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ВСТУП 

«Методика синтезу тексту та зображень для автоматичної генерації 

інтерактивного контенту за допомогою нейромережевих моделей», я обрав цю тему 

бо вона дуже тісно пов’язана з моєю сферою роботи та інтересів. 

Кожного дня технології синтезу зображень , відео контенту за допомогою 

нейромережевих моделей стають все більш потрібними для бізнесу , маркетингу , 

рекламного бізнесу. Потреба в них обусловлюється тим що чим більше потреб у 

бізнеса тим більше людей потрібно для їх виконання , а за допомогою нейро мереж 

потрібен лише один спеціаліст який буде використовувати декілька рішень в 

нейромережах. 

Наразі автоматизація за допомогою нейромережевих моделей дуже сильно 

викорінює рутинну роботу в графічному аспекті , шукати референси , шукати ідеї 

більше не потрібно , коли в тебе є нейромережа яка може виконати цю задачу за 

тебе а головне для тебе.  

Актуальність дослідження полягає в тому що по більшій частині робота з 

нейромережевими моделями є сугубо хмарним сервісом який ставить під загрозу 

багато аспектів в бізнесі. Так само використання нейромережевих моделей для 

створення якихось зображень не гарантує вам права володіння цим зображенням та 

використання його в цілях комерції. 

Об'єктом лдослідження є пошук та реалізація локального рішення , а саме 

створення інтерфейсу для взаємодії з нейромережевою моделлю на локальній 

машині ( комп'ютері\сервері) 

Предметом дослідження є оптимізація рішень для усіх користувачів та пошук 

оптимальних налашту4ваннь та корекції моделей під кожний сетап , як більш 

продвинутий так і для тих хто не має заліза яке може навіть мінімально витягувати 

ці задачі 

Метою я поставив собі розробку та оптимізацію данного рішення , а саме 

створення локального серверу , пошук моделей , та запуск і взаємодіяф з ними на 

рівні користувача в системі яка не виходить за прєдели локальної мережі  
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Для реалізації своєї ідеї було використанно багато моделей , як сирих так і 

навченних , такі як Stable-diffusion , dale , pony , sd1.5 , sd 1.1 , lora кожна з них була 

тестово прогнана по різним збіркам пк , на серверах які були орендовані та майже 

кожна з них була пронінгована та проквантована за потребою Особлива увага 

приділялася методам оптимізації моделей, таким як квантування, пронінг та 

використання оптимізованих фреймворків. 

Наукова новизна роботи полягає у створенні ефективної методики 

локального використання генеративних нейромереж, яка зменшує залежність від 

хмарних сервісів, забезпечує високу якість контенту та адаптується до обмежених 

ресурсів. 

Практична значущість дослідження полягає у можливості використання 

результатів для розробки локальних застосунків, що забезпечують генерацію 

контенту. Отримані рекомендації можуть бути корисними для IT-фахівців, 

дизайнерів та розробників інтерактивних продуктів. 
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РОЗДІЛ 1 ОГЛЯД МОДЕЛЕЙ ТА АЛГОРИТМІВ ДЛЯ СИНТЕЗУ 

ЗОБРАЖЕНЬ 

1.1 Ренеративно-змагальні мережі (gan) та їх здатність до високоякісної 

генерації 

Принцип роботи нейромережі для генерації зображень: 

1. Нейронні мережі навчаються (або, їх тренують) шляхом обробки 

прикладів, кожен з яких містить відомий «вхід» та «результат», утворюючи 

ймовірнісно зважені асоціації між ними, які зберігаються в структурі даних самої 

мережі. Тренування нейронної мережі заданим прикладом зазвичай здійснюють 

шляхом визначення різниці між обробленим виходом мережі (часто, 

передбаченням) і цільовим виходом. Ця різниця є похибкою. Потім мережа 

підлаштовує свої зважені асоціації відповідно до правила навчання і з 

використанням цього значення похибки. Послідовні підлаштовування призведуть 

до виробляння нейронною мережею результатів, усе більше схожих на цільові. 

Після достатньої кількості цих підлаштовувань, тренування можливо припинити на 

основі певного критерію. Це форма керованного навчання 

2. Генерація зображень з GAN 

Генератор (Generator) це один з основних компонентів GAN. Генератор 

намагається генерувати данні які схожі на ті які були наданні йому на етапі 

навчання , чим більше було данних на цьому етапі тим більше треба було йому для 

того щоб створити більш реалістичний контен 

3. Дискримінатор (Discriminator) 

Інша важлива частина GAN, Він приймає на себе усі данні як реальні так і 

згенеровані генератором та намагається відрізнити їх один від одного  суть 

генерації зображення полягає в тому , що треба більше етапів генерації для того 

щоб створити більше реалістичне зображення  

4. Навчання GAN 

В процесі навчання GAN відбувається ітеративний процес, в якому генератор і 

дискримінатор вдосконалюють свої навички. Генератор прагне створювати 
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зображення, які важко відрізнити від реальних, а дискримінатор покращує свою 

здатність розрізняти підробки. Цей процес триває до тих пір, поки зображення, що 

створюються генератором, не стають досить реалістичними. 

5. Генерація зображень 

Після завершення навчання GAN може бути використаний для генерації нових 

зображень. Користувач або дослідник може надати початковий сигнал (наприклад, 

випадковий шум) генератору, і той створить зображення, яке імітує структури та 

стиль навчального набору даних. 

Принцип роботи GAN: 

1. Ініціалізація: Сершу генератор створю рандомні данні які його 

дискримінатор може розпізнавати. 

2. Цикл навчання: Генератор отримує зворотній зв'язок і після цього 

вдосконалює зображення. 

3. Зближення: В якийсь момент дискримінатор і генератор досягають 

рівноваги коли і той і інший не можуть взаємодіяти один з одним як на початку , 

бо один створює все більш реалістичніщі зображення а інший не може розпізнати 

підробку 

Приклади використання GAN: 

1. Генерація Реалістичних та гіпер ералістичних зображень , їх  

використовують для створення аватарів чи персонажів відеоігор. Для 

маркетингових компаній та створення контенту на основі персонажей. 

2. Суперрезолюція зображень: Ган моделі можуть відновлювати 

фотографії та перетворювати їх з поганої якості на високу , використовують для 

ретуши зображень , покращення якості відео та багато іншого що пов’язане з 

покращенням якості візуального контенту 

3. Синтез стилів: Ган моделі можуть переносити стилі з одного 

зображення на інше , більше використовується для взаємодії з генераторами імг 2 

імг 
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4. Генерація відео: Деякі моделі ган можуть створювати відео з картинки 

, використовуються зазвичай якісь генераторі імг 2 відео 

5. Генерація текстур і матеріалів: Ган також може створювати реалістичні 

текстури для  3д моделювання і взаємодіяти з ними на рівні моделей , тобто 

накладати , бачити 

Переваги GAN: 

1. Реалістичність: GAN здатні створювати контент, який майже не 

відрізняється від реального. 

2. Гнучкість: GAN працюють з різними типами даних: зображеннями, 

текстами, аудіо, відео. 

3. Висока якість: Завдяки постійному вдосконаленню генератора, 

кінцевий результат має високу деталізацію. 

Відмінності GAN: 

1. Змагальний підхід: GAN використовують змагання для постійного 

покращення якості. 

2. Відсутність прямого контролю: Генератор навчається без прямого 

доступу до справжніх даних, що підвищує безпеку. 

3. Творчі інтерпретації: GAN можуть створювати унікальний контент, 

який не існує у вихідних даних. 

Виклики та обмеження GAN: 

1. Великі обчислювальні ресурси: GAN потребують значних ресурсів для 

навчання та роботи. 

2. Чутливість до якості даних: Для високої якості необхідно мати добре 

підготовлений набір даних. 

3. Нестабільність навчання: Іноді генератор і дискримінатор не досягають 

рівноваги, що впливає на якість результатів. 

 

1.2. Варіаційні автокодери (vae) та їх застосування для контрольованого 

створення зображень 
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У світі машинного навчання існують варіаційні автокодери, які є 

архітектурами штучних нейронних мереж, розробленими Дідеріком П. Кінгмою та 

Максимом Веллінгом. Ця технологія входить до родини графових Ймовірностей і 

методик варіаційного байесового навчання. Варто зауважити, що хоча варіаційним 

автокодером і моделлю автокодера спостережуються схожості у структурно-

функціональних аспектах, проте мають суттяво розбазене призначення та 

математичне оформлення. Фундаментальна задача варыацыйного автокодера 

полягає у компактному представленні (кодування) початковою інформації у 

обмежений багатоварстворений латентний розподiл з метою подальшої як 

найточноiшой реконструкцii (декодування).  Ці моделі спочатку були створені для 

неконтрольованого навчання. Проте вони також дали свою ефективність у інших 

галузях машинного навчання, наприклад у напівконтрольованому та 

контрольованому навчанні. 

Архітектура VAE Variational Auto Encoder - це метод варіативного 

байесівського підходу до апроксимація многовимірного розподілу з 

використанням штучних розподілів перед та після нього. Штучний розподіл 

апроксимуваний та кодуваний за допомогою нейронною мережею для отримання 

латентного простору - багатовимыrnogo представлення вхожой информации у 

щедрий форми.  У першому випадку на виході виходить фіксований вектор 

штучних нейронів, а в другому - вихідна інформація, як і раніше, стискається в 

стохастичний латентний простір, що складається зі штучних нейронів. Однак у 

варіаційних архітектурах автоенкодерів їх подано як два різні вектори однієї 

розмірності, які розглядають як вектор середніх і вектор стандартних відхилень 

відповідно. 

Стандартний декодер - це штучна нейронна мережа, яка призначена для 

відтворення архітектури кодера. Він приймає стислу інформацію з латентного 

простору й розпаковуе ї ї, щоб отримати на виході результат, максимально схожий 

на вхід кодера. У випадку автокодерів вхідні дані для декодера - це просто вектор 

дійсних значень фіксованою довжини. У разие Варіацiйних автокодерiв за 
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розглядаючи стохастичне природу латентного простору можна розглядати Його як 

багатомiрный гауссовий вектор з потребою у промiжному кроцi.  Можна 

застосувати таку припущення техніку під назвою “репараметризація", щоб обрати 

набори з цього латентного простору та опрацювати їх як фіксовані вектори 

однаково довжини.   

Навчання: 

Мережа навчається таким чином що намагається реконструювати 

зображення тобто відновити його з простого набору пікселів , чим більше степів 

тим більше вірогідність кращого результату , але їх так само може бути забагато , 

так само він зберігає латентний простір завдяки якому він може легко змінювати 

точку відновлення та поєднувати роботи  

1. Генерація: 

Після навчання можна створювати нові зображення, вибираючи точки 

(випадкові або контрольовані)з латентного простору. Наприклад, переміщуючись 

між точками в латентному просторі, можна плавно змінювати такі характеристики, 

як стиль або форма об'єкта. Використання VAE для контрольованого створення 

зображень  

Інтерполяція між зображеннями 

VAE дозволяють створювати плавні переходи між двома об’єктами. 

Приклад: зміна зображення кота в собаку через серію проміжних зображень. 

1. Контрольоване редагування характеристик зображень 

Структуруючи латентний простір, VAE може керувати окремими аспектами 

зображення: змінювати вираз обличчя (усміхнене, без виразу). Регулювати 

яскравість, колірну гамму та геометричні особливості об'єктів. Наприклад, змінити 

колір автомобіля або висоту будівлі на згенерованому зображенні. 

2. Генерація зображень із заданими властивостями 

Приховані вирази дозволяють створювати нові образи, вказуючи бажані 

характеристики. Наприклад, створювати образи людей певного віку, статі чи стилю 

одягу. Стиснення та відновлення зображень 
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Завдяки компактному латентному представленню, VAE можуть стискати 

візуальні дані та відновлювати їх із високою точністю. 

Приклад: відновлення зображення з частково втрачених даних. 

Переваги VAE 

1. Контрольованість: 

Оскільки латентний простір структурований, користувачі можуть легко 

інтерпретувати та змінювати характеристики зображення. 

2. Гладкість латентного простору: 

Латентний простір у VAE є неперервним, що забезпечує плавні переходи між 

різними об’єктами. 

3. Генерація нового контенту: 

VAE дозволяють створювати нові зображення, які відповідають загальному 

розподілу навчальних даних. 

4. Стиснення даних: 

VAE можуть ефективно стискати дані, забезпечуючи компактне 

представлення об’єктів. 

Приклади моделей на основі VAE 

1. Beta-VAE: 

Розширення стандартного VAE, яке додає регуляризацію для покращення 

контрольованості латентного простору. 

Використовується для створення зображень із заданими характеристиками. 

2. Conditional VAE (CVAE): 

Додає умовний вхід для забезпечення генерації зображень із певними 

властивостями. 

Наприклад, у CVAE можна задати категорію об’єкта (кіт чи собака), щоб 

модель генерувала зображення лише цієї категорії. 

3. VQ-VAE: 
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Використовуйте кодування прихованого простору для створення зображень 

вищої якості. Використовується для якісного стиснення даних і генерації складних 

структур. Виклики та обмеження VAE 

1. Якість зображень: 

У порівнянні з GAN, VAE можуть створювати менш деталізовані та розмиті 

зображення. 

2. Залежність від структури латентного простору: 

Якщо латентний простір недостатньо добре структурований, генерація може 

бути некоректною. 

3. Необхідність великої кількості даних: 

Для досягнення високого рівня точності та реалістичності потрібні великі 

обсяги високоякісних даних; приклади створення облич за допомогою умовного 

VAE:  

Дані: набір фотографій обличь людей із різними виразами обличчя. 

Процес: 

Енкодер перетворює зображення в латентний простір. 

Декодер генерує нове зображення на основі точок у латентному просторі. 

Вектори умов можна використовувати для створення обличь з певними рисами, 

такими як «посмішка» або «сум»: модель генерує нові обличчя з різними виразами, 

які відповідають заданим параметрам і виглядають реалістично. 

 

 

 

 

 

 

 



18 

 

 

 

 

 

 

Таблиця 1.1  

Порівняння характеристик GAN та VAE 

 

Основні 

застосування 

Фотореалістичні зображення, 

стилізація, супер резолюція, 

відеогенерація 

Інтерполяція, умовна 

генерація, стиснення, 

реконструкції даних 

Характеристика Генеративно-змагальні мережі 

(GAN) 

Варіаційні автокодери (VAE) 

Принцип роботи Змагання між генератором і 

дискримінатором 

Реконструкція даних через 

латентний простір із 

використанням розподілів 

Основні компоненти Генератор, дискримінатор Енкодер, декодер 

Тип латентного 

простору 

Неконтрольований Контрольований та 

інтерпретований 

Якість згенерованих 

даних 

Висока, з високою деталізацією Помірна, можливе розмиття 

Контрольованість 

генерації 

Складно контролювати конкретні 

характеристики 

Легко змінювати окремі 

характеристики об’єктів 

Використання у 

творчих задачах 

Створення фотореалістичних 

об’єктів, стилізація, супер 

резолюція 

Інтерполяція, редагування 

характеристик, генерація з 

умовами 

Плавність переходів 

у даних 

Неплавний перехід між об’єктами 

у латентному просторі 

Плавний перехід між об’єктами 
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1.3. Використання мультимодальних моделей 

Останні досягнення нейронних мереж Сучасні нейронні мережі можуть 

обробляти як текст, так і зображення, а мультимодальні моделі, такі як DALL-E, 

Stable Diffusion і Midjourney, можуть створювати зображення на основі текстових 

запитів. Ці моделі створюють різноманітні зображення, від пейзажів до складних 

дизайнерських рішень. Завдяки сучасним нейронним мережам створення 

персоналізованого контенту стало реальністю. Конкретні характеристики 

зображення, такі як стиль, кольорова гама та розташування об'єктів, тепер можуть 

бути адаптовані до вподобань користувача.Приватність та локалізація: З огляду на 

питання безпеки, багато організацій переходять на локальні нейромережі, як-от 

Stable Diffusion. Це дозволяє створювати контент на власних пристроях без 

передачі даних в хмару, що важливо для конфіденційності. 

Інтерактивність та доступність: 

Сучасні генератори зображень мають інтерфейси, що дозволяють 

користувачам активно впливати на процес створення контенту. Інтерактивні 

елементи полегшують використання технологій навіть для тих, хто не має 

спеціальних знань. 

Високоякісні та реалістичні зображення: 

Нові моделі, як StyleGAN від NVIDIA, можуть створювати фотореалістичні 

зображення, які важко відрізнити від справжніх фотографій. Це застосовується в 

кіноіндустрії, 3D-анімації та створенні віртуальних світів. 

Автоматизація творчих процесів: 

Нейромережі відкривають нові можливості для художників і дизайнерів, 

дозволяючи швидко створювати візуальні концепти та прототипи. Це економить 

час і ресурси, підвищуючи ефективність у маркетингу та рекламі. 

Спрощення інтерфейсів: 

Попит на прості інтерфейси для роботи з нейромережами зростає. Це робить 

технології доступними навіть для непрофесійних користувачів, сприяючи 

демократизації інновацій. 
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Стилізація та креативна індивідуалізація: 

Сучасні моделі можуть не тільки генерувати реалістичні зображення, але й 

стилізувати їх під різні жанри чи художні техніки, наприклад, ретро чи неон. 

Поєднання з іншими типами контенту: 

Інтеграція нейромереж для генерації відео та аудіо дозволяє створювати 

мультимедійний контент на основі текстових запитів. Це включає 2D і 3D-

зображення, анімації та звуки. 

Адаптація до професійних вимог: 

Нейромережі можуть налаштовуватися під специфічні потреби. Наприклад, 

архітектори використовують їх для швидкого створення візуалізацій інтер'єрів, а 

модельєри - для розробки модних концептів. 

Інтеграція з AR та VR: 

Технології генерації контенту для AR і VR дозволяють створювати 

реалістичні тривимірні моделі та середовища, що використовуються у VR-додатках 

та AR-додатках. 

Автоматизація навчання: 

Системи самонавчання дозволяють нейромережам самостійно шукати 

тренувальні дані та адаптуватися до нових умов, що важливо для швидкозмінних 

ринків. 

Відкритий код: 

Багато компаній відкривають код своїх моделей, таких як Stable Diffusion чи 

DALL-E, що дозволяє малим командам інтегрувати нейромережі у свої продукти 

без великих витрат. 

Етичні аспекти: 

Технології генерації контенту викликають етичні питання, зокрема, щодо 

авторських прав. Важливо розробляти стандарти використання згенерованого 

контенту для захисту інтересів креативних професіоналів. 

Адаптація моделей для локальної реалізації 
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Локальний штучний інтелект - це новий рівень взаємодії людини та машини. 

Він оптимізує та адаптує великомасштабні моделі так, щоб їх можна було 

використовувати на персональних пристроях. Це відкриває безмежні можливості 

для творчості, досліджень та розробки інноваційних продуктів. 

Переваги локального ШІ: 

• - Швидкість обробки даних: не потрібно передавати дані в хмару, що 

дозволяє значно пришвидшити розрахунки.   

• Гнучкість: моделі можна легко адаптувати до конкретних завдань і 

даних.  

• Конфіденційність: захист даних користувачів є головним пріоритетом. 

Як це працює? Ключовими елементами локального ШІ є оптимізація, 

кількісна оцінка, уточнення та розподіл обчислень у моделі. Ці методи 

допомагають зменшити розмір моделі, підвищити ефективність і адаптуватися до 

обмежених ресурсів пристрою. 

Варіант 3: Для бізнесу, акцент на ефективності та інноваціях 

Нативний ШІ - це потужний інструмент для автоматизації рутинних завдань, 

підвищення ефективності та розробки інноваційних продуктів. Використовуючи 

локальний АІ, компанії можуть 

• Скоротити витрати: оптимізувати виробничі процеси та зменшити 

витрати на обчислювальні ресурси.  

• Підвищити продуктивність Автоматизувати рутинні завдання та аналіз 

даних 

• Покращити якість продуктів і послуг Використовуйте ШІ для розробки 

нових продуктів і вдосконалення існуючих.  

Локальний ШІ дозволяє компаніям створювати власні рішення на основі 

відкритих моделей і адаптувати їх до своїх конкретних потреб. Це забезпечує 

гнучкість і масштабованість. Який варіант вам найбільше сподобався? Можливо, 

ви хотіли б поєднати елементи з різних варіантів? 

Крім того також можна зробити: 
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• Додати більше конкретних прикладів використання локального ШІ. 

• Розглянути етичні аспекти та виклики, пов'язані з розвитком 

локального ШІ. 

• Сфокусуватися на конкретній галузі застосування (наприклад, 

медицина, фінанси, освіта). 
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РОЗДІЛ 2 АЛГОРИТМИ ТА МОДЕЛІ ГЕНЕРАЦІЇ ЗА ТЕКСТОВИМИ 

ЗАПИТАМИ 

2.1. Розробка алгоритму генерації зображень за текстовими запитами 

Процес генерації зображень з текстового опису: 

Це складний багатоетапний процес, який поєднує обробку природної мови 

(NLP) і генеративні  моделі нейронної мережі для зображень. 

1. Обробка тексту: 

Спочатку текстовий опис користувача перетворюється на числове 

представлення для нейронної мережі. 

 Методи обробки тексту: векторизуйте текст за допомогою трансформаторів, 

таких як BERT і GPT. Аналіз ключових слів, граматики та синтаксису. 

Вхідний текст: 

«Схід сонця над горами в стилі імпресіонізму». 

Ключові слова: 

«схід сонця», «гора», «імпресіонізм». 

Векторизація: 

текст перетворюється на багатовимірний вектор. 

2. Інтерпретація тексту: 

Модель визначає, які об'єкти, сцени або стилі генерувати. 

Семантичне моделювання: 

Використовуйте NLP для визначення вмісту тексту. Розпізнавання стилю, 

кольору та композиції. 

 Формування прихованого представлення: 

Інтегруйте текстові вектори в прихований простір для створення зображень. 

3. Генерація чернетки: 

На основі прихованого представлення створюється початковий ескіз, що 

показує основні елементи сцени. 

 Генеративні моделі: 
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Stable Diffusion або DALL-E створює приблизну версію зображення, яке 

містить основні елементи. 

Приклад: 

«Схід сонця над горами в імпресіоністичному стилі» — Ескіз містить гірські 

силуети та теплі кольори. 

4. Деталі зображення: 

Відредагуйте оригінальний ескіз, щоб додати деталі та текстуру. 

 Створення вищої роздільної здатності (збільшення): 

SRGAN або ESRGAN збільшує роздільну здатність зображення. Додає тіні, 

текстури та деталі. 

• Оптимізація стилю: 

CycleGAN або StyleGAN додає художні ефекти, наприклад імпресіоністську 

стилізацію. 

5. Налаштування кольору та композиції: 

Виконайте остаточні налаштування кольору, контрасту та композиції для 

досягнення гармонійного вигляду. 

• Корекція кольорів: 

оптимізація колірної палітри. Додає світанку теплих тонів. 

• Корекція композиції: 

Налаштуйте положення об'єктів для покращення естетики. 

6. Завершіть зображення: 

Створіть остаточне зображення у вибраному користувачем форматі (JPEG, 

PNG, TIFF тощо). 

• Функції модуля експорту: 

Зберегти у високій якості (4K або вище). Додайте анімовані ефекти та 

інтерактивні елементи. 

Користувач отримує готове зображення для творчих проєктів, презентацій 

або друку. 

Ключові аспекти побудови: 
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1. Ефективність текстової інтерпретації: Модель повинна коректно 

розпізнавати всі аспекти тексту. 

2. Збалансованість між деталізацією та швидкістю: Компроміс між часом 

генерації та рівнем деталізації. 

3. Гнучкість у налаштуваннях: Користувач має можливість регулювати 

параметри, такі як кольорова гама, стиль, деталізація. 

4. Стабільність роботи: Модель повинна надійно працювати навіть зі 

складними запитами. 

Приклад побудови зображення: 

"Осінній парк із золотим листям у стилі акварель": 

1. Обробка тексту: Ключові концепти: "осінній парк", "золоте листя", 

"стиль акварель". Текст перетворюється на числовий вектор. 

2. Інтерпретація: Латентний простір містить інформацію про осінню 

палітру, структуру дерев, текстуру акварелі. 

3. Генерація ескізу: Початковий ескіз відображає структуру сцени: 

дерева, листя, доріжки. 

4. Деталізація: Додаються акварельні мазки, текстури дерев і відтінки 

осіннього листя 

 

2.2. Методика оптимізації ресурсів 

Оптимізація нейронних мереж, що працюють на ПК, є складним процесом, 

спрямованим на зменшення обчислювальної складності, часу виконання та 

споживання пам’яті, особливо для  генеративних моделей зображень. Завдання 

полягає в досягненні збалансованого використання ресурсів без шкоди для якості 

результатів. 

Основні методи оптимізації: 

1. Квантування та зменшення масштабу Квантування можна 

використовувати для зменшення обсягу обчислень шляхом зменшення 

масштабування числових параметрів моделі. Як правило, 8-бітні значення 
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використовуються замість 32-бітних значень, що призводить до значної економії 

пам'яті. 

Цілочисельне квантування: 

• ваги та активації зменшено до цілих чисел, зменшуючи вимоги до 

процесора. 

Динамічне квантування: 

• оптимізація виконується лише під час виконання моделі. 

Квантування після навчання: 

• параметри моделі оптимізуються після завершення навчання. 

2. Proning Цей метод видаляє дрібні суглоби в моделі. Структуроване 

дослідження видаляє цілі шари або блоки. Неструктуроване сканування зменшує 

кількість окремих зв’язків у межах шару. 

3. Моделі оптимізованої архітектури, такі як MobileNet, EfficientNet-Lite та 

SqueezeNet, спочатку розроблені для обмежених ресурсів. Він має компактну 

структуру, яка забезпечує відмінну продуктивність при мінімальних вимогах до 

обладнання. 

4. Optimization Framework TensorFlow Lite: 

підходить для мобільних пристроїв і ПК середнього рівня. 

ONNX Runtime: 

універсальний інструмент  оптимізації моделі, який може працювати на 

різних платформах. 

Core ML: 

оптимізовано для пристроїв Apple. 

5. Оптимізація апаратного забезпечення 

NVIDIA TensorRT: 

оптимізує моделі для роботи на графічних процесорах NVIDIA. 

OpenVINO: 

розроблений компанією Intel для ЦП та вбудованих графічних чіпів. 

6. Оптимізація обробки даних 
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Попередня обробка даних зменшити або стиснути роздільну здатність 

вхідного зображення. 

 Асинхронне завантаження дозволяє моделям працювати без затримок, 

забезпечуючи безперервну обробку. 

Останнім кроком є перевірка продуктивності: 

• Перевірте швидкість обробки. 

• Аналіз точності моделі після оптимізації. 

• Тестуйте з реальними даними, щоб забезпечити стабільність. 

Ці методи дозволяють нейронним мережам ефективно працювати навіть на 

ПК середнього розміру, зберігаючи високу продуктивність і стабільність. 
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РОЗДІЛ 3. РОЗРОБКА WEB ЗАСТОСУНКУ 

3.1. Розробка алгоритму генерації зображень за текстовим запитом 

Розпочато розробку з постановки задачі: створити простий веб-застосунок, 

який дозволить взаємодіяти з локальним WebUI Stable Diffusion через API. Моя 

мета полягала в тому, щоб забезпечити: 

1. Інтерфейс для відправлення запитів користувача. 

2. Обробку запитів до WebUI API і повернення результатів у вигляді 

зображень. 

3. Гнучкість налаштування параметрів генерації. 

Спочатку вирішно використовувати Flask, адже це легкий і зрозумілий 

інструмент для створення веб-застосунків. Перевірено, чи встановлено Flask, 

командою: 

bash 

pip install flask requests 

Створено папку diplom як кореневу директорію проекту і додано туди такі 

файли: 

• webui.py – основний серверний файл Flask. 

• templates/index.html – HTML-файл для відображення інтерфейсу. 

• static/ – папка для можливих CSS і JavaScript файлів. 

 

Рис.3.1 Структура серверу з інтерфейсом 

Результатом стала така структура: 
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diplom/ 

|-- templates/ 

|   |-- index.html 

|-- webui.py 

Спочатку було створено файл webui.py. Основним завданням було 

налаштувати Flask і створити два маршрути: 

1. /generate – ендпоінт для обробки запитів до WebUI API. 

2. / – маршрут для відображення HTML-інтерфейсу. 

Розпочато із базового коду Flask: 

from flask import Flask, request, jsonify, render_template 

import requests 

app = Flask(__name__) 

Цей маршрут мав приймати JSON-запити, обробляти їх і пересилати 

параметри до WebUI API. Для цього написано функцію: 

@app.route('/generate', methods=['POST']) 

def generate_image(): 

    # Отримання даних із запиту 

    data = request.json 

    prompt = data.get('prompt', '') 

    negative_prompt = data.get('negative_prompt', 'low quality, blurry') 

    steps = data.get('steps', 20) 

    cfg_scale = data.get('cfg_scale', 7) 

    width = data.get('width', 512) 

    height = data.get('height', 512) 

    # Підготовка запиту до WebUI API 

    api_url = "http://127.0.0.1:7860/sdapi/v1/txt2img" 

    payload = { 

        "prompt": prompt, 

        "negative_prompt": negative_prompt, 
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        "steps": steps, 

        "cfg_scale": cfg_scale, 

        "width": width, 

        "height": height 

    } 

    # Надсилання запиту до API 

    response = requests.post(api_url, json=payload) 

     

    # Обробка відповіді 

    if response.status_code == 200: 

        result = response.json() 

        image_data = result['images'][0] 

        return jsonify({"image": image_data}) 

    else: 

        return jsonify({"error": "Failed to generate image"}), response.status_code 

Використано бібліотеку requests для надсилання HTTP-запитів. На цьому 

етапі було важливо врахувати стандартні параметри генерації зображень (ширина, 

висота, кількість кроків, тощо). 

Для відображення інтерфейсу використано метод Flask render_template. Та 

створено функцію: 

@app.route('/') 

def index(): 

    return render_template('index.html') 

Це дозволило підключити HTML-файл із папки templates 

Сворено файл templates/index.html, який містив простий веб-інтерфейс із 

формою для введення параметрів: 

<!DOCTYPE html> 

<html lang="en"> 

<head> 
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    <meta charset="UTF-8">  

    <meta name="viewport" content="width=device-width, initial-scale=1.0"> 

    <title>Stable Diffusion Interface</title> 

</head> 

<body> 

    <h1>Генерація зображень</h1> 

    <form id="generate-form"> 

        <label for="prompt">Prompt:</label><br> 

        <input type="text" id="prompt" name="prompt" required><br><br> 

        <label for="negative_prompt">Negative Prompt:</label><br> 

        <input type="text" id="negative_prompt" 

name="negative_prompt"><br><br> 

        <label for="steps">Steps:</label><br> 

        <input type="number" id="steps" name="steps" value="20"><br><br> 

        <label for="cfg_scale">CFG Scale:</label><br> 

        <input type="number" id="cfg_scale" name="cfg_scale" 

value="7"><br><br> 

        <label for="width">Width:</label><br> 

        <input type="number" id="width" name="width" value="512"><br><br> 

        <label for="height">Height:</label><br> 

        <input type="number" id="height" name="height" value="512"><br><br> 

        <button type="submit">Generate</button> 

    </form> 

    <img id="result" src="" alt="Generated Image" style="display:none;"> 

    <script> 

        const form = document.getElementById('generate-form'); 

        form.onsubmit = async (event) => { 

            event.preventDefault(); 

            const formData = new FormData(form); 
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            const data = Object.fromEntries(formData.entries()); 

            const response = await fetch('/generate', { 

                method: 'POST', 

                headers: { 'Content-Type': 'application/json' }, 

                body: JSON.stringify(data) 

            }); 

            const result = await response.json(); 

            if (result.image) { 

                const img = document.getElementById('result'); 

                img.src = `data:image/png;base64,${result.image}`; 

                img.style.display = 'block'; 

            } else { 

                alert('Error: ' + result.error); 

            } 

        }; 

    </script> 

</body> 

</html> 

 

Рис.3.2 Графічний інтерфейс для генерації контенту 
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Проблема: спочатку отримано помилку TemplateNotFound. Це траплялося 

через відсутність папки templates. Створено цю папку і переміщено у неї файл 

index.html. 

Перевірка API: Протестовано /generate за допомогою Postman і отримано 

JSON-відповідь із base64-даними зображення. 

 

3.2. Елементи керування: налаштування параметрів зображення, збереження 

та експорт зображень 

Інтерфейси для генераторів зображень повинні бути зручними, інтуїтивно 

зрозумілими та адаптованими для різних категорій користувачів – від новачків до 

досвідчених дизайнерів. Основні принципи UX/UI для таких інструментів 

зводяться до наступного: 

1. Простота і зрозумілість 

• Мінімалістичний дизайн: основна увага має бути приділена 

функціоналу, а не декоративним елементам. 

• Поняття та терміни: уникайте використання складних термінів. 

Наприклад, "Prompt" можна доповнити підказкою: "Опис зображення, яке ви 

хочете отримати". 

• Використовуйте візуальні підказки (іконки, кольорові акценти), щоб 

зробити інтерфейс зрозумілішим. 

2. Гнучкість налаштувань 

Генератори зображень пропонують багато параметрів, тому важливо: 

• Згрупувати параметри за категоріями. Наприклад: 

o Базові налаштування: текстовий запит (prompt), негативний запит 

(negative prompt). 

o Технічні параметри: кількість кроків (steps), ширина та висота. 

• Використовувати повзунки для числових значень (наприклад, для CFG 

Scale), щоб зменшити кількість ручного введення. 



35 

 

 

 

• Додати кнопки швидкого доступу до популярних налаштувань 

(наприклад, "512x512"). 

3. Візуальний зворотний зв’язок 

Користувач повинен розуміти, що відбувається під час виконання дій: 

• Стан завантаження: після натискання кнопки "Generate" слід 

показувати анімацію або прогрес-бар. 

• Попередній перегляд: якщо це можливо, відображати зображення 

поступово (наприклад, як у WebUI Stable Diffusion). 

• Інформування про помилки у зрозумілій формі. Наприклад: "Не 

вдалося виконати запит. Перевірте параметри або підключення до серверу." 

4. Доступність 

• Інтерфейс повинен бути адаптованим до різних пристроїв (десктопи, 

планшети). 

• Застосування принципів дизайну для всіх: контрастні кольори, 

масштабування тексту, доступність для користувачів із порушеннями зору. 

5. Навчання користувача 

Для новачків можна додати: 

• Короткий вступний тур по інтерфейсу (або посібник). 

• Спливаючі підказки до параметрів. 

• Демо-режим із запропонованими налаштуваннями. 

Елементи керування в інтерфейсі генераторів зображень 

1. Налаштування параметрів зображення 

• Текстовий запит (Prompt): 

o Основне текстове поле для введення запиту. 

o Підказки або приклади в placeholder, наприклад: "фантастичний 

пейзаж, гори, захід сонця." 

• Негативний запит (Negative Prompt): 

o Окреме поле для введення елементів, яких слід уникати ("розмиття, 

низька якість"). 
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• Кількість кроків (Steps): 

o Повзунок або числове поле для налаштування (наприклад, 1–50). 

• CFG Scale: 

o Повзунок для регулювання значення (зазвичай 1–15), що впливає на 

точність відповідності запиту. 

• Розмір зображення: 

o Параметри ширини та висоти, наприклад, випадаючий список із 

популярними форматами (512x512, 768x768) або поля для введення. 

2. Керування зображеннями 

• Збереження: 

o Кнопка "Save" для завантаження зображення в локальну папку. 

o Можливість вибору формату файлу (JPEG, PNG). 

• Експорт: 

o Кнопка "Export" для інтеграції з іншими інструментами (Photoshop, 

Figma). 

• Галерея: 

o Вкладка для перегляду раніше створених зображень із можливістю 

зберігати, видаляти чи редагувати параметри. 

3. Додаткові функції 

• Кнопки швидких налаштувань: 

o Наприклад, "Generate Again" для повторної генерації із зміненими 

параметрами. 

• Копіювання посилання: 

o Для легкого обміну результатами через URL із вбудованими 

параметрами запиту. 

• Скасування дій: 

o Кнопка "Reset" для повернення до стандартних налаштувань. 
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3.3. Тестування застосунку для забезпечення надійності та швидкодії 

Спочатку перевірено, чи всі залежності встановлені коректно. Для цього  

виконано команду: 

bash 

pip install flask requests 

Перевірено, що Flask запускається без помилок. Для цього перейдено до 

директорії з файлом webui.py і запущено сервер командою: 

bash 

python webui.py 

На цьому етапі бачимо повідомлення: 

csharp 

* Running on http://127.0.0.1:5000 

Це означало, що сервер запущено. Далі перевірено доступність API WebUI, 

запустивши WebUI з параметром --api. Використавши команду: 

bash 

python webui.py --api 

Перейшовши у браузері за адресою http://127.0.0.1:7860, переконуємося, що 

WebUI запущено. 

Відкриваємо браузер і переходимо за адресою http://127.0.0.1:5000. Це 

повинно було відобразити HTML-сторінку з інтерфейсом, але  отримано помилку 

500 Internal Server Error. 

Щоб виправити проблему, створено папку templates у кореневій директорії 

проекту (C:\diplom) і поміщено до неї файл index.html. Далі знову запущено сервер, 

і тепер, відкривши http://127.0.0.1:5000, бачимо потрібний інтерфейс. 

Для тестування цього ендпоінту використовуємо Postman. Надіслано POST-

запит на http://127.0.0.1:5000/generate із наступним JSON: 

json 

{ 

    "prompt": "A beautiful sunset over the mountains", 
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    "negative_prompt": "low quality, blurry", 

    "steps": 50, 

    "cfg_scale": 7, 

    "width": 512, 

    "height": 512 

} 

На боці Flask-застосунку виконувався запит до WebUI API на 

http://127.0.0.1:7860/sdapi/v1/txt2img. Отримано відповідь із WebUI у вигляді 

base64-коду згенерованого зображення. Flask повернув цей base64 у JSON-форматі: 

json 

{ 

    "image": "data:image/png;base64,..." 

} 

Щоб перевірити, чи зображення генерується коректно, вставилено base64-

дані у HTML: 

html 

<img src="data:image/png;base64,..."> 

І бачивмо згенероване зображення. 

1. WebUI недоступний Спеціально вимкнуто WebUI, а потім спробуємо 

надіслати запит на генерацію зображення. Flask повернув відповідь із кодом 500 і 

повідомленням: 

json 

{ 

    "error": "Failed to generate image" 

} 

Це підтвердило, що застосунок правильно обробляє помилки, якщо WebUI 

API не працює. 
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2. Некоректний JSON Спробуємо надіслати запит із відсутнім 

параметром prompt. У відповідь Flask згенерував зображення з порожнім 

промптом. Це показало, що параметр prompt має значення за замовчуванням. 

3. Невірний розмір зображення Задано розмір зображення width і height 

більше, ніж підтримується WebUI. У результаті WebUI повернув помилку, а Flask 

передав її у відповіді. Це показало, що сервер передає помилки WebUI коректно. 

У процесі тестування: 

• Налаштовано коректну структуру проекту (папка templates для HTML). 

• Переконуємось у взаємодії Flask із WebUI API. 

• Перевірено, як застосунок обробляє помилки, коли API недоступний чи 

дані некоректні. 

• Отримано успішні відповіді у вигляді base64-зображень. 

 

3.4. Тестування продуктивності локальної нейромережі на різних 

конфігураціях пк 

Тестування продуктивності локальної нейромережі дало змогу оцінити 

швидкодію та якість роботи на різних системах. Результати були отримані для 

трьох типів конфігурацій ПК із різними характеристиками GPU, RAM та 

процесорами Ryzen 5 6000. 

Конфігурації систем для тестування 

1. Система 1 (Середня): 

• GPU: NVIDIA RTX 3050 (4 ГБ VRAM). 

• CPU: AMD Ryzen 5 6600H. 

• RAM: 16 ГБ. 

• OS: Windows 10 (64-bit). 

2. Система 2 (Мінімальна): 

• GPU: NVIDIA GTX 1650 (4 ГБ VRAM). 

• CPU: AMD Ryzen 5 5600U. 
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• RAM: 8 ГБ. 

• OS: Windows 10 (64-bit). 

3. Система 3 (Потужна): 

• GPU: NVIDIA RTX 3080 (10 ГБ VRAM). 

• CPU: AMD Ryzen 5 6600H. 

• RAM: 32 ГБ. 

• OS: Windows 11 (64-bit). 

Результати тестування швидкодії 

• Середня система (RTX 3050): Час генерації одного зображення для 

Stable Diffusion склав приблизно 15 секунд. DALL-E Mini генерувала 4-5 зображень 

за хвилину, а DeepArt обробляла стилізацію за 30 секунд. 

• Мінімальна система (GTX 1650): Час генерації для Stable Diffusion 

зріс до 25 секунд. DALL-E Mini могла створювати лише 2-3 зображення за хвилину, 

а DeepArt обробляла стилізацію за 45 секунд. 

• Потужна система (RTX 3080): Час генерації для Stable Diffusion 

скоротився до 8 секунд. DALL-E Mini генерувала до 8-9 зображень за хвилину, а 

DeepArt виконувала стилізацію за 20 секунд. 

Оцінка якості зображень на різних налаштуваннях 

1. Розмір вхідного зображення: 

o 512x512 пікселів: Висока якість із помірними вимогами до 

обчислювальних ресурсів. 

o 1024x1024 пікселів: Покращення деталізації, але помітне збільшення 

навантаження на GPU. 

o 2048x2048 пікселів: Максимальна якість, але значний час обробки і 

використання великого обсягу пам’яті. 

2. Рівень деталізації: 

o Низький: Час обробки скорочується на 30%, але деталізація може бути 

недостатньою для складних композицій. 

o Середній: Найкращий баланс між швидкістю та якістю. 
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o Високий: Потребує більше ресурсів, але забезпечує високу 

деталізацію. 

Час відповіді на різних системах 

• Середня система (RTX 3050): Час відповіді перед генерацією складав 

близько 1-2 секунд, зображення створювалося у стабільний проміжок часу. 

• Мінімальна система (GTX 1650): Час відповіді зріс до 5 секунд через 

повільну обробку текстового запиту та запуск моделі. 

• Потужна система (RTX 3080): Час відповіді був мінімальним, менш 

ніж 1 секунда перед генерацією. 

Тестування показало, що середня конфігурація (RTX 3050, Ryzen 5 6600H, 16 

ГБ RAM) є збалансованим рішенням для роботи з нейромережевими моделями. 

Вона забезпечує прийнятну швидкість і якість зображень навіть для великих 

текстових запитів. Мінімальна конфігурація підходить лише для простих завдань, 

тоді як потужна система забезпечує максимальну продуктивність і швидкодію, але 

вимагає значних ресурсів. 

Для поліпшення роботи на менш потужних системах можна застосовувати 

методи квантування та пронінгу, які дозволяють знизити обчислювальні вимоги без 

значних втрат якості. 

 

3.5. Оптимізація моделі та інтерфейсу на основі тестування 

Після проведення тестування продуктивності нейромережевої моделі та 

інтерфейсу, основним завданням стало вдосконалення алгоритмів генерації та 

налаштувань інтерфейсу для поліпшення користувацького досвіду. Оптимізація 

була спрямована на зниження часу генерації, підвищення стабільності роботи та 

спрощення взаємодії з інтерфейсом. 

Вдосконалення алгоритмів генерації 

1. Застосування методів оптимізації нейромережі 

• Квантування: Було реалізовано перехід від 32-бітної до 8-бітної 

обробки вагів і активацій, що дозволило зменшити навантаження на GPU. Завдяки 
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цьому час генерації одного зображення скоротився на 20% для середньої 

конфігурації (RTX 3050). 

• Пронінг: Видалення малозначущих зв’язків у моделі дозволило 

зменшити розмір нейромережі на 25%, що підвищило швидкість роботи без втрат 

у якості зображень. 

• Оптимізація графа обчислень: Застосування TensorRT дозволило 

усунути дублювання обчислювальних операцій, що зменшило затримки під час 

обробки великих текстових запитів. 

2. Вдосконалення алгоритмів інтерпретації тексту: Модель обробки 

текстових запитів була доповнена модулем NLP (Natural Language Processing), що 

поліпшило точність розуміння складних запитів. Наприклад, фраза "вечір у місті зі 

світлом ліхтарів" тепер генерує деталізовану композицію із включенням важливих 

елементів. 

Поліпшення налаштувань інтерфейсу 

1. Зменшення кількості зайвих елементів.  

На основі зворотного зв’язку від тестових користувачів було видалено мало 

актуальні опції, які ускладнювали роботу. Панель налаштувань була перероблена: 

• Основні параметри (стиль, кольорова гама, деталізація) розташовані у 

верхній частині інтерфейсу для швидкого доступу. 

• Додаткові опції (розмір зображення, попередній перегляд) перенесені в 

окрему вкладку. 

2. Покращення зворотного зв’язку.  

Додано прогрес-бар, що відображає статус генерації у реальному часі. Це 

знижує рівень тривожності користувача, дозволяючи бачити, скільки часу 

залишилося до завершення процесу. 

3. Модуль адаптивних підказок 

Інтерфейс було доповнено системою інтерактивних підказок, яка допомагає 

новим користувачам швидше освоїти роботу із застосунком. Наприклад: 
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• При першому відкритті панелі стилів з’являється підказка з поясненням 

функції кожної кнопки. 

• Якщо користувач вводить некоректний запит, інтерфейс пропонує 

можливі варіанти тексту. 

Результати оптимізації 

1. Підвищення швидкості генерації 

• Для моделі Stable Diffusion середній час генерації одного зображення 

скоротився з 15 до 12 секунд на RTX 3050 після квантування та пронінгу. 

• Для складних текстових запитів затримка обробки зменшилася завдяки 

оптимізації графа обчислень. 

2. Поліпшення точності генерації 

• Завдяки вдосконаленню алгоритмів текстової інтерпретації точність 

відповіді моделі на запити підвищилася на 18%. 

3. Покращення користувацького досвіду 

• 85% тестових користувачів відзначили, що нова структура інтерфейсу 

стала більш зрозумілою та зручною. 

• Зменшення кількості дій для налаштування параметрів скоротило час 

підготовки до генерації на 30%. 

Оптимізація моделі та інтерфейсу на основі тестування дозволила створити 

зручний і продуктивний інструмент для генерації зображень. Завдяки 

вдосконаленню алгоритмів генерації та налаштувань інтерфейсу користувачі 

можуть отримувати високоякісні результати з мінімальними затримками, а також 

легко налаштовувати параметри для виконання різноманітних творчих задач. 
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РОЗДІЛ 4 ВИКОРИСТАННЯ ТА ВДОСКОНАЛЕННЯ ЗАСТОСУНКУ ТА 

МЕТОДИКИ 

4.1. Практичне використання розробленої методики 

Визначення цілей апробації.Метою апробації методики є перевірка її 

ефективності та працездатності у процесі автоматичного створення зображень на 

основі текстових описів із використанням нейромережевих моделей. Основними 

завданнями апробації є: 

• Оцінка точності та якості результатів: визначення, наскільки система 

здатна трансформувати текстові описи у відповідні візуальні зображення. 

• Аналіз швидкості виконання: замір часу, необхідного для створення 

зображень, з метою оцінки її придатності для застосування в умовах з високими 

вимогами до продуктивності. 

• Перевірка масштабованості: тестування роботи системи під 

навантаженням, щоб оцінити якість роботи за умови великої кількості запитів. 

• Дослідження зручності взаємодії з інтерфейсом: вивчення простоти 

роботи користувача з інтерфейсом для введення тексту та отримання результатів. 

• Оцінка можливостей інтеграції: виявлення, чи можливо застосувати 

методику в більших системах для автоматизації створення контенту. 

Опис середовища тестування: апаратні та програмні засоби 

Для перевірки роботи методики слід врахувати апаратні та програмні ресурси, 

необхідні для виконання завдання. З огляду на специфіку процесу, слід зазначити: 

Апаратне забезпечення: 

• Процесор: Intel Core i7 або аналогічний для забезпечення достатньої 

обчислювальної потужності. 

• Оперативна пам’ять: мінімум 16 ГБ для роботи з великими наборами 

даних. 

• Відеокарта: NVIDIA RTX 3050, яка підтримує CUDA для прискорення 

обчислень та достатня для генерації зображень. 
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• Диск: SSD на 512 ГБ і більше для швидкого зберігання та обробки 

даних. 

Програмне забезпечення: 

• Операційна система: Windows 10/11 або Linux (Ubuntu) для підтримки 

необхідних бібліотек. 

• Мова програмування: Python 3.x, популярна для роботи з 

нейромережами. 

• Фреймворки глибокого навчання: PyTorch або TensorFlow для генерації 

зображень. 

• Моделі генерації зображень: наприклад, GPT, DALL·E або Stable 

Diffusion. 

• Інструменти для розробки інтерфейсу: PyQt чи Tkinter для створення 

зручного графічного інтерфейсу. 

Етапи генерації зображень і аналіз результаті 

Процес створення зображень за текстовими запитами передбачає кілька 

основних етапів: 

1. Обробка тексту: 

• Користувач вводить опис (наприклад, "захід сонця в горах"). 

• Опис аналізується, виділяються ключові слова та фрази. 

• Опрацьований текст передається в нейромережу. 

2. Обробка в нейромережі: 

• Нейромережа будує контекст зображення на основі тексту. 

• Для цього використовуються генеративно-суперечливі мережі (GAN) 

або трансформери. 

3. Генерація зображення: 

• Модель генерує візуальний результат. 

• Можливе створення кількох варіантів для вибору найкращого. 

4. Пост-обробка: 
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• Зображення може бути покращено шляхом корекції кольору чи 

деталізації. 

5. Оцінка результатів: 

• Перевірка відповідності запиту, якості зображення та швидкості 

генерації. 

• Використовуються автоматичні метрики (наприклад, FID) або ручна 

оцінка. 

6. Зворотний зв’язок та оптимізація: 

• Результати тестування аналізуються для вдосконалення алгоритмів, 

коригування параметрів і підвищення якості роботи. 

Після завершення тестування результати оцінюються з точки зору 

відповідності вимогам користувачів, що дозволяє зробити висновки про 

ефективність методики і можливість її використання у реальних застосунках. 

Аналіз продуктивності та якості моделі 

Методи оцінки продуктивності 

Для оцінки продуктивності та ефективності моделі генерації зображень за 

текстовими запитами, необхідно враховувати кілька ключових параметрів, таких 

як час генерації, використання пам'яті, а також завантаження обчислювальних 

ресурсів (GPU/CPU). Ось детальний опис кожного з параметрів: 

• Час генерації: 

Час генерації — це час, який потрібен для обробки одного текстового запиту 

та створення відповідного зображення. 

Час генерації залежить від складності запиту, розміру моделі, а також 

апаратної конфігурації. 

Для точного вимірювання часу можна використовувати таймери в коді 

(наприклад, time.time() в Python) для вимірювання інтервалу між початком та 

завершенням процесу генерації. 

• Використання пам’яті: 
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Використання пам'яті є важливим параметром, оскільки великі моделі 

генерації зображень можуть споживати значні обсяги оперативної пам'яті (RAM) і 

відеопам'яті на GPU. 

Для моніторингу використання пам'яті можна використовувати інструменти, 

такі як nvidia-smi для GPU або psutil для оперативної пам'яті. 

• Завантаження GPU/CPU: 

Для аналізу навантаження на обчислювальні ресурси можна використовувати 

профайлери, які показують рівень завантаження GPU та CPU під час виконання 

завдання. 

Існують інструменти для моніторингу, такі як nvidia-smi для GPU та htop для 

CPU. 

Важливо відзначити, що при використанні GPU навантаження на CPU може 

бути нижчим, оскільки обчислення будуть перенесені на графічний процесор. 

Порівняння роботи моделі на різних апаратних конфігураціях 

Для тестування продуктивності необхідно провести порівняння роботи 

моделі на кількох різних апаратних конфігураціях. Це дозволить зрозуміти, як 

апаратні характеристики впливають на швидкість генерації та загальну 

ефективність. 

Таблиця 4.1 

 Тестування на кількох конфігураціях 

Апаратна 

конфігурація 

 

Час генерації 

(сек.) 

Використання 

GPU (%) 

Використання 

RAM (ГБ) 

Використання 

VRAM (ГБ) 

Intel Core i7 + 

RTX 3050 

8 85 6 4.5 

Intel Core i5 + 

GTX 1660 

12 75 5 3.5 

AMD Ryzen 7 + 

RTX 3060 

6 90 8 6 

Intel Core i7 + 

RTX 4090 

4 98 12 10 
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• Час генерації: показує, скільки часу модель витрачає на створення 

зображення на кожній конфігурації. Більш потужні відеокарти (наприклад, RTX 

4090) значно прискорюють процес генерації порівняно з менш потужними 

моделями. 

• Використання GPU: вищі значення на більш потужних відеокартах 

можуть свідчити про більш ефективне використання графічних процесорів для 

паралельних обчислень. 

• Використання RAM та VRAM: показує, скільки оперативної та 

відеопам'яті витрачається під час генерації зображень. Більше складних моделей 

потребують більше пам'яті, і за великих обсягів даних це може стати вузьким 

місцем у продуктивності. 

Якість згенерованих зображень 

Одним з основних критеріїв для оцінки ефективності моделі є якість 

згенерованих зображень. Для цього проводиться порівняння візуальних 

результатів генерації з вихідними текстовими запитами. 

• Приклад текстового запиту: "червона кішка на зеленому полі" 

Згенероване зображення: на зображенні повинна бути чітка червона кішка, 

розташована на зеленому полі. 

Аналіз результату: оцінюється, чи правильно модель інтерпретувала 

кольори та композицію, чи є деталізація у зображенні, а також чи відповідає воно 

текстовому запиту. 

• Приклад текстового запиту: "сніжний пейзаж з горами" 

Згенероване зображення: зображення повинно містити елементи снігу, гори 

та інші деталі зимового пейзажу. 

Аналіз результату: оцінка точності відображення природного середовища, 

відповідності кольорової палітри та деталей. 
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Таблиця 4.2 

Порівняння якості зображень 

Текстовий 

запит 

Згенероване зображення Оцінка 

відповідності 

Коментар 

"червона кішка 

на зеленому 

полі" 

 

6/10 Чітко видно 

кішку та фон, 

але кольори не 

відповідають 

запиту 

"сніжний 

пейзаж з 

горами" 

 

9/10 Добре передана 

сцена, але деякі 

деталі 

ландшафту 

могли б бути 

кращими. 

"місто на заході 

сонця" 

 

10/10 Відмінна 

деталізація і 

відповідність 

запиту. 

 

Методи оцінки якості зображень: 
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• Візуальна оцінка: експертна оцінка, де фахівці або користувачі 

визначають, наскільки згенероване зображення відповідає запиту. 

• Метрики якості зображень: такі як PSNR (пік-сигнал-шум), SSIM 

(структурна схожість) можуть бути використані для кількісної оцінки якості 

зображень. 

Аналіз результатів 

Порівняння якості та продуктивності допомагає визначити, як покращити 

модель та її реалізацію. Наприклад, якщо генерація зображень займає занадто 

багато часу, можна оптимізувати модель або використовувати більш потужне 

апаратне забезпечення. Оцінка якості зображень допомагає з'ясувати, чи модель 

правильно інтерпретує запити та чи потребує додаткового налаштування. 

 

4.2. Оптимізація моделі на основі результатів тестування 

Виявлення вузьких місць у продуктивності 

Перед початком процесу оптимізації необхідно виявити основні проблеми та 

вузькі місця, що обмежують продуктивність моделі. Це допоможе зосередити 

зусилля на поліпшенні тих аспектів, які мають найбільший вплив на результат. 

Основні вузькі місця: 

• Час генерації: 

У деяких випадках, коли генерація зображення займає занадто багато часу, 

може бути необхідно оптимізувати саму модель або зменшити її складність. Це 

може бути пов'язано з великими розмірами моделей або з надмірними 

обчислювальними вимогами. 

• Використання пам'яті: 

Моделі для генерації зображень можуть вимагати великих обсягів 

оперативної пам'яті та відеопам'яті (VRAM). Якщо система не може обробляти 

великі моделі через обмеження пам'яті, це також стає вузьким місцем, яке потрібно 

оптимізувати. 

• Навантаження на GPU/CPU: 
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Якщо навантаження на GPU або CPU не оптимізоване, модель може 

працювати недостатньо швидко або не використовувати повністю обчислювальні 

ресурси. Це може бути результатом неефективної реалізації алгоритмів або 

неправильного використання паралельних обчислень. 

Застосування оптимізацій 

Після виявлення вузьких місць необхідно застосувати різноманітні техніки 

оптимізації, щоб покращити продуктивність моделі без значної втрати якості 

зображень. 

Основні методи оптимізації: 

• Квантування: 

Квантування — це метод, при якому зменшується точність чисел, що 

використовуються в обчисленнях, що дозволяє зменшити обсяги пам'яті, 

необхідної для зберігання моделі, а також прискорює обчислення. 

Наприклад, можна застосувати 8-бітне квантування замість 32-бітного, що 

значно знижує використання пам'яті та зменшує час обчислень при незначній 

втраті точності. 

Приклад: для моделі, яка використовує 32-бітні числа з плаваючою комою, 

після квантування можна перейти до 8-бітних цілих чисел. 

• Пронінг (Pruning): 

Пронінг — це метод, при якому видаляються малозначущі або рідко 

використовувані параметри в нейронній мережі, що дозволяє зменшити розмір 

моделі та покращити її продуктивність. 

Це може бути корисно для моделей, які мають багато параметрів, але при 

цьому деякі з них не мають значного впливу на кінцевий результат. 

Приклад: видалення частини нейронів у шарах, які мають низьку активність, 

або зменшення кількості зв'язків між нейронами. 

• Зміна параметрів генерації: 
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Параметри генерації, такі як розмір зображення, кількість варіантів, які 

генерує модель, або глибина мережі, можуть бути змінені для досягнення більшої 

продуктивності. 

Зменшення розміру зображень або оптимізація алгоритмів для генерації 

менш детальних варіантів може значно скоротити час генерації без значної втрати 

якості для конкретних запитів. 

Приклад: зменшення розміру зображення з 1024x1024 пікселів до 512x512 

пікселів може значно прискорити генерацію без помітної втрати якості для деяких 

типів зображень. 

• Інші техніки оптимізації: 

Використання методів, таких як тензорне обчислення (TensorRT), може 

прискорити виконання операцій на GPU. 

Налаштування batch size (розміру пакету) може також вплинути на 

ефективність обробки даних. 

Порівняння результатів до та після оптимізації 

Для оцінки ефективності застосованих оптимізацій необхідно порівняти 

продуктивність і якість зображень до та після оптимізації 

Таблиця 4.3 

Таблиця порівняння результатів до та після оптимізації 

Параметр До оптимізації Після оптимізації 

Час генерації (сек.) 10 6 

Використання GPU (%) 85 75 

Використання RAM (ГБ) 7 5.5 

Використання VRAM (ГБ) 4.8 3.5 

Якість зображення 8\10 8\10 

Час на 100 запитів (хв.) 16 10 

 

Аналіз результатів: 

• Час генерації: після оптимізації час генерації зменшився на 40%, що 

дозволяє значно збільшити продуктивність при великій кількості запитів. 
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• Використання GPU/CPU та пам'яті: оптимізації (квантування і пронінг) 

дозволили зменшити використання пам'яті як на GPU, так і на CPU, що може бути 

корисно при роботі з великими наборами даних. 

• Якість зображення: незважаючи на зменшення використання ресурсів, 

якість зображень залишилася на тому ж рівні, що свідчить про ефективність 

оптимізацій без значної втрати точності. 

Оптимізація моделі за допомогою квантування та пронінгу дозволила значно 

знизити час генерації та зменшити навантаження на пам'ять та GPU без помітної 

втрати якості зображень. Це робить модель більш ефективною для застосування в 

реальних умовах, де важлива швидкість генерації, а також можливість обробки 

великої кількості запитів. 

Додаткові інтерактивні можливості 

Режим натхнення: автоматичне створення зображень з випадкових тем: 

Ця функція дозволяє користувачам отримувати зображення на основі 

автоматично згенерованих випадкових тем. Це особливо корисно для тих, хто 

шукає нові ідеї або натхнення для створення контенту, таких як художники, 

дизайнери та люди, що працюють з контентом для соціальних медіа та реклами. 

Алгоритм роботи: 

• Випадковий вибір теми: Модель обирає випадкову тему або концепт 

для зображення, наприклад, "містечко на іншій планеті", "пейзаж після дощу", 

"міфічні істоти". Тема формується за допомогою ключових слів або фраз, які 

містять елементи природи, технологій, наукових ідей чи фантастики. 

• Генерація зображення: Після вибору випадкової теми система 

автоматично генерує зображення, яке відповідає темі, з урахуванням контексту і 

стилістичних варіацій. 

Приклад: Користувач натискає кнопку "Натхнення", і система генерує 

зображення, наприклад, "середньовічний замок на горі в тумані". Це стимулює 

креативність і допомагає розвивати ідеї для нових проектів. 

Генерація анімації на основі послідовних текстових запитів: 
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Цей процес дозволяє створювати динамічні анімації, використовуючи серію 

послідовних текстових запитів. Таким чином, користувач може створювати не 

тільки статичні зображення, але й анімувати події, рухи та емоції. 

Алгоритм роботи: 

• Текстові запити для анімації: Користувач подає серію текстових 

запитів, що описують послідовність дій, наприклад: "маленька пташка летить через 

поле", "пташка сідає на дерево", "пташка співає на гілці". 

• Генерація кадрів анімації: Модель використовує ці запити для 

створення послідовних кадрів, які складають анімацію. Використовуються 

алгоритми для збереження тимчасових змін, рухів об'єктів, змін світла та тіней. 

• Інтерполяція між кадрами: Для плавності анімації модель може 

генерувати додаткові кадри між основними точками запитів. 

Приклад: Запит: "Ранок на пляжі. Сонце піднімається над горизонтом." Запит 

2: "Люди йдуть по піску, прибігають хвилі." Модель генерує серію зображень, що 

перетворюються в анімацію, де показано, як сонце піднімається, хвилі рухаються, 

а люди прогулюються пляжем. 

Інтеграція із зовнішніми інструментами для збереження та експорту 

контенту: 

Це важливо для зручного використання та збереження згенерованого 

контенту в потрібних форматах для подальшої роботи або публікації. 

Основні можливості інтеграції: 

• Збереження зображень: Підтримка форматів, таких як PNG, JPEG, 

SVG або TIFF. 

• Експорт анімацій: Можливість зберігати анімації у відеоформатах, 

таких як MP4, WebM або GIF. 

• Інтеграція з хмарними сервісами: Підтримка популярних платформ, 

таких як Google Drive, Dropbox, для автоматичного збереження матеріалів у хмарі. 

• Інтеграція з графічними редакторами: Можливість інтеграції з 

Adobe Photoshop або GIMP через плагіни або API для подальшої обробки. 
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Приклад: Користувач створює анімацію і експортує її у форматі MP4 для 

публікації на YouTube або використання в презентації. Зображення може бути 

збережене на Google Drive для доступу з інших пристроїв. 

4.3. Підсумки апробації 

Аналіз стабільності. У ході тестування роботи моделі, призначеної для 

створення зображень на основі текстових запитів, проведено серію експериментів, 

спрямованих на аналіз її стабільності за різних умов. Модель продемонструвала 

здатність працювати без збоїв, навіть у випадках підвищеного навантаження або 

використання ресурсів апаратних платформ із різним рівнем продуктивності. 

Зокрема: 

• Стабільність роботи: Випадки помилок або збоїв під час обробки 

складних текстових запитів не були зафіксовані. Незважаючи на підвищене 

навантаження, час виконання запитів залишався у межах прийнятних значень. 

• Апаратна адаптивність: Модель успішно працювала як на 

високопродуктивних системах, так і на менш потужному обладнанні. При цьому не 

спостерігалося суттєвих втрат у точності чи функціональності. 

Ефективність роботи після оптимізацій 

Застосовані підходи для покращення ефективності, зокрема квантування та 

обрізання (pruning), дозволили суттєво підвищити продуктивність моделі: 

• Прискорення генерації: Час виконання запитів скоротився, що робить 

модель більш придатною для використання в умовах реального часу. 

• Ефективність витрат ресурсів: Зменшено обсяг використання пам’яті та 

обчислювальних ресурсів, що дозволяє моделі працювати на ширшому колі 

пристроїв. 

• Збереження якості: Навіть після оптимізації вдалося підтримувати 

високий рівень якості зображень, мінімізувавши втрату деталей. 

 

Оцінка відповідності основним завданням 
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У межах апробації було оцінено відповідність моделі поставленим цілям, а 

саме: 

• Швидкість виконання: Генерація зображень здійснювалася в прийнятні 

терміни навіть за умов високого навантаження. 

• Якість результатів: Згенеровані зображення відповідали текстовим 

описам із високою точністю, демонструючи хорошу деталізацію й композицію. 

• Оптимальне використання апаратних ресурсів: Знижене навантаження 

на апаратне забезпечення дозволило успішно тестувати модель на системах із 

обмеженими ресурсами. 

За результатами аналізу можна стверджувати, що модель успішно виконує 

завдання з генерації зображень у реальному часі, відповідаючи вимогам до 

швидкості, якості та економного використання ресурсів. 

Рекомендації щодо подальшого вдосконалення 

На основі результатів тестування сформульовано кілька напрямків для 

поліпшення моделі: 

1. Адаптація для менш потужних пристроїв: Для розширення кола 

застосування моделі слід продовжити оптимізацію для роботи на мобільних 

платформах і низькопотужних системах. Це може включати застосування 

спрощених версій моделей або інноваційних методів стиснення. 

2. Розвиток функціоналу: Розширення можливостей моделі, наприклад, 

додавання функції створення анімацій чи інтерактивних візуалізацій, значно 

підвищить її цінність у творчих і комерційних сферах. 

3. Покращення відповідності складним запитам: Подальша робота над 

деталізацією складних сцен та відображенням багатошарових об’єктів дозволить 

підвищити точність і гнучкість моделі. 

4. Інтеграція з AR/VR технологіями: Застосування моделі в інтерактивних 

середовищах, таких як віртуальна або доповнена реальність, відкриє нові 

можливості для інтеграції у сучасні медіаплатформи. 
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5. Оптимізація для великих навантажень: Удосконалення алгоритмів і 

підходів до обробки одночасних запитів сприятиме підвищенню продуктивності в 

умовах масштабного використання. 
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ВИСНОВКИ 

Загалом, у процесі роботи було розроблено концепцію та створено прототип 

локального застосунку для генерації зображень на основі текстових запитів із 

використанням нейромережевих моделей. Дослідження охопило кілька ключових 

аспектів, зокрема оптимізацію моделей, створення зручного інтерфейсу, 

тестування продуктивності та покращення користувацького досвіду. Оптимізація 

моделей включала використання методів квантування та пронінгу, що дозволило 

значно зменшити навантаження на обчислювальні ресурси та скоротити час 

генерації, а також застосування TensorRT для оптимізації графа обчислень, що 

підвищило стабільність роботи моделі. Інтерфейс був спроектований з 

дотриманням принципів UX/UI, що забезпечило простоту та інтуїтивність 

взаємодії, а також інтеграцію функцій, як-от прогрес-бар і режим натхнення, для 

підвищення зручності використання. Тестування продуктивності 

продемонструвало, що застосунок працює стабільно на різних конфігураціях ПК, 

зокрема на системах середньої потужності, таких як RTX 3050, де час генерації 

знизився з 15 до 12 секунд. Завдяки цьому, застосунок відповідає поставленим 

завданням і забезпечує високу якість зображень при мінімальних затратах часу. 

Щодо ефективності локального використання нейромережевої моделі для 

генерації зображень, оптимізація дозволила досягти стабільної роботи навіть на 

системах середньої потужності, що підтверджує високий рівень продуктивності та 

ефективність використання локальних ресурсів. Якість згенерованих зображень 

відповідає сучасним стандартам, зберігаючи деталізацію, композицію та 

відповідність стилю запитів, а також знижує залежність від хмарних сервісів, що 

покращує приватність даних користувачів і швидкість доступу до результатів. 

Розширення функціоналу за рахунок інтерактивних можливостей, таких як режим 

натхнення і анімований експорт, робить застосунок корисним для творчих та 

професійних завдань, таких як створення контенту для маркетингових кампаній, 

художніх проєктів та інтерактивних презентацій. 
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Результати дослідження підтвердили ефективність локального використання 

нейромережевої моделі для генерації зображень. Створений застосунок не лише 

відповідає поставленим завданням, а й відкриває нові можливості для творчих і 

професійних проєктів, дозволяючи знижувати витрати та залежність від хмарних 

сервісів, роблячи систему доступною та приватною для кінцевих користувачів. У 

першому розділі було проаналізовано сучасний стан досліджень у сфері 

нейромережевих моделей для генерації тексту та зображень. Розглянуто основні 

методи синтезу контенту, включаючи генеративно-змагальні мережі (GAN), 

варіаційні автокодери (VAE) та трансформери, оцінено їх переваги та обмеження, 

а також адаптацію для практичного використання. Розвиток генеративних моделей, 

таких як GAN і VAE, значно розширив можливості створення зображень, 

забезпечуючи високу якість і контрольованість генерації. Трансформери, зокрема 

GPT і DALL-E, значно покращили точність інтерпретації текстових описів і 

створення високодеталізованих зображень. Локальна реалізація таких моделей 

потребує оптимізації для стабільності та ефективності в умовах обмежених 

ресурсів, що стало важливим аспектом подальших досліджень. Результати аналізу 

підтвердили важливість подальшого дослідження методів адаптації генеративних 

моделей для локального використання, зокрема для забезпечення продуктивності, 

приватності даних та зниження залежності від хмарних сервісів, що стало основою 

для завдань наступних розділів. 

У другому розділі було досліджено методи адаптації нейромережевих 

моделей для локального використання. Основні методи оптимізації, такі як 

квантування, пронінг, оптимізація графа обчислень і стиснення моделей, дозволили 

знизити обчислювальні витрати та зберегти високу продуктивність навіть на 

системах з обмеженими ресурсами. Розподіл обчислень між GPU та CPU 

забезпечив ефективне використання апаратних ресурсів, а використання 

кешування та буферизації даних значно скоротило затримки під час роботи 

моделей. Оптимізація локальних моделей дозволила досягти високої швидкодії, 

стабільності роботи та якості результатів навіть на менш потужних системах, що 
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створює підґрунтя для подальшої апробації та інтеграції в практичні задачі. У 

третьому розділі було розглянуто процес розробки та тестування генеративної 

нейромережевої моделі. Особливу увагу приділено побудові інтерфейсу для 

користувача, оптимізації продуктивності та інтеграції додаткових функцій. 

Інтерфейс був розроблений з урахуванням принципів UX/UI, що забезпечило 

зручність використання, а інтеграція режиму "натхнення" та анімованого експорту 

відкрила нові можливості для творчого використання. Тестування продуктивності 

показало, що модель стабільно працює навіть на середніх конфігураціях, таких як 

RTX 3050, а застосування методів квантування та пронінгу дозволило знизити час 

генерації на 20-30%. Оптимізація роботи з ресурсами, розподіл обчислень між CPU 

і GPU, а також використання кешування і буферизації даних дозволили значно 

зменшити затримки під час генерації. 

У четвертому розділі було проведено апробацію та тестування розробленої 

методики генерації зображень за текстовими запитами. Модель показала стабільну 

роботу в різних умовах, зберігаючи високу якість зображень навіть при оптимізації 

обчислювальних ресурсів. Інтерактивні можливості, як-от режим натхнення та 

анімація, значно розширили функціонал застосунку, відкриваючи нові можливості 

для творчого використання. Згенеровані зображення точно відповідали заданим 

запитам, зберігаючи високий рівень деталізації та точності. Для подальшого 

розвитку системи рекомендується оптимізувати її для роботи на мобільних 

пристроях, а також інтегрувати з сучасними технологіями, такими як AR/VR, з 

метою розширення функціональності та покращення точності генерації зображень. 
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ДОДАТКИ 

Додаток А 

Додаток А ( код flask серверу (webui.py)) : 

 
from flask import Flask, request, jsonify, render_template 

import requests 

import base64 

 

app = Flask(__name__) 

@app.route('/generate', methods=['POST']) 

def generate_image(): 

    data = request.json 

    prompt = data.get('prompt', '') 

    negative_prompt = data.get('negative_prompt', 'low quality, blurry')  #  

    steps = data.get('steps', 20) 

    cfg_scale = data.get('cfg_scale', 7) 

    width = data.get('width', 512) 

    height = data.get('height', 512) 

 

    api_url = "http://127.0.0.1:7860/sdapi/v1/txt2img" 

    payload = { 

        "prompt": prompt, 

        "negative_prompt": negative_prompt, 

        "steps": steps, 

        "cfg_scale": cfg_scale, 

        "width": width, 

        "height": height 

    } 

     

    response = requests.post(api_url, json=payload) 

     

    if response.status_code == 200: 

        result = response.json() 

         

        image_data = result['images'][0] 

        return jsonify({"image": image_data}) 

    else: 

        return jsonify({"error": "Failed to generate image"}), 

response.status_code 

 

@app.route('/') 

def index(): 

    return render_template('index.html')   

 

if __name__ == '__main__': 

    app.run(debug=True) 
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Додаток Б 

HTML код до серверу 

<!DOCTYPE html> 

<html lang="en"> 

<head> 

    <meta charset="UTF-8"> 

    <meta name="viewport" content="width=device-width, initial-scale=1.0"> 

    <title>Stable Diffusion Image Generator</title> 

    <style> 

        body { 

            font-family: Arial, sans-serif; 

            text-align: center; 

        } 

        #output img { 

            max-width: 100%; 

            height: auto; 

            margin-top: 20px; 

        } 

    </style> 

</head> 

<body> 

    <h1>Stable Diffusion Image Generator</h1> 

    <input type="text" id="prompt" placeholder="Enter your prompt" style="width: 

300px;"><br><br> 

    <input type="text" id="negative_prompt" placeholder="Enter negative prompt 

(optional)" style="width: 300px;"><br><br> 

    <label>Steps: <input type="number" id="steps" value="20" min="1" 

max="150"></label><br><br> 
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    <label>CFG Scale: <input type="number" id="cfg_scale" value="7" min="1" 

max="20"></label><br><br> 

    <label>Width: <input type="number" id="width" value="512" min="64" 

max="2048"></label> 

    <label>Height: <input type="number" id="height" value="512" min="64" 

max="2048"></label><br><br> 

    <button id="generate">Generate Image</button> 

    <div id="output"></div> 

 

    <script> 

        document.getElementById('generate').addEventListener('click', async () => { 

            const prompt = document.getElementById('prompt').value; 

            const negativePrompt = 

document.getElementById('negative_prompt').value; 

            const steps = parseInt(document.getElementById('steps').value); 

            const cfgScale = parseFloat(document.getElementById('cfg_scale').value); 

            const width = parseInt(document.getElementById('width').value); 

            const height = parseInt(document.getElementById('height').value); 

 

            const outputDiv = document.getElementById('output'); 

            outputDiv.innerHTML = 'Generating...'; 

 

            const response = await fetch('/generate', { 

                method: 'POST', 

                headers: { 

                    'Content-Type': 'application/json' 

                }, 

                body: JSON.stringify({ 

                    prompt, 
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                    negative_prompt: negativePrompt, 

                    steps, 

                    cfg_scale: cfgScale, 

                    width, 

                    height 

                }) 

            }); 

 

            if (response.ok) { 

                const data = await response.json(); 

                const img = document.createElement('img'); 

                img.src = 'data:image/png;base64,' + data.image; 

                outputDiv.innerHTML = ''; 

                outputDiv.appendChild(img); 

            } else { 

                const error = await response.json(); 

                outputDiv.innerHTML = 'Error: ' + (error.error || 'Unknown error'); 

            } 

        }); 

    </script> 

</body> 

</html> 

 



Додаток С  

Скріншоти Роботи фласк серверу 

 

 



Додаток Д  

Результати генерації за прогами 
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ДЕМОНСТРАЦІЙНІ МАТЕРІАЛИ 

 

 

 



70 

 

 

 

 

 



71 

 

 

 

 

 



72 

 

 

 

 

 



73 

 

 

 

 

 



74 

 

 

 

 

 


