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Koszonetnyilvanitas

Nagy koszonettel tartozom témavezetémnek, Zombori Zsoltnak a szakdolgozat el-
készitésében nytujtott tamogatasaért. Mind elméleti, mind gyakorlati problémak-
kal batran fordulhattam hozza. Kiilon készénom gondos lektordlasat, a vazlat
elkésziilésétsl a (remélem utolso) sajtohibaig.

Ko6szonom a tavalyi Deep-Learning szeminarium négy oktatojanak, Zombori
Zsoltnak, Lukacs Andrasnak, Varga Danielnek, és Csiszarik Adriannak, hogy fel-
keltették érdeklgdésemet a Deep-Learning, és a szakdolgozat téméja: a generativ
modellek irant.

K6sz6n6m tovabba sziileimnek az egyetemi (és nem egyetemi) évek alatt nyj-

tott szeretetét, és tamogatasat.
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1. Bevezetés

A kép, és hangfelismerés két alapvetd Machine Learning (ML) problémekor, ahol a
klasszikus ML algoritmusokat (Decision Tree [I], Support Vector Machine (SVM)
[2] stb.) az utobbi 10 évben lehagyték a modern Deep Learning algoritmusok [3].

Mi valtozott az elmult 10-15 évben, hiszen a mesterséges neuronhalok elmélete
maér joval azelGtt ki lett dolgozva, mint 1-2 klasszikusnak mondott ML algortimus,
mint példaul az SVM?

Az egyik ok az, hogy az utobbi idében a GPU-k szamitasi kapacitiasa na-
gyon megndtt, amiken a parhuzamosithatosag miatt a neuronhéalok tanitasi ideje
lecsokkent. De ezen kiviil legalabb olyan fontosak a jol megirt, és széles kdrben
elerjedt, és GPU-ra optimalizalt Deep Learning kényvtarak ( Tensorflow [4], The-
ano [5], Pytorch). Tovabba azok az apré eredmények is, amik bar nem szamitanak
olyan jelentds tjitasnak, de sok gyakorlati alkalmazasnal hoztak meg az atiits si-
kert.

A deep-learning-nek az iparban szdmos alkalmazasa sziiletett az elmult évek-

ben, amelyek életképesnek bizonyultak:
— Az orvosi miiszerekben: MR, CT-feldolgozas [0]
— Forditasban (lasd Google)
— Hangfeldolgozasban : hangfelismerés [7]
— Jatékprogramokban: Go (AlphaGo [§]), Sakk

Es szamos olyan alkalmazas is sziiletett, amik bar nagyon meghokkentsek, de az

iparba val6 szerves beépiilésiik még varat magara:

— Kép leirasa szovegesen [9]

— Valos ideji objektumfelismerés: Yolo2 klasszifikalo halo [10]

— Deep Dream projekt: adott kép adott stilussal valo atfestése (lasd az

abrat)

— Kepkitoltes, képjavitas (Mint példaul pislogo szem eltiintetése [11])
Ebbe a kategoéridba tartozik az a téma is, amirél a szakdolgozatom szol: a kép-
generélas, és ezek "josaganak" kiértékelése. Bar mar volt akinek sikeriilt ebbdl
értéket teremteni: Edmond de Belamy portréja (lasd a abran, és hogy hogyan
késziilt, ahhoz lasd a [3.2] fejezetet) egy aukcion tobb mint 400 ezer dollarért kelt

el [12]. Ennek ellenére a képgenerélas még f6leg csak egy meghokkents alkalmazas

arra, hogy mi mindenre képes a deep-learning.



1.1. 4bra. A Deep Dream projekt egyik alkalmazasa: Egy adott fénykép egy adott fests (egyetlen

festménye alpjan) stilusaban lefestve

A generativ modellek {6 feladata egy eloszlds megtanulasa tanité adatokbol
gy, hogy képes legyen 1j, a tanité adathalmazban nem szerepld, de abba jol
illeszkedd elemek generdlasara.

Példa erre, ha a generativ modelliinktsl azt varjuk el, generaljon minél jobb
képeket, amelyek egy haloszobara hasonlitanak (mint mondjuk a hires LSUN
bedrooms adathalmaz [13]). Ilyen generativ modellek méar sziilettek, és néhanyan
nagyon jol teljesitenek: nagy felbontasi, nagyon éles képeket képesek generalni,
amikrsl egyaltalan nem is latszik, hogy egy gép készitette Gket.

Azonban géppel eldonteni, hogy az tGjonnan generalt képek mennyire élet-
hiiek, egyaltaldn nem egyszerti. Milyen algoritmus mondja meg, hogy a generalt
kép nem illeszkedik bele a tanit6 adathalmazba? Vagy esetleg tiilsdgosan hason-
litanak a képek a tanité adathalmazbeliekre, azaz nem csinal mast a generéator,
mint memorizélja a tanitoé képeket, és nem képes ezeket altalanositani, és tijakat
generalni? FEzek még megoldatlan problémak, bar sziilettek probalkozésok ezek
javitasara.

A szakdolgozatomnak a célja a legfontosabb generativ modellek ismertetése
(3. fejezet), valamint kiértékelési nehézségeinek bemutatasa (4. fejezet). Majd
bemutatom az altalam javasolt kiértékelési metrikakat, és az implmentaciojukat,
az 5-6. fejezetben. A 2. fejezetben pedig az ezek megértéséhez sziikséges elméleti

alapokat foglaltam Ossze.



2. Hattérismeretek

Ebben a fejezetben 6sszefoglalom azokat az ismereteket, amelyek sziikségesek az

ismertetett generativ modellek, és kiértékelési metrikaik megértéséhez.

2.1. Modern Mesterséges Neuralis halék

A neuronhaldk célja altalaban egy adott feladatot optimalisan megoldé fiiggvény
(f*) approximécioja, amely adott 2 bemenetre, az y = f*(z) optimalis megoldast
minél jobban kozeliti.

Gondoljunk csak a klasszifikacié6 probléméjara, ahol x egy bemeneti kép, és
keressiik azt az y cimkét, ami megmondja, x mely osztalyhoz tartozik. Vagy egy
sakkprogram esetében legyen x a jaték allasa, f*-t6l pedig a legjobb lépést varjuk
el. De ennek az optimalis fiiggvénynek a megtalalasa sokszor reménytelen, de
még az approximécidja is altalanossagban nagyon nehéz. Ezért f*-t csak egy
fiiggvénycsalddon beliil keressiik. Ez a fiiggvénycsalad egy adott neuralis halo,
6 paraméterezéssel. Igy tehat keressiik azt az adott # paramétert, melyre f* a
legjobb approximéacio a fiiggvénycsalddon beliil.

Azért halonak (halozatnak) nevezziik a modellt, mert f*-ot valojaban fiigg-
vények konvoliciojaként akarjuk elGallitani: f*(z) = f3(f2(f (x))).

1. Definici6 (réteg, mélység). Ezcket az [ fiiggvényeket rétegeknek hivjuk, a

rétegek szamdat pedig a hdlo mélységének nevezzik.

Az utolso réteg a kimeneti réteg, amely RP™)-ba képez. A t&bbi, belsé (hid-
den) rétegre pedig teljesiilnie kell, hogy a megel6z6 réteg képtartomanyabol a ko-
vetkez§ réteg értelmezési tartoményaba képez. Az elérecsatolt halo kifejezés arra
utal, hogy a haléoban mint grafban nincsen kor. Ebben kiilonbézik a rekurrens ha-
loktol, amelyben eléfordulhatnak korok, leggyakrabban hurkok formajaban. Elére
csatolt halokat alkalmaznak legtobbszor képklasszifikaciora, objektumfelismerés-
re, de sok generativ modellben is (mint példaul a kovetkezs fejezetben bemutatott
Variational Autoenkoder, és Generativ Adversarial Networks).

A neuron jelz6 az idegtudoméanyra utal, ahonnan a mesterséges neuralis hé-
16k otlete szarmazik. Ugyanis a fent emlitett réteg fiiggvények: fi : R® — R™
felbomlanak m darab R"® — R skalarfiiggvényre. Es ezeket ugy is tekinthet-
jiik, mint 6nallé szamitasi egységeket (neuront), amelyek fliggetleniil miikodnek
és tanulnak. De természetesen, a mesterséges neuronhalok sok mindenben nem
hasonlitanak a mintéul vett emberi agyhoz, mert hatékony miikodésiikhoz elen-

gedhetetlen az a rengeteg beleépitett mérnoki és matematikai tritkkk/modszer,



ami a természetben nem talalhaté meg. Es igy az sem céja, hogy a mintaul szol-
galt emberi agyat pontosan leutanozza, ugyanis a modern, preciz agy-szimulaciok
rettentGen eréforrasigényesek: sokszor nem is futnak le valos idében [14].

Bar a neuronhéldk sok feladaton sokkal jobban teljesitenek, mint az em-
ber(lasd Bevezetd), de azért sok olyan teriilet maradt még, ahol az emberi agy
jobban teljesit, és ahonnan még merithetnek inspiraciot a kutatok a természet-
t6l. Ilyen példaul a hatékonysig: az emberi agy 10*-ed annyi energiastirtséggel
dolgozik, mint a mai processzorok (10mW/cm? vs 100W/cm?), és igy a fogy-
sztésa is sokkal kisebb (20W). Ezen az ujfajta hardverek megjelenése segithet;
melyek a neuralis hal6t mint processzor egységet tartalmazzak. Igy ezeken a mes-
terséges neuralis halok futtatasa gyorsabb, és energiatakarékosabb. Az elsé ilyen

processzor, aminek ipari alkalmazasa is van, az az IBM TrueNorth chipje [15].

2.2. Stochasztikus gradiens, Backpropagation

Adott tehat egy neuralis halo (f) amivel f*-ot szeretnénk kozeliteni. Az alkal-
mazéstol fliggden tobbféle veszteségtiiggvénnyt definidlunk, hogy mennyire van
kozel adott = bemenetre § = f(x) az optimélis y = f*(z) megoldashoz, és igy
mérhetjiik a tanulas soran, hogy a modelliink mennyit javul /romlik.

A két alapvets ML feladathoz altaldban kiilonb6z6 veszteségfiiggvényeket is

alkalmazunk:

— Klasszifikacio: Az inputot szeretnénk C' kategoriaba besorolni (példaul egy
kézzel irt szamot 0-9 kategoriaba).
Talan a leggyakrabban hasznalt veszeteségfiiggvény a Kereszt-Entropia (Cross

Entropy Loss)

CE(y,y) = _Ztilog(si) (1)

ahol y = (t1,...,tx), = (S1,-- ., Sk)-

Ennek szamos valtozata ismert: ha 'softmax’ aktivalo fliggvény utan alkal-
mazzuk (softmax(s;) = ﬁ), akkor Softmax loss-nak, vagy Catego-
riacal Cross Entropy-nak hivjak.

Ha sigmoid aktivalo fiiggvény utan alkalmazzak, akkor Binary Cross Ent-
ropy-nak hivjak (a binéris elnevezés a sigmoid fliggvény értékkészletébdl
jon: sigmoid(z) = ﬁ € (0,1)). Ezt azon feladatoknal szoktak alkalmazni,
ahol t6bb cimke is illik egy bemenetre: ugyanis ezt a lossfiiggvényt minden
cimkére fiiggetlentil kell alkalmazni, azok nem befolyasoljak egymést, mig a

softmax esetben ez nem igaz.



— Regresszio: Az inputot jellemezni szeretnénk egy (vagy tobb) folytonos

valtozoval (Mondjuk egy hézat az araval/méretével stb.)

A legismertebb regresszid veszteségfliiggvény a Legkisebb Négyzetes Hiba
(MSE=Mean Squared Error):
no(x 2

MSE:M (2)

n

Szeretnénk tehat a héldé paramétereit ugy beéllitani, hogy a veszteségfiigg-
vény minél alacsonyabb legyen. Ezt gradienscsokkentéssel érhetjiik el, minden
iteracioban a paraméterek hangolasaval. Mivel a hal6 minden paramétere a be-
menet valamilyen differencidlhato fliggvénye, célunk ezen gradiens kiszamitésa,

és a paraméter modositasa tgy, hogy a hiba csokkenjen. A gradiens kiszamitésa
— az egész adathalmaz
— egy részhalmaz (minibatch)
— akar csak egyetlen bemenet

szerint torténhet. Azonban a batchméret alkalmas megvalasztasa nagyon fontos.
Tl pici batchméret zajos tanulashoz(tultanulashoz) vezethet, tal nagy batchmé-

ret esetén pedig lasst tanulast eredményezhet (elvész a tanito jel).

2.3. Wasserstein tavolsag

2. Definicié6 (Wasserstein-p metrika). Legyen v,n : B(R™) — [0,1] valdszi-
niuségi mértékek, véges p-edik momentummal (fRn xPdv < o00). Ekkor a
W) = (it [ deyriney)”
vEll(v,n)

kifejezést Wasserstein-p metrikinak hivjuk.

Ahol II(v,n) az a halmaz, amely az Gsszes v, n) Osszetett eloszlast tartalmazza,
amelynek marginélis eloszlasai rendre v és 7.

Egy ilyen ~y(z, y) diszkrét eloszlasok kozott pont egy szallitasi feladatot jelent.
Legyen ugyanis P = xy,...,2,, @ = y1,...,Ys. 7 €bben az esetben egy n * n-es

métrix, amely egy konkrét szallitasi kiosztés (a marginalis feltételek miatt):
> 3, 4) = y;
> i) =
J



Igy tehat W(v, n) = inf,em. > A, 5)v(i, 7). Azaz Linedris Programozési (LP)

feladatként felirva:

min dry
v

S.t.
Y ig) =y ViEN (3)
Y ij)= x VieN
J

Ezt példaul egy folyamfeladattal meg lehet oldani O(n?*m) idében.

Folytonos esetben is egy széllitasi feladatot kell megoldani, de annak megol-
désa méar joval bonyolultabb, hiszen hagyomanyos LP feladatként mar nem lehet
felirni.

Emiatt is szokték ezt a metrikit "homok-kupac" tavolsagnak is nevezni, hi-
szen adott két eloszlas (ha az olvasd 2 Gauss eloszlasra gondol, akkor kozelebb
keriil az elnevezéshez), ezeket mint homok-kupacokat tekintve a Wasserstein ta-
volsadguk azt mondja meg, legalabb mennyi munkat (f6ld mennyiség * megtett ut)

kell befektetniink, hogy az egyik homok-kupacot a masik formajara alakitsuk.

2.4. Minimalis koltségi parositas: Magyar moédszer, Munkres algorit-

mus

Mivel a magyar modszer viszonylag ismert algoritmus, ezért teljes részletességgel
itt nem fogom targyalni, a témaban nem jartas olvasénak az alabbi jegyzetet ja-
vaslom [16]. De az alapvetd fogalmakat, algoritmusokat, amit késsbb is hasznélok,

azt itt is ismertetem.

3. Definicié (Minimalis k6ltségii parositas). Adott egqy G = (V =[S, T, E)
paros grdf, ¢ : V. — RT koltségfigguénnyel. Keressiik |S/-et fedd figgetlen élek
halmazat (feltessziik hogy létezik ilyen) gy, hogy ezen élek koltsége minimdlis

legyen. Eqy ilyen fiiggetlen élhalmazt minimalis kéltségi pdrositdsnak nevezink.

A feladat erdsen polinomiélis id6ben térténd megoldasa Kuhn nevéhez kéthetd
(1955) [I7]. Azonban a feladat megoldasa soran nagyban segitette a grafelmélet
magyar littoréi, Konig Dénes és Egervari Jend, korabbi munkai [I8], [19], ezért

Kuhn az algoritmusat az & tiszteletiikre magyar médszernek nevezte el.

1. Tétel (Konig). Egy tetszdleges G = (S,T) pdros grafban maximdlis figgetlen

élek szama (v(QG)) egyenld az éleket lefogd pontok minimdlis szdmdval (T(G))



T\’ /000
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2.2. abra. Konig: alternalo ut keresése [10]

A nemtrivialis ¥(G) > 7(G) irany belatasahoz Konig azt vette észre, hogy
egy nem maximaélis méret M parositas, M-alternalé utakkal mindig bévithets.
Pontosabban, ha Rg, Rt azon pontok halmaza, amiket nem fed M. Z pedig az
Ry pontokbol M-alternald utakon elérhetd pontok halmaza (lasd , akkor

— Ha RgN Z nem iires, akkor van Ry, Rg kozott alternald ut, amin ha megcse-
réljiik a parositasbeli, és a nem parositasbeli éleket, akkor egy eggyel nagyobb

méretd parositast kapunk

— Kiilénben pedig (Z N S) U (T — Z) egy |M| mérettd, minden élet lefogd

ponthalmaz.

Igy tetszdleges élbdl kiindulva az alternalé utak mentén javitva egy teljes parosi-
tast kaphatunk.

4. Definicié (halmaz hiadnya). Egy X C S halmaz hidnydn a maz(0, | X| —
— |T(X)|) értéket értjik. Ahol T'(X) alatt X szomszédait értjiik.

A Konig algoritmusbol kénnyen latszik, hogy mekkora S-ben a maximélis

hidnyos halmaz:

2. Tétel (Konig-Hall). Egy pdrositds dltal fedetlendl hagyott csicsok minimdlis

szama egqyenld a X C S halmazok maximadlis hidnydval.

hiszen S N Z halmaz hidnya pont Rg.
Egervary Jend teszGleges egész stilyozésra adott egy primal-duél feltételt a

maximalis stlyt parositasra (6 eredetileg csak egészértékiire mondta ki).

3. Tétel (Egervary). Adott G = (S, T, E) pdros grdf, ¢ : V. — R sily-fiiggvénnyel.

A silyozott lefogdsok minimuma egyenld a siulyozott pdarositasok maximumdval

(Ve = 7). Ha pedig c egészértéki, akkor, akkor T is vdlaszthato egészértékinek.



Egervary tételébdl konnyen jon az algoritmus, ami egy ilyen parositast megta-
1al, s6t élek tobbszordzésével még racionalis sulyokra is miikddik. Sajnos azonban

altalanos suly-fliggvényre nem feltétlen véges [20]!

Algorithm 1 Magyar modszer [16]

Input: G = (S,T) paros graf
Output: 7 minimaélis éllefogo sulyozas, M maximalis sulyd paroitéas

1: (V) = Cpax YV € S

22 M :={}
3: while 7(V)! = ¢(M) do
4: G, :=(S,T, E;) pontos élek grafja
5: E, éleket irdnyitsuk S-bdl T iranyaba, a maradék E beli éleket pedig T-bsl S iranyba.
6: if 3 P iranyitott ut M altal fedett s € S és t € T koz6tt then
7: P egy alternalo ut, igy | M| névelhetd:
8: M = MAP
9: elseRy, Rs az M éltal fedetlen csiicsok halmaza S ill. T-ben:
10: Z = Rg-bdl elérheté pontok halmaza
11: H:=2ZnS§S
12: 0 := min{w(u) + 7(v) — c(u,v) : (u,v) e E,u e HveT —-Tqg (H)}
w(v) -9, veH
13: =4 7))+, velg, (H)
m(v) kiilonben
Futasidé

Az ttkeresés az[l}es algoritmusban O(|E|) id6ben megy, az else agban H mérete
legalabb eggyel ng, ezért adott M méretre csak |S|-szer léphetiink. M-et pedig
az if agban |S|-szer névelhetjiik (Z mérete csokkenhet, ha M-et noveljiik). Igy a
furasids O(|E| * |S]?).

2.5. Minimalis koltségii Maximalis folyam

5. Definicié (Minimalis koltségli Maximalis folyam (MCMF)). Adott G =
= (V, A) iranyitott graf adott s,t forrds illetve nyeld csicesal, valamint ¢, g : A —
R koltség, illetve kapacitdsfiiggvénnyel. Keressiik azt az f : A — R* folyamot,

melyre

{Z c(e)f(e)| azon f-ek amelyekre Zf(e) maa:z'mcilis} (4)

e€cA e€A

mainimalis.
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A folyamfeladatnél a folyamfeltételt a kittintetett s illetve ¢ csiicsokra nem
irtuk el6. Ha nincs ilyen kitiintetett két cstics (tehat a folyamfeltételt mindkét
cstcsra feltessziik), akkor aramrol beszéliink. A minimalis koltségl dramot ha-
sonlban lehet definialni.

A minimalis koltségi folyam-, és aramfeladat ekvivalens, ez egy-egy egyszeri

atalakitassal egyszertien belathato:

— ha az aramfeladatra van egy szubrutinunk: a folyamfeladat ¢, s csticsa kozé
hizzunk be egy elegenden nagy kapacitast (> gmae *m), és elegendGen pici
koltségili (< Cpmar x m)) e élet. Konnyen lathato, hogy az igy definialt aram-
feladat optiméalis megoldésabol az e élet kihagyva a folyamfeladat optimalis

megoldéasat kapjuk.

— ha a folyamfeladatra van egy szubrutinunk: az aramfeladathoz egy-egy izo-
lalt s,t cstucsot véve kapunk egy folyamfeladatot. Trividlis, hogy ennek az

optimalis megoldasa is optimalis az aramfeladatra.

Minimali koltségi folyam megtalalasa

A minimalis koltségii folyamfeladatot meg lehet oldani nagyon hasonléan [21],
mint ahogyan Edmonds-Karp [22] megoldotta a maximalis folyamfeladat problé-
mat.

Elgszor irdnyitatlan értelemben egyszert, iranyitott grafot vizsgaljunk. u(i, 5)
jelolje a kapacitast ¢, j cstics kozott (0 ha nines él), (i, 7) jeldlje a koltséget egység-
nyi folyamra (i, j) élen, valamint magat a folyamot pedig f(i,7), amit kezdetben
azonosan nullanak vélasztunk.

Uj éleket vesziink a grafhoz: minden (4, j) élre egy parhuzamos, de ellentétes
iranyu (j,1) élet hazunk be, c(j,7) = —c(i, 7) koltséggel, u(j,7) = 0 kapacitéassal.
Az algoritmus soran arra mindig figyeliink, hogy f(j,4) = —f(i,j) maradjon.
Mivel egyszert, irdnyitott gratbol indultunk ki, a létrejovd grafban nem lesznek
irdnyitott értelemben parhuzamos élek.

Hasonloan a Fold-Fulkersson algoritmushoz [23], egy reziduélis (maradék) fo-
lyamot vesziink, amibe csak telitetlen éleket vesziink be (amikre tehat f(i,j) <
<u(i, 7)), r(i,7) = u(i,j) — f(i,j) kapacitassal.

Az Edmonds-Karp algoritmus a legkevesebb élet hasznalo utat keresi meg a
rezidualis grafban, de ha a koltségek nem egyformék az éleken, akkor a ¢ szerinti
legrovidebb utat keressiik meg a rezidualis grafban. Az uton megkeressiik a leg-
kisebb reziduélis kapacitast (J), és d-val novelhets a folyam-grafban a folyam a

legrovidebb 1t mentén, valamint minden egyes élnek a visszafele élén ugyanany-
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nyival csokkenteniink kell a folyamértéket, hogy a f(j,7) = —f(i,7) érvényben
maradjon.

Iranyitatlan graf esetén megtehetjiik, hogy egy (i, j) irdnyitatlan élet helyet-
tesitiink (4, j), (4,7) iranyitott élekkel. Azonban igy meg kell birkoznunk a parhu-

zamos élekkel, ami elméletben nem jelent gondot, csak az implementalasnal.

1. A legrévidebb 1t keresésnél nem elég az tjonnan hozzavett csicsokat, hanem

az odavezetd élet is tarolni kell.

2. Amikor az algoritmusban visszafelé élen is csokkentjiik a folyamot, parhuza-

mos élek sorén ki kell valasztani a megfelel6t.
Futasidé

Jelolje T'(n,m) azt az id6t, amennyibe n csicson, m élen leggyorsabban megta-
lalunk egy legrovidebb folyamot. Mivel minden tutkeresés utan egy él telitédik,
és csak akkor telit6dhet tjra ugyanaz az él, ha a forrastol tavolabb keriilt, igy
tehat egy utkeresést legfeljebb O(|E||V|)-szer ismételjiik meg. Az legrévidebb 1t
keresésére a legismertebb algoritmus a Dijkstra algoritmus (szomszédsagi méatri-
xal, és Fibonacci kupacot alkalmazva O(|E|+ |V]log(|V])) a futésideje), azonban
az csak nemnegativ koltségekre fut helyesen, ezért az itt csak modositassal al-
kalmazhato (lasd [2I]). Ha pedig a negativ élekre is alkalmazhato Bellmann-Ford

algoritmussal szamoljuk a legrovidebb utat, akkor a végsé futasidé O(|E|V]?).
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3. Generativ modellezés

A Deep Learning egyik legnagyobb igérete, hogy mint ahogyan az ember is, meg-
ismerje és leképezze a benniinket koriilvevé vilagot. Ehhez nagyfoku altalanositasi
képesség, és az adatokbol fontos tulajdonsédgok kinyerése sziikséges. Mint ahogyan
egy klasszifikdlo halo képes vonalakat, objektumokat (pl.: testrészeket) megkii-
16nboztetni, és ezek meglétét /hianyat osszevetve képes a legmegfelel6bb osztalyt
kivalasztani.

A generativ modellek célja a beadott adathalmaz (képek, hanganyagok, vi-
deok stb.) megismerése. De nemcsak olyan egyszert tulajdonsagok megtanulésa,
mint dimenzio, kategorizalés stb, hanem egy olyan szintti absztrakcio, amivel ké-
pes olyan 1j adat generalasara, ami hasonlit a tanité6 adathalmazbeliekhez.

Hiszen ahogy a hires fizikus, Richard Feynmann is mondja [24]: "Amit nem
tudok reprodukalni, azt nem is értem".

Nagyon fontos, hogy a modell minél altalanosabb tulajdonsdgokat sajatitson
el a tanitéo adathalmazbol, és minél kevésbé csak megjegyezze /memorizalja be-
mené adathalmazt. Példaul autoképeket generalé modell esetén, azt varjuk el a
modelltél, hogy tanulja meg, hogy néz ki egy autd forméja, hogy 4 kereke van
sth., de az egyes auto részeket ne csak "Osszeollozza" més képekrsl, hanem valami
djat hozzon létre.

A generativ modellek alkalmazésa még nem jellemzé az iparban, de szamtalan
egyszert, és meghokkents alkalmazasa van: a generalt mtivészképtol, a photoshop
arckép-deforméalos applikacidjaig. De hasznalhatod képkitoltésre, zajsziirésre, és

képélesitésre is.
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Latens ter
Kddola Dekddold

3.3. abra. Autoenkdder folyamatabra

3.1. Generativ Autoenkoderek

Az els6 komoly generativ tulajdonsiggal rendelkezd autéenkoder, a Variacios Au-
toenkoder (tovabbiakban VAE) megjelenése nem tul régi: [25] [26] pulikaltak els-
szor 2014-ben. Bar mély mesterséges halo alapt autoenkoderek elGtte is léteztek,
mint generativ modell azonban rosszul teljesitettek. Kés6bb azonban a képgenera-
14s, és a megerdsitéses tanulas [27] teriiletén is el6remutato eredmények sziilettek.

Mara azonban a lentebb ismertetett, és ugyanekkor felbukkan6é Generativ
Ellenséges Halok (Generativ Adversarial Networks, tovabbiakban GAN) megha-
ladtak a képgeneralasban a VAE modelleket. Ugyanis a VAE egyik nagy hibajat,
amit nem sikertilt kikiisz6bolni, hogy nagy felbontéasu képeknél (kisebb felbontas-

ban is, de ott ez nem ennyire feltiing) elveszik az élesség.

3.1.1. Deep autoenkodder

Egy mély autéenkddernek harom fontos része van: egy kodold, egy dekodolo, és
a veszteségfiiggvény. A kodolo egy neuralis halo valamilyen 6 paraéterrel (Enc,),
és a célja, hogy egy x inputot elkddoljon valamilyen latens, alacsonybb dimenzios
térbe (z = Ency(x)). Ezt a z kodot kapja meg a dekoder, ami egy ¢-val para-
méterezett neuralis halo (Dec,), és a feladata az, hogy minél kisebb veszteséggel
visszaallitsa az eredeti képet (lasd a[3.3| folyamatéabrat).

Egy jo autoenkodertsl azt varjuk el, hogy:

— a visszaallitas sikeres legyen, azaz x ~ Dec,(Enc,(x)) kozel legyen egymés-

hoz (mondjuk I normaban).
— hatékonyan tomoritsen: azaz a latens tér dimenzi6ja minél kisebb legyen

— de ne csak megjegyezze az adatokat, hanem a tomoritést a bemenet tulaj-
donségai szerint végezze: azaz ne csak a tanité adathalmazon teljesitsen jol,

hanem a tanité adatpontokhoz hasonl6 inputon is.
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A fentieket jobban formalizalva tgy is megfogalmazhatjuk a feladatot: Van
egy D = {z;}?_, mintdk halmaza valamilyen eloszlasbol. A mintakat valamilyen
random generator, P(X|z) generalta z segitségével, P(z) eloszlasbol. A feltétele-
zéstink szerint ez a z valtozo tartalmazza mindazt az informaciot, ami sziikséges
ahhoz, hogy a megfelel6 X képet visszatomoritsiik. Példaul ha X egy viragrol
késziilt festmény, akkor z tartalmazza a lefestett virag tulajdonsagait: a virag
fajtajat, szinét, leveleinek szamét, sth. Az ideélis kodolot igy egy feltételes elosz-
lassal irhatjuk le: P(z|X)-el (adott képet kiilonbozétéleképpen is leirhatunk), a
dekodolot pedig P(X|z)-vel (adott leirasbol a festd masféle képeket is lefesthet).
P(X)-et igy a feltételes eloszlasbol is ki lehet szamitani: P(X) = [ P(X|z)p(z)dz.

Sajnos azonban az autoenkoderek nem feltétlen ezeket az éltaldnos tulaj-
donségokat kodoljak, hanem hajlamosak "memorizalni" a tanit6 adathalmazt,
altalanositas nélkiil. Tobbféleképpen is elérhetjiik, hogy az autéenkoéder ne csak
memorizélja az inputokat, hanem z-ben valéban értékes tulajdonsagok téarolod-

janak.
1. a legegyszeriibb, ha lecsokkentjiik a latens tér dimenziojat

2. ha a latens tér neuron rétegét megritkitjuk: kevesebb neuronnak engedjiik

meg az aktivaciot (sparse autoencoder [28])
3. z-re valamilyen eloszlast irunk eld

Az utolso adja a variacios autoenkoder Stletét:

3.1.2. Variaciés AutoEnkéder (VAE)

A variacios autoenkoder otlete tehat az, hogy tgy tanitja be a halot, hogy z =
= Enc(z) olyan eloszlasa legyen (P(z)), amibdl konnyt mintavételezni (ez a
tovabbiakban valamilyen paraméterd, normalis eloszlas lesz: N(u, X)), valamint
hogy P(z|X) magas legyen. A dekodold altal definialt Q(z|X) eloszlast pedig
megprobalja tgy optimalizalni, hogy minél kézelebb legyen P(z|X) eloszlashoz,

a Kullback-Leibner divergencia szerint [29].

6. Definicié (Kullback-Leibner divergencia). Legyen P,Q folytonos, valds

valosziniségi valtozok.

kL) = [ " (e log (M) i 5)

oo q(z)

Igy pedig P(z)-bél is konnyt lesz mintavételezni, hiszen z-ket tigy vélasztot-

tuk, hogy azok nagy valoszintiséggel elGallitottdk x;-ket. Tehat a kddold neuralis
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s,z

eloszlast fogja megtanulm.

Autbéenkoder célfiiggvényének levezetése

Tehat minimalizalni akarjuk Q(z|X) és P(z|X) KL tavolsagat:

DrslQEOIPCI) = 3 o8 (FE ) ©)
S
—EologQEX) ~losPEIX)]  (8)

P(z| X)) helyére a Bayes szabély szerint behelyettesitiink:
P(X|z2)P(z
D[ QUAX)IP(EX)] =Eung 105 Q1K) ~ log 5 3 )

=E.q[log Q(z|X) — (log P(X|z) + log P(z) — log P(X))]
(10)

=E..q[log Q(2|X) — log P(X|z) — log P(2)] + log P(X)
(11)

P(X) nem fiigg z-t6l, ezért vihettiik ki a varhatoértékbal. Atrendezve kapjuk:

log P(X) — Dgr[Q(2|X)[|P(2]X)] =E.~qllog P(X|z) — (log Q(2|X) — log P(2))]

(12)
=E..qllog P(X|2)] — Eflog Q(z[X) — log P(2)]

(13)
=E.qllog P(X|2)] = Dir[Q(2|X)[|P(2)]

(14)

Megkaptuk igy tehat a VAE célfiiggvényét:
log P(X) — D [Q(2|X)[|P(2]|X)] = E.qllog P(X|z)] = Di1[Q(2|X)]|P(2)]

A bal oldalon log P(X)-et akarjuk maximalizalni, kiegészitve egy hibaval, ami z
reprodukélhatosaganak a veszteségfiiggvénye. A jobb oldal pedig pont egy autoen-
koder formajat olti: @ kodolja X-et z-be, mig P dekddolja z-t, hogy rekonstruélja
X-et. A veszteség fiiggvény is igy két részbdl all:

— rekonstrukciés hibaboél
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— regularizaciés hibabol

Ahhoz, hogy a regularizacios hibat ki tudjuk szamitani, sziikségiink lesz egy
tjraparaméterezésre: Enc(x) nem egy valos vektort fog kiadni, hanem kett6t:
egyet a normalis eloszlas kozepeivel, egyet pedig a normalis eloszlas eltéréseivel.
Két normélisnak a KL tavolsagat egyszert beleépiteni a veszteségfiiggvénybe,

ugyanis:

1 det X
KL (N (1, 59), N(p2, ) = 5 (tr(ElEz) + (11— 12)" 85" (11 — 1) — k — log (det 21)>
2

Autbéenkoderek alkalmazasa
Az autoenkoderek 4 fontos tulajdonsagat emelném ki:

— adatspecifikus: az autoenkdder csak a tanité halmaz, és az ahhoz hasonl6
inputokra teljesit jo, de az attél nagyon eltéréekre nem. Példaul ha az auto-
enkodert egy jarmiiveket tartalmazé adathalmazon tanitottuk, valoszintleg
nem fog jol teljesiteni emberi arcokat tartalmazé adatbézison. Ez kiilonbozik
a hagyomanyos hang és képtomorits eljarasoktol: a JPEG vagy MP3 tomori-
t6 csak olyan altaldnos feltételezésekre épitenek, milyen egy altalanos hang,

vagy kép, de hogy az minek a hangja/képe mar nem.

— veszteséges: Mint ahogyan a JPEG vagy MP3 tomorités is, egy bemenet
be- és annak kitomoritése nem (feltétlen) fogja ugyan azt a képet eredmé-

nyezni.

— félig-megerdsitéses tanitas: az autéenkoderek az tgynevezett semi-su-
pervised tanuldshoz tartoznak, hiszen bar nem cimkézett adathalmazon dol-
gozik, a tanitas soran amikor elkddol és dekodol egy inputot, az eredményt
pedig sszeveti a kiindulé inputtal. Igy bar eredetileg egy nem cimkézett
adathalmazbol indul ki, csak énmaganak gyartja a ciméket. Igy tehat a su-

pervised (megerdsitéses), és az unsupervised tanulas kozott helyezkedik el.

— automatikus tanulas ha mas adathalmazt szeretnénk tanitani, nem kell

kézzel paramétereket az adathalmazra hangolni

Ezért nem terjedtek még el kép és hangtomorité autdéenkodderek, mert csak spe-
cifikus adathalmazokon teljesitenek jobban, mint a hagyoményos tomoritsk.

Van azonban két sikeres alkalmazasi teriilete az autdéenkddereknek:

— zajcsOkkentés
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— dimenzocsokkentés, adatvizualizacio: a leggyakoribb magas dimenzios adat-
vizualizéacios eszkoz a t-SNE (t-eloszlastu stochasztikus szomszédos bedgya-
zés). Azonban ez csak 100 alatti dimenziora miikodik jol. Ezért ennél maga-
sabb dimenziés adat esetén altalaban egy autoenkoderrel leképezik egy 100

dimenzios térbe, és arra alkalmaznak egy t-SNE modszert.

18



3.2. Generativ Adversarial Networks (GAN)

A GAN-ok egy nem tul rég megjelent kutatasi teriilet, amit lan Goodfellow [30]
2014-ben publikalt elgszor. A GAN-ok célja egy eloszlas megtanulédsa, és abbol
példanyok generélasa.

Az addigi konvolucios halok mar jol meg tudtak tanulni (kép)eloszlasokat,
pontosabban nagy valoszintséggel le tudtak vetiteni az egyes képeket a megfele-
16 cimke-osztalyokba. Azonban egyes osztalyokbol a tanulé adathalmazban nem
szerepld képek generalasa egy nehéz feladat volt.

Ugyan a klasszifikalo haloknak azt is meg lehet tanitani, ismerje fel egy kilogo
kép felbukkanéséat az adathalmazban (pl 4j cimke hozzavételével), de ezek a mod-
szerek tipikusan cs6dot mondanak egy hamisitoval szemben. Ezek kikiiszobolésére
nyudjtanak megoldast a GAN-ok.

A GAN-oknak annak ellenére, hogy nemrég jelentek csak meg, gyakorlati
haszna is van: egy 2018 novemberi aukcién egy GAN altal "festett" kép tobb
mint $400 ezer dollarért kelt el [31]! Erdemes megnézni a [3.4] abran.

I Ve, VY
Pkt P

P e

3.4. abra. "Edmond de Belamy, from La Famille de Belamy" cimii festmény az els§ New York-i
AT festmény aukcion $432 ezer dollarért kelt el. A képet general6é halot 15 ezer 14-20. szazadi

festményen tanitottak.

3.2.1. GAN elmélet

A GAN-ok célja tehat egy eloszlas megtanulasa, és abbol példanyok generalésa.
De honnan tudjuk, hogy egy generélt kép jo-e, vagy sem, és honnan kapunk
informaciot (pl.: gradienst) a modelliink szamara, hogy egy generalt képet milyen

irdnyban lehetne még élethiibbé tenni?
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A GAN alapétlete, hogy 2 neuralis halo egymaésal verseng/egymastol tanul,
tehat nincs sziikség kiils§ segitségre (unsuperwised learning), ami megmondja,

hogy egy kép mennyire j6. A két neuralis halo:

— A Diszkriminator: az a célja, hogy az bemenetrsl minél nagyobb val6szini-

séggel megmondja, az adott eloszlasbol jon-e, vagy sem.

— A Generator: az a célja, hogy atverje a diszkriminatort, azaz hogy olyan
kimeneteket gyéartson, amire a diszkriminator minél nagyobb valoszintiséggel

mondja, hogy az adott eloszlasbol jon.

Egy generatum ”josagat” tehat nem kiils6leg mondjuk meg (példaul egy cim-
ke segitségével), hanem az donti el, sikeriilt-e atverni a diszkriminéatort. Ennek
viszont az a hatuliitGje, hogy nehéz Osszehasonlitani két GAN teljesitményét,
mert mindig csak a két halo egymashoz mért teljesitményét latjuk, de alapvetGen
nincs egy abszolut mérészam, amihez viszonyithatnank. Erre alabb még b&vebben
viszszatérek.

Tehat ugy is felfoghatjuk, hogy a diszkriminator, és a generator egy zérd
Osszegi jaték két jatékosa: egy pénzhamisito, és egy rendér. A hamisitd probal
minél megtévesztébb bankjegyeket /eloszlabeli elemeket gyartani, a rendér pedig

pedig probalja a hamis bankjegyeket /eloszlasbeli elemeket lebuktatni.

1. Megjegyzés. A generdtor nyilvin nem verheti dt %—nél nagyobb valdsziniség-

1.1
272

hamis, illetve hogy igaz, akkor % valdsziniséggel lebuktatja a hamisitot!

gel a diszkrimindtort, hiszen ha az valosziniséggel modja eqy inputra hogy

A generatornak sziiksége van random bemenetre, mert ha determinisztikusan
miikddne, akkor a diszkriminator kénnyen lebuktathatné. Tehat egy adott latens
térbdl képez egy, a képeket (vagy az bemeneteket) tartalmazo térbe. A diszkri-
minator pedig ebbdl a térbsl képez a [0,1] halmazba, annak megfelelen, hogy
szerinte az input a hamis eloszlasboél, avagy az igazi eloszlasbol jott. Fromalisan
tehat:

— p. legyen a latens téren vett eloszlas
— pr legyen az adathalmazon vett eloszlas
— py pedig legyen a generator eloszlasa = inputon.

A generatort ezentul egy G, a diszkriminatort pedig egy D neurdlis haloval
helyettesitjik (,, illetve 6, paraméterrel).

A diszkriminator célja tehat a  ~ p, inputokon a
E,p,log(D(2)) (15)
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az x ~ G(z),z ~ p, inputokon pedig
... log(1 - D(G(2))) (16)
maximalizalasa. A zér6 Osszegi jaték tehat igy irhato fel:
m&n max E.p.log(1 — D(G(z))) + log(D(z)) (17)

A tanitast backpropagation szerint végezziik. Minden epochban vesziink {z1, ..., 21 }
k minibatch-nyi véletlen bemenetet, valamint {x1, ..., x;} k& minibatch-nyi elemet
az adathalmazbol. A diszkriminator paramérereit noveljiik a stochasztikus gradi-

ens szerint:
k

00 := 0 + Ved% > llog(1 = D(G(=))) + log(D(z;))] (18)

=1

A generatort pedig csokkentjiik a stochasztikus gradins szerint:

0, := 0, — vgg% ) “log(1 = D(G(%))) (19)

Kezdetben azonban log(1 — D(G(z))) nulla koriili lesz, hiszen a generator még
kezdetben gyengén teljesit, ezért ha eszerint minimalizalunk, a gradiens itt kicsi.
[gy érdemes a generatornak log(D(G(z))) szerint maximalizélni, hiszen igy amikor
backpropagation-t végziink, akkor a gradiens méar kezdetben is j6 iranyba vezeti
a generatort.

A gyakorlatban érdemes a diszkrimindtort tobbszor frissiteni egy epochon
beliil, mint a generatort, mert ha a generator til nagy valdszintiséggel veri at a

diszkriminatort, akkor a generdtor sem fejlédik, hiszen a gradiens kozel 0 lesz.

3.2.2. GAN hibai
A GAN-oknak sajnos szamos ismert hatuliitGje van.

— Mivel a neuralis halok gradienscsokkentését fiiggetlentil végezziik, egyaltalan
nem biztos, hogy a zérd Osszegi jatékban megtalalnak egy Nash egyensulyt,

tehat konnyen megeshet, hogy a fent leirt algoritmus nem konvergal.

— Ha a diszkriminator tul rosszul teljesit, a generator nem kap relevans in-
forméciot (gradienst), hogy milyen iranyba lehetne fejlédni. Viszont ha a
diszkriminator tul jo, akkor pedig a a generator gradiense szinte eltiinik, és

igy a generator csak nagyon lassan tanul.

— Gyakran megesik, hogy a GAN pici valtozatossaggal rajzol képeket, és nem
tanulja meg az input valtozatossagat (PL.: MNIST esetén nem rajzolja ki az

Osszes szamjegyet).
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— Mint mar emlitettem nehéz Osszehasonliani két GAN teljesitményét, vala-

mint a tultanulasra sincsenek jo mérdszamok.

3.3. Wasserstein GAN (WGAN)

A tanitas sordn a G' generdtorunk P, eloszlast generdl. Azt szeretnénk, hogy ez
konvergéljon, azaz hogy létezzen P, eloszlas, hogy limg p(Py,, Px) létezzen, va-
lamilyen p metrikara. Ennek a metrikanak a megvalasztasan sok mulik, hiszen ez
épiil be a loss fiiggvénybe, valamint a konvergencia is fiigg a metrika megvalasz-
tasatol.

A tovabbiakban jeldlje ¥ az RY feletti borel halmazokat. Tovabba legyenek

P,, Py, R%en értelmezett valoszintiségi mértékek.

Kullback-Leibner, Jensen-Shannon divergencia és Wasserstein tavolsag

— Totalis variancia:
0(Py,Py) = sup |[Py(A) — P, (A)] (20)
Aex
— Kullback-Leibner divergencia (KL):

P
KL(P, P,) = /Pr log(

g

)dp (21)

ahol P,, P, abszolut folytonos p-re nézve. A definiciébol latszik, hogy nem
szimmetrikus a KL divergencia. Az is latszik, hogy az értéke végtelen, ha
létezik Py(z) =0, P,(z) > 0 pont.

— Jensen-Shannon divergencia (JS):
JS(P,,P,) = KL(P,,P,) + KL(P,,P,,) (22)

ahol P, = @. A Jensen-Shannon divergencia a KL divergenciaval el-
lentétben szimmetrikus, és mindig értelmezve van, hiszen u-t valaszthatjuk
P, -nek!

— Earth-Mover avagy Wasserstein tavolsag:

W(P,,By) = _inf [z —y]| (23)

ET(Py Py)

Ahol II(P,, ;) olyan vy(xz,y) Osszetett eloszlasok halmaza, amik marginalis
closzlasa P, illetve P,. Tehat ha a két eloszlasra mint féldkupacokra gondo-
lunk, a Wasserstein tavolsag megmondja, mennyi energiat kell befektetniink,
hogy az egyik foldkupacot a masik foldkupaccéa alakitsuk (vy(x,y) mondja

meg, x pontbol mennyi foldet mozgassunk at y pontba).
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Az eredeti WGAN cikk [32] egy egyszert példaval mutatja meg a WGAN
elényeit: Legyen Z [0,1] uniform random. Py = (0, Z), Py = (0, Z) eloszlasok R?
felett. Ekkor ha 0! = 0:

- W(Py, Py) = 0|

— JS(Fy, Py) = log(2)

~ KL((Po, Py) = KL((Py, Py) = +o0
— 8Py, Py) =1

= () esetén mindegyik tavolsag természetesen 0-t ad. Tehat latszik, a fenti négy
tavolsag koziil egyediil a Wasserstein tavolsag nyijt némi simasagot, és Py csak a
Wassertein tavolsag szerint konvergat Fy-hoz. A Wasserstein tavolsag alkalmaza-

sat a feladatra az alabbi tétel is aldtamasztja:

4. Tétel. Legyen X kompakt tér, P, eloszldsok X felett. Ekkor az aldbbiak ekuvi-

valensek :
- W(®,,P)—0
- P, = P gyengén.

Tovibbd ha JS(P,,P) - 0 = W(P,,P) — 0.
Valamint K L(P,||P) — 0 vagy KL(P,||P) - 0 = JS(P,,P) — 0.

3.3.1. Kantorovitch-Rubinstein dualitas tétel

kiszamolasa még diszkrét eloszlasok kozott is meglehetGsen koltséges lehet.
Erdemes ezért alkalmazni ra a Kantorovits-Rubinstein dualitastételt :

W(P,[[Pg) = sup B, p[f(2)] = Eu p,[f(2)] (24)

Il <1

Itt f-r6l azt koveteljiikk meg, hogy 1-Lipschitz fiiggvény legyen. Am vegyiik észre,
hogy ha csak K Lipschitz tulajdonsdgot koveteliink f-t6l akkor a Wasserstein
tavolsag K szorosat kapjuk. Igy ha van egy {f, : w € W} K-Lipschitz csaladunk,

akkor elegendd

max Eomp, @) [ f(2)] = Exupz) [ fu(g0)] (25)

feladatot megoldani, ha —ben a szuprénum valamilyen w € W elemén felvéte-
tik, vagy elegend@en kozel van hozza. Ami a mi feladatunk esetében annyit jelent,
hogy a -val paraméterezett diszkriminator halét Ggy paraméterezziik, hogy kozel

optimaélis legyen (ami egy jol felépitett halo esetén nem tul nagy elvaras).
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3.5. dbra. Két Gauss eloszlas kozott a Wasserstein szerinti gradiens tobb informéciot rejt ma-
géban, sokkal simabb gradienst ad, mint a GAN, és még akkor is j6 irdAnyba mutat, amikor a

generator rossz képeket allit els [32]

Igy ha vesziink egy kompakt W téren paraméterezett f diszkriminatort, ami
minden w € W paraméterre K-Lipschitz, akkor minddssze csak annyi a dolgunk,
hogy E,p(2)[V fuw(ge)] szerint gradienscsokkentést végziink a 0-val paraméterezett
diszkriminatorunkon.

A abran jol latszik a Wassertsein tavolsagra attérésnek az elénye a sima

GAN veszteségfiiggvényhez képest.

3.3.2. WGAN algoritmus

De hogyan érjiik el, hogy a f,, K Lipsczitz legyen? [32] els6 6tlete az volt, hogy a
neudlis halo silyait egy adott intervallumra kell korlatozni (pl [-0.01,0.01] k6zé),
igy a halo valamilyen K konstanssal Lipschitzes lesz.

De egy ilyen korlatozas nagyon radikalis, amivel t6bb probléma is adédhat.
Hiszen ha a korlat tdl nagy, a diszkriminator tual lassan éri el az optimumat.
Ellenben ha tul picire vessziik a korlatokat, a gradiens kénnyen elttinhet, ha nem
hasznalunk Batchnormalizaciot, vagy tul sok rétege van a hélonak.

A (|32]) altal javasolt algoritmus:
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Algorithm 2 WGAN Algorithm
Javasolt paraméterek: o = 0.00005, c = 0.01,m = 64, neritic = 5

Result: gy generator, és f,, diszkriminétor
1: while # nem konvergal do
for i=0..n¢pjt5c dO
{zi}m, ~ P, > Vegyiink egy batch-nyit a tanulé adathalmazbol:

{z0m, ~p(z2) > Generaljuk egy batch-nyit a latens tér random eloszlasabol:

§= VU,[%” 221 fw(xi) - % Z:il fw(gé)(zi))]

2

3

4

5

6: Szamoljuk ki a stochasztikus gradiensét a diszkriminatornak:
7

8 Frissitsiik a diszkriminator paramétereit gradienscsokkentéssel:
9

w + w + aRMSProp(w, £)
10: w = clip(w, —c¢, ¢) > A K-Lipschitzesség elérése érdekében vagjuk le a sulyokat
11: E= —Vg% S fo(gineta(2)) > Szamitsuk ki a gradiensét a generatornak
12: 6 = 6 — aRMSProp(w, £) > Frissitjiikk a generator paramétereit

3.4. Improved Wasserstein GAN

Az eredeti WGAN cikk alapjén javasolt silyok "levagasa" nagyon radikalis 1épés,
és bar ez altalaban stabilabb tanulast eredményez, a hélé nem vart viselkedéseket
produkéalhat.

Ezért [33] szerz6i tj modszet javasolnak. Az 1-Lipschitz tulajdonsagot a loss
fliggvénybe bevezetett biintetéssel ajanljak elérni. Ezt az alabbi célfiiggvény mi-

nimalizacidjaval javasoljak:

L = Esp,[D(2)] = Egnp, [D(2)] + AEzp, [(|[VzD(Z)|]2 — 1)?] (26)

Ahol x pontokat véletlenszertien olyan pontpéarok éltal meghatérozott egyeneshdl
generaljuk, ahol az egyik pont IP,, a masik P, eloszlasbél jon. Ez a feltétel intu-
itiven onnan jon, hogy egy optimaélis diszkriminéator (ami 1-Lipschitz) gradiense
az ilyen pontok kozott éppen 1.

A GAN implementéciok kezdben mind hasznaltak Batchnormalizaciét mind
a generéator, mind a diszkriminator halojaban. Azonban a gradiens normalizalasa
azt is eredményezi, hogy erre a diszkriminatorban nincs feltétlen sziikség.

Valojéban az elmélet szerint elég lenne csak annyit feltenni, hogy egy ilyen
interpolalt pontban a gradiens legyen < 1, de a gyakorlatban a kétoldali biinteté
feltétel bizonyult jobbnak.
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4. Generativ modellek kiértékelése

A gépi tanulas sok modell sikerességének kiértékelése meglehetdsen egyszert (f6leg

cimkézett, teszt résszel is rendelkez adathalmazok esetén), példaul:

1. a klasszifikdlo modelleket a teszt adathalmazon a klasszifikdlas pontossagaval

(accuracy)
2. objektumfelismerés esetén a teszt-adathalmazon elért sikerességgel

jellemezhetjiik. Ilyen cimkézett teszthalmaz, joldefinialt kiértékelGfiiggvény a ge-

nerativ modellek esetén sajnos nem all rendelkezésre.

4.1. Alapprobléma

A generativ modellek legfontosabb kiértékelGje maga az ember, hiszen a generativ
modelliinkkel altaldban az ember szamara értelmezhets dolgokat szoktunk elGal-
litani (mint hang, kép, vagy vide6). Azonban a képgeneralas mar eljutott arra a
szintre, hogy mar nem az a kérdés, melyik modell generdtumai kevéshé torzak.
Az elmilt 5 évben a GAN-ok komoly fejlédésen mentek keresztiil, ahogyan ezt
a abra is mutatja. A legjobb modellek nagy felbontasi generatumair6l mar

nehéz megmondani, igazi képek-e, vagy generatumok.

4.6. abra. Ian Goodfellow: az utobbi 5 év GAN fejlodése [34]

Azon kiviil, hogy egy modell emberi értékelése nagyon szubjektiv, az ember
csak kevés szamu mintat tud megnézni a tanito, és generélt elemekbdl. Igy nem
varhato el, hogy 10 000 -es nagysagrendben nézzen at generatumokat. Az ember
csak azt tudja eldonteni, hogy valosédghti képet lat-e, de hogy a generator mennyire
tanulta meg a tanito eloszlast, arrél meglehetésen keveset tud mondani.

Igy tehat attol, hogy egy modell mar at tud verni egy embert, még nem jelenti

azt, hogy valoban meg is tanulta a tanité eloszlast megfelelGen: nincsenek-e olyan
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hibai, mint a mode-collapse (alacsony valtozatossagu képek generalasa). Konnyen
el6fordulhat példaul, hogy a modell az adathalmaznak bizonyos tulajdonsagait
nem tanulja meg (példaul emberi arcok esetén nem general szemiiveges embereket,
vagy bizonyos embercsoportok alul/feliilreprezentaltak).

De a halo tanitasa soran, vagy esetleg paramétereinek finomhangolasanal sincs
ott az ember, hogy eldontse, mennyire j6 a generator. A fentiek miatt tehéat sziik-
ség van egy matematikai alapokon nyugvéd kiértékels fiigggvényre, amely rele-
vansan értékelni tudja a generator modellt. Egy ilyen, megbizhatéan mikods
kiértékels fiiggvényt sajnos nem létezik eddig. Az irodalomban leggyakrabban
emlitettek az "Inception Score" és a "Frechet Score" (lasd fejezet).

Egy jol mtikods kiértékels fiiggvénynek nagy segitsége lenne egy olyan metri-
ka, ami két kép kozott (az emberi szem szerinti) hasonlosagot jol irja le. Egy ilyen
metrikanak rezisztens kellene lennie mozgatésra, torzulasra, hattér valtozasra,
stb. A bevett [y metrika fekete-fehér, és kis felbontasu képekre még nem miikoédik

olyan rosszul, am nagy felbontasi és szines képeknél szinte hasznavehetetlen.

4.2. Az irodalomban felmeriils kiértékel6 metrikak

Az irodalomban szamos probalkozas sziiletett, hogy a generativ modellek teljesit-
ményét megfelelGen mérjék, de mindeddig nem alakult ki egy altalanosan elfoga-
dott mérészam, ami a modellek teljesitményét jol mérje. Ezekre azért is sziikség

lenne, hogy a generativ modellek fejlédését megfelelen elemezhessiik.

Atlagos Log-Likelihood

Az altalanos GAN-ok a generélt eloszlas, és a tanito-eloszlas kozotti Kullback-
Leibner divergenciat minimalizalja, mert azt feltételezi, hogy egy jo generéator
eloszlasa kozel lesz a tanito-eloszlashoz. Igy ezen feltételezés szerint ezen tévolsag
kiszamolasa jo metrika egy generator teljesitményének mérésére. A baj csak az,
hogy egyik eloszlas sem ismert, igy nehézkes azt (magasabb dimenzidban) egzakt
modon kiszamolni.

Azonban a Parzen ablak becslés mintak segitségével approximéaciot ad ezekre

az eloszlasokra:

7. Definicié (Parzen ablak avagy Kernel stirtiségfiiggvény becslés). Adott
{z1,...,2,} minta adott p eloszldsbol. p Kernel siriségfiigguény becslése adott K
Kernelfigguénnyel (ami dltalaban Gauss):

P(z)~ 13" K(z —x;), ahol z egy normalizdld konstans.
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A generatumokat mint 6sszetett Gauss eloszlas kozéppontjait vessziik, és a kevert
eloszlast ennek segitségével szamoljuk ki.
Igy tehat kiszamithatjuk a log-likelihoodjat a tanité adtahalmaznak a gene-

rator eloszlasra nézve:

1
L= N Z log P(z;)

Szamos hatuliitGje van ennek a modszernek:

— A Parzen ablakkal kozeliteni az igazi loglikelihood eloszlast magasabb di-
menzidoban nem kielégits. Még kis képekre is (6*6) rengeteg mintara van

sziikség, hogy a log-likelihoodoz j6 kozelitést kapjunk.

— Theis ([35]) megmutatta, hogy a log-likelihood és a képmindség csak gyen-
ge kapcsolatban van egymaéssal: El6fordulhat, hogy egy model gyenge log-
likelihood mellett kivalo generatumokat gyart, mig méas modell kozeli log-
likelihood esetén nagyon rossz generatumokat. Az utobbira egy példa, ha egy
jo modellt (a =~ 0.01), és egy rossz modell (1 — « sullyal) stlyozott Osszegét
vessziik. Ennek magas lesz a loglikelihoodja, de mégis gyenge generatumokat
ad.

Inception Score (IS)

GAN-ok kiértékelésére talan az egyik leggyakrabban hasznalt mértéke a Salimani
([36]) altal javasolt "Inception Score". Egy eléretanitott neuralis halot (Incept-
ion Net [37] klasszifikdlo halo, amit az ImageNet [38] adathalmazon tanitottak)
hasznal, hogy ennek segitségével a generatumok kivant tulajdonsagait kapja meg:
magas valtozatossidg, magas képminGség.

Ezt tgy éri el, hogy a mintat atengedi a klasszifikaloé halon, és annak a cimke

eloszlasabol kovetkeztet az el6z6 kettére:
1. a konnyt klasszifikdlhatosdg: magas képmindgséget,
2. a cimkék magas valtozatossaga pedig generatumok valtozatosségét

prognosztizalja. Formalisan, legyen p(y|z) cimkék feltételes eloszlasa adott x gene-
ratumra. Ennek entropidja konnyen klasszifikalhato elemekre alacsony kell legyen.
p(y) pedig jeldlje a cimkék marginalis eloszlasat. Ez egyenletes cimke eloszlas ese-

tén az entropia pedig magas lesz.

8. Definicié (Inception Score).
LS = exp (E[KL(p(y|)|[p(y))]) = exp H(y) — Ex[H (y|2)]
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ahol p(y)-t .
Z ylz, = G(z))

-vel kozelithetjiik.

Tehat az Inception Score olyan generativ modelleket részesit elényben, ahol
p(y|z) alacsony, és p(y) magas. Az Inception score az altala tamasztott két el-
varasnak: a képminGség és diverzitasnak tobbé kevésbé megfelel. Azonban az

alkalmazhatosaga tobb ok miatt is megkérdGjelezhets:

— Mint a legtobb GAN-metrika, az Inception Score is a "memorizaldo GAN"-
okat (amely a tanit6 adathalmazhoz tul kozel es6 képeket memorizélja, a
generalas soran ebbdl mintavételez) részesiti elényben, és igy nem képes a

taltanulast bilintetni.

— Mivel az InceptionNet rengeteg cimkével rendelkezé adathalmazon volt ta-
nitva, igy olyan képeket részesit elényben, amelyeken jo targyak vannak, de
a kép egészérdl: azaz hogy a kép egyben mennyire valésaghti, mar kevesebbet

mond.

— A kép csak a generalt eloszlassal foglalkozik, és teljesen ignorélja a tanitd
eloszlast. Bar nagyon valoszintitlen, hogy arcképekkel tanitunk egy halot és
a generator nagyon élethd allatképeket generél, az IS ennek szintén magas
pontszamot ad, hidba nem tanult meg semmit az adathalmazbol a modell.
Igy az IS nem jutalmazza azt a modellt, amelyik értékes tulajdonsagait tanul-
ta meg a tanité adathalmaznak, csupan csak azokat a modelleket, amelyek

éles, és valtozatos képeket generalnak.

— Asszimetrikus: egy idealis kiértékel6 pontszamtol azt varjuk el, hogy ha a
tanit6 mintakat felcseréljiik a generator mintéival, akkor a pontszam ne val-
tozzon. Az el6z6 pont szerint ez nagyon sériil az Inception Score esetén,

hiszen az IS figyelembe sem veszi a tanité mintakat a pontszamitas soran.

— Erzékeny a kép mindségére /felbontésara

c stz

Zhou és szerzétarsai [39] azt talaltak, hogy H(y|r) az elvartaknak megfeleloen
miikodik, azonban H (y)-nél anomalidkat talaltak.

Altalaban egy mode-collapse generator (kevés fajta kép generalasa) alacsony
Inception Score-t kap. S6t elméletben az a modell, amely csak egyfajta képet
general, ott ugye p(y) = p(y|z), az IS minimalis lesz, hiszen a KL téavolsaguk 0,
és igy 1S04e1 = €xp(0) = 1.0.
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Ennek ellenére nem tartjdk megbizhaté indikatornak az IS-t mode-collapse
jelzésére, ugyanis egy modell, amely minden ImageNet osztalybol csupén egy

elemet jegyez meg, magas IS pontot kap.

Variacidok Inception Score-ra

Médositott Inception Score

Széamos javaslat sziiletett az IS javitasara. A minden osztalybol egy elemet me-
morizalo generatorok biintetésére Gurumurthy [40] nem csak az 6sszes generatum
a cimkék szerinti feltételes eloszlasat biinteti, hanem az egyes osztalyokon beliili
magas valtozatossagot is megkoveteli. Ezt egy cross-entrépia tipust pontszammal
teszi meg: —p(y|z;)log(p(y|x;)) ahol x; adott generatum, és ehhez a genratumhoz
tartozo cimke szerint valasztunk az inception modellbél z; pontokat. Kompakt

formaban tehéat:

m-1S = exp (Eq, [Eq, [KL(P (y|2:) || P (ylz;))]])

Mode Score

A tanit6 adathalmaz ignoralasanak kikiiszobolésére [41]-t61 az alabbi 6tlet sziile-
tett:

Mode Score = exp (E[KL(p(y|)|[p(y"*™)) — KL(p(y)|lp(y"*™))])

ahol p(y'¥™) a tanit6 adathalmazbol szdmolt empirikus eloszlésa a cimkéknek.
Azonban [42] megmutatta, hogy az Inception Score, és a most definialt Mode

Score valojaban ekvivalensek.

Fréchet Inception Tavolsag (FID)

Talan a legmegbizhatobb, és leggyakrabban hasznalt kiértékelési metrika a Heusel
([43]) altal beveetett Fréchet Inception Score. Az FID leképezi a generatumokat
egy latens térbe, amit az InceptionNet (vagy barmely elére betanitott klasszifi-
kalo halo) jol megvalasztott rétege definial. A rétegnek, mint tobbvaltozos Gauss
eloszlasnak kiszdmolhatjuk mind a generator, mint a tanit6 eloszlasra az igy de-
finidlt Gauss varhato értékét, és szorasat (ug,X,). Az igy definialt két eloszlas
kozti (itt: Wasserstein-2 ) tévolsag lesz a Fréchet pontszam. Az Inception score-

ral ellentétben a kissebb Fréchet pontszam jelzi a jobb modellt:
9. Definicié (Fréchet Inception Tavolsag).
FID(r, g) = e — pgll +Tr (5, + 55 — 2(5,5,)?)
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Annak ellenére, hogy a két Gauss eloszlasnak csak két momentuméat veszi
figyelembe a pontszdm szémitasa soran, valamint, hogy nem is garantalt, hogy
a latens térben a két eloszldas Gauss tipusi, a Fréchet Score meglehetdsen jol
teljesit: robusztussag és szamitasi kapacitas szempontjabol is.

Elényei az 1S-el szemben:

1. A tapasztalat szerint robusztusabb a zajra, és modellek sorbarendezésében

jobban megegyezik az ember megitélésével, mint az Inception Score.

2. S6t a Modositott Inception Score-hoz hasonléan rossz pontszémot ad olyan

modelleknek, amelynek az egyes osztélyokon beliil alacsony a véltozatossaga.
3. Az FID rosszabb lesz, ha egy képhez véletlen targyakat tesziink

4. Figyelembe veszi a tanito eloszlast

Generativ Ellenséges Metrika

GA-ok kozotti jobbik kivalasztasara egy természetes otlet, hogy a két modell
generator-diszkriminédtor részét a masikkal is versenyeztessiik, és megnézziik me-
lyik veri 4t nagyobb valoszintiséggel a masikat. Ezt végezhetjiik példaul hipoté-
zisvizsgélattal: Legyen My = (D, Gy), My = (D3, G2) a két modell a megfelels
generator-diszkriminator halokkal. A hipotézis Hy, hogy a két modell ekvivalens,

mig H; szerint G jobban atveri Do-t, mint Gy atveri D;-et, vagy forditva. For-

malisan:
Hy : p(zly = 1; My) = p(zly = 1; M) += (27)
p(y = a; D1)p(z; G2) = ply = 1|z; Do)p(x; G1) (28)
hol M| = (D1, Gs), My = (Do, G) a kicserélt modellek. Igy nem kell méast tenni,
mint % hanyadost megfigyelni (ahol z ~ Gy, x3 ~ Gs).

A metrikdnak azonban eléfeltétele, hogy a modelleket azonos adathalmazon
tanitsuk, ami nagyban bekorlatozza kiilonb6zé adathalmazokon tanitott teljesit-
ményének Osszehasonlitasat. A metrika azonban ha sok modellt szeretnénk Gssze-
hasonlitani, szamitasilag koltséges lehet, hiszen minden egyes parra ki kell sza-
mitani ezt az értéket. S6t, még akkor sem vagyunk elérébb, ha egy sorrendet
akarunk felallitani, hiszen korbeverések lehetségesek. Ezt azonban lehet orvosolni

az alabbi metrikaval.

Tournament Pontszam

Az egyes generatorok, diszkriminatorok mint versenyzsk Gsszehasonlitasa Olsson

([44])-tol szarmazik. Az Gtletet a sakkban ("Elo" pontszam, ElI6 Arpad magyar
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sziiletésti amerikai fizikus /sakkozo utan [45]), vagy a teniszben (UTR = Universal
Tennis Rating) a vilagranglista pontszamitasa soran alkalmazott pontszamitas-
hoz hasonl6. Ezek a pontszamok természetesen figyelembe veszik, hogy az adott
gy6zelem /vereség milyen erds jatékosok kozott tortént (Igy egy erds jatékos meg-
verése jobban noveli a pontszamot, és forditva is, egy gyenge jatékostol a kikapés
jobban rontja). A jatékosokat egy Gauss valtozoval irjuk le, ahol a varhato ér-
ték adja meg a jatékos jelenlegi tudasat, a szoras pedig egy felivelés/lejtmenet
gyorsasagat jelzi.

A pontszam hasznos informéciét nyudjthat egy tanulasi folyamat soran, az
egyes fazisok tanulasi mértékére, valamint kiilonb6z6 modellek rangsorolasara
(akdr ugyanazon modellek, mas paraméterekkel). A tournamentekben minden
jatékos vagy egy generator (akinek a célja a verseny soran a diszkriminéatorok
atverése), vagy egy diszkriminator (akiknek célja igazi és generatumok minél biz-

tosabb megkiilonboztetése). Példa kétféle pontszamitasra:

1. Nyerési arany: Egy G generétort és egy D diszkriminatort két adott méretd
batchen (ez a méret fiigg attol, mekkora a tanité adathalmaz valtozatosséga)
hasonlitunk 6ssze. Az egyik batch tanité-beli adatokat tartalmaz, a maésik
pedig G generatumait. Ezeket D cimkézi {Igazi, Generdatum } cimkékkel. Ha

legalabb a felét jol cimkézi, akkor a meccset D nyeri, kiilénben pedig G nyer.

A tournament végén mind a generatorokra, mind a diszkriminatorokra kia-
lakul egy aranyszam: hogy a meccsei hany szazalékat nyerte meg; ez adja a

rangsort.

2. Rutin pontszam: Ez a pontszam figyelembe beszi a torna soran az egymas
utan levé meccsek eredményeit, és ez alapjan szamitja (online) a generéto-

rok/diszkriminatorok pontszamét.

A Fréchet score-ral szemben ez nincs bizonyos tulajdonsag halmazhoz kot-
ve, példaul ha egy jatékos az ellenfelek valamely hibajara jol réaérez , akkor akar
nagyon sikeres is lehet. Vegyilink egy szélsGséges példat: a tanité képeink emberi
arcképek. Az egyik modell generatora pedig olyan képeket general, amelyeken az
embereknek hidnyzik a fiiliik. A Fréchet score csak akkor képes az ilyen modelle-
ket hatrébb sorolni, ha az altala hasznalt klasszifikalo hélo képes felismerni, hogy
az arcképnek van-e fiille. Mig a Tournament pontszamitas soran nincsenek ezek
a tulajdonséigok elére lefixdlva: ha valamely diszkriminator jol réérez egy ilyen

tulajdonsagra, akkor azt jutalmazza a rendszer.
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Valamint az ember is beszallhat a tournamentbe diszkriminator jatékosként,
(vagy egy teszt adathalmazzal generatorként) és igy a emberi értékelés is szam-

szerisithetd.
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5. Leimplementalt kiértékelési metrikak

5.1. Wasserstein tavolsag alkalmazasa a kiértékelésben, és az alkalma-

zas nehézségei
1. Jelolés. Jeldlje [n,m] az {n,n+1,...,m} halmazt

A fejezetben bemutattam, hogy a Wasserstein tavolsag alkalmazasa GAN-
okra jobb gradienst ad, mint a Kullback-Leibner divergencia. Igy a tanulas gyor-
sabb, és megbizhatobb lesz. A WGAN-ban tehat az igazi eloszlas (p,, amibgl
a tanito adathalmazt mintavételeztiik), és a generalt eloszlas (p, amit a neura-
lis halonk kodol el) kozotti Wasserstein tavolsagot minimalizaljuk. Igy tehat ha
tudnank ennek a pontos értékét, akkor azzal jellemezhetnénk a generativ model-
liinket, mennyire koézel van az optimumhoz. Tovabba a tanulast is lehetne igy
jellemezni, mennyire csokken a Wasserstein tavolsag egy epochon beliil. Azonban
a Wasserstein tavolsag direkt kiszamolasa meglehet&sen reménytelen. Még gy is,
ha a képeket nem mint folytonos térben ([0, a] x [0,b] — [0,255]®), hanem mint
diszkretizalt térben ([0, n] x [0, m] — [0,255]®) értelmezziik.

64264 méreti szines képek esetén is 2 x 25654*4*3 pontra (ez kb egy 29593 je-
gyt szam) kellene kiszamolni egy széllitasi feladatot. Még akkor is, ha a feladatot
minimum koltségi maximum folyam feladatként irjuk fel, aminek egy log(n) app-
roximéaciojat kozel linearis idében kiszamolhatjuk [46]. Még ennek a kozelitésnek
a kiszamolasa is egy szuperszamitogéppel 200 petaflop szamitési kapacitassal (=

02971 ayhe telne.

200 * 10'® mitivelet masodpercenként), 1
Ez csak a szamitasi kapacitassal valo problémak kezdete. A nagyobb probléma

inkadbb az, hogy sem p,, sem p, eloszlast nem tudjuk explicit kiszamolni. Ugyanis:

— p, esetében az ebbdl mintavételezett par pont all rendelkezésre. Ha ezt tud-

nank, akkor megoldottuk volna a generativ modellezési feladatot.

— pg esetén annyi a konnyebbség, ha nagyon akarjuk, kiszamolhatjuk: ugyanis
ha a latens tér minden pontjabdl inditva a generator modellt az 6sszes lehet-
séges generatumot megkapjuk. Az eloszlast egy adott pontban pedig nyilvan

az el6fordulés szamossaga hatarozza meg.

Ezen okok miatt egészen reménytelennek tiinik kiszdmitani a Wasserstein tavol-
sagot direktben két (altalanos) eloszlas kozott.
Ezért az egyik megkozelités egy approximaciora, ha p, illetve p, eloszlast a

mintavételezésiik altal meghatarozott eloszlassal kozelitjiik. Azaz a mintakon az

1

eloszlas ————
mintaméret

értéket vesz fel, mig a mintaban nem szerepl elemeken 0.
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5.2. Wasserstein tavolsag kozelitése teljes parositassal

Emlékeztetsiil a Wasserstein tavolsagot P = {x1,...,x,} és @ = {y1, ..., yn } min-
tahalmazok kozott a 2.3 fejezetben igy irtuk fel:

min dry
0l

S.t.
Z’y(i,j)z y; VjEN (29)

Zv(i,j): x; VieN
J

Mivel a GAN tanitasa soran sem a tanitdé adat eloszlasat, sem a generator
eloszlasat nem tudjuk, ezért egy nagyon egyszert kozelitéshez folyamodunk: Egy
adott n méretd mintan egy minta valoszintiségét %—nek vessziik, mindenhol mashol

pedig nullanak. Igy tehat a Wasserstein tavolsag:

min dy

v

s.t.
Y oAlij)= & VYieN (30)
d )= L VieN
j

Mivel a folyamkorlatok egészértékiek (ez altalanos esetben nem teljesiil, csak
ebben a diszkretizalt formaban). De ez nem més, mint a minimélis koltségi teljes
parositas feladat, ahol v {0,1} értékd, és pont azokon az éleken 1, amelyek a
parositast alkotjak.

Tehat elegendd egy minimaélis koltségi teljes parositast keresniink a két hal-
maz kozott. Ez a parositas abbol a szempontbdl is elényos, hogy az ember szamara
is vizualizalhat6, mennyire jo a péarosités, azaz mennyire van kozel a két eloszlas

egymashoz:
— a legjobban illeszked6 n pontpar vizualizacioja
— véletlen n pont vizualizacidja

Itt a mar emlitett "emberi értékeléssel" vethetjiik Gssze a fent definialt értékels
fliggvényt.

Igy j6 eszkozt nyujt arra, hogy felismerjiik a generativ modelliinknek milyen
gyenge pontjai vannak. Példaul el6fordulhat, hogy egyes pontpéarok tulsdgosan
is jol illeszkednek, azaz a modell "tultanult". Vagy esetleg csak bizonyos tipustu

képek illeszkednek jol, és ezek viszik le a parositas értékét.
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5.7. 4bra. MNIST-en a minimalis koltségi teljes parositas altal meghatarozott pontszam

Azt is érdemes megnézni, a mintavételezés méretével hogyan valtozik az at-
lagos parositas koltsége. Kezdetben nyilvan egészen magas lesz, hiszen a tanito
adathalmaz valtozatossaga nagy, igy kis mintaban kevés hasonlo6 elem lesz. Azon-
ban ahogy megyiink a mintavételezés méretével a végtelenbe, annal valészintibb
lesz, (egy jo generator esetén) hogy egy generalt elem kozel lesz egy tanito-adatbeli
ponthoz. Igy tehat az atlagos parositas értékétsl azt varjuk, hogy kozelitsen a nul-
lahoz, ahogy a minta méretével kozelitiink a végtelenbe.

A modszer egyik hatuliitGje, ahogyan sok kiértékels metrikanal az irodalom-
ban, hogy hogyan mérjiik két kép kozotti tavolsagot, ugyanis a Wasserstein tavol-
sag két eloszlas kozott kiillonbozd metrikakkal kiilonbozé értékeket ad. Ennek a

metrikdnak a megvalasztésa kulcsfontossidgi, ahogyan ez a kdvetkezd fejezetben
kideriil.

2. Jelolés (Parositas Pontszam). Adott G generativ modell dltal generdlt S
minta, €s legyen T a tanitd minta egy részhalmaza (|S| = |T|). M legyen az
S és T halmaz dltal meghatdrozott paros grif m metrika szerinti (mint koltség)
minimdalis koltségt teljes pdarositds értéke. Ekkor G Pdrositds Pontszdma M és |S|

hanyadosa.

5.3. Eredmények MNIST adathalmazon

Az MNIST adathalmaz 28x28-as mérett, fekete-fehér képeket tartalmaz, melye-
ken kézzel irt szamjegyek vannak 0-t6l 9-ig. Mivel nagyon népszeri adathalmaz, és
szinte minden ML konyvtar része, kézenfekvs volt ezzel az adathalmazzal kezdeni.

Ezen az adathalmazon 3 altalam implementalt, és fent bemutatott generativ
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5.8. abra. VAE Péarositas Pontszaménak legolcsobb 20 élének megjelenitése

modellt hasonlitottam 6ssze: WGAN, WGAN-GP, VAE.

A WGAN és WGAN-GP implementalasanal a generdtorra, és a diszkriminé-
torra afp.12/abran taldlhato modelleket alkalmaztam. A generator lényegében csak
3 konvolicios blokkbol all, kiegészitve egy batchnormalizalo réteggel, a stabilabb
tanulés érdekében. Az els6 két konvolucios blokk utédn pedig megduplazom az elsé
két csatorna dimenziojat, igy nagyitva fel a kezdetben 7x7-es méretet 28x28 mé-
retre. Csupéan egy Dense réteg keriil a bemenet, és a blokkok kézé, ami a bemenet
atméretezése miatt szitkséges (lasd abra).

A diszkriminator négy konvoltcios blokkbol all, azonban itt nem sziikséges a
batchnormalizacio: a WGAN esetén paraméterek korlatozasa, a WGAN-GP ese-
tén pedig a gradiens korlatozéasa végzi el helyette a normalizaciot. A generatorral
ellentétben a konvoltcids blokkok utén itt kicsinyitjiik az els6 két dimenziét, mivel
itt a 28x28-as bemenetet az 1x1-re kell cstkkenteniink (lasd abra).

Amint a fejezetben emlitettem, a harom modell koziil a VAE szamit a
leggyengébb generativ modellnek, utana a WGAN, és tovabbfejlesztése a WGAN-
GP. Ezt a sorrendet szemrevételezve (lasd abra) az én implementaciomban
is sikeriilt megdrizni, annak ellenére, hogy nagyon nehéz azonos feltételeket bizto-
sftani a kiilonb6z6 modelleknek, mert azok kiilonb6z6 optimalizatort, aktivacios
fiiggvényeket, normalizaciot, stb. preferdlnak. A Parositas Pontszam is megerd-
siti ezt az intuiciot, ahogyan ez a[5.7a] abran is latszik. ElsG ranézésre az latszik,
hogy a VAE nagyon lemarad a mésik két modelltsl. Vajon miért? Ennek meg-
értésében segit a [5.§ abra. A parositas legjobb 20 élét megvizsgalva az latszik,
hogy a VAE val6jaban szép szamjegyeket rajzol, azonban nagyon homélyosakat,
nincsenek is teljesen fekete pontok. Ez az, ami azt eredményezi, hogy a pontszam
tobbszordse a WGAN, és WGAN-GP pontszéamainak. A homalyossag miatt igy
nincs is kimagasléan jo vagy rossz kép, ahogyan ez a parositas éleinek koltségébsl
késziilt hisztogramon is latszik abra).

Ezek utan a VAE-t kiveszem a tovabbi vizsgélodasbol, ugyanis tul gyenge
modellnek mutatkozik a masik kett6hoz viszonyitva.

Térjiink tehat vissza a abréahoz, immar a VAE nélkiil. Az 6sszehason-

litdshoz hozzavettem plusz egy "modellt": a teszt adathalmazt, ami egy idealis
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5.9. dbra. Az MINST adathalmazon tanitott VAE Parositas Pontszam élei histogramon abra-

zolva
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5.10. abra. Tanit6 adathalmaz - WGAN - WGAN-GP parositas random élei abrazolva
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5.11. abra. Tanit6 adathalmaz - WGAN-GP parositas suly szerinti legjobb élei abrazolva
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generator generdtumainak felel meg. Erre az adathalmazra is ugyanigy kisza-
molhatjuk a pontszamot. Ezzel egy elméleti korlatot kapunk az idealis generator
pontszaméara. Ha valamelyik modell generatoranak pontszama ez ala menne, ak-
kor az mar tultanulasra (overfitting) utalhat.

Végiil pedig érdemes szemmel is Osszehasonlitani a [5.10| Abran, a definialt
pontszam egybevag-e az emberi intuicidval.

A Parositos Pontszam szamitasa soran az [y tavolsdgot hasznaltunk, aminek
az egyik hatranyat a abran lathatjuk; hogy a péarositasban a legolcsobb élek
csupa l-esek. Tovabb vizsgéalva a parositasban szerepld éleket; azokat sorba ren-
dezve, és abbdl egyenletesen mintavételezve jutunk a abrahoz. Itt az latszik,
hogy az egyesek, és hetesek szerepelnek a legalacsonyabb értékkel a parositasban.
Ez azzal magyarazhato, hogy ennél a két szamjegynél a legkisebb a fekete-fehér
hatérfeliiletek aranya, igy egy masik szdmjegynél azonos aranyu torzitas esetén

nagyobb lesz a hiba.

5.4. Eredmények Syn-circles adathalmaz

1060 535 547 396 889 2087 1595 811 1760 335 1664 279 807 1333 12 1160 1085 1161 1100 2025

o1-1-1- 11001 -10]-1®] - [-]e] Je]-]-]-]|®
o]-1-]1-1]@0]-10]-|1®] - [-]o] |o]-|-|-|®

5.14. abra. WGAN Parositas véletlenszert élei
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5.15. 4bra. WGAN-GP Parositas véletlenszerd élei

Az MNIST esetében sajnos az [y téavolsag sokszor két hasonldéan kinézs szamjegyre
is adhat nagy tavolsagot, és igy a metrika nem annyira megbizhato. Erdemes
kiprobalni tehat egy olyan adathalmazon, ahol az [, tavolsag az ember altal vélt
hasonlésaggal azonos.

A "syn-circles" pont egy ilyen adathalmaz, amely kiilonb6z6 atmérdji, kon-
centrikus korlapokat tartalmaz, amelyek fekete-fehér, 64x64 pixeles képen van-
nak abrazolva. Bar valojaban ez egy egydimenzios adathalmaz (a kor atmérdje
az egyetlen valtozo), mégse trividlis ezt egy generativ modellnek megtanulnia. A
generativ modellnek 64x64-es fekete-fehér képekbdl kellene leképeznie egy egydi-
menzios térbe, és ennek az eloszlasat kellene megjegyeznie, majd ezt visszaképez-

nie a 64x64 dimenzids térbe.
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139841862204944

input: | (None, 28, 28, 1)
reshape_1: Reshape
output: (None, 1, 784)
input: None, 1, 784
dense_1: Dense i ( )
output: | (None, 1, 6272)

l

input: | (None, 1, 6272)
leaky_re_lu_l: LeakyReLU
output: | (None, 1, 6272)
input: | (None, 1, 6272)
reshape_2: Reshape
output: | (None, 7, 7, 128)
input: | (None, 7,7, 128)
conv2d_1: Conv2D
output: | (None, 4, 4, 32)

l

input: | (None, 4, 4, 32)
leaky_re_lu_2: LeakyReLU
output: | (None, 4, 4, 32)
input: (None, 4, 4, 32)
dropout_1: Dropout
output: | (None, 4, 4, 32)
input: | (None, 4, 4, 32)
conv2d_2: Conv2D
output: | (None, 2, 2, 64)

l

(None, 2, 2, 64)
(None, 3, 3, 64)

input:

zero_padding2d_1: ZeroPadding2D
output

!

input: | (None, 3, 3, 64)
leaky_re_lu_3: LeakyReLU
output: | (None, 3, 3, 64)
input: | (None, 3, 3, 64)
dropoul_2: Dropout
output: | (None, 3, 3, 64)
input: | (None, 3, 3, 64)
conv2d_3: Conv2D
output: | (None, 2, 2, 64)

!

input: | (None, 2, 2, 64)
leaky_re_lu_4: LeakyReLU
output: | (None, 2, 2, 64)
input: | (None, 2, 2, 64)
dropout_3: Dropout
output: | (None, 2, 2, 64)
input: | (None, 2, 2, 64)
conv2d_4: Conv2D
output: | (None, 2, 2, 128)
input: | (None, 2, 2, 128)

leaky_re_lu_5: LeakyReLU

output: | (None, 2, 2, 128)

input: (None, 2, 2, 128)
dropout_4: Dropout
output: | (None, 2, 2, 128)
input: | (None, 2, 2, 128)
flatten_1: Flatten
output: (None, 512)
input: None, 512
dense_2: Dense il ( )
output: | (None, 1)

(a) A diszkriminator neuralis haloja

139841856343904

input: | (None, 100)
dense_3: Dense
output: | (None, 6272)
input: | (None, 6272)
teshape_3: Reshape
output: | (None, 7, 7, 128)
[Cinput: | (None, 7.7, 128) |
up_sampling2d_1: U ling2D

[ output: [ (None. 14. 14, 128) |

input: | (None, 14, 14, 128)
conv2d_5: Conv2D
output: | (None, 14, 14, 128)

]

.

!

[ input: | (None, 14, 14, 128) |
[ output: | None, 14, 14, 128) |

)

N [ input: [ (None. 14, 14, 128) |
[ output: | (None, 25,28, 128) |

| input. ‘ (None, 14, 14, 128) |
| output ] (None, 14, 14, 128) |

batch_ i

ion_1: Batch®

activation_l

up_sampling2d_2: U

input: | (None, 28, 28, 128)
conv2d_6: Conv2D
output: | (None, 28, 28, 64)
input: | (None, 28, 28, 64
batch_s lization_2: Batch lization l P | ( ) l

[ output: | None. 28, 28. 64) |

)

| input ‘ (None, 28, 28, 64)
[ output: | (None, 25, 28. 64) |

activation_2:

(None, 28, 28, 64)
(None, 28, 28, 32)

input
conv2d_7: Conv2D

output

}

2,3 |

[ input: [ None, 23,
28.32) |

ion ‘

batch_s i

_3: Batch!

output | (None, 28,

[ input: [ (None, 28, 2

activation_3;
| output: ‘ (None, 28,

]

input: | (None, 28, 28, 32)
conv2d_8: Conv2D
output: | (None, 28, 28, 1)
input: | (None, 28, 28, 1)

activation_4: Activation

output: | (None, 28, 28, 1)
input: | (None, 28, 28, 1)

reshape_4: Reshape

output: | (None, 28, 28, 1)

(b) A generator neuralis haloja

5.12. abra. A WGAN és a WGAN-GP altal hasznalt modell
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(a) Tanito adat (b) A hozza parositott WGAN-GP

5.13. abra. A parositas sorbarendezett éleib6l mintavételezve (minden huszadikat kiemelve)
sorfolytonosan: legjobban illeszked&ek a bal fels6 sarokban, a legrosszabbul pedig a jobb alsoban

vannak

Az [5.16] 4bran az latszik, hogy habar a WGAN és WGAN-GP kozotti kii-
lonbség szamottevs, mégsem tudjak megkozeliteni a teszt adathalmaz értékét.
Erdemes ezért megnézni, hogyan is néznek ki a parositott pontok, és a parositas
salyai hogyan oszlanak meg.

A [5.14] és [5.15] abran az latszik, hogy bar tavolrol nézve jo generatumokat
ad mind a WGAN mind a WGAN-GP, de nem teljesen tokéletes koroket adnak
vissza, ezért az atlagos hiba beragad 1800-2500 koriilire. Ha alaposan megnézziik
abrat, a WGAN korei tényleg nagyon szabalytalanok, igy jogos a abran
latott kiilonbség a két modell kozott. Ez nagyjabol azt jelenti, hogy a pixelek
1.2 — 2.3%-at hibazzak el a generatorok atlagosan.

A TESZT modell elérése azonban a syn-circles adathalmazon elérhetetlennek
tiinik (lasd abra), mig az MNIST esetén egészen elérhets volt. Elsére ez
meglepének tinik, hogy a modellek rosszabbul teljesitenek egy konnyebb adat-
halmazon. Valojaban azonban a syn-circles generalas szempontjabol nehezebb,
hiszen 32 osztalybol all, de az osztalyon beliil minden kép egyforma, ezért egy
generatornak tokéletesen meg kell tanulnia (memorizalnia) az egyes osztélyokat.

Ez tehat a Pdrositds Pontszam tjabb héatranya, hogy favorizalja a memory-
GAN modelleket.
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5.16. abra. Syn-circles adathalmazra atlagos teljes parositas értéke a batchméret szerint kiilon-

b6z6 modellekre
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5.17. abra. Syn-circles train és generdtumok kozotti legolcsobb teljes parositas éleinek sulya

hisztogramon abrazolva.

5.5. Eredmények Celeba adathalmaz

A Celeba adathalmaz hires emberekrdl készitett szines képeket tartalmaz. A
GAN-ok tanitasara hasznalt egyik kedvelt adathalmaz volt az elmult években,
mert viszonylag nehéz volt élethl arcokat generélni, és ha mégis, az rendkiviil
felkapott lett a ML vilagon kiviil is.

Az 10j eredményeket az ember mar nem is tudja szemmel megkiilonboztetni,
hogy melyik modell jobb. Ezért lenne nagy sziikség olyan kiértékel6 metrikakra,
amely olyan apré dolgokat is észrevesznek, amit az ember nem, lasd a fenti syn-
circles adathalmaznal.

Sajnos az atlagos pérositas ezen az adathalmazon azért nem képes ilyen ered-

ményekre, mert a a Celeba-n nem ismert olyan metrika, amely két kép kozotti
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(az ember altal vélt) hasonlosigot jol mérné.

Igy marad az Iy, amivel olyan modellek kézott tudunk kiilonbséget tenni,
amelyek a képélességben, vagy a szinhasznalatban egy bizonyos szint alatt vannak.
A .18 modell mutatja, hogy ez a sziikséges rossz metrika is meg tud kiilénboztetni

két kozepes modellt.

Parositds Pontszam celeba
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5.18. abra. Atlagos parositas értéke batchméret szerint; WGAN és WGAN-GP modellek Celeba,

adathalmazon.

Azonban ahogyan a[5.19|abran latjuk, a parositas nem talal hasonlo kinézeti
embereket parosit 6ssze. A péarositas sokkal inkabb a hattér, arcszin, hajszin alap-
jan torténik, a kisebb tulajdonsagok egyezését teljesen ignoralja (mint példaul a

szemszin).

5.6. Wasserstein tavolsag kozelitése maximalis parositassal, ritkitott

grafon

Az el6z6 metrikaval lehetnek olyan ellenvetéseink, hogy el6fordulhat, hogy par
generalt pontnak nem lesz a train adathalmazban kozeli parja, mert tulsdgosan
kicsi mintameéretet vettiink. Igy ezeket a pontokat barhogyan is parositjuk, a
pontszamot hamis irdnyba fogjak vinni.

Valamint jo lenne, ha a metrikank lebuktatna az olyan modelleket, amelyek tul
sok hasonlo képet generdlnak (lasd korabban: mode-collapse). Vagy az olyan mo-
delleket probaljuk meg lebuktatni, amelyek bizonyos vonasait az adathalmaznak
nem tanuljdk meg (példaul Celeba adathalmaz esetén nem generél szemiiveges
embereket, MINST esetén nem general valamely szamjegyet, stb).

Ezekre a felvetésekre azt probéaltam ki, mi torténik, ha a G=(Tanit6 minta,
Generalt minta) paros grafban (I, tavolsagot véve a képek kozott) a generalt

minta pontjainak csak a legjobb k szomszédjat tartjuk meg. Igy ebben a ritkitott
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5.19. abra. Parositott képek Celeba adathalmazon

G’ gratban keresnénk egy maximéalis mérett minimalis koltségii parositast.
Ennek kiszamitasa tobbféle modon is torténhet. En egy minimalis koltségi
maximalis folyamfeladattal oldottam meg: a szokasos médon a G = (.S, T') grathoz
hozzavettem egy s, t forras-, illetve nyel6-pontot. (s, S), (¢,T'), valamint az (S, T')
élekre a kapacitast 1-nek, valamint a kitordlt éleken 0-nak vessziik. A koltségek
az (S,T) éleken pedig maradnak az adott képek kozotti Iy tavolsag, mindenhol
mashol pedig 0. Ezen G’ grafon kell minimalis k6ltségti maximaélis folyamot keres-
ni, és mivel a kapacitasok egészek voltak, a folyam is véalaszthatd egésznek, ami

igy az eredeti grafban egy maximalis méret minimélis koltségi parositast ad.
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szerint az y tengelyen az atlagos parositas értéke az y tengelyen a hidny mérete

5.20. abra. Maximalis parositas élelhagyassal az MNIST adathalmazon, 1000-1000 mintéaval

A abran az latszik, hogy alacsony k esetén a maximalis parositas sok
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pontot kihagy, azaz a ritka grafnak a "hidnya" nagyon nagy, de a parositott
pontok atlagos koltsége nagyon alacsony.

Ahogyan néveljiik k-t a hidny egészen gyorsan csokken, elegendd csak 10 — 15
élet meghagyni ahhoz, hogy a maximaélis péarositdsbol kimaradd pontok szama
kevesebb legyen mint 5 szazalék. Valamint az is latszik, hogy ennél tobb élet
meghagyva mar allandoésul a sorrend, és az atlagos pérosités is, és gyorsan kon-

vergal az élelhagyas nélkiili pontszamhoz, mint amit fent lattunk.
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6. Implementacio

Keras, Tensorflow

A Keras egy open-source Python kényvtar, ami képes Tensorflow, Theano, és Mic-
rosoft Cognitive Toolkit-en is futni. Egy felhasznalobarat interfészt ad az alatta
levé ML konyvtarakhoz, igy atlathatobba, és konnyebben implementalhatobbé
teszi bizonyos modellek felépitését.

Elénye, hogy csekély kodmodositassal atiiltetheté ugyanaz a kod az egyik
kernelrsl a masikra.

Hatranya, hogy ugyan felhasznélobarat, és igy a nagyobb "épitékockakkal"
sokszor konnyebben lehet haladni, de egy kutatas sordn tipikusan a keras &ltal
hasznalt egyszertisitések gyakran nagyobb bonyodalmakat okoznak, mint amennyi
elény szarmazik a hasznélataval. Egy ilyen probléma volt pl.: a WGAN-GP imple-
mentéalasanal a gradiens biintetése beépitése a loss fiiggvénybe. Ezért egy kutatas
jellegii, vagy tjfajta modell felépitését érdemes alacsonyabb szinten implementél-
ni.

A Tensorflow ebbdl a szempontbdl egy nagyon felhasznalobarat kernel. A
Tensorflow alapja egy szamitasi graf, ahol minden egyes cstics egy miiveletet je-
161. T6bb elénye is van, ha egy ilyen szamitasi graffal szamoljuk ki az adott ML
feladatunkat: ha a szamitasi grafunkat olyan miiveletekbdl raktuk Ossze, ame-
lyeknek mind megadtuk a derivaltjat is, akkor a back-propagation segitségével
a Tensorflow minden mitveleti csiicsban a szamitasi graf barmely bemenete sze-
rint megadja a gradienst. Ez a gradiens szamitas szimbolikusan torténik, egy
masik szamitasi grafban, igy lehetséges magasabb rendid derivaltak kiszamitasa
is. A Tensorflow természetesen tartalmazza a modern deep-learning eszkozoket
is (optimalizatorok, aktivacios fiiggvények, neuralis rétegek, stb.), de 0j eszkozok
fejlesztésére is nagyon hasznos, hiszen lenytlhatunk egészen a szamitasi grafig (a

Keras-sal ellentétben).

Implementalasi nehézségek

Az WGAN, WGAN-GP modelleket a [47] repository-ban implementéaltam. Ez
a repository az 6szi Deep learning kutatomiihely eredménye, ami a kiilonb6z6
miniprojektek egyiittese, ahol egy kozos platformon implementaltuk a generativ
modelleket, hogy azok konnyen 6sszehasonlithatoak legyenek. Minden modellt egy
inicializacios fajllal kell elinditani, amiben a mérésekben allitgatott paraméterek
(mint a tanulasi rata, bemend adathalmaz, optimalizator stb.) szerepelnek, igy

ugyan azon modell tobbféle konfiguracioval elindithato, és 6sszehasonlithato.
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A kiértékelési metrikakat pedig a [48] repository-ban implementaltam. A prog-
ram nagy része C'++ nyelven van irva, a gyors futés érdekében. Azonban a gordii-
lékeny miikodéshez egy python interfészt kellett irjak, hiszen a kiértékel6 model-
leket altalaban egy .h5 fajl kodolta, vagy a generdtumokat .npy formédban menti
ki a generativ modell. Ezen modellek beolvasdsa C++ nyelven nehézkes lett vol-
na (python-ban a megfelelg konyvtarak segitségével ez egyetlen parancs), igy ez
elkeriilhetetlen volt. Tovabba a python nagy segitséget nytujt a megjelenitéshez,
igy kézenfekvs volt, hogy minden kiértékels futaseredményt rogton fel is dol-
gozzam, és megfelels konyvtarstrukturaba rendezzem. Igy a megjelenités teljesen

automatizalva volt a fejlesztés soran.
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7. Osszefoglald

A szakdolgozatomban bemutattam par generativ modellt, mint a Variational Au-
toenkodert (VAE), és altalanosan a Generativ ellenséges halok (GAN) miikodését.
Az Generativ Ellenséges Halok tanitéasa altalanosan nem bizonyul tul stabilnak.
Ennek a javitasara szamos GAN modell létezik, ebbdl a Wasserstein GAN volt az,
ami elméletben és gyakorlatban is igéretes eredményeket igért, ezért valasztottam
ennek részletes bemutatasat, és implementalasat is.

A szakdolgozat méasodik felében pedig a pedig bemutattam a generativ mo-
dellek kiértékelésének nehézségeit, az irodalomban hasznalt legtobbet hasznalt,
és legjobbnak vélt kiértékel§ metrikakat, és par olyat is, ami bar nem tul gyakran
alkalmazott, de az 6tlet mogotte figyelemre mélto.

Majd pedig bemutattam két sajat kiértékelési metrikat, harom kiilonb6z6
adathalmazon: a "syn-circles", "MNIST" és a "Celeba"-n. Ezeken az alkalmazha-
tosag csak az [ tavolsagon milott, hogy az mennyire méri le j6l az adathalmazban

levé képek hasonlosagat.
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