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РЕФЕРАТ 

Атестаційна робота магістра містить: 92 с., 4 рис., 14 табл., 22 джерел. 

ГЕНЕРАЦІЯ ЗОБРАЖЕНЬ, КЛЮЧОВІ СЛОВА, ПЕЙЗАЖ, 

ПЕРЕТВОРЕННЯ ЗОБРАЖЕННЯ НА ЗОБРАЖЕННЯ, ПЕРЕТВОРЕННЯ 

ТЕКСТУ НА ЗОБРАЖЕННЯ, ПРИРОДА, СТИСНЕННЯ ТЕКСТУ 

Мета роботи – створити ілюстрації до текстів. Для перетворення тексту у 

зображення є два етапи. По-перше, аналіз тексту, в ході якого отримується ключова 

інформація (скорочення) тексту. Для цього можуть використовуватися різні 

способи, такі як алгоритм RAKE, NLP або створення текстових анотацій. По-друге, 

генерування зображення з міток (ключових слів). Для створення зображень існує 

безліч GAN. Вдосконалення умовних GAN, таких як BigGAN, AttnGAN 

використовують мітки як основу для створення зображення. Зображення можна 

перетворювати з одного на інше за допомогою StyleGAN, CycleGAN, Pix2Pix тощо. 

Також існують методи для створення зображень за конкретними темами, такими як 

природа (GauGAN) або люди (PoseGAN). SinGAN дозволяє створювати безліч 

зображень за допомогою моделі, натренованої на лише одному зображенні. Ці 

зображення є варіаціями вихідного зображення з додаванням «шуму».  

Отримані в ході роботи зображення були оцінені на відповідність тексту. 

Також були запропоновані шляхи для подальших досліджень. 

Для розробки використовується мова програмування Python, фреймворк 

PyTorch, бібліотека NLTK. 

Текстовий редактор VSCode був обраний як середовище розробки. 

 

IMAGE GENERATION, IMAGE-TO-IMAGE TRANSLATION, KEYWORDS, 

LANDSCAPE, NATURE, TEXT COMPRESSION, TEXT-TO-IMAGE 

TRANSLATION 

The aim of this work is creating illustrations for texts. There are two steps for 

translation text to image. First, analyzing a text to obtain key information from the text. 

Different ways can be used for that like RAKE algorithm, NLP or text summarizers. 

Second, generating an image from labels (keywords). There are a lot of GANs used for 



image generation. Improvements of conditional GANs like BigGAN, AttnGAN uses 

labels as a base for image generation. Images can be translated from one to another using 

StyleGAN, CycleGAN or Pix2Pix, etc. Also, there are methods to generate images for 

specific topics like nature (GauGAN) or people (PoseGAN). SinGAN allows creating a 

lot of images using a model trained on only one image. These images are variations of 

the original image with the «noise». 

The images obtained in the work was evaluated for their consistency with the text. 

Also, ways for further researches were suggested. 

Python programming language, PyTorch framework, NLTK library are used for 

development. 

The VSCode text editor is selected as the development environment. 
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ВСТУП 

У час інформаційних технологій самвидав є дуже поширеним. Найпростіше, 

що можна зробити для розповсюдження своїх думок – це публікація їх в Інтернеті. 

Поширення власних творів перестало бути недоступною для більшості людей. 

Доступ до Інтернету вирішує майже кожну проблему, яка може виникнути. Такі 

публікації людина може робити самотужки без залучення спеціалістів та великих 

грошових витрат. 

Ще однією перевагою онлайн-публікацій є можливість вибору формату, 

стилю, шрифту, розташування тексту, ілюстрацій до нього та інших факторів. Ці 

чинники здебільшого естетичні, але саме оформлення публікації в інформаційну 

епоху може привернути до (або відвернути від) неї увагу. 

Розташувати текст певним чином не так важко, як знайти до нього ілюстрації. 

Не кожен може створити свій унікальний малюнок або придбати права на чужий. 

Зображення у публічному доступі часто повторюються і швидко стають нудними. 

Автор може знаходитися у творчому пошуку або зовсім не мати гарних ідей для 

ілюстрації. Як же тоді можна створити зображення, яке буде приманювати читачів, 

без грошей та мистецьких навичок? 

Існує багато текстів, які взагалі не мають ілюстрацій або втратили їх з плином 

часу. Велика частина текстів потребує нових обкладинок та яскравих сторінок. Але 

скільки часу та людських зусиль потрібно, щоб проілюструвати їх усі, якщо кожен 

день їх кількість може навіть зростати? 

Одним із варіантів розв’язання цієї проблеми може бути створення 

зображень за допомогою програмного забезпечення. 

Проблема генерації зображень є достатньо відомою в науковому світі – 

друкуються численні статті, проводяться виступи. І поступово зі світу наукових 

статей вона переходить до звичайних людей, популяризується – за допомогою 

зручних онлайн-сервісів, де кожен може відчути себе творцем та використати 

результат їх роботи у практичних цілях. Зараз можна згенерувати практично все що 

завгодно – обличчя людей, яких ніколи не існувало, фантастичні пейзажі, 

реалістичні інтер’єри чи архітектуру невідомих домівок, квіти, птиць чи 
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персонажів аніме. Ці зображення бувають настільки схожі на справжні, що інколи 

не важко й помилитися.  

Генерація зображень може базуватися на певних мітках (тегах) – словах чи 

словосполученнях, які будуть характеризувати зображення, допомагати 

контролювати його створення. Але повністю текст, який призначений для 

публікації, не може стати основою для власних ілюстрацій. Його потрібно певним 

чином переробити – отримати ключову інформацію, яка буде характеризувати його 

найкращим чином. Цю ключову інформацію можна отримати із текстів за 

допомогою різних методів обробки тексту. 

В ході роботи будуть проаналізовані, реалізовані та оцінені методи, які 

дозволяють згенерувати ілюстрацію до літературного твору у два етапи: перший з 

яких це скорочення (виділення ключової інформації) тексту, другий – власне 

генерація ілюстрації на основі отриманої інформації. 
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1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ГАЛУЗІ 

Вирішуючи проблему створення ілюстрацій, ми стикаємося з двома 

задачами: скороченням тексту та генерацією зображень. 

Існують нейронні мережі, такі як GAN. GAN – це генеративно-змагальна 

мережа, яка базується на поєднанні двох нейронних мереж, одна з яких генерує 

кандидатів (generator), а інша намагається відрізнити правильних кандидатів від 

неправильних (discriminator).  

Кожен з варіантів архітектури GAN виконує свою роботу. 

Наприклад, зараз дуже популярна генерація обличчя. Працює навіть веб-

сайт, який створює обличчя вигаданих людей. Цей процес генерації зображень 

заснований на StyleGAN. Архітектура StyleGAN призводить до автоматично 

засвоєного, непідконтрольного розділення атрибутів високого рівня (наприклад, 

пози та ідентичності під час тренувань на обличчях людини) та стохастичних змін 

у створених зображеннях (наприклад, веснянки, волосся), а це дозволяє інтуїтивно 

зрозуміти масштабно-специфічний контроль синтезу [1]. 

Також викликає інтерес алгоритм Neural Style, який може застосовувати 

стиль одного зображення до іншого [2]. Зазвичай такі нейроні мережі 

використовуються для застосування стилю деяких митців. Але не має значення, яке 

зображення буде використовуватиметься як вхідні дані – витвір мистецтва, 

фотографії чи щось інше. 

Існує велика кількість способів перетворення зображення на зображення, 

наприклад, Pix2Pix і CycleGAN. 

Pix2Pix навчає перетворювати зображення на основі пар зображень {A, B}, 

де A і B – це два різних зображення однієї і тієї ж базової сцени. Ця архітектура має 

приклади перетворення силуетів у фасади будівель, контурів у фотографії, зміни 

дня на ніч або чорно-білого зображення на кольорове [3]. 

CycleGAN – це непарна версія архітектури Pix2Pix. Вона може перетворити 

зображення з вихідного домену X у цільовий домен Y за відсутності парних 

прикладів. Ця архітектура використовується для зміни погоди або пори року на 

фотографії або для застосування стилю конкретного художника [4]. 
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Є багато GAN, які можуть генерувати зображення на основі конкретної 

додаткової інформації (міток), що призводить до створення якісніших зображень 

та можливості контролювати якість зображення. Їх називають умовними GAN.  

Серед них DCGAN – перше покращення GAN. ProGAN, яка поступово 

додають нові шари високої роздільної здатності під час тренувань та створюють 

неймовірно реалістичні зображення. InfoGAN здатна кодувати значущі функції 

зображення в частині шуму вектору Z без нагляду (наприклад, кодування 

чергування цифри). Wasserstein GAN, яка змінює функцію втрат, щоб включити 

відстань Вассерштейна, вона працює досить добре при генерації приміщень, навіть 

якщо спробувати дивні архітектури [5]. 

Детальніше варто розглянути BigGAN. Ця мережа створює дуже реалістичні 

образи для конкретного класу. Наприклад, її можна навчити за допомогою 

складних наборів даних, таких як ImageNet. Одна зі спостережуваних помилок 

частково натренованих моделей – це class leakage (протікання класу), де 

зображення з одного класу містять властивості іншого. Отримані зображення 

можна з легкістю перекладати з одного класу в інший [6]. 

Ще одне вдосконалення умовного GAN – це Attentional Generative Adversarial 

Network (AttnGAN), яка була запропонована групою розробників з Ліхайского, 

Ратґерського та Дюкського університетів США і компанії Microsoft. Ця нейрона 

мережа являє собою поліпшення традиційного підходу і дозволяє поступово 

змінювати сформоване згенероване зображення відповідно до зміни окремих слів 

в текстовому описі [7]. 

AttnGAN використовує варіаційний автокодувальник.  

Автокодувальники – це нейронні мережі, які копіюють свої входи на свої 

виходи. Вони працюють, стискаючи вхідні дані у латентне представлення 

простору, а потім реконструюючи вихідні дані із цього подання. Така мережа 

складається з двох частин: кодера і декодера.  

Варіативні автокодувальники (на відміну від ванільних автокодувальників) 

дозволяють створювати дані, подібні до раніше поданих даних, або навіть 

змінювати їх у певному напрямку. Ці автокодувальники навчаються розширювати 
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свій прихований простір, генеруючи можливі вхідні дані і подаючи їх до декодера 

для створення нових зразків вихідних даних [8]. 

Зазвичай генеровані зображення не такі гарні, як ті, які можуть намалювати 

люди. Чим більший набір зображень нейрона мережа може генерувати 

(натренована на такому наборі) – тим менш зрозумілим є малюнок. 

Тож як зробити мережі для створення ілюстрацій для дійсно великої, але все 

ж конкретної теми, як природа? 

NVIDIA презентувала мережу GauGAN у березні 2019 року та надала 

інтерактивну програму, яка генерує реалістичні зображення пейзажу з малювання 

користувачами макета [9]. Ця мережа дозволяє створити певний тип ілюстрацій 

(природу), якщо користувач може надати для неї макет (або сегментацію).  

Існує велика кількість алгоритмів для семантичної сегментації зображень, 

більшість з яких – це вдосконалення повністю конволюційної мережі (FCN). 

Один з них – маска R-CNN. Маска R-CNN – це швидше R-CNN з 3 вихідними 

гілками: перша обчислює координатні рамки, друга – обчислює пов'язаний клас, а 

остання обчислює двійкову маску для сегментації об'єкта. Двійкова маска має 

фіксований розмір, і вона генерується FCN для даного RoI. 

Швидша архітектура R-CNN для виявлення об'єктів використовує мережу 

пропозицій регіону (RPN), щоб запропонувати кандидатам обмежувального поля. 

RPN витягує область інтересів (RoI) та рівень RoIPool обчислює особливості цих 

пропозицій для висновку координат обмежувального поля та класу об'єкта. Маска 

R-CNN також використовує шар RoIAlign замість RoIPool, щоб уникнути 

розбіжностей через квантування координат RoI. 

Особливістю моделі Mask R-CNN є її багатозадачні втрати, що поєднують 

втрати координатних обмежувальних коробок, передбачуваний клас та маску 

сегментації [10]. 

Ці сегментації можна використовувати як макет у мережі GauGAN. 

SinGAN – це безумовна генеративна модель, яка може бути натренована на 

одному реальному зображенні. Вона може генерувати високоякісні, різноманітні 

зразки, що містять той же візуальний вміст, що і вихідні зображення. 
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SinGAN містить піраміду повністю згорнутих GAN, кожна з яких відповідає 

за вивчення розподілу латок в іншому масштабі зображення. Це дозволяє 

генерувати нові реалістичні зразки довільного розміру та співвідношення сторін. 

Ці зразки мають значну мінливість, але зберігають як глобальну структуру, так і 

тонкі текстури зображення, на якому тренується мережа.  

На відміну від інших GAN, які тренуються з одним зображенням, підхід 

SinGAN не обмежується текстурними зображеннями і не є умовним (тобто він 

генерує зразки, базуючись на шумі) [11]. 

Таким чином існує маса способів генерування зображень на основі вхідних 

зображень або опису тексту. Але як можна отримати цю інформацію з великого 

тексту? 

Для знаходження ключових слів у тексті існує декілька варіантів. Наприклад, 

алгоритм швидкого автоматичного вилучення ключових слів (RAKE). Він 

базується на побудові графу спільної появи (co-occurrence graph) зі слів, які 

зустрічаються у тексті найчастіше [12]. Тобто RAKE намагається визначити 

ключові фрази тексту шляхом аналізу частоти появи слова та його співзвучності з 

іншими словами в тексті.  

У мові Python RAKE має декілька реалізацій з різними можливостями 

налаштування. 

Інший спосіб – це обробка природних мов (NLP). NLP надає багато різних 

способів роботи з текстом, його аналізу та перетворення. Наприклад, токенізація 

(процес розбиття тексту на слова, пропозиції, абзаци чи інші типи лексем) є одним 

з основних компонентів практично будь-якого завдання NLP, і це може бути 

першим кроком для підготовки тексту до обробки.  

Існує декілька графічних методів підсумку тексту, таких як Lex Rank або Text 

Rank. А також Luhn – алгоритм, який оцінює речення на основі частоти 

найважливіших слів. Латентний семантичний аналіз (LSA) – метод узагальнення 

без вчителя, який поєднує термінні частотні методи з сингулярним розкладанням 

значень для узагальнення текстів [13]. 
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Також можливо використати тегування частинами мови (POS-tag), ще відоме 

як класи класів або лексичні категорії. Завдання POS-тегування – позначити слова 

речення відповідними частинами мови (іменники, займенники, дієслова, 

прикметники тощо) [14]. 

Таким чином вибір методів залежить від конкретної задачі та має базуватися 

на попередньому аналізі. 

Задача створення ілюстрацій до тексту не є вирішеною на даний момент та 

може бути досягнута через поєднання декількох наявних методів з певними 

припущеннями та налаштуваннями.  

Проблема дослідження у створенні ілюстрацій до великої кількості 

різноманітних текстів, із яких попередньо потрібно витягти ключову інформацію 

для більшої відповідності та конкретності ілюстрацій. 

В ході роботи потрібно проаналізувати вищевказані методи, визначити їх 

переваги та недоліки, можливість їх використання для досягнення поставленої 

мети, продумати декілька варіантів створення ілюстрацій, відтворити ці варіанти 

та оцінити отримані результати. 
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2 ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ  

Задачею дослідження є створення ілюстрацій до текстів. Цю задачу можна 

розділити на дві частини. Перша з них – стиснення тексту до відповідних даних для 

введення (отримання ключової інформації). Друга – це перетворення тексту на 

зображення або зображення на зображення (власне генерація зображення). 

В ході виконання роботи будуть використані наступні методи: 

– теоретичні: дослідження наявних методів розв’язання даної задачі (їх аналіз 

та класифікація, систематизація), формальне моделювання; 

– емпіричні методи: науковий експеримент (перевірка різних методів та їх 

поєднань на практиці), аналіз результатів експерименту. 

Таким чином, дослідження буде проведено як і на фундаментальному, так і 

на прикладному рівні. 

Розглянемо етапи створення ілюстрацій до тексту докладніше. 

2.1. Стиснення тексту 

В рамках першого етапу потрібно: 

– дослідити різні методи скорочення літературного твору; 

– дослідити проблеми використання методів скорочення літературного твору 

на практиці; 

– оцінити якість скорочення літературного твору різними методами 

(швидкість, відповідність вихідним даним, зручність для подальшої обробки та ін.). 

Повний текст літературного твору може бути занадто великий для 

перетворення його на конкретне зображення, тому його потрібно певним чином 

скоротити. Існують різні способи роботи з текстом: генерування анотацій, 

отримання ключових фраз або вибір певних слів або комбінацій слів. 

Наприклад, з тексту можна виділити лише іменники, оскільки іменники 

характеризують текст найбільше. Або можна вибрати поєднання іменника та 

дієслова. Ці комбінації слів показують, які актори є в текстах та які дії вони 

виконують – чи не основна ідея тексту. Для цього можна використати методи NLP. 

Або знайти ключові слова за допомогою алгоритму RAKE. 
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Результат першого кроку необхідно контролювати, щоб він був придатним 

для другого кроку. Якщо отримані ключові слова занадто абстрактні, будь-яка GAN 

не зможе генерувати зображення, незалежно від того, на якому наборі даних вона 

навчалася. У цьому випадку процес перетворення даних можна змінити, 

побудувавши залежність у зворотному напрямку. Ключові слова повинні залежати 

від того, на якому наборі даних тренувалася модель GAN, тобто які зображення 

вона може генерувати.  

Але як можна контролювати, що саме отримано? 

Наприклад, є набір даних із зображеннями з мітками. Отже, список усіх 

можливих міток можна отримати. Ці мітки можна назвати словником. 

Тоді текст можна перевірити на наявність слів зі словника і слід вибрати лише 

ті речення чи абзаци (текстові одиниці), які їх містять. І лише після цього кроку 

отриманий текст слід стискати. Отримані ключові фрази також можна 

проаналізувати на наявність слів зі словника. 

Кількість відповідних слів або відсоток таких слів у текстовій одиниці можна 

обчислити, і слід вибрати лише ті одиниці, кількість яких перевищує певне 

порогове значення. 

Абзаци можна аналізувати окремо, або суміжні абзаци можна комбінувати в 

один. 

Використовуючи WordNet, можна перевірити не лише наявність слів зі 

словника, а і їх синоніми (виберіть певний відсоток подібності). WordNet – це 

велика лексична база даних англійської мови. Іменники, дієслова, прикметники та 

прислівники згруповані в набори пізнавальних синонімів (синсетів), кожен з яких 

виражає окреме поняття [15]. 

Залежно від теми діалоги можуть бути враховані, а можуть і не рахуватися. 

Наприклад, описи природи взагалі можна знайти без діалогів. 

«Зайві» розділові знаки також можна видалити. 

Також при виконанні цього етапу може виникнути проблема мови твору – 

тобто тексти, написані англійською мовою, будуть мати більше можливостей для 

власного опрацьовування.  
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2.2. Генерація зображень 

В рамках другого етапу потрібно: 

– дослідити різні мережі та їх конфігурації, які можуть бути використані для 

генерації зображень; 

– дослідити наявні датасети (набори даних) з урахуванням можливої мови 

літературних творів та різноманітності зображень; 

– дослідити проблеми використання цих мереж на практиці; 

– оцінити якість генерації зображення різними мережами (швидкість, 

відповідність вихідним даним (як скороченому тексту, так і твору взагалі) та ін.). 

Зображення повинні створюватися на основі ключових слів, отриманих 

одним зі способів, описаних у підрозділі 2.1. 

Для цього можна використовувати мережі GAN. Наприклад, AttnGAN. 

Також на основі комбінації іменників та дієслів з пункту 2.1 можуть 

утворюватися зображення людей. Існує багато способів генерування облич, але 

краще генерувати цілу людину, яка виконує конкретну дію (має конкретну позу). 

Наприклад, можна використати мережу з генерування зображень особи 

PoseGAN, що генерує позу, яка дозволяє синтезувати зображення людини у 

довільних позах на основі зображення цієї людини та романної пози. [16]. 

Поєднання іменника та дієслова можна отримати з тексту. Зображення можна 

вибирати зі спеціального набору даних за допомогою цих комбінацій слів, які 

показують, які актори є у текстах (перша група зображень із зовнішнім виглядом 

людей) та які дії вони виконують (друга група зображень із позиціями людей). На 

основі цього можна створювати зображення людей. 

Інший спосіб – не генерувати зображення (оскільки результат може бути 

непередбачуваним), а знайти конкретні зображення за мітками у наборах даних. 

На основі ключових слів, отриманих у пункті 2.1, слід вибирати зображення 

з набору даних. 

Набір даних повинен мати не лише зображення, але й мітки (теги), які 

описують кожне зображення. Зображення можна вибрати за допомогою цих міток. 

Теги зображень повинні максимально відповідати вхідним ключовим словам. 
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Прикладом таких набору даних є COCO та ImageNet.  

COCO – це масштабний набір даних (зображень) для виявлення, сегментації 

та тегування об'єктів [17] 

ImageNet – це база даних зображень, організована відповідно до ієрархії 

WordNet, в якій кожен вузол ієрархії зображений сотнями і тисячами зображень. В 

середньому мається понад п'ятсот зображень на вузол [18].  

Також можна створити власний датасет, знайти зображення та власноруч 

позначити їх певними тегами. 

Далі отримані зображення можна певним чином перетворити. Існує декілька 

способів зробити це. 

По-перше, можуть використовуватися різні автокодувальники. 

Автокодувальники копіюють свій вхід на вихід, а варіативні автокодувальники 

можуть генерувати новий вихід на основі входу. 

По-друге, GauGAN. Першим кроком буде отримання сегментації 

зображення, а потім генерування нового зображення на основі сегментації. 

По-третє, SinGAN. Моделі тренуються для кожного можливого зображення. 

Потім обираються відповідні моделі та генеруються нові зображення з додаванням 

довільного шуму. 

По-четверте, StyleGAN. У цьому випадку буде створено нове зображення на 

основі двох обраних зображень: буде прийнята сегментація першою та 

застосований другий стиль. Або навіть спочатку GauGAN можна застосувати до 

одного із зображень, а потім стилі інших зображень можна застосувати до 

отриманого зображення. 

Таким чином, можна отримати велику кількість нових зображень, майже 

унікальних і досить різноманітних. 

При виконанні цього етапу може виникнути проблема з вибором датасету 

(мова міток датасету, кількість зображень, які взагалі варіанти зображень існують, 

їх різноманітність), а також проблема зі швидкістю навчання нейронних мереж.  
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2.3 Планування експерименту 

Експеримент буде проводитися з написанням програмного забезпечення та 

оцінкою отриманих результатів наступним чином: 

– розробка плану експерименту;  

– обрання критеріїв оцінки вимірювань та засобів для проведення 

експерименту;  

– власне проведення експерименту – окреме виконання двох етапів 

наукового дослідження, поєднання їх результатів та спільне послідовне виконання 

обох етапів;  

– обробка і аналіз експериментальних даних, встановлення адекватності 

отриманого зображення. 

Розроблені методи будуть реалізуватися на мові Python.  

На рисунку 2.1 представлена формальна модель, яка буде використана в 

роботі. Експеримент буде проведений у декілька етапів (скорочення тексту, 

генерація зображення). Спочатку будуть проведена попередня оцінка якості 

результату для кожного з етапів, та тільки після отримання задовільного результату 

етапи будуть поєднані у єдину експериментальну систему. 

 

 

Рисунок 2.1 – Формальна модель дослідження 

 

Розберемо етап створення зображень детальніше. На рисунку 2.2 можна 

побачити різні варіанти проведення цього етапу: генерація зображення за 
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допомогою AttnGAN та вибір зображень із подальшим перетворенням за 

допомогою SinGAN, GauGAN або StyleGAN. 

 

 

Рисунок 2.2 – Формальна модель етапу створення зображення 

 

Всі вищевказані алгоритми роботи з текстом представлені Python-

бібліотеками, RAKE навіть декількома, які відрізняються між собою певними 

особливостями реалізації.  

Для роботи з нейронними мережами Python має декілька фреймворків, серед 

яких TensorFlow, Keras (надбудова над фреймворками Deeplearning4j, TensorFlow і 

Theano) та PyTorch. Ці фреймворки реалізовують велику кількість алгоритмів для 

машинного навчання та наукових розрахунків. Для генерації зображень у рамках 

дослідження буде використаний PyTorch, який будує динамічні графи обчислень 

на відміну від Keras та TensorFlow [19].  
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Помилки можуть виникнути як і на етапі скорочення тексту, так і на етапі 

перетворення тексту на зображення через недосконалість використаних методів 

або їх реалізації, тому при проведенні експерименту будуть додані перевірки для 

оцінювання якості перетворення. Ці перевірки допоможуть проаналізувати 

результати випробувань (тестів).  

Перевірки якості будуть проводитися як людиною, так і автоматично (з 

написанням програмного забезпечення на мові Python). 

Також буде вимірюватися час проходження кожного з етапів. 

Результати дослідження будуть оцінюватися наступним чином:  

– швидкість проведення усіх перетворень (як взагалі, так і окремо), з 

урахуванням витрат на тренування моделей; 

– оцінка якості (адекватності) скорочення тексту людиною; 

– оцінка якості отриманого зображення, його відповідності тексту людиною 

та автоматично; 

Отриману систему можна буде використати при створенні веб-сервісу, який 

буде ілюструвати літературні твори.  
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3 СТИСНЕННЯ ТЕКСТУ 

 Перший етап роботи – це стиснення тексту. Приклад роботи деяких методів 

для знаходження ключових слів або створення анотацій з англомовними текстами 

приведені у таблиці 3.1. Англійська мова була вибрана, оскільки не усі методи 

мають можливість роботи з текстами на інших мовах.  

 Для аналізу були використані тексти «Останній листок» (О. Генрі) та «Старий 

і море» (Е. Хемінгуей). 

 

Таблиця 3.1 – Аналіз методів роботи з текстом (англійська мова) 

Метод «Останній листок» (О. Генрі) «Старий і море» (Е. Хемінгуей) 

 

Rake 

 

 

 

19.5 

18.0 

16.0 

16.0 

14.25 

13.7 

13.34 

13.0 

12.48 

12.34 

12.06 

11.63 

 

 

 

27.67 

17.05 

16.34 

14.93 

14.19 

13.5 

13.33 

12.6 

12.18 

12.03 

11.99 

11.72 

 

Multi- 

Rake 

 

 

 

25.0 

19.5 

18.0 

16.0 

16.0 

14.34 

13.7 

12.48 

11.6 

11.23 

9.0 

9.0 

 

 

 

17.01 

14.8 

14.12 

14.0 

13.23 

11.99 

11.62 

10.76 

10.7 

10.45 

10.4 

10.1 

 

Rake 

NLTK 

 

 

 

27.05 

22.17 

20.17 

20.0 

17.6 

16.6 

16.0 

16.0 

16.0 

15.9 

15.8 

15.46 

 

 

 

35.03 

33.82 

31.5 

26.21 

26.15 

25.95 

23.25 

20.83 

20.13 

19.76 

19.29 

19.16 
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Кінець таблиці 3.1 

Метод «Останній листок» (О. Генрі) «Старий і море» (Е. Хемінгуей) 

 

Lex 

Rank 

 

 

 

 

 

Luhn 

 

 

 

 

LSA 

 

 

 

 

 

Text 

Rank 

 

 

 

 

Для реалізацій алгоритму RAKE були обрані наступні властивості: мінімум 

три символи у слові та максимум сім слів у словосполученні. Були вибрані 

дванадцять найчастіших словосполучень. 

Наведемо приклади роботи з українськомовними та російськомовними 

текстами різних реалізацій алгоритму RAKE, які можуть працювати з різними 

мовами, у таблиці 3.2. Були використані ті ж самі тексти, що і при англомовному 

аналізі.  
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Таблиця 3.2 – Аналіз методів роботи з текстом (українська та російська мови) 

Метод Мова «Останній листок» (О. Генрі) «Старий і море» (Е. Хемінгуей) 

Rake 

Укр. 

 

 

32.56 

 

24.5 

24.5 

 

24.5 

24.43 

24.3 

24.3 

24.3 

24.3 

 

24.17 

24.1 

23.9 

 

 

32.08 

30.53 

30.47 

28.44 

26.9 

26.88 

26.26 

26.1 

25.4 

25.03 

24.5 

24.45 

Рос. 

 

 

25.0 

 

24.67 

24.5 

24.25 

24.14 

 

24.14 

 

24.14 

24.0 

 

24.0 

23.89 

23.84 

23.77  

 

33.5 

 

30.5 

 

30.03 

29.08 

29.06 

 

29 

28.58 

27.64 

 

27.63 

27.32 

26.69 

26.3 

Multi- 

Rake 

Укр. 

 

 

47.7 

 

46.25 

 

46.2 

 

46.13 

 

45.83 

 

44.84 

 

44.01 

 

43.0 

 

42.89 

42.75 

42.65 

 

42.28 

  

 

47.52 

 

45.48 

 

44.98 

 

44.97 

 

44.81 

 

44.67 

 

44.57 

 

44.32 

 

44.0 

 

43.92 

 

43.78 

 

43.65 
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Продовження таблиці 3.2 

Метод Мова «Останній листок» (О. Генрі) «Старий і море» (Е. Хемінгуей) 

Multi- 

Rake 

Рос. 

 

 

49.0 

 

48.5 

 

48.0 

 

47.04 

 

46.92 

 

46.75 

 

45.37 

 

44.79 

 

44.61 

44.31 

 

44.22 

 

43.49 
 

 

47.22 

 

46.37 

 

44.93 

 

44.86 

 

44.77 

 

44.61 

 

44.56 

44.55 

 

44.39 

 

44.24 

 

43.9 

 

43.86 

Rake 

NLTK 

Укр. 

 

 

 

219.4 

 

197 

 

188 

 

172.1 

 

163.4 

 

160.7 

 

156.6 

 

 

149.3 

 

142.8 

 

 

135.5 

 

 

134.6 

 

 

 

 

125.1 

 

 

 

 

 

 

449.6 

 

 

384.4 

 

 

313.9 

 

 

299.4 

 

 

281.3 

 

229 

 

 

214.4 

 

 

213.3 

 

 

211.7 

 

203.5 

 

 

202.9 

 

 

194.9 
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Кінець таблиці 3.2 

Метод Мова «Останній листок» (О. Генрі) «Старий і море» (Е. Хемінгуей) 

Rake 

NLTK 

Рос.  

 

 

 

 

240.8 

 

 

 

197.1 

 

 

186.2 

 

 

159.9 

 

 

 

149 

 

 

147.1 

 

 

128.1 

 

 

128 

 

125.9 

 

 

125.8 

 

 

122.9 

 

 

115.6 

 

 

 

 

 

257.6 

 

 

215.5 

 

 

 

199.9 

 

197.9 

 

 

195.8 

 

 

193.5 

 

 

179.9 

 

 

176.4 

 

 

175.1 

 

 

171.1 

 

167.9 

 

 

166.5 

 

Для кожного словосполучення наводиться оцінка слова, яка розраховується 

як відношення спільної появи кандидата (словосполучення, яке розглядається) з 

іншими кандидатами до частоти появи цього кандидата. 

Можна побачити, що не тільки різні реалізації алгоритму дають різні 

результати, а і різні мови. Хоча деякі словосполучення (або фрази) збігаються для 

отриманих результатів незалежно від обраної мови.  
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В ході роботи були проаналізовані різні реалізації алгоритму RAKE, а також 

TextRank, LexRank, Luhn та LSA. Були розглянуті англійська, українська та 

російська мови.  

Для подальших досліджень був обраний RAKE алгоритм та його реалізація 

Multi-Rake, яка призначена саме для роботи з текстами, написаними на різних 

мовах. Ця реалізація дає найвідповідніші та найадекватніші результати та має 

найбільші можливості для налаштування [20]. 

Наприклад, для української мови Multi-Rake знаходить фразу «широко 

розплющених очей із опущеної зеленої штори», а для російської відповідну 

«широко раскрытых глаз со спущенной зелёной шторы», «збирач боргів з рахунком 

за фарби» – «сборщик из магазина со счетом за краски». Та для всіх трьох мов 

Multi-Rake знаходить слово плющ: «lone ivy leaf clinging (одинокий листок плюща, 

що чіпляється)», «до половини тієї стіни видряпався старезний плющ» та «старый-

старый плющ с узловатым (старий-старий плющ з вузлуватим)». 

Переваги Multi-Rake:  

– можливість використовувати різні мови; 

– налаштування кількості слів у словосполученнях, найменшого розміру 

слів, частоти та ін.; 

– розрахування частоти (кількісної характеристики) для кожного обраного 

словосполучення; 

– пошук окремих словосполучень замість зв’язного тексту, що дозволяє 

генерувати окремі ілюстрації для кожного образу у тексті. 

Недоліками методу може бути: 

– неконтрольований «обрив» словосполучень (не завжди за правилами 

вибраної мови); 

– «зайві» слова, які ніяк не характеризують майбутню ілюстрацію. 

Для подальшого використання результати методу можна обробляти, 

обираючи певну кількість необхідних словосполучень та вилучаючи з них 

беззмістовні слова.  
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4 ГЕНЕРАЦІЯ ЗОБРАЖЕНЬ 

Другий етап роботи – це генерація зображень. Для цього можна використати 

нейронні мережі GAN, які можуть як створювати зображення, так і перетворювати 

наявні (рис. 4.1).  

 

 

Рисунок 4.1 – Деякі види GAN для генерації зображень 

 

Почнемо з AttnGAN. Як і у таблицях 3.1-3.2 аналізуються два тексти: 

«Останній лист» та «Старий і море» (англійською мовою). Як текст на вході, 

беруться результати роботи алгоритму Multi-Rake із таблиці 3.1. Отриманні 

результати показані у таблиці 4.1. 

 

Таблиця 4.1 – Аналіз роботи AttnGAN для генерації зображень 

«Останній листок» (О. Генрі) «Старий і море» (Е. Хемінгуей) 

Вхідний текст Отримане зображення Вхідний текст Отримане зображення 

brick wall one ivy 

leaf 

 

small tuna’s shivering pull 
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Кінець таблиці 4.1 

«Останній листок» (О. Генрі) «Старий і море» (Е. Хемінгуей) 

Вхідний текст Отримане зображення Вхідний текст Отримане зображення 

lone ivy leaf 

clinging 

 

purple pectoral fins set wide 

 

 
 

 

 

  long yellow beach 

 

 

 

Для покращення результату виберемо тему генерації зображень і перевіримо 

результат. Наприклад, оберемо тему природи. 

Спочатку застосуємо алгоритм RAKE для отримання ключових фраз тільки 

певної теми. Як було перевірено вище, RAKE може бути застосований до текстів 

на різних мовах (включаючи українську або російську).  

Результат роботи алгоритму з російськомовним текстом «Старий і море» (з 

урахуванням теми «природа») продемонстрований у таблиці 4.2.  
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Таблиця 4.2 – Приклад роботи алгоритму RAKE (Multi-Rake)  

Метод Ключові слова – Старий і море (Е. Хемінгуей) 
Rake 

  

 

Виберемо ключову фразу з найвищим коефіцієнтом та згенеруємо для неї 

зображення за допомогою AttnGAN, використовуючи або фразу повністю, або 

окремі ключові слова. Наприклад, оберемо тільки іменники за допомогою NLP та 

бібліотеки NLTK (POS-тегування). 

Отриманий результат можна подивитися у таблиці 4.3. 

 

Таблиця 4.3 – Аналіз роботи AttnGAN для генерації зображень  

Вхідний текст Отримані зображення 
Близился вечер и кругом было 

видно лишь небо да море 

  

Вечер небо море 

  

 

При роботі алгоритму порогове значення присутності «природи» у тексті 

дорівнювало 2. Послідовні задовільні параграфи поєднувалися у один. 

Отримані зображення досить абстрактні, нечіткі. Важко розпізнати, які 

об’єкти присутні. Інформація передається більш кольором, ніж формою. Проблема 
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моделі в тому, що вона натренована недостатньо, щоб генерувати такі зображення, 

які потрібно, виходячи з тексту. Коло можливих зображень занадто велике. Чим 

більше класів зображень треба вміти генерувати, тим довше тренування моделі. 

Так що зображення можна не генерувати, а обирати із набору даних, а потім 

трансформувати певним чином для отримання унікальних зображень.  

Приклад перетворення зображень за допомогою GauGAN можна подивитися 

у таблиці 4.4. Обраний текст – «Старий і море» (Е. Хемінгуей). Зображення були 

обрані на основі ключових слів, отриманих за допомогою бібліотеки Multi-Rake та 

приведених у таблиці 4.2 (вечір, небо, море). 

Набір даних, із яких були обрані зображення нижче, називається Earth Porn і 

був узятий з Reddit [21]. Для зображень були власноруч проставлені відповідні 

мітки (теги) для трьох мов – англійської, української та російської. 

 

Таблиця 4.4 – Аналіз роботи GauGAN для створення зображень 

Знайдене зображення Сегментація Отриманий результат 
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Кінець таблиці 4.4 

Знайдене зображення Сегментація Отриманий результат 
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До отриманих зображень може бути застосований стиль інших зображень. 

Результат продемонстрований у таблиці 4.5. 

 

 Таблиця 4.5 – Приклад роботи алгоритму Neural Style 

Вхідне зображення Джерело стилю Вихідне зображення Подібність 
 

 
 

 

 

 

 

3 vs 1 

MSE: 1546.63 

SSIM: 0.63 

3 vs 2 

MSE: 4497.75 

SSIM: 0.36 

2 vs 1 

MSE: 4685.83 

SSIM: 0.31 

 

 Або стиль може бути застосований одразу для вибраних з датасету зображень 

до подальшої трансформації. Приклад застосування стилю відомих картин 

наведений у таблиці 4.6.  

 

 Таблиця 4.6 – Приклад роботи Neural Style зі стилем відомих картин 

Вхідне зображення Джерело стилю Вихідне зображення Подібність 
 

 

 

 

 

 

3 vs 1 

MSE: 1630.56 

SSIM: 0.59 

3 vs 2 

MSE: 6217.69 

SSIM: 0.16 

2 vs 1 

MSE: 6080.97 

SSIM: 0.22 

 

 

 

 

 

 

3 vs 1 

MSE: 2482.25 

SSIM: 0.25 

3 vs 2 

MSE: 7118.99 

SSIM: 0.04 

2 vs 1 

MSE: 7699.41 

SSIM: 0.08 
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Кінець таблиці 4.6 

Вхідне зображення Джерело стилю Вихідне зображення Подібність 
 

 

 

 

 

 

3 vs 1 

MSE: 4232.52 

SSIM: 0.20 

3 vs 2 

MSE: 7017.57 

SSIM: 0.03 

2 vs 1 

MSE: 8542.09 

SSIM: 0.11 

 

 

 

 

 

 

3 vs 1 

MSE: 3128.65 

SSIM: 0.44 

3 vs 2 

MSE: 7945.17 

SSIM: 0.06 

2 vs 1 

MSE: 6737.61 

SSIM: 0.15 

 

Також у GauGAN може бути використана шаблонна сегментація, а знайдені 

зображення – як джерело стилю. Отриманий результат показаний у таблиці 4.7. 

 

Таблиця 4.7 – Застосування стилю зображень до шаблонної сегментації 

 

 
 

Вхідне зображення Отримане 

зображення 

Вхідне зображення Отримане 

зображення 
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Кінець таблиці 4.7 

 

 
 
Вхідне зображення Отримане 

зображення 
Вхідне зображення Отримане 

зображення 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

На основі кожного зі знайдених зображень може бути згенеровано нове із 

додаванням шуму (та використанням попередньо тренованих моделей) за 

допомогою SinGAN. Отримані результати показані у таблиці 4.8. 
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У даному випадку (як і вище) подібність розраховується через середній 

квадрат помилки (MSE) та індекс структурної подібності (SSIM). Детальніше 

методи знаходження подібності будуть розглянуті у 5 розділі. 

 

Таблиця 4.8 – Генерація зображень за допомогою SinGAN 

«Старий і море» (Е. Хемінгуей) 

Вхідне зображення Отримане зображення Масштаб Подібність 
 

 
 

 

 

 

Scale = 5 

 

MSE: 1600.13 

SSIM: 0.40 

 

 

 

 
 

 

Scale = 3 

 

MSE: 550.87 

SSIM: 0.64 

 

 
 

 

 

 

Scale = 3 

 

MSE: 1213.44 

SSIM: 0.40 

 

 
 

 

 

 

Scale = 4 

 

MSE: 476.72 

SSIM: 0.65 

 

 
 

 

 

 

Scale = 4 

 

MSE: 1004.14 

SSIM: 0.49 
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Кінець таблиці 4.8 

«Старий і море» (Е. Хемінгуей) 

Вхідне зображення Отримане зображення Масштаб Подібність 
 

 
 

 

 

 

Scale = 3 

 

MSE: 178.28 

SSIM: 0.73 

 

 
 

 

 

 

Scale = 5 

 

MSE: 551.59 

SSIM: 0.56 

 

Як можна побачити, зображення, які були створені на основі інших 

зображень, більш реалістичні, ніж згенеровані на основі лише ключової інформації. 

Для роботи з зображеннями (створення чи перетворення) використовувалися 

нейронні мережі GAN, такі як: AttnGAN, GauGAN, StyleGAN та SinGAN. 

Порівняємо ці нейронні мережі та наведемо результати порівняння у таблиці 4.9. 

 

Таблиця 4.9 – Порівняння нейронних мереж для роботи із зображеннями 

Критерії AttnGAN GauGAN StyleGAN SinGAN 

Вхідні дані Слово або 

словосполучення, 

або речення 

Зображення або 

його сегментація 

Зображення Натренована 

модель 

зображення 

Тренування Одна модель Одна модель Модель для 

кожного стилю 

Модель для 

кожного 

зображення 

Достатній час 

тренування 

Декілька днів Декілька днів Декілька годин Декілька годин 

Датасет для 

тренування 

Зображення з 

описом 

Зображення з 

мітками 

Одне 

зображення 

Одне 

зображення 

Результат Зображення Зображення Зображення Зображення 
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 Кінець таблиці 4.9 

Критерії AttnGAN GauGAN StyleGAN SinGAN 

Стиль 

результату 

Не має чіткої 

відповідності 

На основі одного 

із входів 

На основі 

одного із входів 

На основі входу 

Сегментація 

результату 

Не має чіткої 

відповідності 

На основі входу На основі 

іншого із входів 

На основі входу 

 

Таким чином кожна з нейронних мереж має свої переваги або на етапі 

тренування, або на етапі використання тренованої моделі. Вони мають різні вхідні 

та вихідні дані, різний спосіб роботи з ними. 

Результат роботи цих нейронних мереж потрібно правильно оцінити. Саме 

реалістичність та відповідність вхідним даним є важливими складовими якості 

отриманого результату.  
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5 ОЦІНКА ОТРИМАНОГО РЕЗУЛЬТАТУ 

Проведемо оцінку отриманого результату. Оцінити зображення можна 

власними очима (чи опитати інших людей) або автоматичним способом. 

Проблеми, які можуть з’явитися при оцінюванні людиною:  

– необхідність організувати опитування; 

– важкість опитати значну кількість людей; 

– можлива суб’єктивність думки. 

Проблеми автоматичного оцінювання: 

– складність реалізації; 

– неможливість оцінити все одразу, необхідність виділення чітких критеріїв 

та обмежень.  

Наскільки реалістичне зображення – достатньо абстрактне питання, тому на 

нього у першу чергу може відповісти саме людина.  

Наприклад, три зображення на рисунку 5.1 згенеровані (перші два за 

допомогою GauGAN, третє – SinGAN). Вони є більш-менш реалістичними, хоча 

мають певні патерни, які повторюються. Зображення, згенеровані AttnGAN та 

наведені вище у 3 розділі, – менш реалістичні, тому що згенеровані без опору на 

наявну структуру зображення, присутні на зображенні об’єкти мають незвичні та 

дивні форми. 

 

   

Рисунок 5.1 – Реалістично згенеровані зображення 
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Автоматичну оцінку можна отримати різними способами. Виділимо декілька 

факторів, які потребують оцінювання при створенні ілюстрації.  

По-перше, треба оцінити наскільки отримане зображення подібно до 

вхідного. Це важливо, оскільки задача створення ілюстрації передбачає 

унікальність отриманого зображення. 

Наприклад, можна використати автокодувальники або вірогідний метод 

зниження розмірів багатовимірних даних (locality-sensitive hashing, LSH), або такі 

алгоритми, як середній квадрат помилки (MSE) та структурний індекс подібності 

(SSIM). SSIM намагається моделювати сприйману зміну структурної інформації 

зображення, тоді як MSE фактично оцінює сприйняття помилки [22].  

Розмір порівнюваних зображень повинен бути однаковий. 

Саме за допомогою алгоритмів MSE та SSIM отримувалася оцінка у 3 розділі 

при стилізації зображення за допомогою StyleGAN та генерації зображення за 

допомогою SinGAN.  

Наведемо ще один приклад у таблиці 5.1. Використовуються оригінальні та 

згенеровані зображення (які були показані на рисунку 5.1). 

 

Таблиця 5.1 – Порівняння подібності двох зображень 

Зображення 1 Зображення 2 Отримана оцінка Характеристика 

 

 

 

 

 

MSE: 0.0 

SSIM: 1.0 

 

 

Однакові 

зображення 

 

 

 

 

 

MSE: 5410.42 

SSIM: 0.36 

 

 

Зображення 2 

згенероване за 

допомогою 

GauGAN. 
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Кінець таблиці 5.1 

Зображення 1 Зображення 2 Отримана оцінка Джерело 

 

 

 

 

 

MSE: 2502.06 

SSIM: 0.54 

 

 

Зображення 1-2 

згенеровані за 

допомогою 

GauGAN. 

 

 

 

 

 

MSE: 2131.86 

SSIM: 0.41 

 

 

Зображення 2 

згенероване за 

допомогою 

GauGAN. 

 

 

 

 

 

MSE: 821.08 

SSIM: 0.50 

 

 

Зображення 2 

згенероване за 

допомогою 

SinGAN. 

 

Можна побачити, що алгоритм працює коректно на прикладі однакових 

зображень. Зображення згенеровані за допомогою SinGAN або GauGAN мають 

подібність менше ніж 50% та більш подібні між з собою, ніж із вхідним 

зображенням. 

По-друге, можна оцінити, наскільки отримане зображення відповідає тексту, 

для якого воно було створено. Можна отримати мітки для зображень і порівняти їх 

з текстом, на основі якого вони були створені.  

Класифікатор використовує власний багатозначний завантажувач даних та 

згорткову нейронну мережу (CNN). Цей класифікатор був натренований на тому ж 

датасеті, що і генератори (англомовна версія). 
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Приклад роботи класифікатору наведений у таблиці 5.2. Були оцінені усі 

вище згенеровані зображення. Також була введена суб’єктивна метрика 

реалістичності, яка показує оцінку зображень з моєї точки зору (5-бальна шкала). 

 

Таблиця 5.2 – Класифікація та оцінка зображень 

Вхідний 

текст 

Зображення Вихідний 

текст 

Джерело Оцінка 

відповідності 

Моя 

оцінка 

Близился 

вечер и 

кругом 

было видно 

лишь небо 

да море 

 

river water 

sea snow 

valley moon 

ice mountain 

island winter 

dawn cloud 

night rock 

evening fog 

beach lake  

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

AttnGAN 

Присутні 

зайві мітки 

2 

Близился 

вечер и 

кругом 

было видно 

лишь небо 

да море 

 

river water 

sea snow 

moon ice 

mountain 

dark island 

winter dawn 

night cloud 

rock evening 

fog beach 

lake 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

AttnGAN 

Присутні 

зайві мітки 

2 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea dark 

cloud rock 

evening lake 

ocean 

 

 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

AttnGAN 

Висока 

відповідність 

3 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea road 

flower island 

black night 

evening  

 

 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

AttnGAN 

Присутні 

зайві мітки 

2 

 



42 

Продовження таблиці 5.2 

Вхідний 

текст 

Зображення Вихідний 

текст 

Джерело Оцінка 

відповідності 

 Моя 

оцінка 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea snow 

orange dark 

night cloud 

dawn evening 

beach lake 

 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Висока 

відповідність 

3 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea orange 

mountain 

dark island 

black dawn 

rock evening 

lake 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Висока 

відповідність 

4 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea mountain 

island forest 

rock evening 

 

 

 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Висока 

відповідність 

5 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea valley 

dark island 

black green 

dawn forest 

mountain fog 

evening lake 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Висока 

відповідність 

5 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea cloud 

orange 

mountain 

dark valley 

fog dawn 

evening 

ocean lake 

beach sand 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Присутні 

зайві мітки 

5 

 



43 

Продовження таблиці 5.2 

Вхідний 

текст 

Зображення Вихідний 

текст 

Джерело Оцінка 

відповідності 

 Моя 

оцінка 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea mountain 

island green 

black cloud 

forest rock 

lake 

 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Висока 

відповідність 

4 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea snow ice 

moon cloud 

winter rock 

dark lake 

 

 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Присутні 

зайві мітки 

4 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea orange 

ice black 

night cloud 

dawn rock 

evening 

beach lake 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Присутні 

зайві мітки 

5 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea snow 

orange ice 

dark cloud 

dawn 

evening 

beach lake 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Присутні 

зайві мітки 

4 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea valley 

mountain 

dark cloud 

dawn rock 

evening 

beach 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Висока 

відповідність 

5 
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Продовження таблиці 5.2 

Вхідний 

текст 

Зображення Вихідний 

текст 

Джерело Оцінка 

відповідності 

 Моя 

оцінка 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea valley 

mountain 

dark green 

forest dawn 

 

 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN та 

StyleGAN 

Висока 

відповідність 

5 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea red 

orange 

mountain 

lava island 

green dawn 

evening 

beach lake 

waterfall 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN та 

StyleGAN 

Погана 

відповідність 

4 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea flower 

snow valley 

orange leaf 

mountain 

dark island 

green rock 

palm beach 

lake coast 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN та 

StyleGAN 

Погана 

відповідність 

2 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea flower 

valley orange 

lava ground 

mountain 

island red 

dawn rock 

beach lake 

evening  

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN та 

StyleGAN 

Погана 

відповідність 

3 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea snow 

flower valley 

orange island 

green dawn 

moss forest 

rock fog 

cloud palm 

beach 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN та 

StyleGAN 

Погана 

відповідність 

4 
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Продовження таблиці 5.2 

Вхідний 

текст 

Зображення Вихідний 

текст 

Джерело Оцінка 

відповідності 

 Моя 

оцінка 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea orange 

dark black 

night red 

evening 

beach sand 

 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Висока 

відповідність 

3 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea orange 

sun dark 

black red 

winter dawn 

night evening 

 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Висока 

відповідність 

4 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea orange 

dark red 

dawn fog 

beach 

evening 

 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Висока 

відповідність 

4 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea sun 

orange dark 

red black 

dawn evening 

beach lake 

 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Висока 

відповідність 

5 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea orange 

dark dawn 

fog evening 

beach lake 

 

 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Висока 

відповідність 

3 
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Продовження таблиці 5.2 

Вхідний 

текст 

Зображення Вихідний 

текст 

Джерело Оцінка 

відповідності 

 Моя 

оцінка 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea sun 

orange dark 

black red 

night dawn 

evening 

beach lake 

ocean sand 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Висока 

відповідність 

4 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea dark 

black dawn 

cloud fog 

evening 

beach lake 

 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Висока 

відповідність 

5 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea sun 

orange dark 

red black 

night dawn 

evening 

beach lake 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Висока 

відповідність 

3 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea black 

dark night 

cloud fog 

evening 

beach sand 

 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Висока 

відповідність 

3 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea orange 

red night 

dark black 

dawn evening 

beach 

 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

GauGAN 

Висока 

відповідність 

3 
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Продовження таблиці 5.2 

Вхідний 

текст 

Зображення Вихідний 

текст 

Джерело Оцінка 

відповідності 

 Моя 

оцінка 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea valley 

mountain 

dark island 

dawn fog 

rock evening 

beach 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

SinGAN 

Висока 

відповідність 

3 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea sun beach 

orange lava 

dark dawn 

night evening  

 

 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

SinGAN 

Присутні 

зайві мітки 

3 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea purple 

valley orange 

mountain 

dark black 

red island 

rock cloud 

evening dawn  

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

SinGAN 

Присутні 

зайві мітки 

3 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea mountain 

dark island 

dawn night 

cloud fog 

evening 

beach lake 

 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

SinGAN 

Висока 

відповідність 

4 

Вечер небо 

море 

 

river water 

sea flower 

valley purple 

moon forest 

moss 

mountain 

dark green 

black night 

dawn evening 

fog 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

SinGAN 

Присутні 

зайві мітки 

3 
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Кінець таблиці 5.2 

Вхідний 

текст 

Зображення Вихідний 

текст 

Джерело Оцінка 

відповідності 

 Моя 

оцінка 

Вечер небо 

море 

 

river water sea 

orange 

mountain 

valley beach 

lava dark 

island dawn 

evening  

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

SinGAN 

Присутні 

зайві мітки 

3 

Вечер небо 

море 

 

river water sea 

sun orange 

dark red night 

dawn black 

evening 

mountain rock 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

SinGAN 

Висока 

відповідність 

5 

Вечер небо 

море 

 

river water sea 

sun valley 

orange 

mountain dark 

island black 

dawn night 

evening cloud 

rock beach fog 

 

Зображення 

згенероване 

за допомогою 

SinGAN 

Присутні 

зайві мітки 

4 

  

Мітки розташовані від найбільш вірогідної до найменш.  

«River (річка)», «water (вода)», «sea (море)» – є найчастіше передбаченими 

мітками для зображень, які повинні ілюструвати твір «Старий і море» Ернеста 

Хемінгуея. Також для деяких зображень високу ймовірність мали мітки «valley 

(долина)» та «orange (жовтогарячий)». Жовтогарячий – це характеристика сонця та 

вечірнього, передзахідного неба, а море на недостатньо чітких зображеннях може 

нагадувати долину. Таким чином зображення достатньо точно, хоч і не ідеально, 

показують текст, до якого вони були створені.  

Більшість ілюстрацій, отримані за допомогою StyleGAN, мають велику 

кількість зайвих міток, як «lava (лава)» чи «flower (квітка)». Це очікувано, оскільки 

як джерело стилю використовувалися не тільки реальні зображення, а й не дуже 

реалістичні малюнки художників. 
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Наведемо результати оцінювання для кожної з використаних нейронних 

мереж у таблиці 5.3. 

 

 Таблиця 5.3 – Оцінювання різних нейронних мереж 

Критерії AttnGAN GauGAN StyleGAN SinGAN 

 Моя оцінка 

(середнє 

значення) 

2.25 4 3.6 3.5 

Унікальність 

(метрики MSE та 

SSIM) 

Висока 

унікальність 

(нема базового 

зображення) 

MSE: 3348.113 

SSIM: 0.44 

MSE: 2604.122 

SSIM: 0.422 

MSE: 796.45 

SSIM: 0.55 

Відповідність 

тексту 

Відповідає на 

достатньому 

рівні 

Відповідає на 

високому рівні 

Відповідає на 

поганому рівні 

Відповідає на 

достатньому 

рівні 

 

Як бачимо, найкращі результати генерації ілюстрацій на тему природи 

показала GauGAN. Але інші нейронні мережі також можуть застосовуватися, 

наприклад, для інакших тем з певними обмеженнями. Все залежить від того, яку 

саме ілюстрацію потрібно згенерувати. 
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ВИСНОВКИ 

В ході виконання дипломної роботи була проаналізована проблема та 

предметна область створення ілюстрацій до тексту, розглянуті методи роботи з 

текстом та генерації зображень, деякі з них були реалізовані, отримані результати 

були продемонстровані та оцінені. 

Було запропоновано створювати ілюстрації до тексту у два етапи: стиснення 

тексту (отримання ключової інформації) та генерація зображення на основі 

результату першого етапу. Була поставлена задача дослідити методи для виконання 

кожного з етапів. 

Для задачі стиснення тексту були перевірені реалізації алгоритму RAKE – 

Rake, Multi-Rake, Rake NLTK, а також алгоритми TextRank, LexRank, Luhn та LSA. 

Були розглянуті англійська, українська та російська мови.  

Алгоритм RAKE був визнаний найбільш відповідним поставленій задачі, 

оскільки знаходить ключові слова, а не генерує цілісні анотації, а також має велику 

кількість налаштувань. Найкращий результат для роботи з декількома мовами 

показала бібліотека Multi-Rake, яка і була використана у подальшому дослідженні.  

Перевага даного методу у тому, що він дозволяє отримувати ключові фрази 

для текстів на різних мовах, задавати параметри аналізу (найбільша кількість слів 

у фразі, найменша кількість букв у слові, найменша частота слова та ін.).  

Результати роботи алгоритмів наведені у розділі 3. 

Для задачі генерації зображень використовувалися різні GAN. Спочатку була 

обрана AttnGAN, яка показала посередній результат. Створені зображення були 

занадто абстрактні та неконтрольовані, оскільки був відсутній конкретний об’єкт 

для генерації, а коло можливих зображень було занадто велике. 

Було з’ясовано, що ключова інформація тексту не завжди може бути 

проілюстрована. Можливість генерування будь-якого зображення ускладнювала 

навчання мережі та її подальше використання. Тому було запропоновано вибрати 

конкретну тему для створення ілюстрації та знайти ключові слова, опираючись на 

неї, щоб зробити генеровані зображення менш абстрактними.  
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Також було припущено, що результати можна покращити, використовуючи 

методи перетворення зображення на зображення, коли зображення генерується на 

основі зображення, а не тексту. Таким чином свобода створення GAN-зображень 

може поєднуватися з легким і точним підбором картинок. Якщо GAN отримає 

певний шаблон для створення зображення, отримані зображення будуть більш 

логічними та реалістичними.  

Для перетворення зображення на зображення була вибрана GauGAN та тема 

природи. Тема природи була обрана, оскільки нейрона мережа GauGAN має 

підготовлені датасети та попередньо натреновану модель. 

Поєднання перетворення тексту на зображення та перетворення зображення 

на зображення за допомогою GauGAN забезпечує кращі результати зображення з 

генерування тексту, ніж просто перетворення тексту на зображення за допомогою 

AttnGAN. З іншого боку обмеження датасету дозволяє контролювати AttnGAN та 

створювати чіткі зображення певного об’єкта (наприклад, квіти або птиці) та 

змінювати ці зображення у межах цього об’єкта (наприклад, кількість пелюсток або 

колір). 

Також були показані приклади використання StyleGAN, де стиль одного 

зображення застосовується до іншого.  

Наступною була розглянута SinGAN, яка дозволяє створювати зображення 

на основі лише однієї картинки. Модель SinGAN можна достатньо швидко 

натренувати, але для кожного зображення цю модель потрібно тренувати окремо. 

Було показане, що SinGAN генерує досить реалістичні зображення. 

Результати роботи нейронних мереж наведені у розділі 4. 

Отримані результати демонструють можливість створювати зображення для 

конкретно обраної теми з використанням попередньо підготовленого розміченого 

датасета. 

У рамках подальших досліджень зображення, створені для різних тем, можна 

об'єднати. Наприклад, можна окремо створювати зображення людей за допомогою 

PoseGAN, об’єкти (наприклад, літак чи якусь тварину) за допомогою AttnGAN та 

фонове зображення (наприклад, пейзаж чи інтер'єр) за допомогою GauGAN. 
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Зображення людей можна генерувати з наявних, обираючи з тексту опис людини 

та дії, яка вона виконує. Тоді ці зображення можна поєднувати між собою, щоб 

отримати одне спільне зображення. З одного зображення можна буде зробити 

декілька варіацій, щоб користувач обрав, більш реалістичне на його думку, за 

допомогою SinGAN та StyleGAN.  

Для кожної теми (типу зображення) мережі можна навчати окремо з певними 

параметрами та додатковими обмеженнями або умовами. У такому разі основною 

проблемою буде знайти відповідний датасет. 

Результати дослідження можна використовувати як у науковій діяльності, 

продовжуючи дослідження, так і у практичній – створюючи ілюстрації до 

публікацій. 
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