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Naslov master rada: Problemi stabilnog obuc¢avanja generativnih suparnickih

mreza

Rezime: Generativne suparnicke mreze predstavljaju model nenadgledanog ucenja
zasnovan na originalnoj ideji suprostavljenih neuronskih mreza. Sastoje se iz dve
mreze sa razli¢itim ciljevima, generatora i diskriminatora. Generator pokusava da
na osnovu vektora slucajnih vrednosti generise podatke iz raspodele zadate trening
skupom. Diskriminator vrsi klasifikaciju podataka na stvarne i lazne (generisane od
strane generatora). Napredovanje jedne mreze dovodi do slabijih rezultata druge i
obrnuto. Zato obucavanje generativnih suparnickih mreza predstavlja izazovan za-
datak koji ne garantuje konvergenciju. Ukoliko se diskriminator obué¢i da uspesno
razlikuje stvarne od generisanih instanci, njegova povratna informacija necée biti
dovoljno informativna za generator. Sa druge strane, ukoliko se generator obuéi da
generise verodostojne podatke, diskriminator neée imati Sansu da napreduje. Tokom
obucavanja moze doc¢i do situacije kada generator proizvodi mali broj instanci, koje
diskriminator pogresno klasifikuje. Na taj nac¢in model ostaje zaglavljen u lokalnom
minimumu. lako su generativne suparnicke mreze poznate po uspesnim rezultatima
u praksi, ovo su samo neki od problema koji mogu nastati tokom njihovog obu-
¢avanja. U radu su predstavljeni najces¢i problemi i predlozena reSenja koja vode

stabilnijem procesu obucavanja.

Kljuc¢ne reéi: masinsko ucenje, generativni modeli, neuronske mreze, WGAN
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Glava 1

Uvod

Masinsko ucenje je grana veStacke inteligencije koja postoji dugi niz godina. Po-
slednjih decenija svedoci smo naglog razvoja masinskog ucenja i njegove primene u
svakodnevnom zivotu, od prepoznavanja glasa na mobilnim telefonima do otkrivanja
laznih bankovnih transakcija. Posebno su interesantni generativni modeli masinskog
ucenja, koji na osnovu datog skupa podataka modeluju zajednicku raspodelu pro-
menljivih koje ¢ine te podatke. Tako omogucavaju stvaranje novih instanci iz te
raspodele podataka.

Generativne suparnicke mreze (eng. Generative adversarial networks) (GAN)
predstavljaju generativni model masinskog ucenja zasnovan na ideji suparnickog
obucavanja dve neuronske mreze sa ciljem medusobnog poboljsavanja. Naizmenic-
nim treniranjem, generator i diskriminator uce da postanu Sto tacniji u svojim
predvidanjima. Na osnovu povratne informacije od diskriminatora, generator uci
da generise nove podatke iz raspodele zadate trening skupom. Sa druge strane, dis-
kriminator uci da klasifikuje podatke na stvarne i generisane. Uspesna klasifikacija
podataka usmerava generator da proizvodi uverljivije podatke. Generator mozemo
posmatrati kao plagijatora koji zeli da iskopira stil poznatog slikara, dok je diskri-
minator kriticar koji prepoznaje da li je umetnitko delo stvarno ili plagijat. Sto je
kriti¢ar bolji u prepoznavanju umetnickih dela, plagijator ¢e se truditi da proizve-
de verodostojnije slike. Obrnuto, $to je plagijator bolji u generisanju slika, kriticar
¢e viSe truda ulagati u prepoznavanje umetnickih dela i vrsi¢e bolju klasifikaciju.
Njihovi suprostavljeni ciljevi dovode do medusobnog poboljsavanja.

Od prvog predstavljanja GAN modela 2014. godine u radu Iana Gudfelova |9
pa do danas, generativne suparnicke mreze nasle su raznovrsne primene. Novi ve-

rodostojni podaci, kakve ovi modeli generisu, mogu se iskoristiti prilikom resavanja
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problema nebalansiranih skupova podataka ili kao zamena za poverljive podatke
tokom njihovog prikrivanja. Prevashodno se koriste za generisanje slika, ali se mo-
gu primeniti i na druge vrste podataka kao $to je zvuk. Inovativna ideja na kojoj
GAN pociva omogucila je stvaranje slika visoke rezolucije. Ipak treniranje genera-
tivnih suparnickih mreza je veoma zahtevno u praksi. Generator moze nauciti da
generise uvek iste instance, koje diskriminator prihvata kao stvarne. Tako se pokriva
samo mali deo raspodele podataka. Naizmeni¢no obucavanje suparnickih mreza ne
garantuje konvergenciju i ponekad rezultuje potpuno neinterpretabilnim izlazima iz
generatora. Nedostatak odgovaraju¢ih metrika za evaluaciju onemogucéava upore-
divanje dobijenih GAN modela. Tehnike za reSavanje problema kao Sto su kolaps
modela, problem konvergencije i problem nestaju¢ih gradijenata, omogucile bi bolje
rezultate i dalji razvoj generativnih suparnickih mreza.

Cilj ovog rada je da ukaze na potencijalne probleme koji mogu nastati tokom
obucavanja generativnih suparnickih mreza i opiSe tehnike za njihovo resavanje. Rad
se sastoji od nekoliko poglavlja. Nakon uvodnog poglavlja, u drugom poglavlju se
uvode osnovni koncepti masinskog u¢enja neophodni za razumevanje rada. U okviru
tre¢eg poglavlja predstavljene su matematicke osnove i teorijski pregled generativnih
suparnickih mreza, sa posebnim osvrtom na duboke konvolutivne generativne supar-
nicke mreze i proces obucavanja GAN-ova. Cetvrto poglavlje daje uvid u najcescée
probleme koji mogu nastati tokom obucavanja, zajedno sa predlozenim tehnikama
za njihovo resavanje. U petom poglavlju opsana je implementacija predlozenih re-
Senja i dati su rezultati njihove eksperimentalne evaluacije. Na prakticnom primeru
izvrseno je uporedivanje opisanih tehnika. Na kraju su izvedeni zakljucci sa osvrtom

na celokupan rad.
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Osnovni pojmovi

2.1 Podele masinskog ucenja

Masinsko ucenje se bavi reSavanjem problema za koje je tesko dati formalnu
specifikaciju, ali je dostupna velika koli¢ina podataka koji na neki nac¢in ilustruju
reSenja pojedinacnih instanci problema. Sve veé¢a dostupnost raznih vrsta podataka
dovodi do naglog porasta primene masinskog ucenja. Na osnovu prirode problema
koji se posmatra, oblast masinskog ucenja moze se podeliti na nadgledano ucenje,
nenadgledano ucenje i u¢enje potkrepljivanjem.

Nadgledano ucenje (eng. supervised learning) karakterise postojanje informa-
cije o tome Sta je potrebno nauciti. Vrednost koju algoritam treba da predvidi naziva
se ciljna promenljiva, dok ulazne podatke nazivamo atributima. Algoritmu koji uci
prosleduju se uredeni parovi atributa i ciljnih promenljivih. Na osnovu njih algori-
tam treba da ustanovi zavisnost ciljne promenljive od atributa i nauci da za nove
ulaze proizvede ocekivane izlaze.

Nenadgledano uéenje (eng. unsupervised learning) se odlikuje nedostatkom
vrednosti ciljnih promenljivih. Algoritam koji u¢i dobija jedino skup ulaznih poda-
taka izmedu kojih je potrebno uociti zakonitosti i doneti zakljucke. Dok kod nadgle-
danog ucenja algoritmi uocavaju zakonitosti izmedu ulaznih vrednosti i date ciljne
promenljive, ovde to nije moguce. Obrasci koji se uce zadati su skupom ulaznih
podataka.

Ucenje potkrepljivanjem (eng. reinforcement learning) primenjuje se kod pro-
blema do ¢ijeg se resenja dolazi nizom akcija. Tokom ucenja nije poznato koja akcija
je dobra u kojoj situaciji i dostupna je jedino informacija o krajnjem ishodu. Cilj

ucenja je da se na osnovu pokuSaja i gresaka iz iskustva nauci koje akcije su dobre
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u kojim situacijama.

Generativne suparnicke mreze kao ulaz dobijaju skup podataka bez ciljnih pro-
menljivih i samim tim predstavljaju model nenadgledanog ucenja. Od generatora
se oCekuje da uoci obrasce izmedu datih podataka i generise nove. Dobro je napo-
menuti da je diskriminator u stvari jedan klasifikator podataka na stvarne i lazne i
samim tim predstavlja model nadgledanog ucenja.

Posmatrajmo skup instanci X i skup obelezja Y. U zavisnosti od toga koliku
koli¢inu podataka opisuju, modele masinskog u¢enja mozemo podeliti na generativne
i diskriminativne.

Diskriminativni modeli opisuju zavisnost ciljne promenljive od atributa, od-
nosno modeluju uslovnu verovatnoé¢u p(y|x). Diskriminativni modeli pokusavaju da
povuku granice izmedu podataka, bez tacnog modelovanja ¢itave raspodele. Uslovna
raspodela p(y|z) je Cesto jednostavnija, samim tim i laksa za nauciti od zajednicke
raspodele p(x,y) [16].

Generativni modeli opisuju zajednicku raspodelu podataka, to jest modeluju
verovatnoéu p(x,y). Generativni modeli uocavaju zavisnosti izmedu svih promen-
ljivih, ne samo zavisnost ciljne promenljive od atributa. Poznavanje zajednicke ras-
podele daje potpuni uvid u podatke i omogucava generisanje novih instanci iz te
raspodele. Kako je potrebno pronaéi zavisnosti izmedu velikog broja promenljivih,
generativni modeli zahtevaju veliku koli¢inu podataka na osnovu koje ¢e je uociti.

Generativne suparnicke mreze predstavljaju vrstu generativnih modela.

2.2 Neuronske mreze

Ljudski cerebralni korteks sadrzi oko 10'° nervnih ¢elija zaduZenih za obradu
signala. Preko sinaptickih veza svaki neuron se povezuje sa hiljadama drugih, obra-
zujuéi mrezu u cerebralnom korteksu zaduzenu za obradu vizuelnih, audio i senzor-
nih podataka [15]. Jedna od najpopularnijih metoda masinskog u¢enja, neuronske
mreze, inspirisana je strukturom ljudskog mozga.

Neuron je osnovna jedinica grade neuronskih mreza zaduzena za obradu signala
primljenih od susednih neurona. Sa stanovista masinskog ucenja signali predstavlja-
ju realne brojeve, a neuron je funkcija koja vrsi nelinearnu transformaciju linearne
kombinacije svojih ulaza. Nelinearnu transformaciju nazivamo aktivaciona funkcija
i njen izbor zavisi od primene. Neke od najpoznatijih aktivacionih funkcija su sig-

moidna, tangens hiperbolicki, ispravljacka linearna jedinica (eng. ReLU) i nakoSena
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ispravljacka linearna jedinica (eng. LeakyReLU) i one ¢e biti prisutne u ovom radu.
Grafici funkcija dati su na slici 2.1.
o(x) = H% , tanh(zx) = 222—;} , ReLU(x) = max(0, x)
x, x>0

LeakyReLU (x) =
ar, <0
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Slika 2.1: Grafici aktivacionih funkcija

Napomenimo da LeakyReL U predstavlja modifikaciju ReLU aktivacione funkcije
koja za ulaz x manji od nula uzima vrednost ax, za malu vrednost parametra «.
Potpuno povezane neuronske mreze predstavljaju najstariji model neuron-
skih mreza. Mreza se sastoji od neurona grupisanih u slojeve. Svi neuroni jednog
sloja kao ulaze primaju izlaze svih neurona prethodnog sloja, a svoje izlaze prosle-
duju svim neuronima narednog sloja. Zbog specificne arhitekture su dobile naziv
potpuno povezane mreze. Prvi sloj neurona naziva se ulazni i njegovi ulazi predsta-
vljaju ulaze mreze. Poslednji sloj naziva se izlazni sloj i njegovi izlazi predstavljaju
izlaze potpuno povezane mreze. Preostali slojevi nazivaju se skriveni slojevi i ukoli-
ko postoje potencijalno ih moze biti veoma mnogo. Neuronske mreze obi¢no imaju
makar jedan skriveni sloj, a ukoliko imaju viSe skrivenih slojeva mreze se naziva-
ju duboke neuronske mreze. Primer strukture potpuno povezane neuronske mreze

nalazi se na slici 2.2.
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Slika 2.2: Struktura potpuno povezane mreze

Neuroni ulaznog sloja primenjuju svoju aktivacionu funkciju na ulazne podatke
i prosleduju rezultate neuronima narednog sloja. Svi neuroni narednog sloja prime-
njuju svoje aktivacione funkcije na dobijene ulaze i prosleduju svoje izlaze narednom
sloju. Ponavljanjem postupka rezultati se propagiraju do izlaznog sloja. Opisani po-
stupak dovodi do formalne definicije potpuno povezanih neuronskih mreza.
Definicija 2.1: Potpuno povezana neuronska mreza je funkcija F, definisana slede-

éim iterativnim postupkom

ho =X
hi = f(mhz—l + bl)? L= ]-7 27 ey N
F, = fiWnxhn_1 + by)

Gde x predstavlja vektor ulaznih podataka, N broj slojeva, f i f1 aktivacione funkci-
je, b; vektor slobodnih clanova neurona i-tog sloja, W; matricu parametara cije su
vrste vektori parametara koji mnoZe ulazne vrednosti neurona i-tog sloja. Vektori b;
1 matrice W; predstavljaju parametre neuronske mreZe p koje je potrebno nauciti.

Primetimo da funkcija f; koja se primenjuje u poslednjem sloju moze biti razli-
¢ita od funkcije f, u zavisnosti od primene. Tokom obucavanja potrebno je izvrsiti
izbor parametara p tako da je greska u¢enja minimalna. Ovo se postize definisanjem
odgovarajucée funkcije greske i njenom minimizacijom. Izbor funkcije greske L koja
meri odstupanje stvarnih od ocekivanih vrednosti zavisi od primene.

Ukoliko neuronska mreza F), predstavlja klasifikator koji razvrstava podatke u
jednu od datih n klasa, preporuc¢ena funkcija greske je funkcija unakrsne entropije
zadata narednom formulom:

L(Fy(u),v) = — levizogFéi> (u)

1=

Sa Féi) oznacena je i-ta koordinata vektorske funkcije F},.
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Optimizacija neuronskih mreza

Minimizacija funkcije greske vrsi se pretrazivanjem prostora parametara u potra-
zi za odgovarajuc¢om kombinacijom koja gresku najvise priblizava nuli. Optimizacija
mreze vrsi se gradijentnim metodama. Napomenimo da neuronske mreze nastaju
kombinovanjem uglavnom diferencijabilnih funkcija, ali i nediferencijabilnih kao $to
je ReLU. Nediferencijabilnost u nuli ReLU aktivacione funkcije moze se resiti do-
definisanjem gradijenta u nuli. Skup tacaka u kojima je funkcija nediferencijabilna
je mere nula i ne predstavlja problem prilikom optimizacije mreze [14].

Gradijentni spust predstavlja iterativni optimizacijski postupak za pronalazenje
lokalnog minimuma diferencijabilne funkcije. Gradijent je vektor parcijalnih izvoda
funkcije i odreduje smer najbrzeg rasta funkcije. Kretanjem u smeru suprotnom
od gradijenta trazi se minimum funkcije. Polaze¢i od odabrane polazne tacke xg
svaka naredna se dobija primenom pravila z;11 = x; — a;V f(z;) , gde a; predstavlja
duzinu i-tog koraka. Zbog kompleksnosti neuronskih mreza izracunavanje gradijenta
nije trivijalan zadatak.

Algoritam propagacije unazad (eng. backpropagation) predstavlja algoritam
za izracunavanje gradijenata koriSé¢en pri treniranju neuronskih mreza. Kako se mre-
Ze sastoje od primene aktivacionih funkcija na linearne transformacije svojih ulaza
potrebno je omogucditi efikasno izracunavanje izvoda slozenih funkcija. U algoritmu
se koristi pravilo izra¢unavanja parcijalnih izvoda kompozicije funkcija. Parcijalni

izvod kompozicije funkcija f : R” — R i g : R™ — R racuna se na slede¢i nac¢in:
(fo9) = 2.(0;f 0 )9,
]:

U prakti¢noj primeni algoritam se sastoji iz dva prolaza kroz neuronsku mrezu. Pri
prolazu unapred za zadati ulaz izracunavaju se izlazi mreze. Pri prolazu unazad
racuna se greSka odstupanja izlaza i propagira se unazad. Krec¢uéi se unazad kroz

slojeve, od poslednjeg do prvog, prosiruju se do tada izrac¢unati parcijalni izvodi.

2.3 Konvolutivne neuronske mreze

Poslednjih godina postignuti su znacajni rezultati na polju ra¢unarskog vida.
Posebnu zaslugu za to imaju konvolutivne neuronske mreze poznate kao CNN
(eng. Convolutional neural network) koje su se odli¢no pokazale pri radu sa slika-

ma. lako se mogu primeniti i na druge signale, kao Sto je zvuk, ogranic¢i¢emo se

7
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na rad sa slikama. Inspiracija za njihov nastanak proistekla je iz poznatog nauc-
nog eksperimenta izvrsenog 1960. godine. David Hubel i Torsten Vizel proucavali su
aktivnost korteksa mozga pri posmatranju linija pod odgovarajué¢im uglovima. Uz
pomo¢ mikroelektroda ugradenih u mozak macaka uocili su da se neuroni selektiv-
no aktiviraju pri posmatranju linija pod odgovarajué¢im uglovima. Neki neuroni se
najvise aktiviraju posmatrajuéi linije pod jednim uglom, dok se promenom ugla ak-
tivira druga grupa neurona. Otkrili su da vizuelni deo mozga izgraduje sliku pocevsi
od jednostavnih elemenata ka kompleksnijim [12]. Specifi¢na arhitektura konvolutiv-
nih neuronskih mreza omogucava prepoznavanje sve apstraktnijih oblika izdvajajuci
prvo najjednostavnije. Kao i sve neuronske mreze, sastoje se od ulaznog, izlaznog
i skrivenih slojeva. Specificno za CNN je postojanje konvolutivnih slojeva koji se

zasnivaju na operaciji konvolucije.

Konvolutivni sloj
Primenom matematicke operacije konvolucije na neprekidne funkcije f i g kao

rezultat se dobija nova funkcija definisana na sledeé¢i nacin:

(fxg)(t f f(x)g(t — x)dx

Kako su slike prestavljene vrednostima piksela posmatra se operacija konvolucije
za dvodimenzione ulaze nad diskretnim poljem vrednosti. Uvedimo konvoluciju sa

dvodimenzionim ulazom, a zatim i njenu diskretnu varijantu.

(f*9)(i, ) = [T J5o fl@,y)g(i — 2, j — y)dady
(f*g)(i.5) =Y S fla,y)gli— x5 — y)

Opisane transformacije izvrsavaju se u konvolutivnim slojevima neuronske mreze.
Ukoliko je na slici prikazan neki smislen objekat, postoji odredena pravilnost u
raspodeli piksela. Pretpostavlja se da su bliski pikseli jace korelisani od udaljenih.
Primenom matematickih operacija i kombinovanjem vrednosti okolnih piksela mo-
guce je izdvojiti neke od pravilnosti u vidu novih slika. Kako su slike predstavljene
matricom piksela, operacija konvolucije se izvrSava nad dve matrice: ulaznom ma-
tricom i filterom. Filter se naziva i kernelom i on odreduje obrasce koje trazimo na
slici, na primer horizontalne ili vertikalne linije. U zavisnosti od filtera, primenom
operacije konvolucije izvrsavaju se razli¢ite transformacije ulazne matrice i izdvajaju
se njena odredena svojstva. U praksi je operacija konvolucije implementirana kao

operacija unakrsne korelacije. U nastavku definiSemo operaciju unakrsne korelacije:
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Za ulaznu matricu X dimenzije a x b i filter F' dimenzije ¢ X d rezultat je matrica
(X * F); ; dimenzije (a —c+1) x (b—d+1) [14].
c—1

(X*F)i’jz Xi+k,j+le,l (izO,l,...,a—c,ij,l,...,b—d)
0l

U
—

e
I
I

=

Pomeranjem matrice filtera duz ulazne matrice i racunanjem skalarnog proizvoda

na odgovarajué¢im pozicijama formira se rezultujuca matrica (Slika 2.3).

Slika 2.3: Primer operacije konvolucije. Ulazna matrica je obojena plavom bojom,
filter zutom, a rezultujuca matrica zelenom bojom. Element rezultuju¢e matrice
dobija se kao skalarni proizvod filtera i jednog dela ulazne matrice. Pomeranjem
filtera duz ulazne matrice racunaju se svi rezultujuci elementi.

Izlazne matrice jedne slike zavise od filtera koji se koristi. Ukoliko je velika ra-
zlika izmedu vrednosti bliskih piksela u istoj horizontali, najverovatnije se tu nalazi
vertikalna ivica. Ukoliko je velika razlika izmedu vrednosti bliskih piksela u istoj
vertikali, najverovatnije se tu nalazi horizontalna ivica. Operacijom konvolucije sa
odgovarajué¢im filterima mogu se uociti takve razlike, samim tim i horizontalne i
vertikalne ivice. Primer filtera za uocavanje horizontalnih ivica dat je matricom
Hz( 0 (1)1 (1)1) a vertikalnih matricom V= ( Ei § i) (Slika 2.5).

-1 -1 —

...... ... I

...... 0 0 1] ....

° ° ° ° ° ° ....
A

0 0 o 0 0 0 0 o ) 0

Slika 2.4: Primer uoc¢avanja horizontalne linije. Filter H racuna razlike piksela prve i
poslednje vrste delova ulazne matrice dimenzije 3x3. Tako otkriva horizontalne linije
sa Cijih strana se vrste piksela jace razlikuju. Analogno filter V otkriva vertikalne.
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Slika 2.5: Rezultati korisé¢enja filtera V i H redom na sliku dimenzije 108x108 piksela

Pri obradi slika u boji prisutan je veéi broj ulaznih matrica, po jedna za svaki
kanal boje. Potrebno je obezbediti visekanalnu operaciju konvolucije i na svaku ma-
tricu ulazne slike primeniti filter. Tenzor je niz matrica iste dimenzije koje nazivamo
kanalima. Za ulazni tenzor X dimenzije a x b x f i filter tenzor F' dimenzije ¢ x d X f
rezultat konvolucije tenzora je matrica (X % F'); ; dimenzije (a —c+1) x (b—d+1)

[14], dobijena na slede¢i nacin:

c—1 d-1 f-1
(X*F Xz+k,]+l,p klp (7::0,1,...,(1,—0,jZO,l,...,b—d)
0 =0

,_.
,_n
&.,

=
Il

3
I
=)

Sloj agregacije

Slojevi agregacije (eng. pooling layer) smanjuju dimenzije izlaza konvolutivnih
slojeva. Jednom kanalu konvolucije odgovara jedan kanal agregacije. Svaki kanal
tenzora se izdeli na delove. Potom se na izdeljene delove primenjuje funkcija agre-
gacije, koja je najcesce neka jednostavna funkcija poput izrac¢unavanja maksimuma
ili proseka. Koliko ¢e biti smanjen izlaz zavisi od dimenzije matrice agregacije. Uko-
liko se agregiraju delovi dimenzija n x n, izlaz je n? puta manji od ulaza. Primer

agregacije izborom maksimalnog elementa prikazan je na slici 2.6.

N | W | N W

|~ |=MN

(oo T IR e T (VY
N

1
5
2
4

2x2 MaxPooling

Slika 2.6: Primer agregacije izborom maksimalnog elementa matricom agregacije
dimenzije 2 x 2. Ulazna matrica je podeljena na delove dimenzija 2 x 2 i svaki deo je
zamenjen svojim maksimalnim elementom. Dimenzije polazne matrice su smanjene
sa 4 x4na?2x2.
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Slojevi agregacije smanjuju potrebnu koli¢inu izra¢unavanja, memorijsku slozenost
kao i broj parametara koje je potrebno nauciti. Takode povecavaju invarijantnost
modela na translacije. Ipak agregacija dovodi do gubitka informacija o lokaciji pro-
nadenog svojstva. Ukoliko je problem takav da je samo potrebno detektovati neko
svojstvo, ali ne i lokaciju, ovo ne predstavlja problem.

Konvolutivne neuronske mreze se sastoje od naizmeni¢nih slojeva konvoluci-
je 1 agregacije eventualno pra¢enih potpuno povezanim slojem. Filteri konvolutivnih
slojeva detektuju jednostavne oblike u nizim slojevima arhitekture i dolaze do sloze-
nih oblika na izlazu. Oni nisu unapred poznati i predstavljaju parametre mreze koje
je potrebno nauciti. U zavisnosti od problema koji se resava konvolutivne neuronske
mreze same uce adekvatne filtere i utvrduju koja svojstva su bitna. Konvolutivne
neuronske mreze se odlikuju deljenjem parametara. Svi neuroni jednog kanala ima-
ju iste parametre, odredene filterom. ZaduZeni su za racunanje skalarnih proizvoda
filtera na odgovarajuéim pozicijama i isti parametri se uce za sve delove slike [7].
Ovo omogucava da se trazeno svojstvo pronade bilo gde na slici i smanjuje broj
parametara konvolutivnih neuronskih mreza u odnosu na potpuno povezane mreze.

Sve ovo doprinosi popularnosti i sirokoj primeni konvolutivnih neuronskih mreza.
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Glava 3

(Generativne suparnicke mreze

3.1 Arhitektura generativnih suparnickih mreza

Generativne suparnicke mreze se sastoje iz dva dela, generatora i diskriminatora.
Generator je neuronska mreza koja proizvodi nove instance iz verovatnosne raspo-
dele trening skupa. Diskriminator je neuronska mreza koja klasifikuje podatke na

generisane i podatke iz trening skupa.

[ nasumi¢an sum | Generator — ggn?nsana
e / instanca greska
— generatora

Diskriminator

L gredka
— N diskriminatora
f ] . J

- skup podataka <> instanca

. A
— e

Slika 3.1: GAN

Generator kao ulaz dobija nasumi¢ni Sum, odnosno vektor slu¢ajnih vrednosti.
Jednostavnosti radi, u praksi se nasumi¢ni Sum najcesée uzima iz uniformne ili
normalne raspodele [21]. Za zadati vektor slucajnih vrednosti iz raspodele Suma p,,
generator generise novi podatak. Izlaz generatora predstavlja ulaz za diskriminator.

Diskriminator je klasifikator ¢iji ulazi dolaze sa dva izvora. Ulazni skup podataka
generativne suparnicke mreze predstavlja stvarne podatke. Njih diskriminator po-

smatra kao pozitivne instance. Podaci generisani od strane generatora predstavljaju
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lazne podatke, koje diskriminator posmatra kao negativne instance. Diskriminator
vrsi binarnu klasifikaciju i za dati ulaz daje verovatnoéu da je ulaz stvaran. Na
osnovu izlaza diskriminatora racunaju se dve funkcije greske, greska diskriminatora
i greska generatora. One redom kaznjavaju diskriminator za pogresnu klasifikaciju
podataka i generator za stvaranje podataka koji su uspesno prepoznati kao lazni.
GAN se sastoji od navedenih mreza ¢iji suprostavljeni ciljevi dovode do medu-
sobnog poboljSavanja. Diskriminator razdvaja lazne instance od stvarnih. Uspesno
klasifikovanje generisanih instanci kao laznih dovodi do kaznjavanja generatora. Ge-
nerator od nasumic¢nog Suma generiSe Sto je mogucée verodostojnije podatke, koje

diskriminator nece uspeti tacno da klasifikuje.

3.2 Matematicke osnove

Osvrnimo se na matematicku osnovu generativnih suparnickih mreza. Generator
i diskriminator se takmice da postanu tacniji u svojim predvidanjima. MreZe se
mogu posmatrati kao igraci koji ucestvuju u igri nulte sume. U teoriji igara, nulta
suma predstavlja situaciju u kojoj dobitak jednog igraca odgovara gubitku drugog.
Igraci su predstavljeni diferencijabilnim funkcijama. Diskriminator je predstavljen
funkcijom D koja ima parametre §”) i ulaz . Generator je predstavljen funkcijom G
koja ima parametre 8(%) i ulaz z. Svaki igra¢ kontrolisuéi svoje parametre pokusava
da smanji svoju funkciju greske .J. Diskriminator Zeli da minimizuje funkciju greske
JPY(OWDP) 9D kontrolisuéi jedino §P). Analogno, generator minimizuje funkciju
J@ (& 9P)) kontrolisudi jedino 0. Svaki igra¢ zavisi od parametara drugog
igraca, kao $to svaka mreza zavisi od napredovanja i rezultata druge mreze. Ali
igra¢i mogu kontrolisati samo svoje parametre. ReSenje igre nulte sume je tacka
Nesovog ekvilibrijuma. Ona predstavlja minimum funkcije greske J®) u odnosu na
parametre 6”), kao i minimum funkcije greske J(© u odnosu na parametre 6(<).

Raspodelu skupa podataka nad kojim radimo oznaci¢emo sa pgqiq, dok ¢emo ras-
podelu generisanih podataka oznaciti sa p,. Za slucajni vektor z izlaz iz generatora
je x = G(z,0'9) iz raspodele pg- Generator se obucava da na osnovu Suma 2z gene-
rise instance = G(z,0(%) za koje diskriminator D(z, ™)) neée uspeti da uspeino
razlikuje raspodele py () 1 paata().

GAN pokusava da imitira uzorke iz raspodele podataka. Zato funkcija greske
generativnih suparnickih mreza mora da oslika odstojanje raspodele generisanih od

raspodele stvarnih podataka. Mogu se koristiti razli¢ite funkcije gresaka.
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Min-max funkcija greske je zadata na slede¢i nacin:
R(D,G) = Eyflog(D(x))] + E.[log(1 — D(G(2)))]

Jednostavnosti radi parametri suparnickih mreza 6@ i 9(P) su izostavljeni. D(x)
predstavlja verovatnoc¢u sa kojom diskriminator ispravno klasifikuje stvarnu instan-
cu x. Posmatramo ocekivanje verovatnoce po svim stvarnim instancama x. G(z) je
izlaz generatora za slucajni vektor z. Tada D(G(z)) predstavlja ocenu diskriminato-
ra da je lazna instanca G(z) stvarna. Zato se u drugom sabirku posmatra ocekiva-
nje po svim nasumi¢nim ulazima z za 1 — D(G(z)). Generator pokusava da smanji
gresku R(D, G), dok diskriminator pokusava da je povec¢a. Odnosno generator i dis-
kriminator igraju igru nulte sume tokom obucavanja, vrseéi mgn max R(D,G). Kako
prvi sabirak zavisi samo od parametara diskriminatora, generator minimizuje jedino
log(1—D(G(2))). Pokazano je da sa ovakom funkcijom greske GAN moze da stagni-
ra u ranim fazama dok je klasifikovanje diskriminatora lak zadatak [9]. Zato se ¢esto
umesto minimizacije log(1 — D(G(z))) koristi maksimizacija log(D(G(z))). Odnosno
generator sada ne minimizuje verovatnoc¢u ispravne klasifikacije diskriminatora, veé¢
maksimizuje verovatnoéu pogresne. Takvu funkciju greske nazivamo modifikovana
min-max funkcija greske.

Formula greske se izvodi iz ¢injenice da je diskriminator klasifikator stvarnih i
laznih instanci. Posmatrajmo funkciju unakrsne entropije koja se koristi prilikom

binarne klasifikacije:
L(u,v) = —ulogv — (1 — u)log(1l —v)

Ulaz diskriminatora predstavljaju stvarne instance x za koje je ocekivan izlaz D(x)

jednak 1 i generisane instance G(z) za koje se o¢ekuje izlaz 0. Tada vazi:

L(1,D(x)) = —log D(x)
L(0, D(G(2))) = —log(1 — D(G(2)))

Diskriminator kaznjava odstupanje D(z) od 1 i odstupanje D(G(z)) od 0, odnosno
minimizuje —log D(z) — log(1 — D(G(2))) , §to je ekvivalentno maksimizovanju
funkcije R(D,G). Kako generator i diskriminator ucestvuju u igri nulte sume, cilj

generatora je da minimizuje funkciju R(D, G), odnosno:

TO GO D)) — _ J(D) (D) (@)
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Igra nulte sume se Cesto naziva min-max igra zbog forme resenja koja sadrzi mini-
mizaciju i maksimizaciju:
min max R(D,G).
G

H(G)* _argmmmaxR(@ ,Q(G))
9(G) (D)

Teorema 1. Za fiksiran generator G optimalan diskriminator D je:

pdata(x)
balr) = Pdata(T) + pg(x) (3.1)

Dokaz. Cilj diskriminatora je maksimizacija R(D, G) bez obzira na generator G

R(D,G) = Eyllog(D(x))] + E:[log(1 — D(G(2)))]
= Eylog(D(x))] + Exllog(1 — D(x))]

- / (paata(@)l0g(D()) + py()log(L — D(x)))da

Funkcija y — alog(y) + blog(l — y) za svaki (a,b) € R?\(0,0) dostize maksimum
na intervalu [0,1] u tacki —%5. Odavde za @ = paaa(®) i b = py(z) sledi dokaz
tvrdenja. O

Za optimalan generator G generisana raspodela p, je priblizna raspodeli pgqt,-

1

Py = Pdata = Dg(7) = 3 (3.2)

Tada diskriminator nije u stanju da odluc¢i da li je instanca x stvarna ili lazna, veé
vrsi nasumic¢no predvidanje.

Postavlja se pitanje kada je generisana raspodela p, pribliZzna raspodeli pgqsq-
Definisimo funkcije za ocenjivanje razli¢itosti dve raspodele podataka P i (). Funkcija
KL divergencije (eng. Kullback—Leibler divergence) meri odstupanje jedne raspodele

podataka od druge. Za date raspodele P i () definisana je na slede¢i nacin:

PHQ fP logQi)d

Ukoliko su P i @) diskretne raspodele nad istim prostorom elementarnih ishoda X

formula je zadata na slede¢i nacin:

KL(P| Q) = ¥, Pl Jlog o da
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Intuitivno, ukoliko je verovatnoca instance x u raspodeli P velika, a u raspodeli @
mala ili obrnuto, tada je odstupanje veliko. Odstupanje je najmanje kada je P = Q)
i tada funkcija ima vrednost 0 i dostize minimum. Data funkcija nije simetri¢na,

odnosno vazi:

KL(P| Q) # KLQ| P)

Funkcija JS divergencije (eng. Jensen-Shannon divergence) je simetri¢na, nene-
gativna funkcija za odredivanje razli¢itosti dve raspodele podataka. Za date raspo-

dele P i @) definisana je na slede¢i nacin:
JS(P || Q) = 3KL(P || 75%) + 3KL(Q || 75%)

Teorema 2. Globalni minimum funkcije max R(D,G) postize se ako i samo ako

J€ DPdata = Pg 1t tada funkcija ima vrednost - log4.

Dokaz. Maksimum se dostize za optimalan generator D{,.
max R(D,G) = R(D, Dg,)

— By l0g(Dg(@))] + o, llog(1 — Dis(a))] (3.1)
pdata('r) pdata(m) )]
pdata(x) + pg(x) pdata(];) + pg (:C)

N /pdata(l’)log( el (a:))dx+/17g(a?)log(1 _ __ Paotal2) )

Pdam@) + Dy pdata(x) + pg(gj)

Pda a(x) P (l’)
= /pdata<x>log(2 pdam(tx)—&-pg(z) )dx + /pg(x)log(2 Pdatag($)+l7g(ﬂ7) )
x ( 2 ) z ( 2 )

Pdata + pg)
2

- Js(pdata || pg) - lOg4

= Ex"‘pdata [log( )] + Evapg [lOg(l —

Pdata + pg)
2

= K L(pdata || + K L(p, | — 2log2

Na osnovu (3.2) za paata = pg = D = +. Tada je R(D, D§,) = —log4.

Funkcija JS divergencije je nenegativna funkcija ¢iji minimum se dostize ukoliko
su raspodele podataka jednake. Minimum za JS(pgate || py) se dostize ukoliko je
Ddata = Pg 1 iznosi 0. Na osnovu ovoga globalni minimum funkcije max R(D,G) se
dostiZe za pgqta = Py 1 iznosi —log4.

]
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3.3 Proces obucavanja GAN-a
Kao sto je ve¢ objasnjeno, funkcije D i G ucestvuju u slede¢oj min-max igri:
m(%n max E.[log(D(x))] + E.[log(1 — D(G(2)))].

Igra se sastoji od dva naizmeni¢na koraka:

Korak 1: Za fiksirano G izvodi se gradijentni spust za maksimizaciju:
max B, [log(D(x))] + E.[log(1 — D(G(2)))
Korak 2: Za fiksirano D izvodi se gradijentni spust za minimizaciju:
min B, [log(D(x))] + E[log(1 — D(G(2)))] <= min E.[log(1 — D(G(2)))]

U modifikovanoj min-max igri vrsi se max E.[log(D(G(%)))]-
U nastavku je prikazan algoritam obucavanja generativnih suparnickih mreza

stohastickim gradijentnim spustom koji je predlozio Ian Gudfelov [9].

Algoritam 1 Algoritam obucavanja generativnih suparnickih mreza
Napomena: broj koraka koje primenjujemo na diskriminatoru je hiperparametar k

for broj iteracija do
for k koraka do
e Uzorkovati podskup od m elemenata {21, ..., 2, } 1z raspodele py(z)
e Uzorkovati podskup od m elemenata {1, ..., x,,} iz raspodele pyaia ()

e Azurirati parametre diskriminatora na osnovu stohastickog gradijenta
m

Voum Zl[log D(z;) + log(1 — D(G(z)))]
end for -
e Uzorkovati podskup od m elemenata {21, ..., 2,,, } iz raspodele p,(2)
e AZurirati parametre generatora na osnovu stohastickog gradijenta
Vo, ;[log(l — D(G(2)))]
end for -

U praksi generator i diskriminator su predstavljeni neuronskim mrezama.
Obucavanje diskriminatora: Diskriminator klasifikuje stvarne i generisane
podatke. Na osnovu klasifikacije izracunavaju se dve funkcije greske: greska diskri-
minatora i greSka generatora. Prilikom obucavanja diskriminatora, greska generato-
ra se zanemaruje. Na osnovu greske diskriminatora algoritmom propagacije unazad

racunaju se gradijenti i menjaju se tezine parametara diskriminatora.
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Obucavanje generatora: Ulaz predstavlja nasumic¢ni Sum na osnovu kog ge-
nerator generiSe instance (u nasem slucaju slike). Generator nije direktno povezan
sa svojom funkcijom greske, ve¢ dobija povratnu informaciju od diskriminatora. Iz-
laz iz generatora prosleduje se diskriminatoru ¢iji trening skup pored generisanih
slika sadrzi i stvarne. Na osnovu rezultata klasifikacije racunaju se opisane greske.
Greska generatora se algoritmom propagacije unazad kroz diskriminator prenosi do
generatora i racunaju se gradijenti. Izracunati gradijenti se koriste za izmenu tezina
parametara generatora. Vrsi se kaznjavanje generatora za generisanje instanci koje
je diskriminator uspesno prepoznao kao lazne.

Proces obucavanja generativnih suparnickih mreza sastoji se od naizmenic¢nog treni-

ranja dve suprostavljene mreze. Zato slede¢i postupak obucavanja tesko konvergira:

1. Diskriminator trenira jednu ili vise uzastopnih epoha. Generator je fiksiran

prilikom treniranja diskriminatora.

2. Generator trenira jednu ili vise uzastopnih epoha. Diskriminator se ne menja

tokom treniranja generatora.
3. Ponavljaju se koraci 1. i 2.

Na pocetku diskriminator lako prepoznaje stvarne instance od generisanih. Tokom
treniranja generator postaje sve bolji u generisanju laznih instanci. Ukoliko je im-
presivna verodostojnost izgenerisanih slika, ta¢nost predvidanja diskriminatora je

50%, odnosno diskriminator baca novéié¢ prilikom klasifikacije instanci.

3.4 DCGAN

Prilikom obuc¢avanja generativnih suparnickih mreza za generisanje slika bolji
rezultati su o¢ekivani ukoliko su neuronske mreze specijalizovane za rad nad slikama.
Duboke konvolutivne generativne suparnicke mreze, poznatije pod imenom DCGAN
(eng. Deep Convolutional GAN) predstavljaju podvrstu generativnih suparnickih
mreza u kojoj su generator i diskriminator konvolutivne neuronske mreze.

Mnogi pokusaji da se konvolutivne neuronske mreze uklope u strukturu gene-
rativnih suparnickih mreza zavrsile su neuspehom. PredloZene su slede¢e izmene u

arhitekturi konvolutivnih mreza kako bi se postiglo §to stabilnije obucavanje GAN-a:
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1. Zamena slojeva agregacije slojevima konvolucije sa zadatom veli¢inom koraka
2. KoriS¢enje unutrasnje standardizacije [13] u generatoru i diskriminatoru

3. Koris¢enje ReLU aktivacione funkcije u svim slojevima generatora, osim u

poslednjem u kom se koristi Tanh.
4. Koriséenje LeakyReL U aktivacione funkcije u slojevima diskriminatora [18|

U drugom poglavlju je objasnjeno kako slojevi agregacije mogu smanjiti dimen-
zije izlaznih matrica. Slican efekat se postize koris¢enjem konvolutivnih slojeva uz
zadatu veli¢inu koraka (eng. stride). Korak je broj piksela za koji se filter pomera
u horizontalnom ili vertikalnom smeru prilikom konvolucije. Podrazumevani korak
pomeraja filtera preko ulazne matrice je veli¢ine jedan u oba smera, odnosno (1,1).
Izmena koraka dovodi do izmene veli¢ine izlazne matrice. Ukoliko je korak izmenjen
na (2,2) filter se pri svakom vertikalnom pomeraju pomera za dve pozicije nadole,
a pri svakom horizontalnom po dve pozicije udesno. Na slici 3.2 operacijom konvo-
lucije filterom dimenzije 3 x 3 sa pomerajem (2,2) dimenzija matrice je smanjena

sa7xT7na3x 3.

3x3 3x3

=7

Slika 3.2: Primer konvolucije sa pomerajem (2, 2)

Ukoliko dimenzija ulazne matrice nije deljiva veli¢inom filtera vrsi se prosirivanje
ulazne matrice nulama (eng. padding). Ozna¢imo veli¢inu prosirivanja nulama sa P,
veli¢inu koraka udesno sa S, i koraka nadole sa S,,, visinu i Sirinu ulazne matrice sa
H i W redom, visinu i Sirinu filtera sa Hy i Wy redom. Sirina W, 1 visina H, izlazne

matrice se ra¢una prema slede¢im formulama:

H—-H;+2P W—-W;+2P
H, = TP oy, = WP

Prilikom klasifikacije, na opisan nacin se slojevima konvolucije vrsi smanjivanje
dimenzija. Sa druge strane zadatak generatora je da od nasumi¢nih vrednosti ge-

neriSe slike, odnosno matrice odgovaraju¢ih dimenzija. Da bi ovo bilo mogucée mora
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postojati korak suportan sazimanju koji ¢e uvecavati dimenzije izlaznih matrica.

Zeljeni rezultati se dobijaju operacijom transponovane konvolucije (Slika 3.3).

Ei |

m oREr

Slika 3.3: Primer transponovane konvolucije

Posmatrajmo primer sa slike 3.3. Operacija je primenjena na ulaz dimenzije 3 x 3
sa filterom dimenzije 2 x 2 i korakom veli¢ine 2. Transponovana konvolucija zahte-
va dodatni korak u odnosu na operaciju konvolucije. Prvo se na osnovu elemenata
ulazne matrice kreira matrica medurezultata. Za razliku od operacije konvolucije,
prilikom transponovane konvolucije veli¢ina koraka odreduje koliko su udaljeni ele-
menti ulazne matrice u matrici medurezultata i ne predstavlja veli¢inu pomeraja
filtera. Elementi ulazne matrice su razdvojeni nulama. Ostatak postupka je isti kao
kod primene operacije konvolucije na matricu medurezultata. Na osnovu ulaza di-
menzije 3 X 3 dobija se izlaz dimenzije 6 x 6.

Zamenom slojeva agregacije konvolutivnim slojevima generativna suparnicka
mreza sama u¢i odgovarajuce funkcije agregacije [17|. Na slikama 3.4 i 3.5 prika-

zani su primeri strukture generatora i diskriminatora DCGAN modela.

&

—_—> i

potpuno -
povezani sloj 512
Conv2DTranspose 256 16
100 BatchNomalization 128
RelU Tanh

= 32
3

Slika 3.4: Primer DCGAN generatora. Nakon potpuno povezanog sloja, nizom slo-
jeva transponovane konvolucije menja se dimenzija ulaznog tenzora. Koristi se unu-
trasnja standardizacija i ReLU aktivaciona funkcija u svim slojevima osim u po-
slednjem, koji koristi Tanh aktivacionu funkciju. Na osnovu vektora nasumicnih
vrednosti veli¢ine 100 generiSe se slika dimenzije 32x32x3.
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Generisana
instanca

_— -
°
/
| Sigmoid

Conv2D
BatchNormalization Flatten
LeakyReLU

Stvarna
instanca

Slika 3.5: Primer DCGAN diskriminatora. Ulaz predstavljaju generisane i stvarne
slike dimenzija 32x32x3. Slojevima konvolucije menja se dimenzija tenzora. Kori-
sti se unutrasnja standardizacija i LekyReL U aktivaciona funkcija. U poslednjem
sloju, nakon prevodenja visedimenzionalnog tenzora u jednodimenzioni primenjuje
se sigmoidna aktivaciona funkcija. Izlaz je vrednost iz intervala [0, 1] koja odreduje
pripadnost odgovarajucoj klasi.

Zbog vizuelno zadovoljavajucih rezultata prilikom reSavanja problema generisa-
nja slika, DCGAN predstavlja osnovu za najpopularnije vste generativnih modela.
Pokazao se kao dobar model za generisanje slika visoke rezolucije bez potrebe za

uvodenjem velikog broja konvolutivnih slojeva.
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Glava 4

Izazovi obuc¢avanja GAN-ova

4.1 Problemi i predloZena resSenja

Proces obucavanja generativnih suparnickih mreza predstavlja tezak problem za
koji jos uvek nije pronaden algoritam koji garantuje sigurnu konvergenciju. Kako ge-
nerator i diskriminator ucestvuju u igri nulte sume, gubitak jednog igraca predstavlja
dobitak drugog i obrnuto. Obucavanje generativnih suparnickih mreza ne garantuje
dostizanje NeSovog ekvilibrijuma u opisanoj igri. Samim tim zadatak generisanja
slika uz pomoé¢ GAN modela neretko rezultuje vizuelno nezadovoljavajuéim generi-

sanim slikama.

Problem konvergencije

Posmatrajmo algoritam treniranja suparnickih mreza gradijentnim spustom na
jednostavnom primeru. Funkcija greske zadata je sa L(x,y) = xy. U igri nulte sume
generator pokuSava da minimizuje funkciju ; (z) = xy, dok diskriminator pokusava
da minimizuje funkciju l5(y) = —zy. AZuriranje parametara vrsi se gradijentnim

spustom i oba igrac¢a menjaju jedino svoje parametre. Kako je

o _ (1 R—
or Y oz = xr

za brzinu ucenja « igraci vrse sledeca azuriranja parametara:
T—r—oy,y+—y+ax

Svaki igra¢ smanjuje odgovarajuéu funkciju greske i tako implicitno utic¢e na funk-
ciju greske drugog igrac¢a. Navedeni postupak dovodi do stabilnih kruznih oscilacija

parametara i ne konvergira ka zeljenom ekvilibrijumu x = y = 0 [19]. Na navedenom
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primeru uocava se problem koji se ¢esto javlja prilikom obuc¢avanja GAN-ova. Gene-
rator i diskriminator mogu zauvek uvecavati i smanjivati funkciju greske R(D, G) ne
dostizuéi tacku Nesovog ekvilibrijuma. Opisani problem predstavlja problem konver-
gencije generativnih suparnickih mreza i javlja se prilikom istovremenog treniranja
generatora i diskriminatora metodom gradijentnog spusta.

Kako generator napreduje povratna informacija od diskriminatora postaje sve
manje znacajna. U situaciji kada diskriminator ne ume da razlikuje stvarne od ge-
nerisanih podataka, ta¢nost diskriminatora iznosi 50% i vrsi se nasumicno klasifiko-
vanje. Nastavak obucavanja generatora nad beskorisnom povratnom informacijom
diskriminatora dovodi do ponovnog pada njegovog kvaliteta. U praksi se tesko po-

stize stabilna konvergencija i balans izmedu treniranja generatora i diskriminatora.

Problem nestajuéih gradijenata

Problem nestajuc¢ih gradijenata generatora javlja se kada je diskriminator veo-
ma tacan prilikom klasifikacije podataka. Algoritmom propagacije unazad ra¢unamo
gradijente krecuéi se unazad kroz slojeve, od poslednjeg do prvog. Mnozenjem izvo-
da prilikom prolaska kroz slojeve vrednost gradijenta postaje sve manja. Optimalan
diskriminator ne daje dovoljno povratnih informacija na osnovu kojih generator
moze da u¢i. Veoma male vrednosti izracunatih gradijenata onemogucavaju dalje
napredovanje generatora. Kada bi diskriminator D uvek ta¢no klasifikovao podatke,
odnosno ukoliko bi vazilo D(z) = 1, Vo € pgua 1 D(G(2)) =0, Vz € p, , funk-
cija greske R(D,G) = E,[log(D(x))] + E.[log(1 — D(G(2)))] i izrac¢unati gradijenti
priblizili bi se nuli i zaustavili obucavanje generatora [24].

U ranim fazama obucavanja, kada je razlika izmedu stvarnih i generisanih slika
jasno uocljiva, cesto se javlja problem nestajué¢ih gradijenata. Modifikovana min-
max funkcija greske obezbeduje veée vrednosti gradijenta pri pocetku treniranja
[9]. Kao $to ve¢ znamo generator tada maksimizuje funkciju log(D(G(z))) umesto
minimizacije funkcije log(1 — D(G(2))). Odnosno umesto prvobitne funkcije greske

generatora zadate formulom:
J@) = %Ezlog(l — D(G(2)))
koristi se nova funkcija greske:
J@) = —%Ezlog(D(G(z)))

Kada je D(G(z)) priblizno 0 klasifikacija je uspesna i pokusaj generatora da prevari

diskriminator nije uspeo. Na grafiku sa slike 4.1 vidi se da u tim situacijama imamo
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veoma male vrednosti gradijenata za prvobitnu funkciju greske, kako smo smanjivali
verovatnocu ispravne klasifikacije. Nova funkcija greske uvecava verovatnocéu pogre-
Sne klasifikacije i obezbeduje veée vrednosti gradijenata u ranim fazama treniranja.
Iako se Cesto primenjuje, modifikovana funkcija greske ne garantuje uspesnost obu-

cavanja.

— 12*{np.log(1-x))
-1/2*(np.log(ix}}

T T T T
0.0 02 04 06 08 10
DiG(z))

Slika 4.1: Funkcije greske generatora. Modifikovana funkcija greske obezbeduje vece
vrednosti gradijenta kada je vrednost D(G(z)) blizu nule.

Kolaps modela

Algoritam gradijentnog spusta nije sposoban da utvrdi da li je pronadeni mi-
nimum lokalni ili globalni. Ukoliko se generator i diskriminator nadu u okruzenju
u kom ne mogu da smanje svoje gubitke, postoji moguénost pronalazenja lokalnog
Nesovog ekvilibrijuma [11].

Za razlicite ulaze ocekuje se da generativna suparnicka mreza proizvodi razlicite
izlaze. Pozeljno je da generisani podaci obuhvate celokupnu raspodelu podataka,
ukljucujudi i retke scenarije. Kolaps modela (eng. mode collapse) predstavlja situa-
ciju u kojoj generator uvek proizvodi jednan isti podatak ili mali podskup podataka.
Generator moze da nauci da su odredene instance prihvatljivije od drugih, odnosno
da ih pogresno klasifikuje kao stvarne. Tada se generator preprilagodava i pocinje
da generiSe stalno iste izlaze, kako bi prevario diskriminator. Ovo onemogucava da-
lje napredovanje diskriminatora i model ostaje zaglavljen u lokalnom minimumu.
Prilikom delimi¢nog kolapsa modela, generisani podaci su raznovrsniji ali sadrze za-
jednicke odlike i ne obuhvataju celokupnu raznovrsnost polaznog skupa podataka.

Jedan od prvobitnih razloga nastanka kolapsa modela bilo je istovremeno obu-
¢avanje generatora i diskriminatora gradijentnim spustom. ReSenje min-max igre

razli¢ito je od reSenja max-min igre. Optimalan model generatora u igri

G* = minmax R(G, D)
G D
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generiSe podatke iz Zeljene raspodele. Promenom redosleda trazenja maksimuma i

minimuma, trazenje minimuma se vrsi u unutrasnjoj petlji i dobijeni generator
G* = max m&n R(G,D)
D

svaku vrednost z preslikava u instancu z koju diskriminator sa velikom verovatno-
¢om pogresno klasifikuje kao laznu. Istovremeno obucavanje modela gradijentnim
spustom ne garantuje da ¢e se primenjivati min-max umesto max-min pristupa [8].

Glavni uzrok kolapsa modela predstavlja preprilagodavanje generatora u odnosu
na fiksirani diskriminator. Generisanje instanci, koje diskriminator sa velikom si-
gurnoscu klasifikuje kao stvarne, dovodi do preprilagodavanja oba modela i kolapsa
celokupne strukture. Primer kolapsa modela nad Fashion-MNIST skupom podataka
prikazan je na slici 4.2. Skup podataka nad kojim je vrseno obucavanje sastoji se od

60000 slika odevnih predmeta koje pripadaju jednoj od 10 mogucih klasa.

MO 0Onmn
HELEO @B0m

Slika 4.2: Primer kolapsa modela prilikom obuc¢avanja GAN-a. Posmatran je uzorak
generisanih slika nakon redom 10, 20 i 40 epoha treniranja. U ranim fazama obu-
¢avanja primetna je veca raznovrsnost i slabiji kvalitet generisanih slika. Nakon 40
epoha uzorkovane generisane slike pokrivaju dve od mogucih deset klasa.

Ukoliko se generator predugo trenira bez azuriranja parametara diskriminatora
nastaje opisani problem kolapsa modela. Sa druge strane ukoliko se diskrimina-
tor predugo trenira bez napredovanja generatora, moze nastati problem nestajuéih
gradijenata. Ne postoji garancija da ¢e proces obucavanja konvergirati niti da ¢e
uspesno biti pronadena tacka NeSovog ekvilibrijuma. Naizmeni¢nim obucavanjem
generatora i diskriminatora pokusSavamo da izbegnemo navedene probleme. Ipak
odredivanje ravnoteze izmedu obucavanja diskriminatora i obuc¢avanja generatora je
tezak zadatak i Cesto zavrSava neuspehom. U nastavku su navedene neke od predlo-

zenih tehnika za reSavanje opisanih problema.
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Tehnike za postizanje stabilnog obucavanja

1. Dodavanje Suma

Kako bi se sprecila preprilagodenost diskriminatora dodaje se nasumican Sum
na njegove ulaze. Ukoliko je diskriminator siguran u svojim predvidanjima povrat-
na informacija nije korisna i javljaju se nestajuéi gradijenati. Dodavanjem Suma na

stvarne podatke otezava se zadatak diskriminatora.

2. Jednostrano skaliranje ciljnih promenljivih

Jednostrano skaliranje vrednosti ciljnih promenljivih (eng. one-sided label smo-
othing) predstavlja regularizacionu tehniku koja sprecava preprilagodavanje diskri-
minatora. Vrednosti pozitivnih instanci umanjuju se za mali pozitivan faktor a.. Od-
nosno umesto vrednosti 1 za pozitivne instance diskriminator dobija vrednost 1 — «.
Uobicajno se koristi vrednost 0.1 za faktor «. Intuitivno smanjuje se sigurnost sa
kojom diskriminator tvrdi da je neka instanca stvarna. Skaliranje je jednostrano i
vrednosti negativnih instanci ostaju nepromenjene. Pretpostavimo da je ciljna vred-
nost 1 —« za stvarne podatke i 0+ ( za generisane. Tada je optimalan diskriminator

zadat sa:

/o (1=0)Paara(@)+Bpg(x)
D*(x) = 5 o

Kada je faktor g jednak 0, rezultat procesa skaliranja je smanjenje optimalne vred-
nosti diskriminatora. Za nenula vrednosti faktora g funkcija optimalnog diskrimi-
natora menja svoj oblik [8]. Optimalan diskriminator uspesno prepoznaje instancu
kao laznu kada je pgaq(z) blizu nule i p,(z) ima veliku vrednost. Prisustvo py(x) u
deljeniku funkcije optimalnog diskriminatora predstavlja problem u ovakvim situa-

cijama. Zato je vazno da skaliranje bude izvrseno jedino nad stvarnim instancama.

3. Unutrasnja standaradizacija

Standardizacija ulaza tako da prosek bude centriran oko nule i sa varijansom
jedan ima presudnu ulogu u postizanju stabilnijeg i brzeg obucavanja neuronskih
mreza. Kod dubokih neuronskih mreza izlazi jednog sloja predstavljaju ulaze drugog,
pa ih je pozeljno standardizovati. Zato se u slu¢aju DCGAN modela dodaju slojevi
unutrasnje standardizacije (eng. batch normalization). Na nivou podskupa na kom

se racunaju gradijenti vrsi se standardizacija izlaza svake jedinice na sledeé¢i nacin:
. — ZTi—HUB
yi = =By +
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gde pup i op predstavljaju prosek i standardnu devijaciju izlaza. Opcioni faktori
skaliranja i translacije v i §, sa podrazumevanim vrednostima 1 i 0, predstavlja-
ju parametre koje je moguce nauciti. Kao rezultat izlaz ima prosek (i standardnu
devijaciju v [25]. Tako smanjuje verovatnocu nastanka kolapsa modela, primena unu-
trasnje standardizacije na sve slojeve dovodi do nestabilnosti modela. Kako bi se ovo
izbeglo unutrasnja standardizacija se ne primenjuje na izlazni sloj generatora i ula-

zni sloj diskriminatora [18].

4. Nova funkcija greske
Prilikom kolapsa modela i problema nestajucih gradijenata predlaze se koris¢enje

drugih funkcija greske, kao $to je Vaserstajnova (eng. Wasserstein) funkcija greske.

4.2 WGAN i WGAN-GP

Kako Zelimo da §to je viSe moguce pribliZimo generisanu raspodelu p, raspodeli
podataka pg.iq, potrebne su nam metrike koje ¢ée oceniti udaljenost izmedu dve
raspodele. Do sada smo se upoznali sa funkcijama KL i JS divergencije. Ispostavlja
se da nedostatak neprekidnosti ovih divergencija moze dovesti do poteskoc¢a prilikom
obucavanja. Zato ¢emo uvesti novu metriku zvanu Vaserstajnova udaljenost.

Vaserstajnova udaljenost poznatija pod nazivom ,earth-mover” (EM) udaljenost,
zadata je slede¢om formulom:

P..P) = inf  Ei. —
W(P,, g) «/GHI(IIlDT,Pg) (z,y) v[HI yl|]

gde su P, i P, raspodele ¢ije odstupanje trazimo, a I1(P,, P,) je skup svih zajednic¢kih
raspodela 7 ¢ije su marginalne raspodele P, i P, [2].

Ukoliko raspodele P, i P, zamislimo kao dve hrpe zemlje, VaserStajnova udalje-
nost predstavlja minimalan trosak potreban za transformisanje jedne hrpe zemlje u
drugu. Trosak pomeranja mase m za udaljenost s iznosi m - s. Izracunavanje EM
udaljenosti je optimizacioni problem pri kojem je potrebno pronaéi optimalan plan
transporta zemlje. Intuitivno, svako v € II(P,, P,) predstavlja jedan plan transpor-
ta. U tom sluc¢aju y(z,y) odreduje koli¢inu zemlje premestenu sa tacke z u tacku
y za plan transporta . Kako je udaljenost izmedu tacaka z i y jednaka ||z — y||,
trosak jedne ovakve transformacije iznosi y(z, y) - ||z — y||. Kako se svaki transportni

plan sastoji od niza ovakvih transformacija, potrebno je pronaci onaj sa ukupnim
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minimalnim troskom po svim parovima (z,y) [23]. To jest u slu¢aju neprekidnih

raspodela P, i P, potrebno je pronaci:

inf  Egyllz—yll= _inf [ [~(zy)lz—yldyds

~eTI(P;,Py) YEN(Py,Py) 3,

Primer 4.2.1. Neka je P raspodela slu¢ajne promenljive (0, Z) € R? i P raspodela
slu¢ajne promenljive (6, Z) € R? za fiksiran realni parametar 6 i Z ~ U(0, 1).

6=0 8=07

08 08

06 0.6

04 0.4

02 02

0.0 00

—0.04 —0.02 0.00 0.02 0.04 00 01 02 03 04 05 06 07
x x

Slika 4.3: Raspodele Pyi Pyzaf =016 =0.7

Sa slike 4.3 se vidi da se za vrednost parametra # = 0 raspodele Py i Py u potpunosti

preklapaju. Za 6 # 0 ne postoji preklapanje i tada vazi:

KL(Py|| )= Y 1-logi=+o0
z=0,y~U(0,1)

Jednostavnim rac¢unom dobijaju se naredna tvrdenja:

+oo, 6#0

KL(Py || Py)) = KL(P || Py) = (4.1)
0, 6=0
log2, 6#0

JS(Py || Pp) = (4.2)
0, 6=0

W(Py, Py) = |6 (4.3)

Iz navedenog primera se vidi da uvodenje Vaserstajnove udaljenosti moze dovesti
do stabilnijeg obucavanja gradijentnim spustom. Do sada koris¢ena JS divergencija
ima nagli skok kada # — 0 i u tacki # = 0 nije ni neprekidna ni diferencijabilna. Za
Vaser§tajnovu metriku niz raspodela (P, )en konvergira ka Py kada 6, — 0, dok u

slucaju JS i KL divergencije ne konvergira uopste [2].
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Planova transporta v € II(P,, P,) moze biti potencijalno beskona¢no mnogo. Is-
pitivanje svih njih zarad pronalazenja infimuma je najcesée nemoguce. Iz Kantorovich-

Rubinstein dualnosti izvodi se drugi oblik formule Vaserstajnove udaljenosti:

W(P,, F;) = sup E,.p.[f(z)] - Eyp, [f ()] (4.4)

lIfllL<1
gde se supremum posmatra po svim 1-Lipsic neprekidnim funkcijama f : X — R.

Za funkciju f: X — Y kazemo da je K-Lipsic neprekidna ukoliko vazi:
dy(f(z1), f(2)) < Kdy(21,72) , V1,29 € X

gde su dy, i d, redom metrike nad metrickim prostorima X 1 Y [1].

Pojednostavljeni oblik uslova za 1-Lipsic neprekidnost funkcije glasi:
|f(z1) = f(z2)| < |21 — 2| , Vg, 00 € X

Kao $to je na pocetku objasnjeno, Vaserstajnovom metrikom Zelimo da ocenimo

razli¢itost raspodele podataka pgq, 1 generisane raspodele py.

W (Pdata, Pg) = inf Epyenlllz —
<pd ! pg) ’Yen(pdatavpg) ( ’y) 'Y[H yH]
= inf Eeaelle =GR (4.4)

Y€ (Pdata>Pg)

= sup Erplf(@)] = Eep. [f(G(2))]

I fll<1
e~paata S (T)] = Eanp.[fu(G(2))]

= max F
weW

U navedenoj formuli supremum se aproksimira maksimumom po parametrizovanoj
familiji 1-Lipsic neprekidnih funkcija { f, }weyw. Intuitivno, f,, je jedna od moguéih

funkcija diskriminatora.

WGAN (Wasserstein GAN) je vrsta GAN modela, kod koje je min-max igra

zadata na sledeéi nadin:
i 8% By, [D()] + Euvy [D(G(2))]

Bolji naziv za diskriminator je sada kriti¢ar. Cilj diskriminatora nije vise da uspesno
klasifikuje podatke na stvarne i generisane, ve¢ da vrati procenu koliko verodostojno
izgledaju prosledene slike.

Funkcija greske diskriminatora zadata je slede¢om formulom:

Leritic(w) = X Byrp iy [fu(@)] = Eonp. [ fu(90(2))] (4.5)
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Kako bi se postiglo svojstvo K-Lipsic neprekidnosti funkcija { fi, fwew, izvrsava se
operacija odsecanja tezina w (eng. weight clipping). Nakon svakog azuriranja vrsi
se ograni¢avanje vrednosti tezina unutar intervala [—c, ¢], gde ¢ predstavlja faktor
odsecanja. Odsecanje tezina ne predstavlja najbolji na¢in obezbedivanja LipSic ne-
prekidnosti, ali se koristi zbog svoje jednostavnosti i dobrih performansi. Mali faktor
odsecanja moze dovesti do problema nestajué¢ih gradijenata u slucaju kada je pri-
sutan veliki broj slojeva ili kada nije koriS¢ena unutrasnja standardizacija. Veliki
faktor odsecanja usporava proces treniranja diskriminatora do optimalnog [2].
Proces obuc¢avanja WGAN-ova predloZen u originalnom radu zadat je narednim
algoritmom. Koriséene podrazumevane vrednosti hiperparametara: a = 0.00005,

C = 001, m = 64, Neritic — 5 [2]

Algoritam 2 Algoritam obuc¢avanja WGAN-ova

Hiperparametri: a-brzina ucenja algoritma, c-faktor odsecanja, m-veli¢ina pod-
skupa podataka, n..;;;.-broj iteracija diskriminatora po jednoj iteraciji generatora
Parametri: w-parametri diskriminatora(wy inicijalna vrednost), 6-parametri
diskriminatora(fy inicijalna vrednost)

Napomena: gy i g,-gradijenti za 6 i w, RM S Prop-optimizacijski algoritam

while 6 ne konvergira do
for t =0, ..., neritic do
e Uzorkovati podskup od m elemenata {z1, ..., z,, } iz raspodele p,
e Uzorkovati podskup od m elemenata {1, ..., x,,} iz raspodele pyusa
e AZurirati parametre diskriminatora sledeé¢im postupkom:

Jw + Vol Zf( )——wa(ge( )]

W w+ o RMSProp(w gw)

w < clip(w, —c, c)
end for
e Uzorkovati podskup od m elemenata {z1, ..., z,, } iz raspodele p,
e AZurirati parametre generatora slede¢im postupkom:

go < —Vo= Z fu(go(2?))

060—q«- RMSProp(H 90)
end while

Vréi se zadati broj iteracija obucavanja diskriminatora po jednoj iteraciji obuca-
vanja generatora. Kod JS divergencije obucavanjem diskriminatora do optimalnog
gradijenti postaju nula i nastaje problem nestajuc¢ih gradijenata. Kako je Vaserstaj-

nova udaljenost neprekidna i skoro svuda diferencijabilna, gradijenti ¢e biti pouzda-
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ni. Ovo stvara moguc¢nost treniranja diskriminatora do optimalnog i smanjuje vero-
vatno¢u nastanka kolapsa modela i problema nestajuc¢ih gradijenata. Ipak WGAN
nije univerzalno resenje i ostavlja prostor za poboljsanja.

Jedan od problema Vaserstajnovih GAN modela je prisustvo operacije odseca-
nja vrednosti tezina. Odsecanjem vrednosti tezina tako da pripadaju intervalu [—¢, ¢|
tezine se usmeravaju ka ekstremumima ovog intervala. Pogresan izbor parametra c
moze dovesti do pojava eksplodirajuc¢ih i nestajué¢ih gradijenata. Namece se potre-
ba za alternativnim nacinom obezbedivanja LipSic neprekidnosti funkcija, koji nece

prouzrokovati navedene probleme.

WGAN-GP je vrsta GAN modela koja koristi metod kaznjavanja odstupanja
gradijenata kako bi postigla 1-LipSic neprekidnost funkcija. Diferencijabilna funk-
cija f je 1-Lip8ic neprekidna ukoliko su joj gradijenti norme najvise 1 [20]. Ovo se
postize kaznjavanjem modela za norme gradijentnog vektora koje odstupaju od te
vrednosti. Kako je potrebno posti¢i 1-Lipsic neprekidnost funkcija { fy, }wew iz for-
mule (4.5) sledi da je dovoljno izvr8iti samo kaznjavanje diskriminatora. Kako nije
moguce izvrsiti proveru normi u svim tackama, dovoljno ih je izracunati na pod-
skupu tac¢aka nastalih interpolacijom izmedu stvarnih i generisanih podataka [10].
Raspodela podataka dobijenih interpolacijom oznacava se sa Pj;.

Nova funkcija greske kaznjava odstupanje gradijenata proporcionalno faktoru
kaznjavanja A:

L= i, (D)) = o D@)]+ Mo [(19: D@12 = 1]

) >

~~
originalna greska diskriminatora kaznjavanje odstupanja gradijenata

gde Z oznacava generisane podatke iz raspodele p,, x stvarne podatke iz raspodele
Pdata, & T podatke nastale interpolacijom izmedu stvarnih i generisanih podataka.
Na osnovu podataka x i ¥ iz raspodela pgqq 1 py, interpolisana tacka Z se dobija
na sledeéi nacin:
T+ ex+(1—e€z, €ecU(0,1) (4.6)

Iz formule (4.6) vidimo da se podaci iz P; biraju uniformno sa duzi koje spaja-
ju tacke iz pgqi, sa tackama iz p,. Kaznjavanje norme gradijenata diskriminatora
je potrebno izvrsiti za svaku uzorkovanu instancu pojedinacno. Ovaj uslov moze
biti narusen primenom unutrasnje standardizacije, kako se ona izvrSava nad pod-
skupovima podataka [10]. Zbog toga se u praksi iz diskriminatora izbacuju slojevi

unutrasnje standardizacije.
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Proces obucavanja Vaserstajnovih GAN-ova sa kaznjavanjem odstupanja gra-
dijenata predlozen u originalnom radu zadat je narednim algoritmom. Korisé¢ene
podrazumevane vrednosti hiperparametara: A\ = 10, o = 0.0001, 5, = 0, B2 = 0.9,
Neritic = O [10]-

Algoritam 3 Algoritam obucavanja WGAN-GP modela

Napomena: Adam-optimizacijski algoritam sa hiperparametrima «, 5 i 52
Hiperparametri: \-faktor kaznjavanja odstupanja gradijenta , n..;;.-broj iteracija
diskriminatora po jednoj iteraciji generatora, m-veli¢ina podskupa podataka
Parametri: w-parametri diskriminatora(wy inicijalna vrednost), 6-parametri
diskriminatora(fy inicijalna vrednost)

while 6 ne konvergira do
for t =0, ..., neritic do
e Uzorkovati podskup od m elemenata {z1, ..., z,, } iz raspodele p,
e Uzorkovati podskup od m elemenata {1, ..., x,,} iz raspodele pyuia
fori=1,...,m do
e Uzorkovati nasumican broj e ~ U(0, 1)
T < ex; + (1 — €)T;
LY = Dy(%;) = Du(i) + A(||V, Duo(2) |2 — 1)?

end for -
w <+ Adam (VL 3 LY w, a, By, Ba)
i=1
end for

e Uzorkovati podskup od m elemenata {z1, ..., z,,} iz raspodele p,
0 < Adam(VG% Z _Dw<G9(z))> 97 a, 517 52)
i=1

end while

4.3 Evaluacija modela

Evaluacija modela generativnih suparnickih mreza predstavlja jo§ uvek nerese-
no pitanje. Zelimo da nove slike budu §to je moguce veceg kvaliteta ali i da medu
generisanim podacima postoji raznolikost koja oslikava celokupnu raspodelu poda-
taka. Kako je raspodela modela implicitno zadata skupom generisanih podataka,
postavlja se pitanje kako izvrsiti uporedivanje sa raspodelom podataka implicitno
zadatom trening skupom. Neke od najpoznatijih metrika su inception score (1S) i
Fréchet inception distance (FID) koje se pri statistickom poredenju podataka osla-

njaju na rezultate unapred obucene duboke neuronske mreze.
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Duboka konvolutivna mreza Inception v3 |22] dizajnirana je za problem klasifi-
kacije slika nad skupom podataka ImageNet. Skup podataka ImageNet se sastoji od
1.2 miliona slika u boji, koje pripadaju jednoj od moguéih 1000 klasa [3]. Unapred
obuceni InceptionV3 modeli naisli su na Siroku primenu u oblasti masinskog ucenja.
IS metrika odreduje kvalitet generisanih slika na osnovu rezultata klasifikacije mode-
la InceptionV3 prethodno obucéenog nad skupom podataka ImageNet. Poistoveé¢uje

se sa ljudskom evaluacijom verodostojnosti slika i meri dve stvari:
e Raznovrsnost slika, odnosno koliki broj klasa je pokriven generisanim slikama

e Kvalitet generisanih slika, odnosno sli¢nost generisanog objekta sa nekim po-

stojeéim

Ukoliko neki od ciljeva nije zadovoljen, rezultat ¢e biti manji broj. Veci IS skor govori
da je generativna mreza sposobna da produkuje raznovrsne izlaze visokog kvaliteta.

Izra¢unava se na sledeéi naéin:

IS= exp(Eymp, K L(p(y|z) || p(y)))
p(y) = [, p(ylz)py(z)dz

KL divergencija meri razli¢itost dve raspodele podataka. Posmatra se razlika izme-
du marginalne raspodele klasa p(y) i uslovne raspodele podataka p(y|x) izracunate
na osnovu modela InceptionV3. Kako Zelimo raznovrsnost klasa, idealna marginalna
raspodela je uniformna. Pozeljno je da slike sadrze jasno odredene objekte, samim
tim uslovna raspodela je niske entropije. Kada su oba uslova zadovoljena oc¢ekuje se
visoka KL divergencija i velika IS vrednost [4]. Kako bi se lakse uocio rast KL diver-
gencije, posmatra se eksponent njenog ocekivanja po skupu generisanih podataka.
IS metrika je ograni¢ena na domen slika i ne moZe se primeniti za ocenu kvaliteta
generisanih podataka drugog tipa.

IS se pokazao neuspesan u otkrivanju situacija pri kojima GAN za odredene klase
uvek generise jednu ili par istih instanci. Ovo ograni¢enje prevazilazi FID, poznat i
kao Wasserstein-2 udaljenost. Stvarni i generisani podaci propustaju se kroz model
InceptionV3 koji izdvaja vizuelno znacajne atribute [5]. Za dve Gausove raspodele
stvarnih i generisanih atributa zadate prosekom i odstupanjem (m,,c,) i (my,c,)

FID se izrac¢unava na sledeéi nacin:

FID= [lm, — my|3 + Tr(c, + ¢, - 2(crc,)?)
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FID se dobro slaze sa ljudskom procenom kvaliteta i raznolikosti slika [26]. Nizi FID
povlaci bolji kvalitet slika.

Izracunavanje IS i FID metrika oslanja se na rezultate modela zasnovanog na
skupu podataka ImageNet koji se sastoji od slika odredene dimenzije. Samim tim
postavlja se pitanje kolika je uspesSnost metrika na drugim domenima. Iako nisu
sasvim pouzdane, FID i IS su veoma popularne metrike za evaluaciju rezultata
generativnih suparnickih mreza. U nastavku ¢e se na prakticnom primeru uociti
problem uporedivanja modela na osnovu grafika funkcije greske i potreba za IS i
FID metrikama. Interpretacija gubitaka suprostavljenih modela nije jednostavna.
Na osnovu nje se mogu uociti problemi nastali tokom obucavanja, ali ne obezbeduje

informaciju o kvalitetu i raznovrsnosti generisanih slika.
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Glava 5
Eksperimentalni rezultati

U nastavku ¢e na prakti¢cnom primeru biti izvr§eno poredenje eksperimentalnih
rezultata predlozenih resenja. Kako se generativne suparnicke mreze prevashodno
koriste za generisanje slika, eksperimenti su sprovodeni u tom domenu. Obucavanje
se vr8i nad skupom podataka od 10000 slika lica anime likova. Slike su u boji,
dimenzija 32x32 piksela i predstavljaju podskup originalnog Anime face dataset 6]
skupa podataka.

Slika 5.1: Podskup instanci trening skupa

Modeli su trenirani na Asus TUF GAMING F15 FX506 prenosnom ra¢unaru sa
16GB interne memorije, grafickom karticom nVidia GeForce RTX 3050 i procesorom
Intel Core i7-11800H @ 2030GHz. Implementacija reSenja vrSena je u programskom
jeziku Python. Za definisanje i trening generativnih suparnickih mreza koris¢ena
je biblioteka Keras. Eksperimenti su vrseni pojedina¢no u okviru zasebnih Jupyter

svesaka. Na osnovu obucenih modela izvrsena su poredenja predlozenih tehnika.
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5.1 Opis implementacije modela

Kako se trening skup sastoji od 10000 slika u boji, generator i diskriminator su
implementirani kao duboke konvolutivne neuronske mreze.
Preprocesiranje podataka

Izvrsava se postupak normalizacije ulaznog skupa podataka svodenjem vrednosti
pojedina¢nih piksela na vrednosti iz intervala [—1, 1]. Kako poslednji sloj generatora
koristi Tanh aktivacionu funkciju, opisani postupak omogucava da vrednosti poje-
dina¢nih piksela stvarnih i generisanih slika budu iz istog intervala.
Kreiranje generatora

Biblioteka Keras omogucava definisanje arhitekture modela kao sekvence slojeva.
Prilikom implementacije postovane su predloZzene izmene za postizanje stabilnijeg
obucavanja DCGAN modela. Povecanje dimenzije vrsi se operacijom transponovane
konvolucije koja je podrzana kroz Conv2DTranspose sloj. Unutrasnja standardiza-

cija je podrzana kroz BatchNormalization slojeve.

Model: “"generator"

Layer (type) Ooutput Shape Param #
dense (Dense)  (Nome, 16388)  1esa7ss
batch_normalization (Batchno (Mone, 16384) 65536
re_lu (ReLU) (None, 16384) 2]
reshape (Reshape) (Mone, 8, 8, 256) 2]
conv2d_transpose (Conv2DTran (Mone, 16, 16, 256) 1638656
batch_normalization_1 (Batch (Mone, 16, 16, 256) 1824

re lu 1 (ReLU) (None, 16, 16, 256) 5]
conv2d_transpose_1 (Conv2DTr (Mone, 32, 32, 128) 819328
batch_normalization_2 (Batch (Mone, 32, 32, 128) 512
re_lu 2 (RelLU) (Mone, 32, 32, 128) 2]
conv2d (Conv2D) (None, 32, 32, 3) 9603

Total params: 4,189,443
Trainable params: 4,155,907
Non-trainable params: 33,536

Slika 5.2: Arhitektura generatora
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ReL U aktivaciona funkcija koriS¢ena je u svim slojevima, osim u poslednjem u
kom se koristi Tanh aktivaciona funkcija. Na primeru sa slike 5.2 prikazana je arhi-
tektura jednog od generatora koji ¢e biti korisS¢en tokom eksperimenata. Na osnovu
vektora nasumicnih vrednosti dimenzije 100 opisani model generise slike dimenzi-
ja 32 x 32 x 3. Da bi to bilo moguc¢e potpuno povezani sloj obezbeduje 8 - 8 - 256
izlaza ¢ija dimenzija se potom menja uz pomoé¢ Reshape sloja u vektor dimenzije
(8 x 8) x 256. Primenom sloja transponovane konvolucije sa 256 filtera i pome-
rajem (2,2) dobija se izlaz dimenzije (16 x 16) x 256. Narednom primenom sloja
transponovane konvolucije sa 128 filtera i pomerajem (2, 2) dobija se izlaz dimenzije
(32 x 32) x 128. Zarad postizanja stabilnijeg obucavanja svaki Conv2DTranspose sloj
pracen je BatchNormalization slojem i ReLU aktivacionom funkcijom. Poslednji
konvolutivni sloj transformise izlaz u sliku dimenzije 32 x 32 x 3, dok Tanh aktiva-
ciona funkcija svodi vrednosti piksela na interval [—1, 1].

Kreiranje diskriminatora
Diskriminator je jednostavan binarni klasifikator prilikom ¢ije implementacije su

postovane izmene za postizanje stabilnijeg obu¢avanja DCGAN-ova.

Model: “discriminator"

Layer (type) Ooutput Shape Param #
dense_1 (dense)  (Nome, 32, 32, 1) 4
conv2d_1 (Conv2D) (Mone, 16, 16, 128) 3328
batch_normalization 3 (Batch (Mone, 16, 16, 128) 512
leaky re lu (LeakyRelLU) (Mone, 16, 16, 128) 4]
conv2d_2 (Conv2D) (Mone, 8, 8, 256) 819456
batch normalization 4 (Batch (Mone, 8, 8, 256) 1024
leaky_re_lu_1 (LeakyRelU) (None, 8, 8, 256) a
flatten (Flatten) (Mone, 16384) (<}
dropout (Dropout) (Mone, 16384) 4]
dense_2 (Dense) (Mone, 1) 16385

Total params: 848,789
Trainable params: 839,941
Mon-trainable params: 768

Slika 5.3: Arhitektura diskriminatora
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Na primeru sa slike 5.3 prikazana je arhitektura jednog od diskriminatora koji ¢e
biti koris¢en tokom eksperimenata. Ulazni podaci se sastoje od stvarnih i generisanih
slika dimenzije 32 x 32 x 3 koje je potrebno klasifikovati. Broj filtera konvolutiv-
nih slojeva raste tokom izgradnje diskriminatora. Prvi konvolutivni sloj sadrzi 128
filtera, dok naredni konvolutivni sloj sadrzi 256 filtera. To je u suprotnosti sa arhi-
tekturom generatora, gde broj filtera u slojevima transponovane konvolucije opada.
Rezultati izvrSenih eksperimenata su pokazali da ovakva arhitektura suparnickih
mreza obezbeduje rezultate vece rezolucije u odnosu na arhitekturu gde broj filtera
konvolutivnih slojeva diskriminatora opada. Na primeru sa slike 5.4 vidi se razlika
izmedu generisanih instanci dva modela koji se razlikuju jedino u opisanom poretku

broja filtera konvolutivnih slojeva.

Slika 5.4: Slike generisane nakon 20 epoha obucavanja dva modela sa razli¢itim
redosledom navodenja broja filtera konvolutivnih slojeva

Funkcija greske

Funkcija greske diskriminatora mora da prikaze odstupanje njegovih izlaza od Ze-
ljenih vrednosti. Oc¢ekivana izlazna vrednost diskriminatora je 1 za stvarne instance
i 0 za generisane. Ukupna greska diskriminatora predstavlja zbir greske predvidanja
nad stvarnim podacima i greske predvidanja nad generisanim podacima. Opisane
greske se izracunavaju funkcijom binarne unakrsne entropije. Ukoliko vektori real
i fake predstavljaju predvidanja diskriminatora nad stvarnim i generisanim poda-
cima redom, funkcija greske diskriminatora implementirana je na sledeéi nacin:
bloss=tf.keras.losses.BinaryCrossentropy ()
def discriminator_loss(real, fake):

real_loss=bloss(tf.ones_like(real) ,real)

fake_loss=bloss(tf.zeros_like (fake) ,h fake)

return real_loss + fake_loss
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Funkcijom binarne unakrsne entropije meri se odstupanje vektora real od vektora
¢ije su sve vrednosti jednake jedan. Takav vektor nazivamo vektorom pozitivnih in-
stanci. Analogno, vektor ¢ije su sve vrednosti 0 nazivamo vektor negativnih instanci.
Cilj generatora je da uspesno prevari diskriminator da pogresno klasifikuje gene-
risane podatke kao stvarne. Zbog toga funkcija greske generatora meri odstupanje
predvidanja diskriminatora nad generisanim podacima od vektora pozitivnih instan-
ci i implementirana je na slede¢i nacin:
def generator_loss (fake):

g_loss=bloss (tf.ones_like(fake), fake)

return g_loss

U sluc¢aju jednostranog skaliranja ciljnih promenljivih vrednosti pozitivnih
instanci umanjuju se za mali pozitivan faktor. Ukoliko je vrednost hiperparametra

FACTOR 0.1 potrebno je izvrsiti slede¢u transformaciju vektora pozitivnih instanci:
1,1,1,...,1,1 =+ [0.9,0.9,0.9,...,0.9,0.9]

Implementacija navedene tehnike zahteva izmenu funkcije greske diskriminatora,
odnosno dela u kom se izracunava gubitak na osnovu stvarnih instanci:
real_input=tf.ones_like (real)

real_input *= (1 - FACTOR)

real_loss=bloss(real_input ,real)

U slucaju WGAN i WGAN-GP modela zadatak diskriminatora je da proceni
koliko verodostojno izgledaju podaci. Cilj obucavanja diskriminatora je povec¢anje
razlike izmedu vrednosti koje dodeljuje stvarnim i generisanim instancama. Ukoliko
vektori real i fake predstavljaju vrednosti koje diskriminator dodeljuje stvarnim i
generisanim instancama redom, funkcije greske generatora i diskriminatora su im-
plementirane na sledeéi nacin:

def discriminator_loss(real,fake):

return tf.reduce_mean(fake) - tf.reduce_mean(real)

def generator_loss (fake):

return -tf.reduce_mean (fake)

Uz pomo¢ TensorFlow funkcije tf.reduce_mean izracunavaju se proseci proslede-

nih vektora vrednosti real i fake.
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Obucavanja modela

U nastavku su opisani parametri i hiperparametri koris¢eni prilikom izvrSenih ek-
sperimenata. Ukratko, bez zalazenja u detalje, opisani su specificni delovi imple-
mentacija posmatranih tehnika.

Proces obucavanja modela definisan je funkcijom train_model. U posmatra-
noj funkciji vrsi se zadati broj trening epoha i za svaku epohu ispisuju se vrednosti
funkcija greske generatora i diskriminatora i ta¢nost predvidanja diskriminatora nad
stvarnim i generisanim podacima. Nakon svake trening epohe prati se kvalitet gene-
risanih slika uz pomo¢ definisane funkcije plot_generated. Za svaku epohu i svaki
podskup podataka trening skupa (eng. batch) izvrSava se jedan prolaz obucavanja.

Prilikom implementacije tehnike dodavanja Suma podskupovima podataka
trening skupa se prethodno dodaje Sum iz uniformne U(—1, 1) raspodele regulisan
multiplikativnim hiperparametrom NOISE_FACTOR za odredivanje jac¢ine Suma.

Biblioteka TensorFlow, kroz GradientTape API, obezbeduje mehanizam za au-
tomatsko izracunavanje gradijenata. Na osnovu greske modela, pozivom metoda
gradient nad GradientTape objektom, vrsi se racunanje gradijenata. Izracunati
gradijenti se koriste za izmenu tezina parametara modela i primenjuju se pozivom
metoda apply_gradients nad odgovaraju¢im optimizatorom.

Generator i diskriminator koriste Adam optimizator prilikom implementacije
GAN i WGAN-GP modela. U zavisnosti od eksperimenata koriste se razli¢ite vred-
nosti hiperparametara learning_rate i beta_1 zadatih optimizatora. Implementa-
cija WGAN modela koristi RMSProp optimizator, kako koriséenje Adam optimiza-
tora dovodi do nestabilnosti modela [2|. U slu¢aju WGAN modela, hiperparame-
trom EXTRA_STEPS vrsi se kontrolisanje broja iteracija obucavanja diskriminatora
po jednoj iteraciji obu¢avanja generatora. Odsecanje tezina WGAN modela zadaje
se kao objekat ogranic¢enja koji se prosleduje konvolutivnim Conv2D slojevima diskri-
minatora kroz parametar kernel_constraint. Ograni¢enje je definisano kao klasa
koja nasleduje keras.constraints.Constraint klasu i predefinisani _ call ()
metod vrsi odsecanje tezina na osnovu prosledenog parametra odsecanja.

Pored hiperparametra EXTRA_STEPS WG AN-GP modeli uvode hiperparametar
GP_WEIGHT koji kontroliSe jac¢inu kaznjavanja odstupanja gradijenata. Kazna se izra-
¢unava na osnovu slika dobijenih interpolacijom i pomnozena vredno$éu GP_WEIGHT

se dodaje izrac¢unatoj vrednosti greske diskriminatora.

40



GLAVA 5. EKSPERIMENTALNI REZULTATI

5.2 Poredenje rezultata

Na prakti¢nim primerima izvrSena su poredenja rezultata opisanih metoda. U
nastavku je prikazan jedan od eksperimenata, prilikom kog su korisc¢eni:
e Generator i diskriminator prikazani na slikama 5.2 1 5.3
e Adam optimizator sa korakom ucenja 0.0002 i parametrom S; = 0.5
e Veli¢ina podskupa za treniranje BATCH SIZFE = 100
e Dimenzija latentnog prostora generatora, odnosno duzina vektora sluc¢ajnih
vrednosti LAT _DIM = 100

Rezultati su prac¢eni tokom 20 trening epoha. Na slici 5.5 su prikazani grafik funkcije
gresSke generatora i diskriminatora i grafik funkcije tacnosti predvidanja diskrimina-

tora nad stvarnim i generisanim podacima tokom obucavanja.

Loss Discriminator accuracy
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Slika 5.5: Pracenje funkcija greske i tac¢nosti predvidanja diskriminatora

Sa grafika funkcija greske uocava se da je vrednost gubitka diskriminatora priblizno
jednaka nuli tokom obucavanja. Gubitak generatora varira i dostize visoke vredno-
sti. Diskriminator sa velikom verovatno¢om uspesno klasifikuje stvarne i generisane
podatake. Samim tim usled preprilagodavanja ne obezbeduje korisnu povratnu in-
formaciju i onemogucava dalji napredak generatora. Na osnovu generisanih slika i

gubitka modela moze se naslutiti kolaps modela u ranim fazama obucavanja.

Slika 5.6: Generisane slike nakon 1, 10 i 20 trening epoha redom
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Jednostrano skaliranje ciljnih promenljivih

Posmatrane su razli¢ite vrednost hiperparametra FACTOR koji smanjuje sigurnost
sa kojom diskriminator tvrdi da je neka instanca stvarna. Rezultati generisani nakon

20 trening epoha prikazani su na slici 5.7.

Slika 5.7: Generisane slike za vrednosti 0.1, 0.15 i 0.2 hiperparametra FACTOR

Male vrednosti hiperparametra, kao FACTOR = 0.1, dovode do sli¢nih rezultata kao
polazni model. Diskriminator uspesno klasifikuje podatke i vrednost funkcije gubitka
je priblizna nuli. Vrednost hiperparametra FACTOR = (.15 sprecCava preprilagodava-
nje diskriminatora. Slika 5.8 prikazuje posmatrane grafike funkcije greske i tac¢nosti
predvidanja diskriminatora, tokom 20 trening epoha. Vrednosti tacnosti predvida-
nja diskriminatora variraju sa prosekom 0.6. Funkcija greske diskriminatora raste,
dok funkcija greske generatora opada. Opisano Zeljeno ponasanje uocava se i u ek-

sperimentima sa ve¢im brojem trening epoha.

Loss Discriminator accuracy
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Slika 5.8: Funkcija greske i ta¢nost predvidanja diskriminatora

Velike vrednosti hiperparametra FACTOR smanjuju znacaj povratne informacije od
strane diskriminatora i dovode do pada kvaliteta generisanih slika. Primer su slike

generisane za vrednost FACTOR = 0.2.

42



GLAVA 5. EKSPERIMENTALNI REZULTATI

Dodavanje Suma

Jacina dodatog nasumi¢nog Suma regulisana je hiperparametrom NOISE_FACTOR.
Na slici 5.9 su prikazane generisane slike nakon 20 trening epoha za vrednosti
NOISE_FACTOR = 0.009 i NOISE_FACTOR = 0.0005.

Slika 5.9: Generisane slike za vrednosti 0.009 i 0.0005 hiperparametra NOISE_FACTOR

Male vrednosti hiperparametra nemaju dovoljan uticaj na diskriminator. Velike
vrednosti mogu dovesti do promene strukture generisanih slika i pojave Suma na
njima. Ovo je uoc¢ljivo na generisanim slikama za vrednost NOISE_FACTOR = 0.009.

Kao najbolja vrednost prilikom eksperimenata pokazala se vrednost 0.0005.

Loss Discriminator accuracy
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Slika 5.10: Pracenje obucavanja za vrednost NOISE_FACTOR = 0.0005

Sa slike 5.10 uocava se da jos u ranim fazama obucavanja dolazi do stabilizacije
funkcija greske generatora i diskriminatora. Prilikom dodatnog eksperimenta od 50

epoha, na osnovu posmatranih generisanih slika, uoc¢en je delimi¢ni kolaps modela.
Prikaz generisanih slika tokom obucavanja dat je na slici 5.11.
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Slika 5.11: Generisane slike nakon 10, 25, 40 i 50 trening epoha

WGAN

U odnosu na pocetni GAN model uvode se sledece razlike:
e RMSprop optimizacioni metod sa korakom ucenja 0.00005
e Faktor odsecanja tezina 0.01
Tokom eksperimenata koriste se vrednosti 2, 3 i 4 hiperparametra EXTRA_STEPS.

Slika 5.12 prikazuje grafike funkcija greske i generisane slike nakon 20 trening epoha.
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Slika 5.12: Rezultati obucavanja za vrednosti 2, 3 i 4 hiperparametra EXTRA_STEPS
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Implementacija funkcija discriminator_loss i generator_loss kod WGAN
modela zahteva novi nacin interpretacije dobijenih grafika. Povec¢anjem vrednosti
hiperparametra EXTRA_STEPS povecava se broj iteracija obuc¢avanja diskriminatora
po jednoj iteraciji generatora. Vidi se da funkcija greske strmije opada i da razlika
vrednosti koje diskriminator dodeljuje stvarnim i generisanim slikama postaje sve
veca. Ovo rezultuje poboljSsanjem kvaliteta generisanih slika promenom vrednosti
hiperparametra sa 2 na 3. Ipak dalje povecanje vrednosti hiperparametra dovodi do
nezadovoljavajuéih rezultata u prvih 20 trening epoha.

Problem nestajuéih gradijenata i kolapsa modela uocen je na vise posmatranih
DCGAN modela. Pogresan izbor faktor odsecanja tezina moze dovesti do pojave ek-
splodirajué¢ih i nestajucih gradijenata. Ipak, primena Vaserstajnove funkcije greske i
vrednosti EXTRA_STEPS=3 Cesto se pokazala uspesnom prilikom resavanja navedenih
problema, posebno kolapsa modela. Jedan od primera rezultata dobijenih od strane
DCGAN i odgovaraju¢eg WGAN modela prikazan je na slici 5.13.

Slika 5.13: Slike dobijene nakon 60 epoha obucavanja DCGAN i WGAN modela

WGAN-GP

Za razliku od BatchNormalization slojeva, uz pomo¢ LayerNormalization slojeva
standardizacija podataka se vrsi nad svakom instancom iz podskupa pojedina¢no.
Kako se kaznjavanje odstupanja gradijenata diskriminatora vrsi za svaku instancu
pojedinacno [10], uradeno je poredenje narednih modela:

e Model 1 - BatchNormalization slojevi prisutni u generatoru i diskriminatoru

e Model 2 - odsustvo slojeva standardizacije u strukturi diskriminatora

Model 3 - odsustvo slojeva standardizacije u generatoru i diskriminatoru

Model 4 - zamena BatchNormalization slojeva LayerNormalization sloje-

vima u strukturi diskriminatora
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Koriséene su sledece vrednosti hiperparametara: EXTRA_STEPS=3, GP_WEIGHT=10.0.

Slika 5.14 prikazuje rezultate nakon 20 epoha obucavanja modela.
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Slika 5.14: Rezultati WGAN-GP modela

Interesantno je da uklanjanje slojeva standardizacije iz oba modela dovodi do bo-
ljih rezultata od uklanjanja slojeva standardizacije jedino na strani diskriminatora.
Ipak, u oba slucaja izbacivanje BatchNormalization slojeva ima negativan uticaj
i dovodi do nestabilnog procesa obuc¢avanja. Zamena BatchNormalization slojeva

sa LayerNormalization slojevima doprinosi poboljsanju kvaliteta generisanih slika.
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Poredenje modela

Kako se generativne suparnicke mreze zasnivaju na ideji suprostavljenih neuron-
skih mreza, interpretacija grafika funkcije greske predstavlja izuzetno tezak zadatak.
Iz posmatranih primera moze se uociti da se na osnovu funkcije gubitka ne moze
oceniti raznovrsnost i kvalitet generisanih slika. Periodi¢no uzorkovanje slike ne daje
dovoljno informacija o raznolikosti generisanih podataka. Zato je potrebno izvrsiti
dodatnu evaluaciju dobijenih modela na osnovu odgovaraju¢ih metrika.

Na osnovu kvaliteta uzorkovanih slika, za svaku od opisanih tehnika izabrani su
najbolji modeli za koje je izvrSseno dodatno izra¢unavanje FID i IS vrednosti. U
nastavku su prikazani odabrani modeli i vrednosti izracunatih metrika zaokruzene

na tri decimale.

Odabrani model IS FID
DCG.AN 1.004 | 528.781
bazni model

Jednostrano skaliranje ciljnih promenljivih
FACTOR=0.15

Dodavanje Suma

FACTOR=0.0005

1.039 | 184.859

1.089 | 242.853

WGAN

EXTRA_STEPS=2 1.043 | 228.314
WGAN

EXTRA_STEPS=3 1.080 | 193.186
WGAN-GP

BatchNormalization 1.073 | 260.632
weAs- e : ; 1.059 | 205.009
LayerNormalization

Tabela 5.1: Rezultati evaluacije modela

Na posmatranom modelu uocava se jedan od problema evaluacije generativnih
suparnickih mreza. Izracunavanje zadatih metrika oslanja se na rezultate unapred
obuc¢enog modela Inception V3 zasnovanog na ImageNet skupu podataka i zahte-
va promenu dimenzija ulaznih slika. Kako se posmatrani skup podataka sastoji od
slika anime lica, o¢ekivane su male razlike izmedu dobijenih vrednosti IS metrike.
FID meri neslaganje izmedu stvarnih i generisanih podataka i samim tim predsta-

vlja adekvatniju metriku u odnosu na IS. Kao sto je veé¢ objasnjeno, GAN model se
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smatra boljim ukoliko ima manji FID i veéi IS. Evaluacija posmatranih modela je
izvrSena na osnovu 3000 generisanih i 3000 nasumicnih slika stvarnih anima lica.

Slika 5.15 prikazuje rezultate evaluacije modela.

dcgan dcgan

wgan_gp_with_batchnorm osl_factor_015
noise_0005 wgan_2
wgan_2 wgan_gp_layemorm
wgan_gp_layermnorm wgan_gp_with_batchnorm

wgan_3 wgan_3

osl_factor 015 noise_0005

FID IS

Slika 5.15: Evaluacija modela

Iz tabele 5.1 uocava se da najmanji IS i najveéi FID ima polazni DCGAN model.
Kako je obucavanje modela trajalo 20 epoha, ocekivane su visoke FID i niske IS
vrednosti. Najmanji FID imaju tehnika jednostranog skaliranja ciljnih promenlji-
vih (184.859) i primena WGAN modela (193.186). Dobijene vrednosti predstavljaju
znacajno poboljSanje u odnosu na pocetni model. Tako su uzorkovani generisani
rezultati vizuelno zadovoljavajuéi, najveé¢i FID ima tehnika koris¢enja WGAN-GP
modela sa BatchNormalization slojevima.

Navedeni primer prikazuje izazove obucavanja generativnih suparnickih mreza,
od prepoznavanja nastalog problema do problema evaluacije dobijenih modela. Sa
slike 5.15 se uocava da predloZzena tehnika jednostranog skaliranja ciljnih promenlji-
vih uspesno sprecava preprilagodavanje diskriminatora uoc¢eno na grafiku 5.5. Osim
toga sprovedeni eksperimenti su pokazali da korisé¢enje Vaserstajnove funkcije greske
sprecava nastanak opisanih problema, ako je izvrSen odgovarajuéi izbor vrednosti

hiperparametara.
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Glava 6

Zakljucak

Generativne suparnicke mreze su jedan od najpopularnijih generativnih mode-
la masinskog ucenja. Ipak, njihova primena i razvoj otezani su nestabilnim proce-
som obucavanja i nedostatakom odgovaraju¢ih metrika za evaluaciju. U ovom radu
predstavljen je pregled teorije generativnih suparnickih mreza. Opisani su najcescéi
problemi koji mogu nastati tokom njihovog obucavanja, kao sto su kolaps mode-
la, problem nestaju¢ih gradijenata i problem konvergencije. Za svaki od problema
predloZzena su reSenja koja vode stabilnijem procesu obucavanja. Na prakti¢nom pri-
meru posmatrano je poredenje rezultata implementiranih resenja. Evaluacija modela
izvrSena je uz pomoé inception score i Fréchet inception distance metrika koje se
poistovec¢uju sa ljudskom evaluacijom verodostojnosti slika. Obradene su tehnika
jednostranog skaliranja ciljnih promenljivih i tehnika dodavanja suma. Osim funkci-
je greske zasnovane na binarnoj unakrsnoj entropiji posmatrana je i funkcija greske
zasnovana na VaserStajnovoj udaljenosti, sa i bez odsecanja gradijenata.

Modeli sa Vaserstajnovom funkcijom greske su se veoma uspesno pokazali pri-
likom resavanja problema nestaju¢ih gradijenata i kolapsa modela. Doveli su do
stabilnijeg procesa obucavanja i kvalitetnijih generisanih slika, bez povec¢anja broja
konvolutivnih slojeva i izmene strukture neuronskih mreza. Uspesnosti WGAN-GP
modela zavisi od izbora slojeva standardizacije. Sa druge strane uoceno je da jedno-
stavne tehnike, kao $to je jednostrano sklairanje ciljnih promenljivih, mogu dovesti
do dovoljno dobrih rezultata. U zavisnosti od problema mogu spreciti preprilagoda-
vanje diskriminatora bez potrebe za uvodenjem nove funkcije greske.

Rad daje uvid u potencijalne probleme i njihova reSenja, stvarajuéi prostor za
dalji napredak i pronalazenje novih tehnika za postizanje stabilnog obucavanja ge-

nerativnih suparnickih mreza.
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