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Tres¢ prezentacji

Autoenkodery

Generatywne sieci przeciwstawne GAN (ang. Generative Adversarial Networks)
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Autoenkodery

Autoenkoder stara sie zrekonstruowaé dane wejsciowe. Dane wyj$ciowe s3 nazywane
rekonstrukcjami.

Autoenkoder skfada sie z dwdch czescei:

— enkoder (ang. encoder) zwany tez koderem lub siecia rozpoznania (warstwy
zielone+czerwona).

— dekoder nazywany réwniez siecia generatywna (ang. decoder, generative network).

Warstwa wyjéciowa 784 wyj$é ‘
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Enkoder
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kod - reprezentacja ukryta

Enkoder przeksztatca dane wejsciowe do reprezentacji ukrytej.
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Autoenkodery

Proste autenkodery moga mieé tylko dwie warstwy neuronéw (geste) np. 784 wejscia, 30
neuronéw w warstwie ukrytej, 784 neurony w warstwie wyjsciowej.

4

Warstwa wyjéclowa 764 wyléé

Dekoder | Vgt
s
e
Enkoder 4
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Warstwa wojéclowa 764 welé

MNIST 28x28=784

Efektywne reprezentacje danych - liczba wyj$¢ enkodera mniejsza od liczby wej$é

Automatyczna znajdowanie istotnych wzorcéw - ekstrakcja istotnych cech.
Redukcja wymiarowosci,

Kompresja danych - mozna uzy¢ np. do obrazéw, sygnatéw audio

Dawniej do nienadzorowanego uczenia wstepnego

Dla obrazéw funkcja straty jest kategorialna krzyzowa entropia (w warstwie wyjéciowej mozna
keras.activation.sigmoid ale nie nalezy zapomnie¢ o przeskalowaniu wejs¢ i wyjsé, jezeli
kodowanie barwy pikseli poza przedziatem [0,1])
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Prosty autencoder do MNIST - Keras

stacked_encoder = keras.models.Sequential ([
keras.layers.Flatten(input_shape=[28, 28]),
keras.layers.Dense(90, activation="selu"),
keras.layers.Dense(25, activation="selu"),

D

stacked_decoder = keras.models.Sequential ([
keras.layers.Dense(90, activation="selu", input_shape=[30]),
keras.layers.Dense(28 * 28, activation="sigmoid"),
keras.layers.Reshape([28, 28])

D

stacked_autoencoder = keras.models.Sequential([stacked_encoder, stacked_decoder])

stacked_autoencoder.compile(loss="binary_crossentropy",
optimizer=keras.optimizers.SGD(1lr=1))
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Autoenkodery

Wiazanie wag (ang. tying weights) dekodera z enkoderem

Rozwigzanie czesto stosowane dla symetrycznych lub czesciowo symetrycznych
autenkoderdw.

Niech W\ oznacza wagi w L-tej warstwie autoenkodera z rysunku:

Wy = Wy
W; _ erl (1)

(tzw. transponowane warstwy konwolucyjne)

4

Warstwa wyjéclowa 764 wyléc

Dekoder

.
oneur. |

i warstwa ukryta
64 neurondw

Enkoder

|warsts uiryta
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Warstwa wejéclowa 784 weléc.

MNIST 28x28=784

Zalety: Przewaznie lepsze wyniki mimo dwa razy mniejszej liczby parametréw
zmienianych podczas treningu.
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Autoencodery

densel = keras.layers.Dense(90, activation="selu")
dense2 keras.layers.Dense (25, activation="selu")

encoder = keras.models.Sequential([
keras.layers.Flatten(input_shape=[28, 28]),
dense_1,
dense_2

D

decoder = keras.models.Sequential([
DenseTranspose(dense_2, activation="selu"),
DenseTranspose(dense_1, activation="sigmoid"),
keras.layers.Reshape([28, 28]1)

n

tied_autoencoder = keras.models.Sequential([encoder, decoder])
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Autoenkodery splotowe i rekurencyjne

Autoenkodery splotowe i rekurencyjne

Autoenkodery splotowe - przydatne do wiekszych obrazéw - enkoder i dekoder zawieraja
warstwy splotowe - pamietamy, ze sieci splotowe dobrze nadaja sie do przetwarzania
obrazéw.

Autoenkodery rekurencyjne - przetwarzanie sekwencji (np. przetwarzanie tekstéw,
jezyka naturalnego, szeregédw czasowych) - enkoder jest siecig rekurencyjna, ktéra na
wyjsciu generuje reprezentacje w postaci wektora, dekoder dekoduje wektor do postaci
odpowiedniej sekwencji
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Autoencoder splotowy

encoder

keras.

keras

keras.
keras.

keras

n

decoder

keras.
keras.

keras

= keras.models.Sequential([

layers

layers

layers

.Reshape([28, 28, 1], input_shape=[28, 28]),
.layers.
.MaxPoo12D(pool_size=2),
layers.
.layers
keras.

Conv2D(16, kernel_size=3, padding="same", activation="selu"),

Conv2D(32, kernel_size=3, padding="same", activation="selu"),

.MaxPool2D(pool_size=2), keras.layers.Conv2D(64, kernel_size=3, padding="same", activation="selu"),
.MaxPool2D(pool_size=2)

= keras.models.Sequential ([

layers
layers

.Conv2DTranspose(32, kernel_size=3, strides=2, padding="valid", activation="selu", input_shape=[3, 3, 641),
.Conv2DTranspose (16, kernel_size=3, strides=2, 4 padding="same", activation="selu"),
.layers.Conv2DTranspose (1, kernel_size=3, strides=2, padding="same", activation="sigmoid"), keras.layers.Reshape([28, 28])

conv_autoencoder = keras.models.Sequential([encoder, decoder])
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Autoenkodery

Gdy mamy duzo danych nieoznakowanych (bez etykiet) i mato danych

oznakowanych (z etykietami) - sytuacja bardzo czesto spotykana w praktyce

Mozna wytrenowa¢ autoenkoder na wszystkich danych, a nastepnie wykorzystaé enkoder do
ekstrakcji cech oraz zastapi¢ dekoder odpowiednia niezbyt duza siecia neuronowa, ktéra nalezy
wytrenowac¢ na danych oznakowanych

(podobny trik do wykorzystania bazy konwolucyjnej razem z transfer learning). - uczenie duzej
sieci na matej liczbie danych oznakowanych spowodowatoby prawdopodobnie przeuczenie sieci !!!

A

Np. MLP lub CNN do
klasyfikacii albo regresji

A

Enkoder

Reczne etykietowanie danych

Jest pracochtfonne - moze by¢ bardzo zmudne oraz wymaga¢ zatrudnienia sporej grupy oséb.
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Autoenkodery

Zachtanne uczenie warstwowe (ang. greedy layerwise training)

Zamiast trenowaé autoenkoder z duza liczbg warstw mozna trenowaé mate enkodery
pojedynczo i stworzy¢ z nich gteboki autoenkoder. Po wytrenowaniu matego
autoenkodera reprezentacja danych z jego enkodera jest wykorzystywana do trenowania
nastepnego niewielkiego autoenkodera. Nastepnie sktada sie jak kanapke duzy
autoenkoder z matych enkoderéw.

Historia - Poczatki XXIw - uczenie nienadzorowane autoenkoderéw oraz sieci Deep

Belief

W celu przezwyciezenia m.in. problemu zanikania gradientu stosowano dwie fazy:

— najpierw uczenie nienadzorowane w celu wstepnego doboru wag - zachtanne uczenie
warstwowe stosowano do uczenia nienadzorowanego autoenkoderdéw lub sieci Deep Belief
ztozonych z ograniczonych maszyn Boltzmanna RBM (ang. Restricted Boltzmann
Machines).

— nastepnie uczenie nadzorowane gtebokiej sieci Deep belief ztozonej z wielu RBM lub
gtebokiego autoenkodera ztozonego z matych enkoderéw
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Autoenkodery odszumiajace (ang. denoising autoencoders) i rzadkie

Nie trzeba stosowal autoenkoderéw z efektywna reprezentacji. Mozna zaszumié dane
wejéciowe. Jezeli autoenkoder nauczy sie rekonstruowa¢ dane mimo zaktéconych wejsé,
to znaczy, ze nauczyt sie wyznaczaé przydatne cech na podstawie ktérych mozna
dokona¢ dobrej rekonstrukgji.

Najczesciej szum gaussowski (warto$¢ oczekiwana 0) dodawany do wejs¢ lub losowe
porzucanie czesci wejé¢ (mozna tatwo zaimplementowaé uzywajac warstwy dropout).

Inny sposéb do wyodrebnienia istotnych cech jest stosowany w autoenkoderach rzadkich
(ang. sparse) - mozna wymusi¢ aby tylko kilka procent neuronéw w ostatniej warstwie
enkodera byta aktywna poprzez zastosowanie np. regularyzacji L1. W tej warstwie czesto
stosowana jest logistyczna funkcja aktywacji keras.activations.sigmoid. W [AGeron]
podano tez inne sposoby tworzenia enkoderéw rzadkich.
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Autoencoder odzumiajacy - zaktécenie (szum) z dropout

encoder

keras.
keras.
keras.

keras

D

decoder
keras

D

dropout_

= keras.models.Sequential ([
layers.Flatten(input_shape=[28, 28]),
layers.Dropout(0.5),

layers.Dense (100, activation="selu"),

.layers.Dense(30, activation="selu")

= keras.models.Sequential ([

.layers.Dense(100, activation="selu", 25),
keras.
keras.

layers.Dense(28 * 28, activation="sigmoid"),
layers.Reshape([28, 28])

autoencoder = keras.models.Sequential([encoder, decoder])
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Autoenkoder rzadki - reprezentacja rzadka z L1

encoder

keras.
keras.
keras.
keras.

D

decoder

keras.
keras.
keras.

D

= keras.models.Sequential ([
layers.Flatten(input_shape=[28, 28]),
layers.Dense(90, activation="selu"),
layers.Dense (200, activation="sigmoid"),
layers.ActivityRegularization(li=1e-3)

= keras.models.Sequential ([

layers.Dense (90, activation="selu", input_shape=200),
layers.Dense(28 * 28, activation="sigmoid"),
layers.Reshape([28, 28])

sparse_autoencoder = keras.models.Sequential([encoder, decoder])
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Autoenkodery

Sa tez inne autoenkodery...

(np. autoenkodery wariacyjne, ktére znacznie stracity na popularnosci po opracowaniu
sieci GAN).
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Generatywne sieci przeciwstawne GAN (ang. Generative Adversarial
Networks)

Sieci GAN zaproponowano w 2014 w artykule https://arxiv.org/pdf/1406.2661.pdf
Moga np. generowaé obrazy imitujace prawdziwe.

Na wejscia generatora podawane s3 liczby pseudolosowe (przewaznie rozktad gaussowski),
ktére mozna traktowaé podobnie jak reprezentacje ukryte w autoenkoderach. Generator
generuje z tych liczb imitacje obrazu (podobnie jak dekoder w autoenkoderach).
Dyskryminator (krytyk) rozpoznaje czy na jego warstwe wejéciowa podano obraz
rzeczywisty czy imitacje.

Imitacja / Rzeczywisty

Dyskryminator

lub

Imitacja
obrazu

Rzeczywisty
obraz

Generator

Podczas uczenia generator i dyskryminator maja przeciwstawne cele. Dyskryminator stara
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Generatywne sieci przeciwstawne GAN (ang. Generative Adversarial
Networks)

Kazda iteracja uczenia jest podzielona na dwie fazy:

1. Trening dyskryminatora (wagi generatora niezmieniane - zamrozone) - w celu
utworzenia zbioru danych uczacych losowana jest grupa rzeczywistych obrazéw i
generowana jest taka sama liczba imitacji. Rzeczywiste obrazy maja etykiety 1, a
imitacje 0. Funkcja straty jest binarna entropia (w ostatniej warstwie neuron z
funkcja aktywacji keras.activations.sigmoid, poniewaz zadanie klasyfikacji binarnej).

2. Trening generatora (wagi dyskryminatora zamrozone !!!) - generator tworzy
grupe obrazéw podawanych na dyskryminator. Przypisane s3 im etykiety 1, mimo iz
nie s3 obrazami prawdziwymi - s3 one uzywane tylko w tej fazie, wiec nie zepsuja
dyskryminatora. Od wyjscia dyskryminatora propagujemy jest btagd metoda wstecznej
propagacji, co powoduje zmiane wag generatora umozliwiajaca tworzenia lepszych
imitacji (ktére powoduja, ze warto$¢ wyjscia dyskryminatora jest blizsza 1).
Przypomnienie - wagi dyskryminatora w tej fazie s3 zamrozone.

Warto zwréci¢ uwage, ze generator nigdy nie ma bezposredniego dostepu do
rzeczywistych obrazéw i uczy sie tylko na podstawie wstecznej propagacji btedéw z
dyskryminatora. Im lepszy dyskryminator, tym lepiej uczy sie generator.
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Generatywne sieci przeciwstawne GAN (ang. Generative Adversarial
Networks)

Imitacja / Rzeczywisty

Dyskryminator

Imitacja

obrazu lub

Rzeczywisty
obraz

Generator i dyskryminator tworzy sie w Kerasie najczesciej w sposéb sekwencyjny ze
standardowych warstw. Generator i dyskryminator moga by¢ sieciami konwolucyjnymi.
Uczenie wymaga napisania wtasnej funkcji sktadajacej sie z kilku linii kodu. Przyktad sieci
GAN dla zbioru MNIST wraz z kodem funkcji do nauki pokazany jest w ksiazce [AGeron].
W przyktadzie tym prosty generator i dyskryminator sktadajg sie z trzech warstw gestych
(architektura MLP).
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Generatywne sieci przeciwstawne GAN (ang. Generative Adversarial
Networks)

generator = keras.models.Sequential([
keras.layers.Dense (100, activation="selu", input_shape=25),
keras.layers.Dense (150, activation="selu"),
keras.layers.Dense(28 * 28, activation="sigmoid"),
keras.layers.Reshape([28, 28])

D

discriminator = keras.models.Sequential([
keras.layers.Flatten(input_shape=[28, 28]),
keras.layers.Dense(lSO, activation="selu"),
keras.layers.Dense (100, activation="selu"),
keras.layers.Dense(1, activation="sigmoid")
D

gan = keras.models.Sequential([generator, discriminator])
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Generatywne sieci przeciwstawne GAN (ang. Generative Adversarial
Networks)

Zbiér MNIST jest prosty. Obrazy sa niewielkie 28x28. W przypadku bardziej
skomplikowanych zbioréw, nie jest tak fatwo - potrzebne s3 dodatkowe ulepszenia, zeby
przezwyciezy¢ problemy:

Zatamanie modu (ang. mode collapse) - wystepuje gdy wyniki generatora staja sie
coraz mniej zréznicowane. Zatézmy, ze generatorowi udaje sie tworzy¢ lepsze imitacje
jednych klas od innych, co w konsekwencji doprowadzi, ze bedzie produkowat coraz
wiecej imitacji tych klas i zapominat jak tworzy¢ inne klasy. Po jakim$ czasie
dyskryminator sie udoskonali, wiec generator moze sie cyklicznie przerzucaé na
generowanie kilku innych klas i nigdy nie osiagnaé doktadnosci w zadne;j.

Niestabilny trening - oscylacje i rozbieganie sie¢ parametréw trenowanych do walki ze
soba sieci - generatora i dyskryminatora.

Opracowano rézne metody i zalecenia w celu zmniejszenia tych probleméw. Jest
publikowana spora liczba badan na ten temat. J
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Gtebokie splotowe sieci GAN (DCGAN ang. Deep convolutional GAN)

W zwigzku z problemami z uczeniem opracowano réznorodne modyfikacje np. model
WGAN (GAN Wassersteina).

Réznice miedzy WGAN i standardowa GAN:
— inna funkcja straty - f. staty Wassersteina.
— etykiety 1 (dla obrazéw autentycznych) i —1 (dla wygenerowanych imitacji)

— liniowa funkcja aktywacji (zamiast logistycznej) w ostatniej warstwie
dyskryminatora

— szkolenie dyskryminatora jest wykonywane znacznie czesciej niz uczenie generatora
(dodatkowo przycinanie wag dyskryminatora)

Pézniej powstata udoskonalona wersja WGAN-GP (ang. Wassertein GAN-Gradient
Penalty), w ktérym wprowadzono modyfikacje do dyskryminatora:

— ograniczenie gradientu w f. strat dyskryminatora zamiast przycinania jego wag
— brak normalizacji wsadowej w dyskrminatorze

KH (Obliczenia neuronowe - autoenkodery, GAN, K¢ 04.06.2024 2024 22/35



Gtebokie splotowe sieci GAN (DCGAN ang. Deep convolutional GAN)

W zwiazku z problemami z uczeniem przydatne moga by¢ niektére wskazdwki autoréw
pracy https://arxiv.org/abs/1511.06434 dotyczace tworzenia gtebokich splotowych
GAN :

— w dyskryminatorze i generatorze zastosowanie normalizacji wsadowej (ang. batch
normalization) - oprécz warstw wyjsciowych

— we wszystkich warstwach pooling warto$¢ parametru stride > 1 np. stride=2
— w gtebszych sieciach usunaé warstwy geste

— w warstwie wyjsciowej generatora zastosowa¢ f.aktywacji tanh, a w pozostatych
ReLU

— we wszystkich warstwach dyskryminatora przeciekajaca RelLU -
keras.activations.LeakyRelLU

x for x>0,
f(x)_{ —ax for x<0,

gdzie « jest niewielka dodatnia liczbg << 1.

KH (Obliczenia neuronowe - autoenkodery, GAN, K¢ 04.06.2024 2024 23/35


https://arxiv.org/abs/1511.06434
https://keras.io/api/layers/activation_layers/leaky_relu/

Generatywne sieci przeciwstawne GAN (ang. Generative Adversarial
Networks)

Przyktadowe dodatkowe sposoby zmniejszajace problemy uczenia [AGeron]:

Odtwarzanie doswiadczenia (ang. experience replay) - obrazy utworzone przez
generator w kazdej iteracji trafiaja do bufora odtwarzania, z ktérego stopniowo usuwane
s starsze imitacje. Dyskryminator uczony jest za pomoca wszystkich imitacji z bufora, a
nie tylko imitacji tworzonych na biezaco przez generator. W ten sposéb w uczeniu
dyskryminatora biorg udziat tez starsze obrazy, co powoduje, ze jest mniejsze ryzyko jego
nadmiernego dopasowania wytacznie do najnowszych obrazéw.

Rozréznianie mini-batchy (ang. mini batch discripation) - mierzone jest podobieristwo
obrazéw w mini-batchu utworzonych przez generator. Jest ono przekazywane jako
dodatkowe wejécie do dyskryminatora, co umozliwia tatwe odrzucenie przez
dyskryminator imitacji o zbyt matym zréznicowaniu. Zmusza to generator do tworzenia
zréznicowanych obrazéw i zapobiega zatamaniu modu.
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Generatywne sieci przeciwstawne GAN (ang. Generative Adversarial
Networks)

Jest wiele réznorodnych innych metod poprawy uczenia i uzyskiwanie bardziej
realistycznych obrazéw za pomocg sieci GAN, np. w [AGeron] opisano m.in. sieci
StyleGAN, odpowiednia metode inicjalizacji wag GAN, rozrost progresywny GAN (kolejno
dodawane s3 warstwy splotowe w generatorze i dyskryminatorze pozwalajace uzyskiwaé
coraz wigksze obrazy 4x4, 8x8, ..., 512x512). Niektére techniki zostaty opracowane przez
zespét z NVidia.

Uczenie sieci GAN moze wymagac sporej liczby eksperymentéw, duzej mocy
obliczeniowej i stosowania réznorodnych usprawnien.

Sieci GAN s3 obecnie intensywnie badane i rozwijane.
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Generatywne sieci przeciwstawne GAN (ang. Generative Adversarial
Networks)

Sieci GAN nie muszg by¢ zastosowane do generowania obrazéw 2D ale moga zostaé uzyte
do wielu innych celdéw.
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Cycle GAN

Transfer styléw np. generowanie obrazéw w stylu stynnego malarza
Dwa generatora i dyskryminatory

Dyskryminator Dyskryminator
A B
A A
B
3
>
A < B
<
A

A i B oznaczaja domeny, np. A moze zawiera¢ zdjecia, B - zbiér obrazéw w stylu
stynnego malarza wygenerowanych z A.
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Cycle GAN

Catkowita f.straty jest suma wazonga nastepujacych kryteriéw [DFoster]:
Poprawno$¢ - skuteczno$¢ oszukiwania dyskryminatoréw przez obrazy utworzone w
generatorach

Rekonstrukcja - btad rekonstrukcji po przepuszczeniu obrazu przez obydwa
generatory - w obu kierunkach (czy uzyska my znowu obraz zblizony do
poczatkowego)

Tozsamos$¢ - czy obraz nie zostaje zmieniony, jezeli np. obrazu z domeny A
przepuscimy przez generator przeksztatcajacy na A
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Cycle GAN

Zamiana wszystkich zebr na konie na obrazie - deep fake

03106,2024 5024 55735



modele dyfuzyjne (rozpraszajace)

Juz w 2015 https://arxiv.org/abs/1503.03585

W 2020 DDPM (ang. Denoising Diffusion Probabilistic), ktéry generowat realistyczne
obrazy.

W 2021 badacze Alex Nichol, Prafulla Dhariwal z OpenAl w
https://arxiv.org/abs/2102.09672 pt. " Improved Denoising Diffusion Probabilistic
Models” zaproponowali w DDPM kilka usprawnien, ktére pozwolity uzyskiwac lepsze
wyniki od GAN. https://www.assemblyai.com/blog/
diffusion-models-for-machine-learning-introduction/
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modele dyfuzyjne (rozpraszajace)

DDPM s3 tatwiejsze do wytrenowania od GAN i pozwalaja uzyskiwaé wyzszej jakosci,
bardzo zréznicowane obrazy.
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modele dyfuzyjne (rozpraszajace)

Dobre wyjasnienie funkcjonowania: https://www.assemblyai.com/blog/
diffusion-models-for-machine-learning-introduction/
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modele dyfuzyjne (rozpraszajace)

Zaczynamy od obrazu poczatkowego xg i w kolejnych taktach dodajemy do obrazu troche
szumu gaussowskiego o wartosci oczekiwanej ($redniej) zero i wariancji 3¢, gdzie t
oznacza numer taktu. Szum ten jest niezlezny dla kazdego piksela. Liczba taktéw

T = 4000 (od 2021r. dawniej na ogdt mniej taktéw). Wspétczynnik (3: jest zmieniany
wedtug odpowiedniego harmonogramu w kolejnych taktach (wolniej na poczatku i na
koricu). W kazdym takcie wartosci pikseli sa nieznacznie skalowane przez czynnik

V1 — B tzn.

rozktad prawdopodobienstwa g procesu rozpraszania do przodu

q(xe|xe—1) = N (\/ 1— (i1 Xe—1, 5t|) ) (2)

gdzie x; oznacza obraz w takcie t, | jest macierza jednostkowa. W kolejnych taktach
coraz bardziej obszar poczatkowy jest zanurzany w szumie (dyfuzja).

Proces wsteczny

W procesie wstecznym model (sie¢ U-net) jest trenowany do generowania X; z X¢—1.
Musimy wykona¢ az T = 4000 taktéw wnioskowan, zeby uzyskac obraz wynikowy -
dlatego nie jest to szybka metoda.
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Dziekuje za uwage
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