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W pracy postaram sie przyblizy¢ czym sg i do czego stuzg [ wariacyjne autoenkodery
(w skrocie 5 VAE).

Zanim przejdziemy do ogdlnego przedstawienia [ wariacyjnych autoenkoderéw, zacznijmy
od tego co to jest autokoder. Autokodery to rodzina modeli sieci neuronowych, ktérych
celem jest poznanie skompresowanych ukrytych zmiennych danych wielowymiarowych.

Latwiej bedzie zrozumie¢ [ wariacyjne autoenkodery, gdy przejdziemy przez autoenko-
dery od poczatku. Plan pracy przedstawia sie nastepujaco:

e Co to jest autoenkoder?

e Co to jest przestrzen ukryta (latent space) i dlaczego ja regulujemy?

Co to jest VAE?

Jak generowa¢ nowe dane wykorzystujac VAE?

Co to jest 5 VAE?

1 Redukcja wymiaréow

W uczeniu maszynowym redukcja wymiaréw jest procesem zmniejszania liczby cech opi-
sujacych dane.
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Rysunek 1: ITlustracja zasady redukcji wymiaréw za pomoca enkodera i dekodera.



Najpierw zdefiniujmy encoder czyli proces, ktory tworzy reprezentacje ,,nowych cech”
z reprezentacji ,starych cech” (przez wyboér lub ekstrakcje), natomiast decoder to pro-
ces odwrotny. Redukcje wymiaréw mozna zatem interpretowac¢ jako kompresje danych,
w ktorej encoder kompresuje dane (z przestrzeni poczatkowej do przestrzeni kodowanej,
zwanej réwniez przestrzenia ukryta), podczas gdy dekoder dekompresuje je. Oczywiscie,
w zaleznosci od poczatkowej dystrybucji danych, wymiaru ukrytej przestrzeni i definicji
enkodera, kompresja ta moze by¢ stratna, co oznacza, ze czes¢ informacji jest tracona
podczas procesu kodowania i nie mozna jej odzyska¢ podczas dekodowania.

Gléwnym celem metody redukcji wymiaréw jest znalezienie najlepszej pary enkoderéw
/ dekoderéw w danej rodzinie. Innymi stowy, dla danego zestawu mozliwych koderéw i
dekoderéw szukamy pary, ktéra zachowuje maksimum informacji podczas kodowania, a
zatem ma minimalny btad rekonstrukcji podczas dekodowania.

2 Autokoder

Omoéwmy teraz autokodery i zobaczmy, jak mozemy wykorzystaé sieci neuronowe do re-
dukcji wymiaru. Ogolna koncepcja autokoderéw jest do$¢ prosta i polega na ustawieniu
enkodera i dekodera jako sieci neuronowych oraz nauce najlepszego schematu kodowania-
dekodowania przy uzyciu iteracyjnego procesu optymalizacji. Tak wiec przy kazdej ite-
racji zasilamy architekture autoencodera pewnymi danymi, poréwnujemy dane wyjsciowe
kodowane i dekodowane z danymi poczatkowymi i propagujemy btad w architekturze z
powrotem, aby zaktualizowa¢ wagi sieci.
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Rysunek 2: Tlustracja autoencodera z funkcja straty (loss function).

Zatem intuicyjnie ogélna architektura autokodera (enkoder + dekoder) tworzy waskie
gardto dla danych, ktére zapewnia, ze tylko gléwna (najlepiej opisujaca dane) ustruk-
turyzowana czes¢ informacji moze przejs¢ i by¢ odtworzona. Wyszukiwanie enkodera i
dekodera, ktore minimalizuja btad rekonstrukcji, odbywa sie poprzez gradient descent na
parametry tych sieci.



Co warto zapamietac¢?

1. Redukcja wymiaréw bez utraty rekonstrukeji czesto ma swoja cene: brak mozliwosci
interpretacji i wykorzystania struktury w utajonej przestrzeni (brak regularnosci).

2. Poniewaz przez wigkszo$¢ czasu ostatecznym celem zmniejszenia wymiaréw jest nie
tylko zmniejszenie liczby wymiaréw danych, ale zmniejszenie tej liczby wymiarow
przy jednoczesnym zachowaniu wigkszej czesci informacji o strukturze danych w
zredukowanych reprezentacjach. Wymiar utajonej przestrzeni i ,,gtebokos¢” auto-
kodera musza by¢ doktadnie kontrolowane i regulowane w zaleznosci od ostatecznego
celu zmniejszenia wymiaréw.

UWAGA: Zmniejszajac liczbe wymiaréw, chcemy zachowaé gtowng strukture miedzy
danymi.
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W tym momencie naturalne pytanie, ktére nasuwa si¢ na my$l, brzmi ,jaki jest zwia-
zek miedzy autoencoderami a generowaniem tresci?”. Rzeczywiscie, po wyszkoleniu au-
toencodera mamy zaréowno koder, jak i dekoder, ale nadal nie ma realnego sposobu na
tworzenie nowych tresci. I tu na ratunek przybywa VAE.

3 Autoenkoder wariacyjny (VAE)

Podobnie jak standardowy autoencoder, (VAE) autoencoder wariacyjny to architektura
ztozona zaréwno z enkodera, jak i dekodera, ktéra jest uczona w celu zminimalizowania
btedu rekonstrukcji miedzy zakodowanymi danymi a danymi poczatkowymi.

Aby jednak wprowadzi¢ pewng regularyzacje przestrzeni utajonej, przechodzimy do nie-
wielkiej modyfikacji procesu kodowania-dekodowania: zamiast kodowa¢ dane wejsciowe
jako pojedynczy punkt, kodujemy je jako rozktad w przestrzeni utajone;j.
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Rysunek 3: Roznica miedzy autoenkoderem a autoenkoderem wariacyjnym.

Zatem model jest uczony w nastepujacy sposob:

1. wejscie jest zakodowane jako rozktad w utajonej przestrzeni

2. punkt z ukrytej przestrzeni jest generowany z tego rozktadu

3. wygenerowany punkt jest dekodowany i mozna obliczy¢ btad rekonstrukeji
4. btad rekonstrukcji jest rozpropagowany przez siec.

W praktyce zakodowane rozktady sa wybierane tak, aby byly normalne, dzieki czemu
koder mozna wyszkoli¢ do zwracania Sredniej i macierzy kowariancji opisujacych te roz-
ktady.
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Rysunek 4: Autoenkoder wariacyjny.
Zatem funkcja straty, ktéra jest minimalizowana podczas szkolenia VAE, sktada sie z
Lterminu rekonstrukeji” (na koncowej warstwie), ktéry ma tendencje do czynienia sche-

matu kodowania-dekodowania tak wydajnym, jak to mozliwe, i ,terminu regularyzacji”
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(na warstwie ukrytej), ktéra ma tendencje do normalizowania ukrytej przestrzeni, ponie-
waz rozktady zwracane przez koder sg zblizone do standardowych rozktadéw normalnych.
Ten termin regularyzacji jest wyrazony jako dywergencja Kulbacka-Leiblera miedzy zwro-
conym rozktadem a standardowym rozktadem Gaussowskim.

4 [ wariacyjny autoenkoder (5 VAE)

Jesli kazda zmienna w wywnioskowanej utajonej reprezentacji z jest wrazliwa tylko na
jeden pojedynczy czynnik generujacy i wzglednie niezmienna dla innych czynnikéw, po-
wiemy, ze ta reprezentacja jest rozplatana lub podzielona na czynniki. Jedna z korzysci,
ktora czesto wigze sie z rozplatang reprezentacja, jest dobra interpretowalno$é i tatwa
generalizacja do réznych zadan.

Na przyktad model wytrenowany na zdjeciach ludzkich twarzy moze uchwyci¢ delikat-
nos¢, kolor skory, kolor wlosow, dtugosé wtosoéw, emocje, niezaleznie od tego, czy nosi sie
okulary i wiele innych wzglednie niezaleznych czynnikow w osobnych wymiarach. Taka
rozplatana reprezentacja jest bardzo korzystna dla generowania obrazu twarzy.

Definicja: S VAE jest modyfikacja wariacyjnego autoencodera ze szczegdlnym naciskiem
na odkrywanie rozplatanych czynnikoéw utajonych. Kierujac sie tym samym w VAE,
chcemy zmaksymalizowaé prawdopodobienstwo wygenerowania prawdziwe dane, przy za-
chowaniu niewielkiej odlegtosci migdzy rzeczywistym a szacowanym rozktadem.

lossyae = C” - “2' KL[ N( ,GX)/N(OII)]
|OSSpVAE= C” - ||2-BK|.[N( [GX)IN(OII)]

Cl[x-f(2)[|*- KLIN(g(x), h(x)), N(0, )]
C||x-f(2) ]|* - B KL[N(g(x), h(x)), N(0, )]

Rysunek 5: Funkcja straty w VAE i 5 VAE.

Gdy 8 = 1, jest to to samo co VAE. Gdy # > 1, stosuje silniejsze ograniczenie do
ukrytego waskiego gardta i ogranicza zdolnosé¢ reprezentacji z. W przypadku niektérych
warunkowo niezaleznych czynnikéw generujacych ich rozplatywanie jest najbardziej wy-
dajng reprezentacja. Dlatego wyzsza f zacheca do bardziej wydajnego ukrytego kodowa-
nia i dodatkowo zacheca do rozplatania. Tymczasem wyzsza wartos¢ S moze spowodowac
kompromis miedzy jakoscig rekonstrukcji a stopniem rozplatywania.

UWAGA: Jednym z najwiekszych ograniczen normalnego VAE jest to, ze obrazy wyj-
Sciowe czesto nie sg wystarczajaco ostre.



5 Przyklady dziatania 5 VAE

Uzywajac S VAE mozemy zrekonstruowaé zdjecia.

Rysunek 6: Oryginat na gorze, rekonstrukcja na dole.

Mozemy rozniez zmieniaé¢ cechy wygladu osoby na zdjeciu np. kolor, dtugosé¢ wlosow,
kolor oczu lub tto za osoba.
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Rysunek 7: Interpolacja liniowa od z1 (skrajnie lewy) do z2 (skrajnie prawy).

Mozemy nie tylko zmienia¢ cechy ale rézniez je dodawac.

Rysunek 8: Oryginalne zdjecia po skrajnie lewej oraz stopniowo dodajemy okulary, az do
stworzenia obrazu z osobg noszaca okulary po skrajnie prawej stronie.



B VAE dzieki kodowaniu danych na rozktad zamiast na pojedynczy punkt, umozliwia
generowanie danych, ktére nie istnieja w rzeczywistosci. Jest to bardzo pomocne przy
obecnie obowiazujacym RODO, kiedy chcemy np w tym projekcie pokazaé¢ przyktady
zastosowania przedstawianych metod.

Rysunek 9: Wygenerowane obrazy z losowo wylosowanej z ~ N(0,1).

Poréwnujac VAE do 8 VAE mozemy doj$¢ do wniosku, ze w VAE otrzymujemy ostrzej-
sze obrazy, ale § VAE dziata lepiej z rozplatanymi ukrytymi czynnikami.
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