stiilipildi ning teostab stiilililekande kasutades paralleelselt kolme stiilililekande
lahendust: lokaalselt tootavat VGG-19 pdhist nérvstiilitilekannet, Magenta mudelit
ning pilvepohist lahendust [18]. Paralleelse implementatsiooni eesmérgiks on tagada
optimaalne stiiliiilekande kvaliteet erinevates tingimustes.

- API virav tegutseb {lihtse sisenemispunktina veebiliidese jaoks. See haldab
sissetulevad paringud kasutajaliideselt ja suunab need sobivasse korvalteenusesse.

- Kasutajaliides on veebirakenduse visuaalne kasutajale ndhtav teenus. See voimaldab
kasutajal iiles laadida sisupildi, sirvida ja valida ajaloolisi ajaperioode ning stiili
kategooriaid, reguleerida valikulisi hédlestusparameetreid, valida toGtlusreziimi
(kohalik/pilv), kéivitada stiili iilekande protsessi, kuvab tootluse olekut, késitleb
voimalikke vigu sujuvalt, néitab loodud tulemusi, voimaldab tulemuste allalaadimist

ning haldab mitme tulemuse kuvamist.

3.3 Kasutatud tehnoloogiad ja valiku pohjendus

Kasutatud tehnoloogia valik toimus arvestades projekti spetsiifilisi omadusi ja ndudmisi,

proovides iga valikuga leida lahendatava probleemi jaoks parima lahenduse.

3.3.1 Andmekasitlus ja API varav

Nende teenuste jaoks valiti Node.js dkostisteem koos TypeScripti ja Express.js raamistikuga.

Node.js valiti selle viga tohusa, mittetdkestava, siindmuspdhise sisend-/véljundmudeli t3ttu.
See on eriti kasulik teenustele, mis tegelevad peamiselt vOrgu piringutega,
lugemis-/kirjutamistoimingutega ning suudavad efektiivselt hallata samaaegseid iihendusi

ilma CPU-d pikaajaliselt koormamata.

TypeScripti voeti kasutusele koikides JavaScript-il pohinevates teenustes, et lisada range
tiiipsus JavaScripti peale. See parandab oluliselt koodi hooldatavust ja vdhendab vigu

reaalajas, voimaldades tiilibikontrolli kompileerimise ajal.

Express.js valiti veebiraamistikuks Node.js jaoks selle minimalistliku disaini, paindlikkuse ja
ulatusliku kesktarkvara (middleware) Okoslisteemi tottu. Selle lihtsus vdimaldas kiiret API

16pp-punktide arendamist taustateenuse.
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3.3.2 Al teenused

Al ehitamiseks kasutati Pythonit, mis vdimaldab kasutada mitmekiilgselt teeke nagu PyTorch

ja FastAPI.

Python on standardkeel arvutamiseks, masindppeks ja siivadppeks. Selle darmiselt lai teekide
kogu — néiteks numbriliseks arvutuseks NumPy, pilditootluseks Pillow , andmetddtluseks
ning eeskitt masindppe raamistike jaoks PyTorch — tegi sellest loomuliku valiku

tehisintellekti implementeerimise jaoks.

PyTorch on juhtiv teek generatiivse Al siisteemide kasutamises. PyTorch vdimaldab ligipddsu
erinevatele mudelitele (nt VGG-19), optimeerijatele (nt L-BFGS ja Adam) ja muudele
vajalikele ressurssidele. PyTorch on optimeeritud kasutama GPU-d ja CPU-d, mis aitab
arvutusmahukate mudelite puhul. Lisaks kasutab PyTorch siigavOppe raamistikel
Define-by-Run metoodikat, mis defineerib arvutuskéike diinaamiliselt ja jooksvalt protsessi
sees. Vordluseks on Define-and-Run metoodika, mis defineerib arvutuskdigu eelnevalt dra

ning alles siis rakendab arvutusgraafil antud sisendit [19].

FastAPI on korge joudlusega veebiraamistik, mis vdimaldab Python-is API-de ehitamise.
FastAPI on ehitatud Starlette ja Pydantic peale, mis pakub Node.js-ga vorreldavat joudlust.
See on oluline, et tulla tdhusalt toime potentsiaalselt ajamahukate Al {ilesannetega.
Sisseehitatud asiinkrooniliste péringute tugi voimaldab serverit blokeerimata I/O-toiminguid

teostada.

3.3.3 Kasutajaliides

Kasutajaliidese loomiseks osutusid parimateks teekideks Ul ehitamist lihtsustav Lif ja kiire

ehitustooriist Vite, mis pakub lisaomadusi veebirakenduse ehitamisel.

Lit on kergekaaluline teek kiirete ja lihtsalt integreeritavate lahenduste loomiseks. Lit
voimaldab kapseldatud ja taaskasutatavate Ul-komponentide loomist, kasutades brauseri
sisseehitatud vOimalusi. Kuna Lif vdimaldab kasutada ka reaktiivset loogikat, oli

kasutajaliidese valmistamine sellega palju hdlpsam.

Esimene valik kompileerimise tooriistaks ja arenduse serveriks oli Vite, kuna see pakub head

kiirust ja omab suurepirast kasutajahinnangut. Vite pakub praktiliselt kohest Hot Module
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Replacement-1 arendamisel ja kokkuvottes korgemat optimeeritust. Selle sissechitatud

proksitugi oli samuti kasulik API Gateway piringute kasutamiseks lokaalse arenduse ajal.

3.4 Al baas: Neural Style Transfer meetodid

Projekti keskpunktiks on ndrvivorkudel baseeruv stiiliiilekanne (Neural Style Transfer), mis
muudab kasutaja pilte ajalooliste postkaartide stiilide jirgi. Selle pohifunktsionaalsuse
rakendamise strateegia hdlmas paralleelsete mudelite valikut, to6tlemise ldhenemisviise ja
mudelite optimeerimist. Projektis implementeeriti kaks erinevat lokaalset ldhenemist:
VGG-19 konvolutsioonilise nédrvivorgu pdhine iteratiivne optimeerimine ning eeltreenitud
Magenta mudel kiirema tootlemise vOimaldamiseks. Lisaks on alternatiivina
implementeeritud ka pilvepdhine lahendus, mille eesmidrk on olla pdhiliselt
vordluselemendiks. Konkreetne pilveteenus pole aga moeldud pikemas perspektiivis

kasutamiseks, kuna selle olemasolu pole garanteeritud.

3.4.1 VGG-19 konvolutsiooniline narvivork

Uheks valitud alusmeetodiks on konvolutsioonilise nirvivorgu (Convolutional Neural
Network, CNN). VGG-19 vork valiti selle robustsuse ja efektiivsuse tottu pildi detailide
eraldamisel. VGG-19 on edasi arenenud versioon VGG-16 vorgust ja omab 3 lisakihti, mis
aitavad leida piltidest veelgi detailsemaid niiansse. VGG-16 jagab pildi vaid 16-ks kihiks, 13
konvolutsiooni kihti ja 3 téissidusat kihti ning VGG-19 jagab pildi 19-ks kihiks, 16
konvolutsiooni kihti ja 3 tiissidusat kihti. Iga kihi vahel koondatakse (max-pooling) eelmine
kiht vdiksemaks jargmise kihi jaoks. Pildi elementide tuvastamiseks rakendatakse védikseid
(3x3) konvolutsiooni filtreid iga kihi sees [20]. Madalamad kihid piitiavad kinni pildi
iildisemaid omadusi, nditeks vérvus, tekstuur ja muud stiililised detailid ning siigavamad

kihid piitiavad kinni abstraktsemat sisuinfot.
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Pilt 3.4.1: Illustratsioon VGG-19 CNN t66st [21].

Kihtide eraldatus voimaldab algoritmil méérata eraldi kaotusfunktsioonid sisu sdilitamiseks ja
stiili sobitamiseks. Viljundi genereerimiseks kasutatakse sisupildi ja stiilipildi kombineeritud
kaofunktsiooni, mida optimeerimisel minimeeritakse. Kaofunktsiooni pdhimdte on vorrelda
piltide omadusi ning leida nende vaheline kadu - mida vdiksem on kadu seda sarnasemad on

pildid omaduste poolest. Matemaatiliselt véljendub piltide vaheline kogu kadu valemiga

Lkokku(p' a X) = O(Lsisu(p' X) + BLstiil(a’ x) » kus Lsisu Jja Lstiil

on sisupildi ja stiilipildi
kaod, a ja B on kaalutegurid kummagi kao jaoks ning 5 sisupilt, a stiilipilt ja x véljundpilt

[22].

Piltide vahelise kao arvutamiseks luuakse esmalt valge miiraga pilt, mida vorreldakse
sisendpildiga ning hakatakse optimeerima. Optimeerimiseks kasutatakse gradient laskumine
(gradient descent) meetodit, mis iteratiivselt muudab miirase pildi pikslite vdirtusi, et
minimeerida kaofunktsiooni védrtust [23]. Stiilipildi ja viljundpildi vahelise sarnasuse
modtmiseks arvutatakse iga kihi gram-maatriks, mis viljendab kihi tunnuste vahelist

korrelatsiooni.
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Optimeerimisel on vdimalik kasutada erinevaid optimeerijaid, millest implementatsioonis
katsetati nii  L-BFGS kui Adam optimeerijaid. L-BFGS (Limited-memory
Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno) pakub tipsemat tulemust, kuid on arvutuslikult kallim.
Adam optimeerija (Adaptive Moment Estimation) koondub tasasemalt ja kiiremini, kuid

tulemus ei kiitindi paris L-BFGS tasemele [24].

Stiilitilekande implementatsioonis on neli erinevat parameetrit, mis mdjutavad véljundpildi

tulemust ja mille abil tulemust hiélestada:

content_weight (sisupildi kaalutegur) - méiéirab kui palju algse pildi sisust séilitatakse.

- style weight (stiilipildi kaalutegur) - madrab kui tugevalt stiilielemendid
rakendatakse.
- tv_weight (fotal variation weight, tulemuspildi siluvusparameeter) - mdiérab

10pptulemuse silumise méadra.
- number of steps (iteratsioonide arv) - médrab kui mitu korda optimeerimist

teostatakse.

3.4.2 Magenta mudel

Paralleelselt VGG-19 pohise 1dhenemisega implementeeriti ka eeltreenitud Magenta mudel,
mis pakub alternatiivset ldhenemist stiiliilekandele. Erinevalt VGG-19 pohisest iteratiivsest
optimeerimismeetodist on Magenta eeltreenitud mudel, mis voimaldab oluliselt kiiremat stiili
iilekandmist. Magenta mudel pdhineb samuti konvolutsioonilise vorgu arhitektuuril, kuid on
eeltreenitud nii pilditootluse kui ka heli- ja muusikatdotluse jaoks ja on mitmekiilgsem mudel

vorreldes VGG-19-ga [18].

Magenta mudeli eelis on selle kiirus, kuna mudel ei vaja iga sisu- ja stiilipildi paari kohta
eraldi pikka optimeerimisprotsessi. Samuti on see vihem tundlik sisendpiltide kvaliteedi ning
resolutsiooni osas. Puuduseks on aga vidiksem kontroll tulemuse iile ning monede stiilide

puhul vihem detailsem to6tlemine.

3.4.3 Pilvepohine alternatiiv

Kuna lokaalse CPU/GPU todtlemise joudluse piirangud on mairgatavad, eriti keskmise
vOimsusega riistvaral, implementeeriti projektis ka paralleelne pilve to6tlemise voimalus. See

suunab pdringud konkreetsele avalikule Hugging Face Space-ile, mis on optimeeritud
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samasuguse stiilililekande sooritamiseks. Pilvepdhine lihenemine pakub mirkimisvaérset
eelist tootlemiskiiruses, vOimaldades kiiret tulemuste saamist ka piiratud riistvaraga

seadmetel.
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4 Tulemused

4.1 Metaandmete korrastamise tulemused

Digari arhiivi postkaartide metaandmed olid algselt ebamiirased ning korrastamata kujul

tehisintellekti  rakenduste  jaoks ebasobivad. Metaandmed esinesid  keerulises

XML-struktuuris, mis vajas mérkimisvéérset tootlust.

-postcard

rdf:about=
>Martin Oémanni fotod

algus

1910-ndad</

beginning of the 20th centus

rdf:resource="hitp:
rdf:resource="http
rdf:resource p/ W
rdf:resource="http://rightsstat
< >
National Library of Estoma / Eesti Rahvusraamatukogu

=Digital Archive DIGAR / Digitaalarhiiv DIG.

Pilt 4.1.1: Esimene néidis Digari metaandmetest XML formaadis.
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rww.ester.ee/Ts 30516

ib-digar-134501</

rdf:resource="http
National Libr: stonia / Eesti Rahvusraamatukogu

Archive DIGAR / Digitaalarhiiv DIGAR</

Pilt 4.1.2: Teine niidis Digari metaandmetest XML formaadis.

Algsetel metaandmetel olemasoleva informatsiooni pdhjal oli kiillalt raske teha {iihest
jareldust postkaardi ajastu, sisu ja tliibi kohta. Peatiikis 3.1.1 kirjeldatud
normaliseerimisprotsessi tulemusena saadud struktureeritud metaandmed kajastavad

postkaarte palju selgemalt ja nende iildine andmestruktuur on lineaarne.

Pilt 4.1.3: Normaliseeritud 4.1 pildil olevad metaandmed JSON formaadis.
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Pilt 4.1.4: Normaliseeritud 4.2 pildil olevad metaandmed JSON formaadis.

Normaliseeritud metaandmeid oli vaja veel tdiendavalt kaardistada tehisintellekti ja
kasutajaliidese jaoks optimaalsesse vormi. Naiteks postkaartide aastaarvud, perioodid,
kirjeldused ja teemad struktureeriti kasutajaliidese jaoks kergesti kéttesaadavale kujule,

voimaldades nende loogilist kuvamist ja todtlemist.

Pilt 4.1.5: Tehisintellekti ja kasutajaliidese jaoks aastaarvude kéttesaadavam struktuur JSON

formaadis.
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Pilt 4.1.6: Andmed sorteeritud perioodide jargi lihtsamaks kasutamiseks.

26



Pilt 4.1.7: Pildi 4.1.6 jatk.

4.2 Sisendpiltide eeltootlus

Enne kui sisendpilte sai toodelda stiiliiilekande algoritmidega, tuli need viia standardiseeritud

kujule. Pildit66tluse algoritm hdlmas:

1. Piltide sisselugemine ja RGB formaati teisendamine
2. Ule 1024px suuruste piltide mddtmete vihendamine, siilitades originaalpildi
kuvasuhte.
3. Pildi iileviimist PyTorch Tensor formaati CNN-1 mudelile kasutamiseks:
- Pikslite vdirtuste normaliseerimine vahemikku [0, 1]
- Ploki suuruse midramine (batch size)

- Tootlusseadme (CPU voi GPU) médramine
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Standardiseerimisprotsess oli {ihtne mdlema implementeeritud mudeli puhul (VGG-19 ja

Magenta), tagades sisendandmete jirjepidevuse kogu slisteemis.

4.3 VGG-19 pohise mudeli arendamise eksperimendid

Arendusprotsessi alustades ilmnesid mitmesugused tehnilised véljakutsed, mis mdjutasid
oluliselt stiiliiilekande tulemuste kvaliteeti. T66 kéigus tuli katsetada ja tdiustada mitmeid

komponente optimaalse tulemuse saavutamiseks.

4.3.1 Stiilipiltide suuruse problemaatika

Mairkimisvadrne probleem ilmnes stiilipiltide kvaliteediga. Osadel Digari arhiivi postkaartidel
puudusid programmiliselt kéttesaadavad tdissuuruses eksemplarid, mistdttu tuli testimisel
kasutada Digari veebilehel asuvaid postkaartide pisipilte. Need olid aga liiga viikeste

modtmetega, et pildi stiili detaile tiielikult kétte saada.

Probleemi lahendamiseks implementeeriti tdiendav vOimalus kohalike stiilipiltide
kasutamiseks. See laiendus jagab stiilipildi valimise protsessi kaheks, Digari arhiivist périt
postkaartide pisipildid ja kohalik piltide kogumik, mis vdimaldab katsetada korgema

resolutsiooniga stiilipilte.

4.3.2 Gram-maatriksi normaliseerimise taiustamine

Esialgse implementatsiooni testimisel ilmnesid ebastabiilsed kaoviértused, mis monikord

viisid NaN (Not a Number) vigadeni optimeerimisprotsessis.

Algsed visuaalsed tulemused olid kehvad, kaovéartused olid potentsiaalselt ebastabiilsed ning
optimeerimisprotsess ei konvergeerunud ootuspdraselt. Selle pohjal tekkis hiipotees, et
Gram-maatriksite arvutamine ja skaleerimine ning nende kasutamine stiili kaofunktsioonis ei
olnud optimaalsed stabiilsuse saavutamiseks. Hiipoteesist ldhtuvalt implementeeriti taiustatud
Gram-maatriksi normaliseerimine, mis arvestab iga tunnuskaardi (feature map)
dimensioonide kogumahtu. Kui esialgne Gram-maatriks oli normaliseerimata voi
ebaoptimaalselt normaliseeritud, siis uuendatud versioon normaliseeris Gram-maatriksi
tunnuskaardi elementide koguarvuga (vérvikanalid x kdrgus X laius). Koos Gram-maatriksi
normaliseerimisega kohandati ka stiili kaofunktsiooni arvutust, kasutades keskmist ruutviga

(MSE - Mean Squared Error) normaliseeritud Gram-maatriksite vahel, keskmistades iile
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koigi stiilikihtide. Tulemusena muutusid kao arvutused stabiilsemaks ja stiili kaalutegurite

mdju paremini ennustatavaks, mis olid olulised sammud NaN vigade véltimiseks.

4.3.3 Optimeerijate eksperimendid ja parameetrite hidlestamine
Mudeli arendamise kdigus katsetati kahte erinevat optimeerijat: L-BFGS ja Adam.

Esialgu implementeeriti stiilitilekande algoritm kasutades L-BFGS optimeerijat, mis on teise
jargu optimeerimismeetod ja potentsiaalselt vOimeline saavutama paremat konvergentsi
mones rakenduses [25]. See juhtus peamiselt seetottu, et algoritm pani liiga suurt rdhku
originaalpildi sisu séilitamisele, ndidates, et kaalumissiisteem ei olnud korralikult tasakaalus.

Parameetrite tdiustamiseks katsetati erinevaid meetodeid:

- Stiili kaalu (style_weight) markimisvédrne suurendamine (nt 105-1t 107-1e)

- Sisu kaalu (content weight) vihendamine (nt 1. 0-1t 0. 1-le)

- TV kaalu (tv_weight) kohandamine.

- L-BFGS oppimiskiiruse (learning rate) vihendamine (vaikevéartuselt 1. 0 kuni 0.1
voi 0.01)

Vaatamata katsetustele muuta parameetrite suuruseid samasse suurusjirku ei Onnestunud

L-BFGS optimeerijaga saavutada stabiilseid kuid visuaalselt mitte viga rahuldavaid tulemusi.
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Content weigth - cw
Style weight - sw

TV weight - tw
Number of steps - ns

Content weight

Style weight

TV weight

Number of steps

Sisupilt

cw=1, sw=10000,
tw=0.0001, ns=50

cw=10000, sw=10000,
tw=0.0001, ns=50

cw=10, sw=10,
tw=0.0001, ns=50

cw=10, sw=1000000,
tw=0.0001, ns=50

cw=10, sw=10000,
tw=0.000001, ns=50

cw=10, sw=10000,
tw=1, ns=50

cw=10, sw=10000,
tw=0.0001, ns=5

cw=10, sw=10000,
tw=0.0001, ns=400

Pilt 4.3.1: Illustratsioon kuidas eri parameetrid muudavad valjundpilti (VGG-19, L-BFGS

optimeering)
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4.4.2 Optimisaatori vahetamise tulemused

Pérast L-BFGS-iga seotud raskusi otsustati katsetada Adam optimeerijat, mis on esimese
jargu  optimeerimismeetod ja  tihti  robustsem  keeruliste  mittekonvekssete

optimeerimisprobleemide korral [24].

Adam optimeerija kasutusele votmine andis méargatavalt stabiilsemaid tulemusi. Probleemiks
osutus aga vajadus kasutada liiga suurt arvu iteratsioone. Et stiilililekannet oleks mérgata tuli
iteratsioonide arvu suurendada, mis tdhendas, et piltide genereerimine vottis vastavalt rohkem
aega. Vahetulemused dokumenteeriti selgema stiilipildi kasutamisega, et hinnata

stiilitilekande algoritmi to6tavust.

Sisupilt Stiilipilt

Content weight - cw, Style weight - sw, TV weight - tw, Number of steps - ns

cw=1, sw=1, tw=0.001, ns=300 cw=10, sw=10, tw=0.001, ns=300

Pilt 4.3.2: Illustratsioon kuidas parameetrid muudavad tulemust Adam optimiseeringuga.
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4.4 Pilvepohine mudel paralleellahendusena

Testimise osana implementeeriti veebirakenduses alternatiivne pilvepohine Hugging Face
stiilililekande mudel, mis pakkus huvitavat vOrdluspunkti lokaalse mudeli korval. See voimaldas
kasutajal valida kohaliku to6tluse ja pilveteenuse vahel, pakkudes paindlikkust erinevate

ressursipiirangute korral.

Stiilipilt

o Lokaalne HuggingFace
Originaal Style transfer Style transfer

Pilt 4.4.1: Illustratsioon lokaalse stiiliiilekande implementatsiooni (L-BFGS) ja veebipohise Hugging

Face stiilitilekande vahel.
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4.5 Magenta stiili iilekande implementeerimine

Erinevalt VGG-19 mudelil pohinevast iteratiivsest ldhenemisest on Magenta eeltreenitud

mudel, mis on kohe pérast sisselugemist valmis stiiliiilekannet teostama [18].

Magenta mudeli eelisteks olid oluliselt kiirem to6tlemisaeg, kuna ei vaja iga pildipaari jaoks
eraldi optimeerimisprotsessi, vdiksem tundlikkus sisendpiltide kvaliteedi ja resolutsiooni
suhtes ning stabiilsed tulemused erinevate sisendite korral. Samas Magenta puudusteks olid
viiksem kontroll tulemuse iile, kuna eeltreenitud mudel ei vdimalda nii detailset parameetrite

hadlestamist ja teatud stiilide puhul v3ib tulemus olla vihem detailne.

Sisupilt

Stiilipilt Tulemus

Pilt 4.5.1: [lustratsioon Magenta loodud véljunditest.
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4.6 Jareltootluse implementatsioon

Jarjepideva testimise ja implementatsiooni parandamise tulemusena todtati vilja 10plik
lahendus, mis pildi normaliseerimisele ja tehisintellekti tootlusele lisaks sisaldab ka

valjundpildi jareltootlust. Jareltootlus sisaldab kolme peamist komponenti:

1. Pildi teravuse (sharpness) reguleerimine - voimaldab vilja tuua pildi detaile, mis
stiilitilekande kéigus voivad udusemaks muutuda.

2. Pildi saturatsiooni (saturation) kohandamine - aitab taastada vdi voimendada pildi
vérvide intensiivsust.

3. Pildi kontrasti (contrast) tiiustamine - parandab pildi iildist selgust, tuues heleduse

ja varvi erinevused paremini esile.

Jareltootluse parameetrid on kasutajaliideses reguleeritavad, vdimaldades 1dpptulemust
tdpsemalt kohandada vastavalt kasutaja eelistustele ja konkreetse pildikombinatsiooni

vajadustele.

34



Content weigth - cw
Style weight - sw

TV weight - tw
Number of steps - ns

Content weight

Style weight

TV weight

Number of steps

Pilt 4.6.1: Lopptulemuse illustratsioon kuidas erinevad parameetrid ja jarelto6tlus muudavad

cw=5, sw=10000000,
tw=0.00001, ns=350

cw=100, sw=10,
tw=0.00001, ns=350

cw=100, sw=10000000,
tw=0.0000001, ns=350

cw=100, sw=10000000,
tw=0.00001, ns=10

cw=1000, sw=10000000,
tw=0.00001, ns=350

cw=100, sw=100000000,
tw=0.00001, ns=350

cw=100, sw=10000000,
tw=0.1, ns=350

cw=100, sw=10000000,
tw=0.00001, ns=1000

valjundpilti (VGG-19, Adam optimaator).
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5 Tulemuste analiius

5.1 Parameetrite moju analiiiis stiiliiilekande kvaliteedile

Eksperimentide kédigus saadud tulemused kinnitasid osaliselt algseid hiipoteese parameetrite
moju kohta, kuid ilmnesid ka mitmed olulised kitsaskohad, mis vajavad pohjalikumat

analiiiisi. Esialgne hiipotees pohines jargmistel eeldustel:

- Sisu kaalu (content weight) suurendamine peaks séilitama rohkem sisupildi omadusi.

- Stiili kaalu (style weight) suurendamine peaks vdimendama stiilipildi tekstuuri ja
vérvuse iilekandumist.

- Tulemuspildi siluvusparameetri (v weight) suurendamine peaks tegema iileminekud

sujuvamaks, kuid vihendama detailsust.

Praktilised katsetused (pildil 4.3.1 illustreeritud) néitasid, et parameetrite mdju oli
komplekssem kui algselt eeldatud. Eriti mérkimisvddrne oli tdhelepanek, et parameetrite
iiksikute vairtuste ekstreemsed muutused ei avaldanud tulemustele nii suurt moju kui mitme
parameetri samaaegne kohandamine. See viitab olulisele jareldusele: stiiliiilekande kvaliteet
sOltub olulisel mééral parameetrite omavahelisest tasakaalust, mitte niivord iiksikute véartuste

absoluutsuurustest.

5.2 Optimeerijate vordlev analiiiis

Stiilitilekande algoritmide optimeerimisel katsetatud kahte erinevat ldhenemist — L-BFGS ja

Adam optimeerijat — iseloomustasid mérkimisvéarselt erinevad tulemused.

L-BFGS, kui teise jidrgu optimeerimismeetod, peaks teoreetiliselt pakkuma kiiremat
konvergentsi ja vOimalust saavutada parem 16pptulemus vorreldes esimese jirgu meetoditega
[24]. Analiilisi pohjal voib jdreldada, et L-BFGS optimeerija ebastabiilsus oli tingitud
kulufunktsiooni omadustest, kaalutegurite tasakaalustamatusest ja Gram-matriksite hélvetest,

mis tekkisid normaliseerimise tulemusena.

Adam optimeerija, kuigi teoreetiliselt véiksema konvergentsikiirusega, osutus praktikas
stabiilsemaks vahendiks stiilililekande optimeerimiseks, mida illustreerib pilt 4.3.2. Selle

adaptiivne Oppimiskiirus praktiliselt vélistas NaN vigade esinemist. [26].

36



Optimeerijate analiilis viitab olulisele jareldusele tehisintellekti rakenduste arendamisel:
teoreetiliselt voimekama meetodi praktiline kasutamine voib olla piiratud konkreetsete
andmete ja probleemi omaduste tottu. L-BFGS sobib potentsiaalselt paremini
keskkondadesse, kus optimeeritavad funktsioonid on sujuvamad ja piisavalt stabiilsed. Adam
aga suudab tulla toime ka ebastabiilsete funktsioonide ja miirasemate andmetega ning pakkus

meie rakendusjuhul usaldusvaédrsemat lahendust.

5.3 Erinevate stiilitilekande l1ahenemiste vordlus

Projekti kidigus rakendatud kolm erinevat stiilililekande ldhenemist — VGG-19 pdhine
iteratiivne optimeerimismeetod, eeltreenitud Magenta mudel ja pilvepdhine Hugging Face

implementatsioon — voimaldasid analiilisida nende tugevaid ja ndrku kiilgi.

VGG-19 pohise ldhenemise analiiiisil ilmnes, et olenemata piilidlustest optimeerida
kulufunktsiooni ja normaliseerimistehnikaid, jdid tulemused oodatust tagasihoidlikumaks.

Peamisteks pdhjusteks olid:

1. Digari arhiivist périt pisipiltide madal resolutsioon, mis ei voimaldanud algoritmil
piisavalt tapselt tuvastada stiilielemente, mida Gram-maatriksite kaudu véljendada.

2. Iteratiivne ldhenemine optimeerimisel ndudis hoolikat parameetrite hddlestamist.

3. Ajalooliste  postkaartide suur erinevus stillides ~ raskendas  ldise

optimeerimislihenemise kohandamist.

Pilvepohise Hugging Face implementatsiooni tulemused (pildil 4.4.1 vdorreldud) pakkusid
huvitavat kontrasti lokaalse ldhenemisega. Analiiiis niitas, et pilvepohised lahendused voivad
pakkuda konkurentsivéimelist kvaliteeti ilma lokaalse arvutusvoimsuse piiranguteta, kuid

nende tulemused vdivad sisaldada defektseid stiilipildilt ilekantud mustreid.

Magenta mudeli kasutamine (tulemused ndha pildil 4.5.1) pakkus paremaid tulemusi
vorreldes VGG-19 pohise ldhenemisega, vaatamata teoreetilisele eeldusele, et
spetsialiseeritud iteratiivne ldhenemine voiks pakkuda paremat kontrolli ja kvaliteeti.
Magenta mudel on eeltreenitud laialdasel pildiandmestikul, mis vdimaldab robustsemat
stiilielementide tuvastamist ja tilekandmist. Mudel ei sdltu iteratiivsest optimeerimisest
konkreetse pildipaari vahel, vaid rakendab iildistatud teadmisi stiiliiilekande kohta, mistdttu

on Magenta robustsem madala kvaliteediga voi ebaselgete sisendite suhtes [18].
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Seega, stiiliiilekande kvaliteet soltub markimisvdirselt konkreetsest rakenduskontekstist ja
kittesaadavatest ressurssidest. Eeltreenitud mudelite kasutamine voib pakkuda stabiilsemat
kvaliteeti kitsendatud ressursside tingimustes. Iteratiivne lihenemine voib potentsiaalselt

pakkuda suuremat kohandatavust ideaaltingimustes.

5.4 Joudluse ja ressursikasutuse analiiiis

Alguses L-BFGS optimeerijaga piisas paarikiimnest iteratsioonist ning tulemus saadi
sekundite véltel. Hiljem, peale normaliseerimise loogika muutmist, kasvas iga optimeerimise

sammu ajakulu mitmekordselt.

Magenta mudeli kasutamine pakkus mérkimisvédrselt paremat joudlust ning algse
implementatsiooniga vdrreldavat kiirust. Ténu eeltreenitusele puudusid Magental pikad

iteratiivsed optimeeringud, mis voimaldas kiire stiiliiilekande.

Pilvepdhise implementatsiooni kiirust mojutab vorgulatentsust ja kaugserveri koormus. Kui
nendega pole probleeme, siis on pilvepdhise implementatsiooni kiirus vorreldav Magenta

omaga.

5.5 Jareltootluse méju tulemuste kvaliteedile

Jareltootluse implementeerimine (ndha pildil 4.7.1) osutus oluliseks teguriks stiilitilekande
tulemuste visuaalse kvaliteedi parandamisel. Analiilis néitas, et jéreltootluse moju oli
mérkimisviadrne VGG-19 pohise implementatsiooni puhul, kus stiiliiilekanne ei saavutanud

alati optimaalset virvi ja kontrasti tasakaalu.

Implementeeritud jareltootluse komponentide (pilt 4.7.2) analiilis nditas erinevat moju

tulemuste kvaliteedile.

Jareltootluse parameetrite kohandatavus kasutajaliideses andis kasutajatele tdiendava

kontrolli tulemuste iile, voimaldades kompenseerida stiiliiilekande algoritmi piiranguid.

5.6 Edasiarenduse voimalused ja tulevikusuunad

Eesmirgiks oli luua veebirakendus, mida oleks voimalik tulevikus skaleerida ning edasi

arendada. Potentsiaalseid edasiarenduse voimalusi, mida voiks tulevikus rakendada:
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Need

Metaandmete Kkorrastamise tidiustamine tehisintellekti abil, mis voimaldaks
automaatselt tuvastada ja kategoriseerida postkaartide visuaalseid omadusi ilma
kisitsi kodeerimisvajaduseta.

Téissuuruses piltide integreerimine metaandmestikku nduaks tdiendavat koost6od
RaRa-ga, kuid pakuks markimisvairselt paremat sisendmaterjali stiilitilekandeks.
Stiiliiilekande mudeli tidiustamine oleks voimalik mitmel viisil. Postkaartide piltide
pohjal spetsiifilise mudeli treenimine, tekstiviibete (text prompts) integreerimine,
Generatiivse adversariaalse vorgustiku (GAN) rakendamine ning alternatiivsete
stiilitilekande meetodite integreerimine, niiteks Vision Transformer (ViT).
Kasutajaliidese ja funktsionaalsuste edasiarendamine, sealhulgas niiteks mitme

pildi samaaegne to6tlemine ja tdiustatud jareltootluse voimalused.

edasiarenduse vOimalused pakuksid mitmekiilgseid lahendusi praeguse siisteemi

piirangute tiletamiseks ja rakenduse funktsionaalsuse laiendamiseks.
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6 Kokkuvote

Kéesoleva bakalaureusetod raames valmis koostdds RaRa-ga - kes vdimaldas postkaartide
andmete kasutamise ning andis kasulikku sisulist infot - veebirakendus, mis utiliseerib style
transfer tehisintellekti, et luua kasutaja piltide ja Digari arhiivi postkaartide vahel uusi ja
huvitavaid pildi kooslusi. T66 kolm faasi - postkaartide sorteerimine ja normaliseerimine,
veebirakenduse kasutajaliidese loomine ning tehisintellekti kasutamine uute piltide loomiseks
ndudsid pdhjalikku uurimistodd ja palju katsetamist, et veebirakendus efektiivselt ja

eelduspéraselt toole saada.

Eesmirgipéraselt valmis hariduslik eksponaat Rahvusraamatukogu opitubadesse ning vabalt
kasutatav veebirakendus Digari veebilehele. Nouete kohaselt on veebirakendus loodud
skaleeritavana, seega on seda vdimalik tulevikus edasi arendada ning sellele lisavoimalusi

implementeerida.
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