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Plan wyktadu

 Zjawisko aliasingu

 Techniki minimalizowania aliasingu (DLSS)
« Generatywne Sieci Adwersaryjne

* Definicje

* Model dyskryminatora i generatora

* Uczenie GANOw -

* Najlepsze praktyki (DGAN)




Aliasing

* wynik zmian w rysowanym
obiekcie, ktdre zachodzg szybciej
niz odstepy miedzy pikselami

 forma zanizania probkowania

Powéd

 czestotliwosé prébkowania zbyt
mata, przebieg jest skonstruowany
wyglada jak przebieg o nizszej
czestotliwosci lub jak ptaska linia
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Aliasing

* w obrazach 2D objawia sie jako:

* wzOr mory

* rozpikselowane krawedzie,
potocznie nazywane
schodkami (ang. jaggies)




Aliasing

piksele

* rozmiar - ten sam

* kolor - jeden (z palety)
linia

« zbidr pikseli

- wydaje sie ,schodkowana”, chyba ze jest idealnie pozioma lub pionowa
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Aliasing

przetwarzanie sygnatéw i obrazow

» doskonata eliminacja aliasingu = préobkowanie przestrzenne z szybkoscig Nyquista (lub wyzszg) po zastosowaniu

filtra anty-aliasingowego 2D
* wymaga przeprowadzenia prostej i odwrotnej transformacji Fouriera*
mniej wymagajace obliczeniowo przyblizenia
» multi / supersampling pozwalajg unikng¢ przetgczania domen = pozostanie w domenie przestrzennej* ("domenie

obrazu")




Aliasing

* Konwersja domeny przestrzenng w domene czestotliwosci
* Rozwazmy dwuetapowe przeksztatcenie nieposortowanej listy 12 liczb
(2,3,1,2,2,0,1,1,0, 1,0, 0)

Etap 1: sortowanie listy po wartosciach
(0,0,0,0,4,1/1,1,2,2,2,8))

Etap 2: okreslenie wystepowania warosci liczb

(4,4,3,1)

Wynik: tracimy informacje przestrzenng, zyskujemy informacje o czestotliwosci
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Antyaliasing AA

» Mutlisamplig / Supersampling = ograniczenie efektu aliasingu

* renderowanie obrazu w rozdzielczosci znacznie wiekszej niz wyswietlana (np. 4K = FullHD)
« probki kolorow sg pobierane w kilku miejscach wewnatrz piksela (a nie tylko jak zwykle w srodku)
« obliczana jest srednia wartos¢ koloru

* zmniejszanie do zgdanego rozmiaru i wykorzystywanie dodatkowych pikseli do obliczen

e Rezultat

v obraz ze zmniejszong czestotliwoscig prébkowania (ang. downsampled)

v ptynniejsze przejscia od jednej do drugiej linii pikseli wzdtuz krawedzi obiektéw
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Multi-sampling AA




Multi-sampling
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Multi-sampling AA




Multi-sampling AA




Multi-sampling AA




Multi-sampling

-7 .

kolor probki, + kolor probki, + --- + kolor probki,
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Multi-sampling AA
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Multi-sampling AA




Efekt dziatania AA




Antialiasing

Supersample Anti-Aliasing (SSAA) aka FSAA

« kazda klatka jest renderowana z rozdzielczoscig (2-4x)* wiekszg od rozdzielczoéci monitora, a nastepnie zmniejszana

« w obrebie kazdego piksela prébkowane sg liczne miejsca

Full HD
1920 x 1080

Full HD
1920 x 1080
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Super-sampling (SSAA)
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Super-sampling (SSAA)
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Antialiasing

Supersample Anti-Aliasing (SSAA)
» kazda z tych prébek jest w petni renderowana itgczona z innymi w celu uzyskania piksela

« wykonywany dla kazdego piksela = nieefektywne, schodkowanie widoczne w niektérych czesciach obrazu, np. na

krawedziach




Antialiasing

liczba probek
v decyduje o jakosci danych wyjsciowych
v wieksza tym wieksza alokacja pamieci

kosztowny obliczeniowo rézne warianty AA = obnizenie ,kosztow’

o Adaptive SuperSampling * Postprocesowy AA

o Fast Approximate Anti-Aliasing (FXAA)*

o Subpixel Morphological Antialiasing (SMAA)*
o Multisample Frame Anti-Aliasing (MSAA)

o Temporal Anti-Aliasing (TAA)

o Deep learning super sampling (DLSS)




Antialiasing

Fast Approximate Anti-Aliasing (FXAA)

* wygtadza krawedzie wszystkich pikseli na ekranie (dziata wzdtuz wykrytej krawedzi)

* bazuje na informacji o luminacji pikseli
* wykorzystuje filtr gérnoprzepustowy = dziata na piksele o wysokim kontrascie

+ okresla kontrast miedzy sgsiednimi pikselami, heurystycznie znajduje krawedzie i okresla czy sg poz. / pion.
» obraz bywa zbyt rozmyty

* dziata bardzo szybko




Antialiasing

Morphological antialiasing (MLAA)

* wykrywa granice na obrazie wynikowym, a nastepnie znajduje w nich okreslone wzorce
* mieszanie pikseli na tych granicach, zgodnie z wzorcem, do ktérego nalezg, i ich potozeniem w obrebie wzorca

» Subpixel Morphological AntiAliasing (SMAA) wersja MLAA opracowana przez Universidad de Zaragoza i firme
Crytek

Bez AA MLAA - MSAA x8




Antialiasing

Multisample Anti-Aliasing (MSAA)
» wykorzystuje algorytmy wykrywania krawedzi do wykrywania aliasingu (na podstawie réznic w kontrascie)
» kazdy piksel prébkuje sie wiele razy (2-8x) w réznych miejscach w kolejnych klatkach (1x) i usrednia probki

» piksele prébkowane w poprzednich ramkach sg mieszane z pikselami prébkowanymi w biezgcej ramce
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Antialiasing

Multisample Anti-Aliasing (MSAA)

* niektdre probki mogg byc rozdzielone miedzy sgsiadujgce piksele (zmniejszenie zapotrzebowania na moc

obliczeniowa)

 Zle radzi sobie z powierzchniami przezroczystymi =*w podwyzszonej rozdzielczosci odbywa sie jedynie rasteryzacja

siatek, a cieniowanie i wypetnianie teksturami przeprowadzane sg juz w rozdzielczosci natywnej

(1) (2) ° °

(1) (2)

Ramka n Staty wzor 4x Zmienny wzor 4x
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Antialiasing

Temporal Anti-Aliasing (TAA)
 taczy informacje z biezacej i z poprzednich klatek
 kazdy piksel jest probkowany 1/ klatke, ale prébka w innym miejscu w pikselu
piksele probkowane w poprzednich ramkach sg mieszane z pikselami prébkowanymi w biezgcej ramce

uzywa wektorow ruchu z silnika gry do wykonania kompensacji ruchu (wygtadzanie krawedzi w ruchu)




Antialiasing

DLSS

Cel = uzyskanie wyzszej jakosci obrazu bez zbytniego pogorszenia framerate'u
« super probkowanie z gtebokim uczeniem
« zwieksza liczby klatek na sekunde = renderowanie klatek w nizszej rozdzielczosci niz wyswietlana

« wykorzystanie gtebokiego uczenia = przeskalowania klatek tak, aby wygladaty tak samo ostro, jak w natywnej

(nizszej) rozdzielczosci

 klatki renderowane w rozdzielczosci 1080p, co pozwala na osiggniecie wyzszej liczby klatek na sekunde, a nastepnie

skalowane i wyswietlane w rozdzielczosci 4K, co daje , ostrzejszy” obraz nizw 1080p
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Autoencoder Variational

(Autoenkoder wariacyjny)

Wejscie: obrazy w , niskiej” rozdzielczosci Full HD (aliasing) Obraz referencyjny ,ultra wysokiej” rozdzielczosci 16K
wyrenderowane przez silnik gry" (15360 x 8640) wyrenderowany offline

v

v

v

A

Wyjscie: rozdzielczos¢ 4K

Wejscie: Motion Vectors Temporal Feedback T
eliminacja aliasing’u

obrazéw - wygenerowane przez silnik gry)




DLSS

Trening sieci neuronowej DLSS Al zwanej variational autoencoder na superkomputerze NVIDIA NGX
1. podanie na wejscie sieci tysiecy zrzutow ekranu z gry, kazdy z 64-krotnym antyaliasingiem
supersamplowanym
2. podanie obaréw bez AA

3. pordwnanie ujec¢ = nauka jak ,aproksymowac jakos$c" obrazu z antyaliasingiem supersamplowanym

64x, uzywajac klatek zrédtowych o nizszej jakosci




Autoenkoder Wariacyjny (VAE)

Architektura sieci neuronowej wykorzystywana
do uczenia bez nadzoru
 siec¢ jednokierunkowa = celem jest rekonstrukcja

sygnatu wejsciowego

» koder i dekoder sg trenowane wspdlnie w taki sposdb,
by dane wyjsciowe minimalizowaty btad rekonstrukcji w

sensie rozbieznosci Kullbacka-Leiblera

WE

I

ukryta reprezentacja kodujgce
pojecia (latent space)

wy

I I

Enkoder Dekoder
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Dywergencja (odlegtosc¢) Kullbacka-Leiblera

Entropia wzgledna / relatywna

* miara stosowana w statystyce i teorii informacji
* rozbieznos$¢ miedzy dwoma rozktadami prawdopodobienstwa p i q

* przyjmuje zawsze wartosci nieujemne, 0 & gdy poréwnywane rozktady sg identyczne

p(i)

dla rozktadéw dyskretnych: dg.(p,q) = z p(i)log, —= B0

p - dane rzeczywiste

q - teoretyczny model
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Definicje

Epoka (ang. epoch)

v' uaktualnienie wag podczas uczenia po wyliczeniu przecietniej wartosci gradientu na podstawie okreslonej liczby przypadkow

Konwolucja (ang. convolution)

v’ pofaczenie dwu funkcji dzieki wyliczeniu obszaru w ktérym bedg sie pokrywad, kiedy jedna funkcja zostanie natozona na drugag

Gradient

v' pochodna funkgji, ktéra ma wiecej niz jedng zmienng wejsciowa. matematyki jako nachylenie funkgcji

v’ mierzy zmiane wszystkich wag w odniesieniu do zmiany btedu

Metoda gradientu prostego (ang. gradient descent)

v metoda optymalizacji, w ktérej parametry sg zmieniane w kazdej epoce w celu zredukowania funkcji strat, ktéra jest miarg tego, jak
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dobre wyniki uzyskuje model sieci




Definicje

Funkcja kosztu (ang. cost function)

v' funkcja, ktéra precyzuje cel sieci i okresla liczbowo wyniki jej uczenia. Celem uczenia sieci jest zminimalizowanie funkgji strat

v' dotyczy pojedynczego przyktadu szkoleniowego/wejscia

Funkcja kosztu (ang. cost function) <> Funkcja straty (ang. loss function)

Funkcja straty (ang. loss function)

v' okresla réznice miedzy oczekiwanym wynikiem a wynikiem uzyskanym przez model uczenia maszynowego
v' $rednia strata dla catego zbioru danych szkoleniowych

v' z niej mozna wyliczy¢ gradient, wykorzystywany do aktualizacji wag =» koszt stanowi $Srednia ze wszystkich strat
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Definicje

Normalizacja (ang. normalization)

v’ utrzymanie amplitudy sygnatu w okreslonym zakresie

v' jedng z metod normalizacji zmiennego w czasie dodatniego sygnatu jest podzielenie go przez jego wartos¢ maksymalna, dla ktérej

granica jest poznigj 1
Ograniczenia (ang. constraints)

v warunki ktére musi spetni¢ rozwigzanie problemu optymalizacji zeby uzyskaé pozytywny wynik

Optymalizacja (ang. optimalization)

v’ proces wyznaczania wartosci maksymalnej / minimalnej funkcji za pomoca systematycznego wyszukiwania wartosci wejsciowych

pochodzacych z ich dozwolonego zbioru w celu znalezienie optymalnej wartosci funkg;ji
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Definicje

Przeuczenie (ang. overfitting)

v’ stan osiggniety przez algorytm uczenia, w ktérym liczba regulowanych parametréow w modelu sieci jest znacznie wieksza niz liczba
danych uczacych i algorytm zaczyna korzysta¢ z dodatkowej pojemnosci w celu zapamietania przypadkdéw. Przeuczenie znacznie

ogranicza zdolno$¢ do generalizowania zdobytej wiedzy na nowe przypadki. Moze ono zosta¢ zredukowane za pomocg regularyzacji.

Regularyzacja (ang. regularization)
v' metoda pozwalajgca na unikniecie przeuczenia modelu sieci neuronowej z wieloma parametrami, kiedy dane uczace sie
ograniczone, np. nastepuje zanikanie wag (ang. weight decay)

v polega ona na obnizaniu wag w sieci w kazdej kolejnego epoce uczenia, w wyniku czego zostajg zachowane tylko wagi i duzych

dodatnich gradientach
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Definicje

Rozktad prawdopodobienstwa (ang. probability distribution)

v' funkcja, ktéra okresla prawdopodobienstwo wystgpienie wszystkich mozliwych stanéw systemu lub wynikéw eksperymentu

Wsteczna propagacja bfedu (ang. backprop, backpropagation of errors)

v' algorytm uczacy, ktéry optymalizuje sie¢ neuronowa metodg gradientu prostego w celu zminimalizowania funkgji strat i zwiekszenie

skutecznosci uczenia




Definicje

Zbiory trenujaca i testujace (ang. training and test sets)

v wyniki osiggane na zbiorze trenujgcym nie pozwalajg wtasciwie oszacowad, jak sie¢ poradzi sobie z nowymi przypadkami
v’ do oceny, jak dobrze sie¢ generalizuje zdobytg wiedze, korzysta sie ze zbioru testujgcego nieuzywanego podczas uczenia

v’ kiedy zbiory danych sg mate, uzywa sie pojedynczej prébki wyodrebnionej ze zbioru testujgcego., dzieki czemu mozna sprawdzic

wyniki uczenia przeprowadzonego na pozostatych przypadkach z tego zbioru.

v’ proces powtarza sie dla kazdej prébki przy czym rezultaty sg usredniane w celu uzyskania jednego wyniku, Jest to szczegdlny

przypadek walidacji krzyzowej (ang. cross validation), w ktérym liczba elementéw podzbioru testowego n wynosi 1
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Generatywne sieci wspotzawodniczace

e lan Goodfellow (2014)

 dwie sieci neuronowe rywalizujg ze sobg w grze (o
sumie zerowej = zysk jednego agenta jest stratg
drugiego)

* GAN (Generative Adversarial Networks)
v Generatywne sieci wspotzawodniczace
v Generatywne sieci przeciwstawne
v Generatywne sieci adwersaryjne




Generatywne sieci wspotzawodniczace

» Generatywne sieci wspotzawodniczace (ang. Generative Adversarial Networks), to podejscie do

modelowania generatywnego z wykorzystaniem metod gtebokiego uczenia, takich jak neuronowe sieci

konwolucyjne

* GAN-y to sposdb trenowania modelu generatywnego, polegajgcy na przedstawieniu problemu jako

problemu uczenia nadzorowanego z dwoma modelami:
« modelem generatywnym, ktéry trenujemy do generowania nowych przyktaddéw

* modelem dyskryminacyjnym, klasyfikuje przyktady jako prawdziwe (z dziedziny) lub fatszywe (wygenerowane)
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Generatywne sieci wspotzawodniczace

* pierwotnie zaproponowane jako model generatywny do
* uczenia bez nadzoru (ang. unsupervised learning)
* przydatne do

* uczenia cze$ciowo nadzorowanego (ang. semi-supervised learning)
« w petni nadzorowanego (ang. fully supervised learning)

* uczenia przez wzmocnienie (ang. reinforcement learning)




Generatywne sieci wspotzawodniczace

model generatywny

v’ po przejsciu przez proces uczenia jest w stanie generowac nowe probki wejsciowe
v’ opisuje sposdb generowania zestawu danych z punktu widzenia modelu probabilistycznego
v’ poprzez probkowanie z tego modelu jesteSmy w stanie wygenerowac nowe dane

v’ uzywany, gdy mamy pojecie o podstawowym rozktadzie danych i chcemy znalez¢ ukryte parametry rozktadu

zestaw danych
v wiele prébek podmiotu, ktéry staramy sie wygenerowacd

v’ zestaw prébek = dane szkoleniowe




Generatywne sieci wspotzawodniczace

obserwacja
v’ pojedynczy egzemplarz zbioru danych
v' skfada sie z wielu cech (ang. features)

v w przypadku obrazéw cechami sg zwykle poszczegdlne wartosci pikseli

przestrzen probek

v’ zestaw wszystkich wartosci, ktére moze przyjmowacd obserwacja x

funkcja gestosci prawdopodobienstwa
v funkcja p(x) odwzorowuje obserwacje x nalezacg do przestrzeni prébek na liczbe z przedziatu od [0; 1]

v suma funkcji gestosci dla wszystkich obserwacji w przestrzeni prébek musi by¢ réwna 1
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v $cisle zdefiniowany rozktad prawdopodobienstwa




Generatywne sieci wspotzawodniczace

przestrzen ukryta (ang. latent space)

v’ przestrzen cech
v' stuzy do opisania kazdej obserwacji w zbiorze treningowym

v’ abstrakcyjna wielowymiarowa przestrzen zawierajgcej wartosci cech, ktérych nie mozemy bezposrednio zinterpretowad, ktéra koduje

zZnaczacg wewnetrzng reprezentacje obserwacji

funkcja mapowania

v’ przeksztatca punkty w przestrzeni ukrytej na punkt we wtasciwej domenie = kazdy punkt w przestrzeni ukrytej jest

reprezentacjg pewnego wielowymiarowego obrazu
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Generatywne sieci wspotzawodniczace

Generator

* Model, ktéry stuzy do generowania nowych, prawdopodobnych przyktadéw z dziedziny, ktérej dotyczy problem
Dyskryminator

* Model stuzacy do klasyfikowania przyktaddéw jako prawdziwych (z domeny) lub fatszywych (wygenerowanych)

Modele sa trenowane razem w grze o sumie zerowej

* przeciwstawia sie sobie przeciwnikéw D i G

« dopdki model D nie zostanie oszukany mniej wiecej w potowie przypadkéw =» model G generuje wiarygodne

przyktady
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Generatywne sieci wspoétzawodniczace

Szkolenie Prébkowanie
Dane szkoleniowe Model generatywny >

Ulaae: & re
S ] Fed b -
; Losowy piksel obserwacji
: : ] RGB(131,197,254)
,&_ h ‘— DlbsEnEe Proces modelowania generatywnego

e - |




Generatywne sieci wspotzawodniczace

Generator

* przyjmuje jako dane wejsciowe wektor losowy o statej dtugosci i generuje obraz w dziedzinie
« wektor ten jest losowany z rozktadu gaussowskiego (zwanego przestrzenig ukrytg ang. latent space)

« wektor ten jest wykorzystywany do zapoczatkowania procesu generowania

« po treningu model generatora jest przechowywany i wykorzystywany do generowania nowych prébek

Modelowanie generatywne
* szacuje p(x) = prawdopodobienstwo zaobserwowania obserwacji x

* jesli zestaw danych jest oznaczony, mozemy réwniez zbudowad¢ model generatywny, ktéry oszacowuje rozktad
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Generatywne sieci wspoétzawodniczace

i P
. Szkolenie |V|Od€| rognoza
Dane szkoleniowe . :
dyskryminacyjny

0,83

/ Etykieta obserwaciji

if 4
Wz A

Proces modelowania dyskryminatywnego

Obserwacja
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Generatywne sieci wspotzawodniczace

Dyskryminator
* przyjmuje przyktad z dziedziny jako dane wejsciowe (rzeczywisty lub wygenerowany)
« przewiduje binarng etykiete klasy: prawdziwy lub fatszywy (wygenerowany)
» przyktad rzeczywisty pochodzi z zestawu szkoleniowego
 przyktady wygenerowane sg wyprowadzane przez model generatora
 jest zwyktym (i dobrze rozumianym) modelem klasyfikacyjnym

« po zakonczeniu procesu szkolenia model dyskryminatora jest odrzucany, poniewaz interesuje nas generator

Modelowanie dyskryminatywne

* szacuje wartos¢ p(y|x) — prawdopodobienstwo, ze danej obserwacji x zostanie przypisana etykieta y
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Generatywne sieci wspotzawodniczace

Model generatywny Model dyskryminatywny
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Generatywne sieci wspotzawodniczace

Sie¢ generujaca
* tworzy sygnat z ,pewnego” rozktadu starajgc sie ,oszukac” sie¢ oceniajaca

* trening dazy do maksymalizacji btedu dyskryminacji

Szum, z Generator, G Dane generowane, G (2)




Generatywne sieci wspotzawodniczace

Siec oceniajaca (dyskryminujgca, np. CNN)

* stara sie odrézni¢ prawdziwy sygnat od wygenerowanego przez sie¢ generujaca

Dane generowane, G(z)
Dyskryminator, D D (G(2))

@
® '>,_,
\' -

Prawdziwe?
Fatszywe?

7”7

Dane , rzeczywiste”, x H




Generatywne sieci wspotzawodniczace

Szum, z Generator, G Dane generowane, G(2)

Dyskryminator, D D (G(2))




Generatywne sieci wspotzawodniczace

Funkcja kosztu dyskryminatora
* binarna entropia krzyzowa (spodziewana odpowiedz dyskryminatora dla obrazu prawdziwego = 1)

* trening dazy do maksymalizacji btedu dyskryminacji

1 1
o=~ 3Ee 108D 2, 8 (D060

gdzie:
Pdata(x) rozktad danych prawdziwych

Pz (2) rozktad danych generowanych
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Generatywne sieci wspotzawodniczace

Funkcja kosztu generatora
* maksymalizuje prawdopodobienstwo popefnienia btedu przez dyskryminator

« spodziewana odpowiedz 1 dyskryminatora dla obrazu fatszywego

L = —%IEZNPZ(Z) log (1-D(6(2)))]
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Generatywne sieci wspotzawodniczace

Trening sieci GAN

generator G i dyskryminator D, sg trenowane razem
pojedynczy cykl treningowy obejmuje najpierw wybdr serii obrazéw rzeczywistych z dziedziny, ktérej dotyczy problem
nastepnie generowana jest partia punktéw ukrytych i podawana do modelu G w celu zsyntetyzowania partii obrazéow

D jest nastepnie aktualizowany przy uzyciu partii obrazéw rzeczywistych D (x) i wygenerowanych G(z), minimalizujgc binarng strate

entropii krzyzowej

G jest nastepnie aktualizowany za posrednictwem modelu dyskryminatora = wygenerowane obrazy sg prezentowane w

dyskryminatorze tak, jakby byty prawdziwe (nie wygenerowane), a btad jest propagowany z powrotem przez model generatora

skutkuje to aktualizacjg modelu G w kierunku generowania obrazéw, co do ktérych istnieje wieksze prawdopodobienstwo, ze

oszukajg D

proces ten jest nastepnie powtarzany przez okreslong liczbe iteracji treningowych
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Generatywne sieci wspotzawodniczace

Trening sieci GAN (pojedyncza iteracja)

for each training iteration do

~

Siec¢ oceniajgca

<
(dyskryminujgca)

Sie¢ generujgca <

end for

for k steps do

end for

sample
sample

update

sample

update

m noise samples {Z“luuzﬁm}from noise prior ngﬂ and transform with Generator
m real samples {x,..,z™} from real data (from data generating distribution) Pgata(x)

Discriminator by ascending the stochastic gradient

V@d%i [logD(x(i)) + log (1 - (G(Zi)))]

m noise samples Zuxuuzﬁm from noise prior p,(z) and transform with Generator
9

Generator by the stochastic gradient
1 m
Ve, Ez [log (1 - D (G(zi))>]
i=1




Generatywne sieci wspotzawodniczace

min max V(D,G) = Eyxpypracelog D) + Epopy () llog (1 - D(G(Z)))]

G
Wyjscie dyskryminatora dla danych rzeczywistych x Wyjscie dyskryminatora dla wygenerowanych fatszywych danych G(z)
A A N N
S % - ! &‘
7\ g p /‘\I ............. ,"’ ..y'\y ’ ‘
\ \ ."” \ . : ‘

o/ ¥ Y \ F Yy \
. \ . Jo \ ./ -\ P 1Y
A \ / \ / w\ +

/\ \ / \ 3

I. e ‘-_",' -\ » et N e’ s
m / 7| ///‘ ///}"H\\
2 //////’ | | // ,/'/:" "'%\ //1] "u\\
d)

Dolna linia - obszar, z ktérego probkowane jest rwnomiernie z

Strzatki pokazuja, jak odwzorowanie x = G(z) nakfada rozktad niejednorodny p, na przeksztatcone probki

G kurczy sie w regionach o duzej gestosci i rozszerza w regionach o matej gestosci Dy
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Generatywne sieci wspotzawodniczace

s fe8 @
4 S SN

. " \
B xﬁ \
/i

(a) rozwazmy pare przeciwnikow bliskg zbieznosci: P, jest podobne do p 4, . o
xIr = —
a D jest czeSciowo doktadnym klasyfikatorem /////. |
(a)

(b) w wewnetrznej petli algorytmu D jest trenowany do rozrézniania préobek

4
Pdata(x) e ,'_:-', N
Pdata(X)+pg(x) 2\

z danych, zbiegajac do D*(x) =

. .

7/
(b)




Generatywne sieci wspotzawodniczace

(c) po aktualizacji G, gradient D kieruje G(z) do regiondw, ktore z wiekszym
prawdopodobienistwem zostang zaklasyfikowane jako dane

/ f’.’l N

(d) po kilku epokach, jesli G i D majg wystarczajgcg pojemnosé, osiggna
punkt, w ktorym nie moga sig poprawic, poniewaz p; = Paata A

Dyskryminator nie jest w stanie rozréznié tych dwdch rozktadéw, tzn.

o - N

(d)
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Deep Convolutional GAN (DCGAN)

Uczenie GANAw zadanie trudne

* proces uczenia bardzo niestabilny

« zaréwno G, jak i D, konkurujg ze soba w grze o sumie zerowej (mini-max) = ulepszenie jednego modelu kosztem drugiego

Najlepsze praktyki
» Downsample = Strided Convolutions (nie uzywaj pooling layers)
* Upsample = Strided Convolutions (uzyj transpose convolutional layer)
* nie uzywaj standardowego RelLU (uzyj LeakyRelU )
* zyj funkcji Batch Normalization (np. znormalizuj wyj$cia warstw po aktywacji).
 uzyj Gaussian Weight Initialization (np. srednia 0,0 i odchyleniem standardowym 0,02)
 uzyj funkcji Adam Stochastic Gradient Descent (np. z szybkoscig uczenia 0,0002 i parametrem betal 0,5)

« przeskaluj obrazy do zakresu [-1,1] (np. uzyj funkcji Tanh na wyjsciu generatora)
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Podsumowanie

* GAN-y to technika gtebokiego uczenia stuzgca do trenowania modeli generatywnych zdolnych do syntezy obrazéw

wysokiej jakosci

* Uczenie GANOw jest z natury niestabilne i podatne na btedy, ktére mozna przezwyciezyé poprzez zastosowanie

najlepszych praktyk

* Modele generatora i dyskryminatora uzywane w architekturze GAN mozna zdefiniowaé w prosty sposdb i bezposrednio

w bibliotece uczenia gtebokiego Keras (https://keras.io)
* Model dyskryminatora jest trenowany tak jak kazdy inny model uczenia gtebokiego do klasyfikacji binarnej
* Model generatora jest trenowany za posrednictwem modelu dyskryminatora w architekturze modelu ztozonego

« Zaawansowane GANy, takie jak skalowanie modeli i ich stopniowy wzrost, pozwalajg na generowanie wiekszych obrazéw,

I |

umozliwiajg generowanie wiekszych obrazéw o wyzszej jakosci
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