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Stosowanie
uczenia glebokiego
w celu generowania danych

W tym rozdziale opisatem:

m Generowanie tekstu za pomocg sieci LSTM.
Implementacje narzedzia DeepDream.
Wykonywanie transferu neuronowego.
Wariacyjne autoenkodery.

Generatywne sieci z przeciwnikiem.

Potencjal udawania przez sztuczng inteligencje ludzkiego procesu myslowego wykracza
poza pasywne zadania, takie jak rozpoznawanie obiektéw, i zadania reakcyjne, takie jak
prowadzenie samochodu. Siega on réwniez do zadan kreatywnych. Kilka lat temu nie
wierzono mi, ze w niedalekiej przysztosci wickszo$¢ naszej kultury bedzie tworzona
ze znaczng pomocy sztucznej inteligencji. Nie wierzyly mi nawet osoby od dtuzszego
czasu zajmujgce sie uczeniem maszynowym. Prognoze te sformutowalem w 2014 r. Trzy
lata p6zniej liczba niedowiarkéw zaczela coraz szybciej male¢. Latem 2015 r. zobaczyli-
$my efekty pracy algorytmu DeepDream opracowanego przez firme Google, ktéry bawit
nas psychodelicznym obrazem psich oczu i paranoidalnych artefaktéw. W 2016 r. poja-
wila sie aplikacja Prisma zamieniajaca zdjecia w obrazy o r6znych stylach. Latem 2016 r.
powstal eksperymentalny film krétkometrazowy Sunspring, stworzony na podstawie
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scenariusza napisanego w pelni (facznie z dialogami) przez algorytm LSTM. Coraz cze-
$ciej sieci neuronowe stosuje sie do komponowania muzyki.

Oczywiscie dziela tworzone obecnie przez sztuczng inteligencje nie sg najwyzszych
lotéw. Sztuczna inteligencja nie potrafi jeszcze zblizy¢ sie do poziomu ludzi pracujacych
jako scenarzy$ci, malarze i kompozytorzy. Zastepowanie ludzi nigdy nie bylo celem
sztucznej inteligencji — nie chcemy zastapi¢ wlasnej inteligencji czyms$ innym, chcemy
wnie$é do naszego zycia i naszej pracy wigcej inteligentnych rozwigzan. W wielu zada-
niach, a szczegélnie w zadaniach kreatywnych, sztuczna inteligencja bedzie uzywana
w charakterze narzedzia wspierajgcego — bedzie raczej nas wspieraé, niz zastepowad.

Tworzenie dziela przez artyste w duzej mierze sprowadza sie do prostego rozpo-
znawania wzorcow i umiejetnosci technicznych. Te cze$ci procesu twoérczego wiele os6b
uwaza za mniej atrakcyjne. Tu wlasnie wkracza sztuczna inteligencja. Nasz jezyk
i nasza sztuka charakteryzujg sie statystyczng struktura. Algorytmy uczenia glebokiego
moga uczy¢ sie takich wlasnie struktur. Modele uczenia maszynowego moge uczyé sie
ukrytej przestrzeni obrazéw, muzyki i opowiadan. Nastepnie moga generowaé probki
z tych przestrzeni w celu stworzenia nowego dziela sztuki o charakterze podobnym do
tego, co model rozpoznal w treningowym zbiorze danych. Oczywiscie takie prébkowanie
samo w sobie nie jest niczym kreatywnym. To tylko operacja matematyczna: algorytm
nie ma pojecia o ludzkim zyciu, ludzkich emocjach i naszym do$wiadczaniu §wiata.
Algorytm uczy sie z doswiadczen, ktére bardzo r6znig sie od naszych. Znaczenie temu,
co zostanie wygenerowane przez model, moze nadaé tylko interpretacja przez czlo-
wieka. Dane wygenerowane przez algorytm w rekach uzdolnionego artysty moga zosta¢
odpowiednio zmodyfikowane i nabraé¢ pickna. Prébkowanie przestrzeni moze staé sie
pedzlem wspomagajacym artyste, modyfikowaé naszg kreatywnos¢ i poszerzaé¢ wyobraz-
nie. Algorytmy mogg sprawié, ze tworzeniem sztuki zacznie zajmowagé sie szersza grupa
0s6b, poniewaz sztuczna inteligencja eliminuje potrzebe posiadania doswiadczenia
i umiejetnosci technicznych — oddziela ekspresje artystyczng od warsztatu.

Iannis Xenakis — wizjoner i pionier muzyki elektroniczne;j i algorytmicznej, wyrazit
te samg mySl w latach 60. w kontekscie stosowania automatycznych technologii w kom-
ponowaniu muzyki'.

Kompozytor zwolniony z obowigzku wykonywania skrupulatnych obliczer moze poswieci¢
sig pracy nad ogdlnymi problemami nowej formy muzycznej i przygledac sie uwaznie
wszelkim szczegdlom tej formy, modyfikujge wartosci danych wejsciowych. Moze np.
sprawdzic wszystkie kombinacje instrumentalne: od solistéw, przez male orkiestry, do
duzych orkiestr. Dzigki pomocy komputeréw kompozytor zaczyna dzialac jak pilot: naciska
prayciski, wprowadza wspdlrzedne i nadzoruje trajektorie lotu kosmicznej kapsuly dzwicku
przez muzyczne konstelacje i galaktyki, ktére do niedawna mégl sobie tylko wyobrazié.

W tym rozdziale opisze rézne potencjalne zastosowania uczenia glebokiego w celach
tworczych. Przedstawie zagadnienia zwigzane z sekwencyjnym generowaniem danych
(techniki przydatne podczas tworzenia tekstu lub muzyki), algorytmem DeepDream,
tworzeniem obrazéw przy uzyciu wariacyjnych autoenkoderéw i generatywnych sieci

! Tannis Xenakis, Musiques formelles: nouveaux principes formels de composition musicale, specjalne
wydanie ,, La Revue musicale”, numery 253 — 254, 1963.
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z przeciwnikiem. Podczas lektury tego rozdziatu dowiesz sie, jak sprawié, aby Twdj
komputer wygenerowal nowe tresci, i zaczniesz dostrzegaé fantastyczne mozliwoS$ci
wynikajace z taczenia techniki ze sztuka,.

8.1. Generowanie tekstu za pomoca sieci LSTM

W tym podrozdziale opisze stosowanie rekurencyjnych sieci neuronowych do genero-
wania danych sekwencyjnych. Zrobie to na przykladzie generowania tekstu, ale to samo
rozwigzanie moze zosta¢ uzyte w celu utworzenia dowolnych danych o charakterze sek-
wencyjnym, takich jak sekwencje dzwiekéw tworzacych muzyke i ruchy pedzlem two-
rzgce obraz (dane tego typu mozna uzyskad, nagrywajac tabletem ruchy dloni artysty).

Mozliwosci generowania danych sekwencyjnych nie ograniczaja sie do tworzenia
sztuki. Techniki tego typu stosuje sie w syntezowaniu mowy i generowaniu wypowiedzi
czatbotéw. Udostepniona w 2016 r. przez firme Google funkcja inteligentnej odpowiedzi,
ktéra moze automatycznie wygenerowaé liste szybkich odpowiedzi na e-maile lub wia-
domosci tekstowe, jest oparta na podobnej technice.

8.1.1. Krotka historia generatywnych sieci rekurencyjnych

Pod koniec 2014 r. malo kto mial do czynienia z sieciami LSTM. Dotyczylo to nawet os6b
zajmujacych sie zawodowo uczeniem maszynowym. Skuteczne generowanie danych
sekwencyjnych przy uzyciu rekurencyjnych sieci neuronowych zaczeto byé popularne
dopiero w 2016 r. Pomimo tego techniki te majg dosé¢ dtuga historie — za jej pocza-
tek mozna uznaé opracowanie algorytmu LSTM w 1997 r.2. Poczatkowo algorytm ten
stosowano do generowania tekstu znak po znaku.

W 2002 r. Douglas Eck, pracujgc wéwcezas w szwajcarskim laboratorium Schmid-
hubera, zastosowal po raz pierwszy algorytm LSTM w celu wygenerowania muzyki.
Udalo mu sie uzyska¢ obiecujace rezultaty. Eck jest obecnie badaczem w Google Brain,
gdzie w 2016 r. zalozyl zesp6t badawczy Magenta zajmujacy sie stosowaniem nowo-
czesnych technik uczenia glebokiego w celu tworzenia chwytliwej muzyki. Jak widag,
wdrozenie pomystu moze czasami trwaé¢ nawet 15 lat.

Pod koniec lat dwutysiecznych i na poczatku drugiej dekady XXI w. Alex Graves
stal sie pionierem stosowania rekurencyjnych sieci neuronowych w celu generowania
sekwencyjnych danych. Za punkt zwrotny rozwoju tej techniki uwaza sie napisanie
przez niego pracy na temat stosowania réznych gestych rekurencyjnych sieci w celu
wygenerowania pisma odrecznego przy uzyciu danych szeregu czasowego okreslaja-
cych polozenie dlugopisu®. Wlasnie to zastosowanie sieci neuronowych bylo dla mnie
urzeczywistnieniem idei $nigcej maszyny i stanowito duze zrédlo inspiracji, gdy rozpo-
czynalem prace nad pakietem Keras. Graves mial podobne spostrzezenia na ten temat.
Swiadczy o tym tresé komentarza ukrytego w pliku LaTeX, zaladowanego na serwer

2 Sepp Hochreiter i Jiirgen Schmidhuber, Long Short-Term Memory, ,Neural Computation” 9,
nr 8, 1997.

3 Alex Graves, Generating Sequences With Recurrent Neural Networks, arXiv, 2013, hitps://arxiv.
org/abs/1308.0850.
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arXiv jako wstepna wersja artykutu: ,,Generowanie danych sekwencyjnych jest czyms,
co maksymalnie zbliza komputery do $nienia”. Po uplywie kilku lat niektére z wowczas
nowatorskich rozwiazan traktujemy jako cos zwyklego, ale w tamtych czasach trudno
bylo przyglada¢ sie temu, co pokazywat Graves, i nie by¢ oszotomionym ilo$cig nowych
mozliwosci.

Od tego czasu rekurencyjne sieci neuronowe zaczely by¢ skutecznie stosowane w celu
generowania muzyki, obrazéw, tresci dialogéw, syntezy mowy i projektowania mole-
kut. Uzyto ich nawet do wygenerowania scenariusza filmu, ktéry zostal zrealizowany
z udzialem prawdziwej obsady.

8.1.2. Generowanie danych sekwencyjnych

Uniwersalnym sposobem generowania danych sekwencyjnych przy uzyciu uczenia
glebokiego jest trenowanie sieci (zwykle sieci rekurencyjnej lub konwolucyjnej) w celu
przewidywania kolejnego znaku lub kilku kolejnych znakéw wchodzacych w sktad
sekwencji na podstawie wezesniejszych znakéw pelniacych funkcje danych wejsciowych.
Przykladowo, fraza wejSciowa ,kot lezy na maci” sprawi, ze wytrenowana do przewi-
dywania sie¢ wygeneruje litere ,e” jako kolejng litere tej frazy. Pracujac z danymi
tekstowymi, mozemy operowaé na tokenach majacych forme stéw lub znakéw. Sieé
mogaca modelowaé¢ prawdopodobienstwo kolejnego tokena na podstawie poprzednich
token6w okreslamy mianem modelu jezyka. Model jezyka rozpoznaje ukryta przestrzen
jezyka — jego strukture statystyczna,.

Po wytrenowaniu modelu jezyka mozemy go uzywac¢ w celu tworzenia préobek
(generowania nowych sekwencji): do modelu kierowany jest poczatkowy tanicuch znakéw
(nazywa sie go danymi warunkujacymi), a model ma wygenerowaé kolejna litere lub
kolejne stowo (mozliwe jest nawet jednoczesne generowanie kilku tokenéw). Wyge-
nerowane dane wyjSciowe sg dodawane do danych wejsciowych, a caly proces jest
powtarzany wielokrotnie (patrz rysunek 8.1). Petla ta pozwala na generowanie sekwencji
o dowolnej dtugosci. Charakter tych sekwencji odzwierciedla strukture danych, na kt6-
rych model zostal wytrenowany — sekwencje wygladaja prawie tak, jakby zostaly napi-
sane przez czlowieka. W tej sekeji zaprezentuje przyklad, w ktérym warstwa LSTM
na podstawie laficuch6w N znakéw wyciggnietych z korpusu tekstu ma przewidywaé
znak N + 1. Na wyjsciu modelu bedzie znajdowa¢ sie warstwa softmax okreSlajaca
prawdopodobienstwa wszystkich liter na umieszczenie w charakterze kolejnego znaku.
Warstwa LSTM, z ktérej bede korzystaé, okreslana jest mianem modelu jezyka na
poziomie liter.

8.1.3. Dlaczego strategia probkowania jest wazna?

Podczas generowania tekstu bardzo wazny jest sposéb wyboru kolejnego znaku. Naiwng
technikg wyboru kolejnego znaku jest tzw. chciwe prébkowanie (ang. greedy sam-
pling) — zawsze wybierany jest znak o najwyzszym prawdopodobiefistwie. W praktyce
zastosowanie tej techniki prowadzi do uzyskania powtarzalnych, przewidywalnych tan-
cuché6w, ktére nie wygladaja naturalnie. Lepszym rozwigzaniem, dokonujacym mniej
oczywistych wybor6w, jest proces probkowania korzystajacy z mechanizmu losowania

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/delerk
http://helion.pl/page354U~rt/delerk

8.1. Generowanie tekstu za pomocq sieci LSTM 283

Rozktad Kolejna litera
Tekst Tekst prawdopodobienstw uzyskana wwyniku
poczatkowy poczatkowy kolejnej litery prébkowania

Koried Model _ | Strategia
otlezynam — jezyka l .II prébkowania /a

. / Model Strategia Rysunek 8.1. Proces

Kot lezy na ma —'- lI.II _"' < generowania tekstu

/ zqak_ po znaku przy

i uzyciu modelu jezyka

wybierajacego kolejne znaki na podstawie rozkladu prawdopodobienstwa. Okreslamy
je mianem prébkowania stochastycznego (przymiotnik stochastyczny w tym kontek-
$cie oznacza to samo co przymiotnik losowy). Po zastosowaniu tej techniki, jezeli litera
»€” charakteryzowala sie prawdopodobieristwem wybrania jako kolejny znak na poziomie
réwnym 0,3, litera ta bedzie wybierana w 30% sytuacji. Zwr6¢ uwage na to, ze prob-
kowanie chciwe moze by¢ réwniez rzutowane na rozklad prawdopodobienistwa. Wow-
czas jeden znak bedzie charakteryzowal sie prawdopodobienistwem réwnym 1, a pozo-
stale znaki beda mialy zerowe wartosci prawdopodobienstwa.

Probabilistyczne prébkowanie wyjSciowe z warstwy softmax modelu jest dobrym
rozwigzaniem, poniewaz pozwala na pojawienie sie czasem nawet mniej prawdopo-
dobnych znakéw, co umozliwia uzyskanie bardziej interesujacych zdan i wykazanie
pewnej kreatywnosci poprzez tworzenie nowych realistycznie brzmiacych stéw, ktére
nie wystapily w treningowym zbiorze danych. Strategia ta ma jedng wade: nie oferuje
zadnego sposobu kontrolowania tego, jak bardzo losowy jest proces prébkowania.

Dlaczego mieliby§my chcieé zwiekszaé lub zmniejszaé losowos$é? Przyjrzyjmy sie
ekstremalnemu przyktadowi prébkowania o charakterze czysto losowym (kolejny znak
jest wybierany z jednolitego rozkladu prawdopodobienstw — kazda litera charakteryzuje
sie takg samg wartoScig prawdopodobienistwa). To najbardziej losowy scenariusz —
rozktad prawdopodobienstwa charakteryzuje sie maksymalng entropig. Oczywicie nie
doprowadzi on do uzyskania niczego ciekawego. Z drugiej strony inny ekstremalny przy-
padek — prébkowanie chciwe — réwniez nie przyczynia sie do wygenerowania niczego
ciekawego (nie ma tutaj zadnej losowosci, a rozklad prawdopodobiefistwa charaktery-
zuje sie minimalng entropig). Prébkowanie z ,realnego” rozkladu prawdopodobiefistwa
(rozklad generowany na wyjsciu modelu przez funkcje softmax) stanowi rozwigzanie
posrednie, lezy dokladnie na §rodku miedzy dwoma zaprezentowanymi ekstremami.
Oczywiscie istnieje wiele innych punktéw posrednich (o wyzszej lub nizszej entropii),
ktérym warto sie przyjrze¢. Zmniejszenie entropii sprawi, ze wygenerowane struktury
bedg charakteryzowaty sie bardziej przewidywalng struktura, a wiec potencjalnie moga
wyglada¢ bardziej realistycznie. Zmniejszanie entropii sprawi, ze uzyskamy bardziej
zaskakujace i kreatywne sekwencje. Gdy wykonuje sie operacje prébkowania z gene-
ratywnych modeli, zawsze warto sprawdzi¢ wplyw réznej iloéci czynnika losowego na
proces generowania. Ostatecznie to my (ludzie) oceniamy to, jak bardzo interesujace
sg wygenerowane dane, a wiec jest to bardzo subiektywne i nie mozna z géry ocenié
optymalnego poziomu entropii.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/delerk
http://helion.pl/page354U~rt/delerk

284 RozDzIAL 8. Stosowanie uczenia glebokiego w celu generowania danych

W celu kontrolowania tego, jak bardzo losowy jest charakter procesu losowania,
wprowadzimy parametr okreslany mianem temperatury softmax. Parametr ten charakte-
ryzuje entropie rozkltadu prawdopodobiefistwa uzywanego podczas prébkowania —
okresla to, jak bardzo zaskakujgce lub przewidywalne beda wybory kolejnych liter. Na
podstawie wartosci temperatury (temperature) poprzez zmiany wag obliczany jest nowy
rozktad prawdopodobiefistwa (przetwarzamy rozktad poprzedni wygenerowany przez
warstwe wyjSciowa softmax modelu). Proces ten przebiega w nastepujacy sposob:

Rozkiad original_distribution jest jednowymiarowym wektorem
zawierajacym wartoséci prawdopodobienstwa, ktérych suma jest rowna 1.
Wspoétczynnik temperature okresla entropie rozktadu wyjséciowego.

reweight_distribution <- function(original distribution,
temperature = 0.5) {
distribution <- Tog(original distribution) / temperature
distribution <- exp(distribution)
distribution / sum(distribution) Zwracana jest zmodyfikowana wersja rozktadu. Suma
) wartosci poszczegélnych prawdopodobienstw nie musi
by¢ réwna 1, a wiec w celu uzyskania prawidiowych

wartosci nalezy przeprowadzi¢ operacje dzielenia
wartosci przez ich sume.

Wieksze wartosci parametru temperature prowadza do uzyskania rozkladu prébkowania
0 wyzszej entropii, a wiec generowane bedg bardziej zaskakujace dane. Mniejsze warto-
$ci tego parametru zmniejszajg losowosé i pozwalaja na uzyskanie bardziej przewidy-
walnych danych (patrz rysunek 8.2).

Parametr temperature = 0,01 Parametr temperature = 0,2 Parametr temperature = 0,4

£

Prawdopodobierstwo
probkowanego elementu

s ol l m_I--_.
5 g 7 0 0 0

¥ ] ] ] g O w o g . O O

Elementy dyskretne (litery)

Parametr temperature = 0,6 Parametr temperature = 0,8 Parametr temperature = 1,0

. I I asl a3 {
o a1 o
e O g . O g *, 0 2 0 O 0 0 P a 2 % O O "

Rysunek 8.2. Ten sam rozktad prawdopodobienstwa z réznymi wagami; zmniejszenie
parametru temperature powoduje wieksza przewidywalno$¢; zwiekszenie parametru
temperature zwieksza losowos$¢
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8.1.4. Implementacja algorytmu LSTM
generujacego tekst na poziomie liter

Czas skorzystaé z pakietu Keras i zastosowacé teorie w praktyce. Na poczatek bedziemy
potrzebowa¢ duzo danych tekstowych do trenowania modelu jezyka. Mozemy skorzysta¢
z dowolnego wystarczajaco rozbudowanego zestawu plikéw tekstowych — Wikipedi,
Wiladcy pierscieni itd. W zaprezentowanym przykladzie postuzymy sie wybranymi dzie-
lami Friedricha Nietzschego — niemieckiego filozofa zyjacego w XIX w. — przettu-
maczonymi na jezyk angielski. W zwiazku z tym wytrenujemy model odwzorowujacy spe-
cyficzny styl pisania Nietzschego. Ponadto model ten bedzie generowal teksty tylko na
wybrane tematy — nie bedzie to ogélny model jezyka angielskiego.

PRZYGOTOWANIE DANYCH
Zacznijmy od pobrania korpusu i zapisania go przy uzyciu tylko matych liter.

library(keras)
Tibrary(stringr)

path <- get file(

"nietzsche.txt",

origin = "https://s3.amazonaws.com/text-datasets/nietzsche.txt"
)
text <- tolower(readChar(path, file.info(path)$size))
cat("Dtugos¢ korpusu:", nchar(text), "\n")

Teraz dokonamy wyodrebnienia czeSciowo zachodzacych na siebie sekwencji o dtugosci
maxlen, zakodujemy je technikg kodowania z goraca jedynka, a nastepnie umie$cimy je
w tréjwymiarowej tablicy o ksztalcie x (sequences, maxlen, unique_characters). Jedno-
cze$nie przygotujemy tablice y zawierajaca ,wartoSci docelowe”, ktére w tym przy-
padku sa po prostu literami umieszczanymi po kazdej z wyodrebnionych sekwencji.
Wartosci te zostang zapisane przy uzyciu techniki kodowania z goraca jedynka.

maxlen <- 60 «——— Wyodrebniamy sekwencje sktadajace sie z 60 znakéw.

step <- 3 «——— Nowa sekwencja jest probkowana co 3 znaki. i L
Zmienna, w ktoérej

) zapisywane beda
text _indexes <- seq(l, nchar(text) - maxlen, by = step) wyodrebnione sekwencje.

sentences <- str_sub(text, text indexes, text indexes + maxlen - 1)
next chars <- str_sub(text, text indexes + maxlen, text indexes + maxlen) <—‘

Zmienna, w ktérej zapisywane beda kolejne znaki (cele).
cat("Liczba sekwencji: ", Tength(sentences), "\n")

Lista unikatowych znakéw wchodzacych
chars <- unique(sort(strsplit(text, "")[[111)) w sktad korpusu.
cat("Liczba unikatowych znakéw:", length(chars), "\n")

char_indices <f 1:Tength(chars) Stownik przypisujacy unikatowe
names(char_indices) <- chars znaki do ich indekséw.
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cat("Tworzenie wektordw...\n")
x <- array(0L, dim = c(length(sentences), maxlen, length(chars)))
y <- array(0L, dim = c(length(sentences), length(chars)))
for (i in 1:length(sentences)) {
sentence <- strsplit(sentences[[i11], "")[[1]] . .
for (t in 1:length(sentence)) { in?okr';;zt:,%ﬁzvgﬁ::_nych
char <- sentence[[t]] przy uzyciu kodowania
x[1, t. char_indices[[char]]] <- 1 z goraca jedynka.

next char <- next chars[[i]]
y[i, char_indices[[next_char]]] <- 1

}

BUDOWANIE SIECI

Sie¢ sklada sie z pojedynczej warstwy layer 1stm i klasyfikatora dense z funkcja aktywacji
softmax. Pamietajmy o tym, ze generowanie danych sekwencyjnych nie musi by¢ prze-
prowadzane przy uzyciu rekurencyjnych sieci neuronowych. Ostatnio coraz czeSciej
stosuje sie w tym celu jednowymiarowe sieci konwolucyjne.

model <- keras_model sequential() %>%
Tayer Tstm(units = 128, input_shape = c(maxlen, length(chars))) %>%
layer dense(units = Tength(chars), activation = "softmax")

Warto$ci docelowe (znaki) sa zakodowane przy uzyciu techniki goracej jedynki, a wiec
funkcja straty trenowanego modelu bedzie categorical_crossentropy.

optimizer <- optimizer rmsprop(1r = 0.01)

model %>% compile(
loss = "categorical _crossentropy",
optimizer = optimizer
)
TRENOWANIE MODELU JEZYKA I PROBKOWANIE Z NIEGO
Dysponujagc wytrenowanym modelem i kawatkiem poczatkowego tekstu, mozemy wyge-
nerowaé nowy tekst. W tym celu nalezy powtarzaé nastepujace operacje:

1. Uzyj modelu w celu wygenerowania rozktadu prawdopodobienistwa nastepnego
znaku kontynuujgcego obecny tekst.

2. Zmodyfikuj rozktad, korzystajac z okreSlonej wartosci parametru temperature.

3. Przeprowadz operacje losowego prébkowania nastepnego znaku na podstawie
zmodyfikowanego rozktadu.

4. Dodaj nowy znak na koticu obecnego tekstu.

Oto kod uzywany do zmiany wag rozktadu prawdopodobiefistwa wygenerowanego przez
model. Kod ten tworzy funkcje prébkujaca, ktéra réwniez okresla indeks znaku.
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sample_next char <- function(preds, temperature = 1.0) {
preds <- as.numeric(preds)
preds <- Tog(preds) / temperature
exp_preds <- exp(preds)
preds <- exp_preds / sum(exp_preds)
which.max(t(rmultinom(1l, 1, preds)))

}

Na koniec ponizsza petla wykonuje operacje trenowania modelu i generowania tek-
stu. Wygenerujemy teksty przy r6znych wartosciach parametru temperature (warto-
$ci te bedg zmieniane przy rozpoczeciu kolejnych epok procesu trenowania). Pozwoli
to nam zobaczy¢, jak zmienia sie tekst wraz z udoskonalaniem modelu, a takze to,
jak parametr temperature wplywa na strategie prébkowania.

for (epoch in 1:60) { «—— Model bedzie trenowany przez 60 epok.
cat("epoch", epoch, "\n")
model %>% fit(x, y. batch_size = 128, epochs = 1) «——— Dopasowywanie modelu.

start_index <- sample(l:(nchar(text) - maxlen - 1), 1) Losowanie tekstu
seed text <- str_sub(text, start index, start index + maxlen - 1) | poczatkowego.

cat("--- Generowanie przy uzyciu tekstu poczatkowego:", seed text, "\n\n")

for (temperature in c(0.2, 0.5, 1.0, 1.2)) {<—‘sprawdzanie réznych parametréw

temperature procesu probkowania.
cat("------ WartoS¢ parametru temperature:", temperature, "\n")
cat(seed_text, "\n")

generated text <- seed text
Generowanie 400 znakéw (proces rozpoczyna sie
for (i in 1:400) { od wylosowanego tekstu poczatkowego).

sampled <- array(0, dim = c(1, maxlen, length(chars)))

generated_chars <- strsplit(generated_text, "")[[1]] . ] .

for (t in 1:length(generated_chars)) { Jedna iteracja trenowania
char <- generated chars[[t]] modelu na dostepnych danych

1ans treningowych.
sampled[1, t. char_indices[[char]]] <- 1

}

preds <- model %>% predict(sampled, verbose = 0)
next_index <- sample next char(preds[1,], temperature) | Prébkowanie kolejnego znaku.
next_char <- chars[[next index]]

generated text <- pasteO(generated text, next char)
generated text <- substring(generated text, 2)

cat(next_char)

}
cat("\n\n")
}
1
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Oto tekst wygenerowany przy uzyciu wylosowanej frazy new faculty, and the jubilation
reached its climax when kant. Zostal on uzyskany po 20 epokach trenowania algorytmu —
na dtugo przed osiaggnieciem korica procesu trenowania — przy parametrze temperature
przyjmujgcym warto$¢ réwna 0,2:

new faculty, and the jubilation reached its climax when kant and such a man
in the same time the spirit of the surely and the such the such

as a man is the sunligh and subject the present to the superiority of the
special pain the most man and strange the subjection of the

special conscience the special and nature and such men the subjection of the
special men, the most surely the subjection of the special

intellect of the subjection of the same things and

Oto wynik przy parametrze temperature przyjmujacym warto$é réwng 0,5:

new faculty, and the jubilation reached its climax when kant in the eterned
and such man as it's also become himself the condition of the

experience of off the basis the superiory and the special morty of the
strength, in the langus, as which the same time Tife and "even who

discless the mankind, with a subject and fact all you have to be the stand
and Tave no comes a troveration of the man and surely the

conscience the superiority, and when one must be w

A to wynik przy parametrze temperature przyjmujacym wartosé 1,0:

new faculty, and the jubilation reached its climax when kant, as a
periliting of manner to all definites and transpects it it so

hicable and ont him artiar resull

too such as if ever the proping to makes as cnecience. to been juden,
all every could coldiciousnike hother aw passife, the plies Tike

which might thiod was account, indifferent germin, that everythery
certain destrution, intellect into the deteriorablen origin of moralian,
and a lessority o

Po 60 epokach proces trenowania mozna uzna¢ za praktycznie zakoniczony — tekst
generowany przez model zaczyna wygladaé na coraz bardziej sktadny. Oto tekst wygene-
rowany przy parametrze temperature przyjmujacym wartos¢ 0,2:

cheerfulness, friendliness and kindness of a heart are the sense of the
spirit is a man with the sense of the sense of the world of the

self-end and self-concerning the subjection of the strengthorixes--the
subjection of the subjection of the subjection of the

self-concerning the feelings in the superiority in the subjection of the
subjection of the spirit isn't to be a man of the sense of the
subjection and said to the strength of the sense of the

A to tekst wygenerowany przy parametrze temperature przyjmujacym wartosé 0,5:

cheerfulness, friendliness and kindness of a heart are the part of the soul
who have been the art of the philosophers, and which the one

won't say, which is it the higher the and with religion of the frences.

the Tife of the spirit among the most continuess of the

strengther of the sense the conscience of men of precisely before enough
presumption, and can mankind, and something the conceptions, the
subjection of the sense and suffering and the
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Przy parametrze temperature przyjmujacym warto$é 1,0 wygenerowany zostal naste-
pujacy tekst:

cheerfulness, friendliness and kindness of a heart are spiritual by the
ciuture for the

entalled is, he astraged, or errors to our you idstood--and it needs,
to think by spars to whole the amvives of the newoatly, prefectly
raals! it was

name, for example but voludd atu-especity"--or rank onee, or even all
"solett increessic of the world and

implussional tragedy experience, transf, or insiderar,--must hast

if desires of the strubction is be stronges

Jak widaé, niska warto$é parametru temperature prowadzi do uzyskania tekstu, ktéry
charakteryzuje sie duzg przewidywalnoscig i powtarzalnoscia, ale jego lokalna struk-
tura jest bardzo realistyczna — wszystkie wygenerowane slowa (stowo jest lokalnym
wzorcem skladajacym sie ze znakéw) wystepuja w jezyku angielskim. Przy wyzszych
warto$ciach parametru temperature wygenerowany tekst staje sie bardziej interesujacy,
zaskakujacy, a nawet kreatywny — algorytm czasami wymysla nawet nowe stowa, ktére
brzmig tak, jakby byly naprawde istniejacymi stowami (s to np. eterned i troveration), ale
lokalna struktura tekstu zaczyna sie zatamywaé i wiekszos$é stow wyglada tak, jakby
byla prawie losowym zbiorem znakéw. Bez watpienia najciekawsze efekty w przypadku
tego generowania tekstu uzyskuje sie przy parametrze temperature réwnym 0,5. Zawsze
warto eksperymentowa¢ z réznymi strategiami prébkowanial Dobra réwnowaga miedzy
wytrenowang strukturg a losowoscig sprawi, ze wygenerowany tekst bedzie interesujacy.

Trenujac model dluzej, tworzac wiekszy model i stosujac wiekszy zbiér danych,
mozna generowaé probki, ktére wygladaja o wiele sktadniej i bardziej realistycznie.
Oczywiscie nie nalezy oczekiwaé¢ od modelu wygenerowania tekstu, ktéry bedzie miat
jakis wiekszy sens — mechanizm generujacy tekst tylko probkuje litery z modelu staty-
stycznego okreslajacego ich kolejnosé. Jezyk jest kanalem komunikacji, a rozmowy doty-
czace réznych tematéw charakteryzuja sie inng strukturg statystyczng. Teze te mozna
udowodnié, odpowiadajac sobie na pytanie: co, jezeli jezyk ludzki zostatby skompreso-
wany tak, jak kompresowana jest wickszo$¢ cyfrowej komunikacji miedzy kompute-
rami? Wéwczas jezyk przenositby tyle samo informacji, ale nie charakteryzowalby sie
zadng ukryty strukturg statystyczna, co uniemozliwitoby wytrenowanie modelu jezyka
w spos6b, w jaki zrobilismy to przed chwila.

8.1.5. Wnioski

s  Dyskretna sekwencja danych moze zostaé wygenerowana poprzez trenowanie
modelu pod katem przewidywania kolejnych elementéw tekstu na podstawie
wezesniejszego ciaggu znakow.

= Model trenowany na zbiorze danych tekstowych okreslany jest mianem modelu
jezyka. Moze on by¢ oparty na stowach lub literach.

m Probkowanie zbioru elementéw tekstu wymaga kompromisu miedzy bezkrytycz-
nym przyjmowaniem przewidywan modelu a losowoscia.
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= Mozna to zrobi¢ przy uzyciu parametru temperature funkcji softmax. Wyboér
wlasciwej wartosci tego parametru powinien zostaé¢ dokonany na drodze ekspe-
rymentow.

8.2. DeepDream

DeepDream to technika artystycznego modyfikowania obrazéw, ktéra korzysta z repre-
zentacji wyuczonych przez konwolucyjne sieci neuronowe. Zostata ona upubliczniona
przez firme Google w 2015 r. w postaci implementacji napisanej z wykorzystaniem
biblioteki uczenia glebokiego o nazwie Caffe (mialo to miejsce kilka miesiecy przed
opublikowaniem pierwszej wersji pakietu TensorFlow)*. Rozwigzanie to bardzo szybko
wywolalo sensacje z powodu generowania obrazéw przypominajacych narkotyczne wizje
(patrz przyktad przedstawiony na rysunku 8.3) — grafiki te byly pelne r6znych arte-
faktéw, psich oczu, pior ptakéw itd., co wynikalo z tego, ze sie¢ konwolucyjna Deep-
Dream byla trenowana na zbiorze ImageNet, w ktérym zdje¢ pséw i ptakow jest wie-
cej od zdje¢ innych zwierzat i przedmiotéw.

Rysunek 8.3. Przyktadowy obraz wygenerowany przez algorytm DeepDream

Algorytm DeepDream jest bardzo podobny do techniki filtrowania wizualizacji przy
uzyciu konwolucyjnej sieci neuronowej przedstawionej w rozdziale 5. Rozwigzanie to
sktadalo sie z sieci konwolucyjnej dzialajacej odwrotnie — dane wejsciowe byly prze-

# Alexander Mordvintsev, Christopher Olah i Mike Tyka, DeepDream: A Code Example for Visualizing
Neural Networks, Google Research Blog, 1 lipca 2015 r., http://mng.bz/xXIM.
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twarzane przez algorytm wzrostu gradientowego w celu maksymalizacji aktywacji wybra-
nego filtra goérnej warstwy konwolucyjnej sieci neuronowej. Tworcy algorytmu Deep-
Dream skorzystali z tego samego rozwigzania, ale opracowany przez nich algorytm
charakteryzuje sie pewnymi réznicami:

= W algorytmie DeepDream prébuje sie maksymalizowaé aktywacje catej warstwy,
a nie wybranego filtra, co powoduje jednoczesne mieszanie sie wizualizacji wielu
cech.

s Generowanie obrazu nie rozpoczyna sie od pustego, nieco zaszumianego obrazu
wejsciowego — na wejSciu przetwarzany jest gotowy obraz, co powoduje nano-
szenie efektéw na utworzony wczesniej obraz — elementy tego obrazu sg znie-
ksztalcane w sposéb artystyczny.

m  Obrazy wej$ciowe sg przetwarzane przy réznych skalach okreslanych mianem
oktaw, co ma na celu poprawienie jakosci wizualizacji.

Sprébujmy samodzielnie wygenerowaé jakies ciekawe obrazy.

8.2.1. Implementacja algorytmu DeepDream w pakiecie Keras

Zaczniemy od konwolucyjnej sieci neuronowej wytrenowanej na zbiorze obrazéw Image-
Net. Pakiet Keras zawiera wiele takich sieci. Sg to miedzy innymi: VGG16, VGG19,
Xception i ResNet50. Algorytm DeepDream moze zosta¢ zaimplementowany przy
uzyciu kazdej z tych sieci, ale wybor sieci bedzie mial oczywiscie wplyw na genero-
wane wizualizacje. Wynika to z tego, ze r6zne architektury sieci konwolucyjnych uczg sie
réznych cech. W oryginalnym algorytmie DeepDream zastosowano model Inception.
Wykorzystanie tego modelu pozwala na wygenerowanie tadnie wygladajacych grafik,
a wiec skorzystamy z modelu Inception V3 dolaczonego do pakietu Keras.

library(keras)
Nie bedziemy trenowa¢ modelu. Polecenie to wytacza
K.set learning_phase(0) wszystkie operacje uzywane tylko podczas trenowania.

model <- application_inception v3(
weights = "imagenet",
include top = FALSE,

)

Sie¢ Inception V3 jest budowana bez swojej konwolucyjnej
bazy. Model zostanie zatadowany z wagami wytrenowanymi
na zbiorze ImageNet.

Nastepnie musimy zajaé sie obliczaniem straty — wartosci, ktérg bedziemy starali sie
maksymalizowaé¢ w procesie wzrostu gradientu. W rozdziale 5. podczas filtrowania
wizualizacji staraliSmy sie maksymalizowaé warto$¢ okreslonego filtra wybranej war-
stwy sieci. Tym razem bedziemy jednocze$nie maksymalizowaé aktywacje wszystkich
filtrow wielu warstw, a konkretnie rzecz biorac, bedziemy maksymalizowaé¢ sume
normy L2 aktywacji zbioru warstw wysokiego poziomu. Wybér warstw (a takze doktada-
nie sie poszczegblnych warstw do finalnej wartosci straty) ma najwickszy wplyw na
generowane wizualizacje. W zwigzku z tym chcemy, aby parametry te mozna byto
z fatwos$cig modyfikowaé. Nizsze warstwy odpowiadajg za wzorce geometryczne,
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a wyzsze warstwy odpowiadaja za elementy obrazu pozwalajace na rozpoznawanie klas
zbioru ImageNet (np. ptakéw lub pséw). Zaczniemy od niezbyt optymalnej konfigu-
racji czterech warstw, ale z pewnoscig warto wyprébowaé pézniej dzialanie wielu innych
konfiguracji.

Tayer_contributions <- Tist( Lista z nazwami przypisujaca nazwy warstw do wspétczynnikow

mixed2 = 0.2, wpltywu aktywacji warstw na wartosc¢ straty, ktéra chcemy
mixed3 = 3, maksymalizowaé. Zauwaz, ze nazwy warstw sq wprowadzone
mixedd = 2, na stale w wbudowanej aplikacji Inception V3. Liste nazw wszystkich
mixeds = 1.5 warstw modelu mozna wyswietli¢ za pomoca polecenia

summary(model).

Teraz czas zdefiniowaé tensor zawierajacy warto$é straty: wazong sume normy L2 akty-
wacji warstw z listingu 8.9.

layer_dict <- model$layers Tworzy liste przypisujaca
names(layer dict) <- lapply(layer dict, function(layer) layer$name) ":;zr‘;"t“’uwars'zw do instancji

Strata bedzie definiowana przez dodanie wartosci
Toss <- k variable(0) charakteryzujacych wptyw poszczegélnych warstw na strate.
for (layer name in names(layer contributions)) {
coeff <- Tayer_contributions[[Tayer name]]
activation <- Tayer dict[[layer name]]l$output <«——— Przechwytuje wyjscie warstwy.
scaling <- k_prod(k_cast(k_shape(activation), "float32"))

loss <- loss + (coeff * k_sum(k_square(activation)) / scaling) <—‘ Dodaje norme L2

cech warstwy do straty.

}

Teraz mozemy uruchomié proces wzrostu gradientu.

dream <- model$input «——— W tym tensorze znajduje sie wygenerowany obraz (wizja).

grads <- k_gradients(]oss, dream)[[1]] Oblicza gradienty wizji na podstawie wartosci
straty.

grads <- grads / k_maximum(k_mean(k_abs(grads)). le-7) (—\ Normalizuje gradienty
(to wazny zabieg).
outputs <- Tist(loss, grads)

fetch_loss_and_grads <- k_function(Tist(dream), outputs) Konfiguruje funkcje Keras

stuzaca do uzyskiwania

eval _loss_and _grads <- function(x) { wartosci straty i gradientéw
outs <- fetch Toss and grads(1list(x)) na podstawie obrazu
Toss_value <- outs[[1]] wejsciowego.

grad_values <- outs[[2]]
1ist(Toss_value, grad_values)

}
gradient_ascent <- function(x, iterations, step, max_loss = NULL) { ) )
for (i in l:iterations) { Funkcja wykonujaca
c(loss value, grad values) %<-% eval Toss and grads(x) iteracje procesu wzrostu
- - - -, = gradientu.

if (Hs.nulT(max_loss) && loss value > max_10ssS)

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/delerk
http://helion.pl/page354U~rt/delerk

8.2. DeepDream 293

break
cat("...Warto$¢ straty", 1,
X <- x + (step * grad_values)

":", loss_value, "\n")
- Funkcja wykonujaca

iteracje procesu wzrostu
} gradientu.
X

}

Na koniec mozemy zaja¢ sie wlasciwym algorytmem DeepDream. Na poczatku definio-
wana jest lista skal (nazywanych réwniez oktawami), ktére sa uzywane podczas przetwa-
rzania obrazéw. Kazda kolejna skala jest wieksza od poprzedniej o wspétezynnik réwny
1,4 (jest 0 40% wieksza) — zaczynamy od przetwarzania malego obrazu, a nastepnie
zwiekszamy jego skale (patrz rysunek 8.4).

Ponowne

Ponowne wprowadzenie

wprowadzenie szczegolow
szczegblow

Zwiekszanie . Zwiekszanie
- Wizja " skali Wizja skali
LS A
1.oktawa B
2. oktawa

3.oktawa

Rysunek 8.4. Dziatanie algorytmu DeepDream: nastepujace po sobie operacje skalowania
przestrzennego (oktawy) i dodawania szczego6téw

Po kazdej kolejnej operacji skalowania (od najmniejszej do najwiekszej) uruchamiany jest
algorytm wzrostu gradientu w celu maksymalizacji zdefiniowanej wezesniej straty przy
danej skali. Po kazdym zakoriczeniu pracy tego algorytmu skala obrazu jest zwieksza-
na o 40%.

W celu unikniecia utraty duzej ilo$ci szczegétéw obrazu po kazdej operacji skalo-
wania (w wyniku tych operacji otrzymywany jest coraz bardziej rozmyty i rozpikselowany
obraz) mozemy wykona¢ prosty zabieg polegajacy na ponownym dodaniu utraconych
szczeg6tow do obrazu. Jest to mozliwe do wykonania, poniewaz wiemy, jak powinien
wyglada¢ oryginalny obraz w wiekszej rozdzielczo$ci. Dysponujac obrazem S o matym
rozmiarze i obrazem L o wiekszym rozmiarze, mozemy przeksztalcié¢ obraz L do roz-
miaru obrazu S i okresli¢ r6znice miedzy tymi obrazami — r6znica ta bedzie wskazy-
wac utracone szczegoly.

step <- 0.01 <«——— Rozmiar kroku algorytmu wzrostu gradientu.

- Modyfikacja tych
num_octave <- 3 < Liczl?a operacji ikalowania, przy ktérycp para‘:netréjw :ozwala
nalezy uruchomi¢ algorytm wzrostu gradientu. | - uzyskanie innych
efektow wizualnych.
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v le<- 1.4 P . . .
octave_scale Roznica miedzy rozmiarami Modyfikacja tych parametréw
i ) kolejnych wersji obrazu. pozwala na uzyskanie innych
iterations <- 20 Liczba krokéw wzrostu wykonywanych efektéw wizualnych.
przy kazdej operacji skalowania.

max_loss <- 10. Jezeli strata przekroczy wartos$é rowna 10, to proces wzrostu gradientu
zostanie przerwany w celu zapobiegniecia powstawania brzydkich artefaktéow.

base _image path <- <——— Tu nalezy umiescic sciezke obrazu, ktéry chcemy przetwarzac.

img <- preprocess_image(base_image path) tadowanie obrazu do tablicy
(funkcje te zdefiniowano w listingu 8.13).

Przygotowywanie listy ksztattéw definiujacych
original_shape <- dim(img)[-1] skalowania, przy ktérych uruchomiony zostanie
successive shapes <- Tist(original shape) | algorytm wzrostu gradientu.
for (i in l:num_octave) {
shape <- as.integer(original _shape / (octave scale * 1))
successive_shapes[[Tength(successive_shapes) + 111 <- shape

Odwracanie listy ksztattéow tak,
successive_shapes <- rev(successive_shapes) <—, aby znalazly sie w kolejnosci rosnace;.

original_img <- img Zmiana rozmiaru tablicy
shrunk_original_img <- resize_img(img, successive_shapes[[1]]) <—| obrazu w celu
zmniejszenia jego skali.
for (shape in successive shapes) {
cat("Zmiana ksztattu obrazu", shape, "\n") | Zwigkszanie skali
img <- resize_img(img, shape) generowanego obrazu.

mg <- grad1ent_ascent(jmg, . ] ) Po wygenerowaniu obrazu uruchamiany
iterations = iterations, | jest algorytm wzrostu gradientu.

step = step, . o B
max 10ss = max 10ss) Przeskalowywanle mniejszej wersji
— — oryginalnego obrazu (obraz ten bedzie
rozpikselowany).
upscaled_shrunk_original_img <- resize_img(shrunk_original_img. shape) <«
same_size original <- resize_img(original_img, shape) PR
lost _detail <- same_size original - upscaled shrunk original img<«——— Tworzenie wersji
oryginalnego
obrazu o tym

. . . . L s rozmiarze,
img <- img + lost detail <«——— Przywracanie szczeg6tow. majacej wysoka

shrunk_original _img <- resize_img(original_img, shape) jakos$é.
save_img(img, fname = sprintf("dream/at scale_%s.png",
paste(shape, collapse = "x")))
} Réznica miedzy tymi obrazami okresla
szczegoty utracone podczas zwiekszania skali obrazu.

W kodzie algorytmu zwiekszania gradientu zastosowano ponizsze funkcje pomocnicze.

resize_img <- function(img, size) {
image_array resize(img, size[[1]], size[[2]])

}

save_img <- function(img, fname) {
img <- deprocess_image(img)
image array save(img, fname)
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preprocess_image <- function(image_path) { Funkcja narzedziowa uzywana podczas
image_Tload(image path) %>% otwierania obrazu, zmiany jego
image_to_array() %>% rozdzielczo$ci i zapisywania go w formie
array reshape(dim = c(1, dim(.))) %% tensora, ktory moze zostac przetworzony

inception _v3 preprocess_input() przez siec Inception V3.

}

Funkcja narzedziowa konwertujaca tensor do postaci

deprocess_image <- function(img) { wiasciwego obrazu.
img <- array_reshape(img. dim = c(dim(img)[[2]]. dim(img)[[31]. 3))
img <- img / 2 Cofa obrébke wstepna
img <- img + 0.5 dokonana przez funkcje
img <- img * 255 imagenet_preprocess_input.

dims <- dim(img)

img <- pmax(0, pmin(img, 255))
dim(img) <- dims

img

UWAGA Oryginalna wersja sieci Inception V3 byta trenowana pod katem rozpoznawania
elementéw obrazéw o rozdzielczoSci 299x299, a w naszym procesie zmniejszamy rozdziel-
czo$¢ obrazu o okreslony wspétczynnik, tak wiec zaprezentowana implementacja algorytmu
DeepDream daje najlepsze efekty podczas pracy z obrazami o rozdzielczoSci znajdujgcej sie
w zakresie od 300x300 do 400x400. Pomimo tego mozesz sprébowac uzy¢ tego kodu do
przetworzenia obrazu o dowolnej rozdzielczosci i dowolnych proporcjach.

Na rysunku 8.5 pokazano efekt przetwarzania zdjecia wykonanego na wzgérzach pomie-
dzy zatoka San Francisco a kampusem firmy Google.

Rysunek 8.5. Przetwarzanie przyktadowego obrazu za pomoca algorytmu DeepDream

Polecam samodzielng zabawe tym algorytmem poprzez zmiane warstw, ktére s uzy-
wane podczas obliczania straty. Nizsze warstwy sieci zawierajg bardziej lokalne, mniej
abstrakcyjne reprezentacje danych i prowadza do generowania wzoréw, ktére bardziej
przypominajg ksztalty geometryczne. Wyzsze warstwy sieci natomiast prowadzg do
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generowania bardziej rozpoznawalnych wzorcé6w wizualnych przypominajacych naj-
popularniejsze obiekty zbioru ImageNet, takie jak oczy psa czy ptasie piéra. W celu
szybkiego sprawdzenia efektéw réznych kombinacji warstw mozesz skorzysta¢ z mecha-
nizmu losowego generowania parametréw stownika layer_contributions. Na rysunku 8.6
przedstawiono efekty przetwarzania obrazu domowych wypiekéw uzyskane z wykorzy-
staniem réznych konfiguracji warstw sieci neuronowe;j.

Rysunek 8.6. Przetwarzanie przyktadowego obrazu przez rézne konfiguracje
algorytmu DeepDream

8.2.2. Wnioski

= Algorytm DeepDream sktada sie z sieci konwolucyjnej dziatajacej na odwrét.
Sie¢ ta generuje obrazy wejsciowe na podstawie wyuczonych przez nig reprezen-
tacji danych.

s Uzyskane obrazy sg ciekawe i przypominajg wizje generowane przez osrodek
wzroku czlowieka, ktéry zazyl srodki psychodeliczne.

= Mozliwosci tego procesu nie ograniczaja sie do przetwarzania grafiki i korzystania
z sieci konwolucyjnych. Mozna go uzy¢ takze w celu znieksztalcania np. mowy lub
muzyki.
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8.3. Neuronowy transfer stylu

Kolejnym waznym rozwigzaniem modyfikujacym obrazy, opartym na technologii ucze-
nia glebokiego, jest neuronowy transfer stylu opracowany latem 2015 r. przez zesp6t
kierowany przez Leona Gatysego. Algorytm neuronowego transferu stylu od tego czasu
byl wielokrotnie usprawniany i modyfikowany. Zastosowano go w wielu aplikacjach
pozwalajacych na edycje zdje¢ przy uzyciu smartfona. Dla uproszczenia skupimy sie
na oryginalnej wersji tego algorytmu.

Neuronowy transfer stylu polega na zastosowaniu stylu obrazu referencyjnego w celu
przetworzenia innego obrazu z zachowaniem jego zawartosci. Przyklad tego procesu
pokazano na rysunku 8.7.

Obraz poddawany
modyfikacji Referencyjny styl Zmodyfkowany obraz

+
Il

Rysunek 8.7. Przyktad
. transferu stylu

Pojecie stylu odnosi sie do tekstur, koloréw i sposobu przedstawiania rzeczy widocz-
nych na obrazie. Trescia okreslamy wysokopoziomowsa makrostrukture obrazu. Niebie-
skie i z6lte linie narysowane pedzlem widoczne na rysunku 8.7 (obraz GuwiaZdzista noc,
namalowany przez Vincenta van Gogha) charakteryzuja styl, a budynki widoczne na
zdjeciu Tiibingen sq trescia.

Idea transferu stylu powiazana z generowaniem tekstur byla znana w srodowisku
0s6b zajmujgcych sie przetwarzaniem obrazu na dlugo przed pojawieniem sie w 2015 r.
neuronowego transferu stylu, ale transfer stylu oparty na technikach uczenia glebo-
kiego okazal sie dawaé o wiele lepsze rezultaty od tych, ktére uzyskiwano z zastoso-
waniem klasycznych technik przetwarzania obrazu. Ta nowatorska technika zyskata wiele
kreatywnych zastosowan.

Implementacja transferu stylu jest oparta na tych samych rozwigzaniach, co wszystkie
algorytmy uczenia glebokiego — definiujemy w niej funkcje straty i staramy sie ja
zminimalizowaé. Celem algorytmu jest zachowanie tresci oryginalnego obrazu przy
jednoczesnym przyjeciu stylu obrazu referencyjnego. Gdyby$smy mogli matematycz-
nie zdefiniowaé tresé (content) i styl (style), to wéwczas funkcja straty (10ss) mialaby
nastepujgca postac:

loss <- distance(style(reference image) - style(generated image)) +
distance(content(original _image) - content(generated image))

Distance (odleglos¢) jest funkcjg normy takiej jak norma L2, content jest funkcjg przyj-
mujacy obraz i generujaca reprezentacje jego tresci, a style — funkcja przyjmujaca
obraz i obliczajaca reprezentacje jego stylu. Minimalizacja straty sprawia, ze warto$¢é
zwracana przez funkcje style(generated image) zbliza sie do warto$ci zwracanej przez

® Leon A. Gatys, Alexander S. Ecker i Matthias Bethge, A Neural Algorithm of Artistic Style, arXiv,
2015, https://arxiv.org/abs/1508.06576.
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style(reference image), a content(generated image) zbliza sie do content(original image),
co prowadzi do zdefiniowanego wezesniej transferu stylu.

Gléwnym spostrzezeniem Gatysa i jego zespolu bylo to, ze glebokie konwolucyjne
sieci neuronowe umozliwiajg matematyczne zdefiniowanie funkcji style i content.
Sprawdzmy, jak do tego dochodzi.

8.3.1. Strata tresci

Przypominam, ze aktywacje wczes$niejszych warstw sieci zawieraja lokalne informacje
o obrazie, a aktywacje wyzszych warstw zawieraja coraz bardziej globalne i abstrak-
cyjne informacje. W zwigzku z tym mozna przyjaé, ze aktywacje réznych warstw kon-
wolucyjnej sieci zawieraja rozklad tresci obrazu przeprowadzony wedlug réznych prze-
strzennych skal, a wiec tre$¢ obrazu, ktora jest bardziej globalna i abstrakcyjna, powinna
by¢ opisywana przez reprezentacje goérnych warstw sieci konwolucyjne;j.

Dobrym kandydatem na funkcje straty tresci jest norma L2 pomiedzy aktywacjami
gornej warstwy uprzednio wytrenowane;j sieci neuronowej, obliczona przy uzyciu
przetwarzanego obrazu i aktywacji tej samej warstwy okreslonych z zastosowaniem
wygenerowanego obrazu. Rozwigzanie takie gwarantuje to, ze z punktu widzenia gémej
warstwy wygenerowany obraz bedzie wygladal podobnie do oryginalnego obrazu, oczy-
wiscie przy zalozeniu, ze gérne warstwy konwolucyjnej sieci neuronowej naprawde
Lwidzg” tre$é obrazéw wejsciowych. Wéwcezas rozwigzanie takie pozwoli na zacho-
wanie tresci obrazu.

8.3.2. Strata stylu

Mechanizm obliczajacy strate tresci korzysta tylko z jednej gérnej warstwy, a mecha-
nizm obliczajacy strate stylu wedlug Gatysa korzysta z wielu warstw sieci konwolu-
cyjnej — probujemy wziaé pod uwage styl referencyjnego obrazu, ktory jest rozsiany
po wszystkich przestrzennych skalach sieci konwolucyjnej. Gates, okreslajac strate stylu,
korzysta z macierzy Grama skladajacej sie z aktywacji warstw — iloczynu skalarnego
map cech danej warstwy. Iloczyn skalarny moze by¢ rozumiany jako reprezentacja mapy
korelacji miedzy cechami warstwy. Korelacje cech okreslaja parametry statystyczne
wzorc6w poszezegblnych skal przestrzennych, co empirycznie odpowiada wygladowi
tekstur skal.

Mechanizm obliczajacy strate stylu prébuje zachowaé podobne do siebie wewnetrzne
korelacje wewnatrz aktywacji r6znych warstw miedzy stylem obrazu referencyjnego
a stylem obrazu wygenerowanego. Rozwigzanie to sprawia, ze tekstury znalezione
w réznych przestrzennych skalach obrazu referencyjnego maja podobny styl do tych,
ktére wystepuja w wygenerowanym obrazie.

Ogolnie rzecz biorgc, mozemy skorzysta¢ z wytrenowanej wezesniej konwolucyjnej
sieci neuronowej w celu zdefiniowania funkcji straty, ktéra:

s Zachowa tres¢ poprzez utrzymanie podobnych wysokopoziomowych warstw akty-
wacji tre$ci przetwarzanego obrazu i wygenerowanego obrazu. Sie¢ konwolucyjna
powinna ,,postrzegaé” oba te obrazy tak, jakby przedstawialy to samo.
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m  Zachowa styl, utrzymujac podobne korelacje aktywacji warstw niskiego poziomu,
a takze warstw wysokiego poziomu. Korelacje cech odwzorowujg tekstury —
wygenerowany obraz i obraz referencyjny powinny charakteryzowa¢ sie takimi
samymi teksturami na réznych przestrzennych skalach.

Przyjrzyjmy sie implementacji w Keras oryginalnego algorytmu neuronowego transferu
stylu opracowanego w 2015 r. Rozwigzanie to jest pod wieloma wzgledami podobne do
implementacji algorytmu DeepDream zaprezentowanej w poprzednim podrozdziale.

8.3.3. Implementacja neuronowego transferu stylu
przy uzyciu pakietu Keras
Neuronowy transfer stylu moze zosta¢ zaimplementowany przy uzyciu dowolnej wytre-
nowanej weze$niej konwolucyjnej sieci neuronowe;j. Skorzystamy z sieci VGG19 — tej
samej, z ktorej korzystal réwniez Gates. VGG19 jest prosta wersjg sieci VGG16 opi-
sanej w rozdziale 5. Sieé ta zawiera trzy dodatkowe warstwy konwolucyjne.
Oto czynnosci, ktére musisz wykonaé:

1. Skonfiguruj sie¢ obliczajaca jednoczesnie aktywacje warstw VGG19 obrazu
referencyjnego, obrazu przetwarzanego i obrazu wyjSciowego.

2. Skorzystaj z obliczonych aktywacji warstw wszystkich trzech obrazéw w celu
zdefiniowania opisanej wezesniej funkgji straty, ktéra bedziesz minimalizowaé
w celu osiggniecia transferu stylu.

3. Skonfiguruj algorytm spadku gradientowego w celu zminimalizowania funkcji
straty.

Zacznijmy od zdefiniowania Sciezek obrazu referencyjnego i obrazu, ktéry ma zostaé¢
przetworzony. Transfer przebiega latwiej w przypadku obrazéw o zblizonych rozmia-
rach, a wiec p6zniej zmienimy rozmiary obrazéw tak, aby wszystkie mialy wysoko§é¢
400 pikseli.

library(keras)
Sciezka obrazu, ktéry ma zostaé

target_image_path <- "img/portrait.jpg’ <—, zmodyfikowany.

style_reference image path <- "img/transfer style reference.jpg" (—\ éciezka obrazu
referencyjnego.

img <- image_load(target image path) «——— Wymiary wygenerowanego obrazu.

width <- img$size[[1]]

height <- img$size[[2]]

img_nrows <- 400

img_ncols <- as.integer(width * img_nrows / height)

Potrzebujemy jeszcze funkcji pomocniczych stuzacych do tadowania, przetwarzania
wstepnego i przetwarzania koficowego obrazéw wejsciowych i wyjsciowych sieci kon-
wolucyjnej VGG19.
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preprocess_image <- function(path) {
img <- image_load(path, target size = c(img_nrows, img ncols)) %>%
image_to_array() %>%
array_reshape(c(l, dim(.)))
imagenet_preprocess_input(img)

}

eprocess_image <- function(x) {
x <- x[1,..]
x[..1] <- x[..1] + 103.939
x[,.2] <- x[,.2] + 116.779
x[,.3] <- x[,,3] + 123.68

Wysrodkowywanie w punkcie zerowym poprzez usuniecie sredniej
wartosci pikseli zbioru ImageNet. Proces ten odwraca transformacje
przeprowadzona przez funkcje imagenet_preprocess_input.

x <- x[..c(3.2.1)] <—\
x[x > 255] <- 255 Konwersja z systemu BGR na system RGB. Proces ten jest czescia

X[x < 0] <- 0 odwracania dziatania modutu vgg19.preprocess_input.

x[] <- as.integer(x)/255
X

}

Czas skonfigurowaé sie¢ VGG19. Na wejsciu przyjmuje ona wsad sktadajacy sie z trzech
obrazéw: obrazu referencyjnego, obrazu przetwarzanego i obrazu zastepczego, ktéry
zostanie wypelniony wygenerowang grafika. Obraz zastepczy jest symbolicznym tenso-
rem, ktérego warto$ci sg ustalane z zewnatrz przy uzyciu tablic. Obraz referencyjny i obraz
przetwarzany majg charakter statyczny, a wiec definiuje sie je przy uzyciu polecenia
k_constant. Dane obrazu zastepczego beda z czasem wypelniane danymi obrazu gene-
rowanego.

target image <- k_constant(preprocess_image(target image path))
style_reference_image <- k_constant(

preprocess_image(style_reference_image_path) Obiekt zastepczy,
) ktéry zostanie wypetniony danymi
wygenerowanego obrazu.
combination_image <- k_placeholder(c(l, img_nrows, img_ncols, 3)) <«
input_tensor <- k_concatenate(list(target_image, style_reference_image, <«
combination_image), axis = 1) Wsad sktadajacy sie
z trzech obrazéw.
model <- application_vggl9(input_tensor = input_tensor. Budowanie sieci VGG19 z danymi
weights = "imagenet", wejsciowymi w postaci wsadu
include top = FALSE) sktadajacego sie z trzech obrazéw.
- Model zostanie zatadowany
" " z wagami wytrenowanymi
cat("Model zostat zatadowany.\n") wczegéniej nZ podstawiz zbioru
ImageNet.

Czas zdefiniowa¢ strate tresci, dzieki ktérej gorna warstwa sieci konwolucyjnej VGG19
bedzie postrzega¢ w podobny sposéb obraz przetwarzany i obraz generowany.
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content_loss <- function(base, combination) {
k_sum(k_square(combination - base))

}

Teraz mozemy zdefiniowa¢ strate stylu. Podczas jej obliczania korzystamy z funkcji
pomocniczej tworzacej macierz Grama — mape korelacji cech poczatkowej macierzy.

gram matrix <- function(x) {
features <- k_batch_flatten(k_permute_dimensions(x, c(3, 1. 2)))
gram <- k_dot(features, k_transpose(features))
gram

}

style Toss <- function(style, combination){
S <- gram matrix(style)
C <- gram_matrix(combination)
channels <- 3
Size <- img_nrows*img ncols
k_sum(k_square(S - C)) / (4 * channels*2 * size*2)

}

Do tych dwéch elementéw straty nalezy dodaé trzeci — catkowita strate wariacji. Para-
metr ten odwoluje sie do pikseli wygenerowanego obrazu i ulatwia uzyskanie prze-
strzennej cigglo$ci tego obrazu, zapobiegajac jego catkowitemu rozpikselowaniu. Mozna
go traktowadé jako strate regularyzacji.

total variation_loss <- function(x) {
y 1J <- x[.1:(img_nrows - 1L), 1:(img ncols - 1L).]
y_11j <- x[,2:(img_nrows), 1:(img_ncols - 1L).]
y_1j1 <- x[,1:(img_nrows - 1L), 2:(img_ncols),]
a <- k_square(y_ij - y_i13)
b <- k_square(y ij - y_ij1)
k_sum(k_pow(a + b, 1.25))

1

Minimalizowana strata bedzie srednig wazong tych trzech strat. W celu obliczenia
straty tre$ci musimy odwola¢ sie tylko do jednej gornej warstwy modelu (warstwy
block5_conv?), ale podczas obliczania strat stylu musimy korzystaé z listy warstw, na
ktérej znajdujg sie warstwy niskiego oraz wysokiego poziomu. Na koniec tego procesu
nalezy pamietaé o dodaniu caltkowitej straty wariacji.

Najprawdopodobniej podczas samodzielnej pracy odczujesz cheé dostrojenia wspol-
czynnika content_weight pod katem wybranych obrazéw (referencyjnego i przetwarza-
nego). Wspélezynnik ten okresla wplyw straty tresci na calkowitg wartosé straty. Wyzsza
warto§¢ content_weight sprawi, ze w wygenerowanym obrazie tatwiej bedzie dostrzec
zawarto$¢ przetwarzanego obrazu.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/delerk
http://helion.pl/page354U~rt/delerk

302 ROzDzIAL 8. Stosowanie uczenia glebokiego w celu generowania danych

outputs_dict <- Tapply(model$layers, “[[", "output")
names (outputs_dict) <- lapply(model$layers, “[[*, "name") Lista przypisujaca nazwy
warstw do tensoréw aktywacji.

content_Tayer <- 'block5 conv2' <——— Warstwa uzywana podczas obliczania straty tresci.

style_layers = c("blockl_convl", "block2_convl",
"plock3 convl", "block4 convl",
"plock5_convl")

total variation weight <- le-4

style weight <- 1.

content_weight <- 0.025

Warstwy uzywane podczas obliczania
straty stylu.

Wagi uzywane podczas obliczania Sredniej
wazonej (catkowitej wartosci straty).

Toss <- K.variable(0.) <_‘ Strata jest definiowana przez dodawanie wszystkich
komponentéw do tej zmiennej skalarnej.
layer features <- outputs dict[[content layer]]
target image features <- Tayer features[l,..]
combination_features <- layer features[3,,,] Dodawanie straty tresci.
loss <- loss + content weight * content loss(target image features,
combination_features)

for (layer name in style layers){
layer features <- outputs_dict[[Tayer name]]
style_reference features <- layer features[2,..]
combination_features <- Tayer_ features[3...]
sl <- style Toss(style reference features, combination features)
loss <- loss + ((style weight / length(style layers)) * sl)

}

loss <- Toss + ) o o Dodawanie catkowitej
(total_variation_weight * total_variation_loss(combination_image))| straty wariacji.

Dla kazdej warstwy dodawany
jest komponent straty stylu.

Na koniec musimy skonfigurowaé algorytm spadku gradientowego. W pracy Gatysa
optymalizacja jest przeprowadzana przy uzyciu algorytmu L-BFGS. Skorzystamy z tego
samego rozwigzania. To jedna z wazniejszych r6znic miedzy ta implementacja neuro-
nowego transferu stylu a implementacjg techniki DeepDream opisana w poprzednim
podrozdziale. Implementacja algorytmu L-BFGS jest w postaci funkeji optim(), ale
charakteryzuje sie dwoma ograniczeniami:

m  Wymaga przekazania warto$ci funkcji straty i wartosci gradientéw w formie
dwéch oddzielnych funkcji.

= Mozna jej uzywaé tylko do przetwarzania plaskich wektoré6w, a my mamy do
przetworzenia tréjwymiarowg tablice reprezentujaca obraz.

Obliczanie wartosci funkcji straty i wartosci gradientéw w sposéb niezalezny byloby
niewydajne, poniewaz wigzaloby sie z koniecznoscig wykonywania wielu zbednych
obliczenn — taki proces przebiegalby praktycznie dwukrotnie wolniej od procesu jed-
noczesnego obliczania tych wartosci. W celu obejscia tego ograniczenia skorzystamy
z klasy R6 o nazwie Evaluator, ktéra jednoczesnie oblicza wartosé straty i wartoSci
gradientéw, a nastepnie przy pierwszym wywolaniu zwraca warto$é straty, a przy
drugim — wartoS$ci gradientéw.
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grads <- k_gradients(loss, combination image)[[1]] Ustalanie wartosci gradientéw

fetch Toss and grads < wygenerowanego obrazu.

k_function(list(combination_image), Tist(loss. grads))

eval _loss_and_grads <- function(image) { Funkcia przechwytuiaca
image <- array reshape(image, c(1l, img nrows, img ncols, 3)) bieiac]e v'\)lartoéciystr;aiy
outs <- fetch Toss and grads(list(image)) i gradientéw.
Tist(

Toss_value = outs[[1]],

grad_values = array_reshape(outs[[2]], dim = length(outs[[21]1))
)

1
1ibrary(R6)
Evaluator <- R6Class("Evaluator”, Klasa obudowujaca
public = Tist( funkcje fetch_loss_and_grads w sposéb umozliwiajacy
uzyskanie wartosci strat i gradientéw za pomoca
loss value = NULL, wywotan dwéch oddzielnych metod, co jest wymagane
gradiva1ues = NULL przez wybrany optymalizator, ktérego bedziemy
- ' uzywaé.

initialize = function() {
self$loss value <- NULL
selfsgrad values <- NULL

}.

Toss = function(x){
loss_and_grad <- eval loss_and grads(x)
self$loss_value <- Toss_and_grad$loss_value
self$grad values <- Toss_and grad$grad values
self$loss value

}.

grads = function(x){
grad_values <- selfs$grad values
self$loss value <- NULL
self$grad_values <- NULL
grad_values

}
)
)
evaluator <- Evaluator$new()
Na koniec uruchamiamy proces wzrostu gradientowego. Korzystamy z algorytmu
L-BFGS. W kazdej iteracji algorytmu zapisujemy aktualng wersje generowanego ob-
razu (pojedyncza iteracja jest reprezentacja 20 krokéw algorytmu wzrostu gradientu).

iterations <- 20
dms <- c(1, img_nrows, img ncols, 3)
X <- preprocess_image(target image path) «——— Stan poczatkowy: obraz docelowy.

X <- array_reshape(x, dim = Tength(x)) Sptaszczamy obraz, poniewaz optymalizator
moze przetwarzac tylko ptaskie wektory.
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for (i in 1:iterations) {

opt <- optim(

array_reshape(x, dim = Tength(x)), | optymalizacja L-BFGS przetwarza piksele

fn = evaluator$loss, wygenerowanego obrazu w celu zminimalizowania
gr = evaluators$grads, straty. Zwro¢ uwage na koniecznos¢ przekazania
method = "L-BFGS-B". funkcji obliczajacej strate i funkcji obliczajacej

control = list(maxit = 15) gradienty w formie dwoch oddzielnych argumentow.

)

cat("Strata:", opt$value, "\n")

image <- x <- opt$par
image <- array_reshape(image, dms)

im <- deprocess_image(image)
plot(as.raster(im))

}

Na rysunku 8.8 pokazano efekt pracy algorytmu. Pamietaj o tym, ze technika ta przepro-
wadza transformacje polegajaca na zmianie tekstur lub ich przeniesieniu. Najlepiej
sprawdza sie z obrazami referencyjnymi wypelnionymi wyraznymi teksturami i obra-
zami zrédtowymi, ktére nie wymagaja duzej ilosci szezeg6téw do bycia rozpoznawalnymi.
Zwykle nie da sie w ten sposéb wykonaé operacji zmiany stylu portretu. Algorytm ten
jest blizszy klasycznym technikom przetwarzania sygnatu niz sztucznej inteligencji,
a wiec nie nalezy od niego oczekiwaé cudow!

Dzialanie tego algorytmu jest do$é powolne, ale transformacja ta jest na tyle prosta,
ze mozna jej dokonaé¢ réwniez za pomoca malej szybkiej jednokierunkowej sieci kon-
wolucyjnej (wymogiem jest dysponowanie odpowiednim zbiorem danych treningowych).
Szybki transfer stylu moze by¢ osiggniety poprzez wygenerowanie wejsciowych i wyj-
$ciowych obrazéw treningowych utrzymanych w jednym stylu za pomoca techniki
zaprezentowanej w tym podrozdziale. Po wykonaniu tej operacji nalezy wytrenowaé
prostg sie¢ konwolucyjng pod katem wykonywania transformacji zgodnej z okreslonym
stylem. Teraz zmiana stylu obrazu bedzie przeprowadzana praktycznie natychmia-
stowo w wyniku jednej iteracji algorytmu malej konwolucyjnej sieci neuronowe;j.

8.3.4. Wnioski

s Transfer stylu polega na utworzeniu nowego obrazu, na ktérym zachowana zosta-
nie tres¢ przetwarzanego obrazu, ale zostanie ona przedstawiona w stylu obrazu
referencyjnego.

m  Tre$¢ moze zostaé rozpoznana przez aktywacje wysokopoziomowych warstw
konwolucyjnej sieci neuronowe;.

= Styl moze zosta¢ rozpoznany przez wewnetrzne korelacje aktywacji r6znych
warstw konwolucyjnej sieci neuronowe;j.

m  Uczenie glebokie pozwala na utworzenie mechanizmu transferu stylu w formie
procesu optymalizacji korzystajacego z funkcji straty zdefiniowanej przy uzyciu
wytrenowanej wezesniej konwolucyjnej sieci neuronowe;j.

= Te prostg idee mozna rozbudowywac i modyfikowaé.
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Rysunek 8.8. Przykfadowe efekty
pracy algorytmu
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8.4. Generowanie obrazow
przy uzyciu wariacyjnych autoenkoderow

Prébkowanie z niejawnej przestrzeni obrazéw w celu utworzenia zupetie nowych obraz
lub edycji istniejagcych obrazéw jest obecnie najpopularniejszym kreatywnym zastoso-
waniem sztucznej inteligencji. W tym oraz w kolejnym podrozdziale tej ksigzki opisze
wybrane wysokopoziomowe techniki generowania obrazéw oraz przedstawie szczegély
implementacji dwéch technik tego typu: wariacyjnych autoenkoderéw (ang. varia-
tional autoencoder, VAE) i generatywnych sieci z przeciwnikiem (ang. generative adver-
sarial network, GAN). Zastosowania tych technik nie ograniczaja sie do generowania
obrazéw. Mozna ich uzywaé¢ réwniez do generowania dzwieku, muzyki, a nawet tekstu,
ale w praktyce najciekawsze rezultaty daja one podczas generowania obrazéw, a wiec
skupimy sie na tym zastosowaniu.

8.4.1. Probkowanie z niejawnej przestrzeni obrazéow

Gléwnym elementem procesu generowania obrazu jest tworzenie niskowymiarowe;j
niejawnej przestrzeni reprezentacji (oczywiscie jest to przestrzen wektorowa), w ktérej
kazdy punkt moze zosta¢ przypisany do realistycznie wygladajacego obrazu. Modut
zdolny do wykonania takiego mapowania, przyjmujacy dowolny punkt w charakterze
danych wejsciowych i generujacy na jego podstawie obraz (siatke pikseli), okreslamy
mianem generatora (w przypadku sieci GAN) lub dekodera (w przypadku koderéw
VAE). Po utworzeniu niejawnej przestrzeni mozna przeprowadzaé¢ operacje probkowa-
nia z niej punktéw w sposéb celowy lub losowy oraz mapowania ich w przestrzeni obrazu,
co pozwala na generowanie nowych obrazéw (patrz rysunki 8.9 i 8.10).

Dane
treningowe

lon e

5@
g,
'
FEum;

Proces
uczenia

o— Generator lub dekoder

Wektor z niejawnej Sztuczny
przestrzeni obraz

Niejawna
przestrzen obrazow
(przestrzen wektorowa)

Rysunek 8.9. Trenowanie niejawnej wektorowej przestrzeni obrazéw
i uzywanie jej do prébkowania nowych obrazéw
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Rysunek 8.10. Ciggta przestrzen twarzy wygenerowana przez Toma White’a przy uzyciu
koderéw VAE

Sieci GAN i kodery VAE to dwie r6zne strategie trenowania niejawnych przestrzeni
reprezentacji obrazéw. Kazda z nich ma swoje charakterystyki. Kodery VAE doskonale
nadaja sie do trenowania niejawnych przestrzeni, ktére majg wyrazne struktury — prze-
strzeni, w ktorych kierunki sg osiami o okreslonym znaczeniu. Sieci GAN generujg
obrazy, ktére mogg wyglada¢ bardzo realistycznie, ale niejawna przestrzen, z ktorej
s one probkowane, moze nie posiadaé tak wyraznej struktury i cigglosci.

8.4.2. Wektory koncepcyjne uzywane podczas edycji obrazu

O idee wektoréw koncepcyjnych otarlismy sie w rozdziale 6. przy okazji opisywania
tworzenia osadzen stéw: w niejawnej przestrzeni reprezentacji lub przestrzeni osadzen
kierunki mogg stuzy¢ do kodowania osi zmiany oryginalnych danych. W niejawnej prze-
strzeni obrazéw twarzy moze istnie¢ np. wektor u§miechu s — wektor taki, ze jezeli
punkt z przestrzeni reprezentuje pewien obraz twarzy, to punkt z + s reprezentuje te
samg, twarz, ktéra sie usmiecha. Po zidentyfikowaniu takiego wektora mozemy edytowaé
obrazy, podazajac w okreslonym kierunku niejawnej przestrzeni. Wektory koncepceyjne
mogg odwolywaé sie do dowolnego wymiaru wariacji przestrzeni obrazu — w przy-
padku obrazéw twarzy mozna odkry¢ wektory dodajace okulary przeciwstoneczne, usu-
wajace okulary z twarzy, zamieniajace twarz mezcezyzny w twarz kobiety itd. Na rysunku
8.11 przedstawiono przyktad wektora u§miechu opracowanego przy uzyciu koderéw
VAE wytrenowanych na zbiorze danych zdje¢ twarzy znanych oséb (zbiorze CelebA)
przez Toma White’a z nowozelandzkiej uczelni Victoria University School of Design.
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Rysunek 8.11.
Wektor usmiechu

8.4.3. Wariacyjne autoenkodery

Wariacyjne autoenkodery zostaly opracowane jednoczesnie przez Kingme i Wellinga
w grudniu 2013 r.? i Rezende, Mohameda i Wierstre w styczniu 2014 r.”. Sa to genera-
tywne modele sprawdzajace sie szczegblnie w zadaniach edycji obrazu przy uzyciu wek-
toréw koncepcyjnych. Wariacyjne autoenkodery to nowoczesne podejscie do auto-
enkoderéw — sieci, ktéra ma na celu zakodowanie danych wejsciowych w postaci
niskopoziomowej niejawnej przestrzeni, a nastepnie ich dekodowanie — jest to pota-
czenie uczenia glebokiego z wnioskowaniem bayesowskim.

Klasyczny autoenkoder obrazu przetwarza obraz wejSciowy, mapuje go na niejawng
przestrzen wektorows z zastosowaniem modutu kodera, a nastepnie dekoduje go do
postaci wejsciowej o takich samych wymiarach jak obraz oryginalny przy uzyciu modulu
dekodera (patrz rysunek 8.12). Autoenkoder jest trenowany tak, aby mégt dokonaé
rekonstrukcji obrazéw wejsciowych. Nakladajac rézne ograniczenia na wyjscie kodera,
mozna zmusié¢ autoenkoder do uczenia sie interesujacych nas niejawnych reprezentacji
danych. Zwykle kod ma by¢ niskopoziomowy i rzadki (powinien zawiera¢ gtéwnie zera).
W takim przypadku koder dziata tak, jakby kompresowal dane wejsciowe do postaci formy
sktadajacej sie z kilku bitéw informacji.

E—> Koder 4’i—> Dekoder —»

Obraz Skompresowana Zrekonstruowany
wejsciowy X reprezentacja obraz wejsciowy x

Rysunek 8.12. Autoenkoder przypisujacy obraz wejsciowy x do skompresowanej reprezentacji,
a nastepnie dekodujacy go do zrekonstruowanej postaci obrazu x

W praktyce takie klasyczne autoenkodery nie pozwalajg na uzyskanie szczegélnie przy-
datnej przestrzeni o tadnej strukturze. Nie s one réwniez zbyt wydajne w roli mechani-
zméw kompresji danych. W zwigzku z tym wyszly z uzycia. Technika kodowania VAE

5 Diederik P. Kingma i Max Welling, Auto-Encoding Variational Bayes, arXiv, 2013, https://arxiv.org/abs/
1312.6114.

" Danilo Jimenez Rezende, Shakir Mohamed i Daan Wierstra, Stochastic Backpropagation and
Approximate Inference in Deep Generative Models, arXiv, 2014, https://arxiv.org/abs/1401.4082.
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usprawnila dziatanie autoenkoderéw, dodajac do nich nieco magii statystyki, dzieki ktérej
sg one w stanie uczy¢ sie cigglych przestrzeni charakteryzujacych sie okreslong struktura.
W ten spos6b powstalo solidne narzedzie stuzace do generowania obrazéw.

Koder VAE zamiast kompresowa¢ obraz wej$ciowy do okreslonej formy kodu nie-
jawnej przestrzeni, zamienia obraz w parametry rozkladu statystycznego: $rednig i wa-
riancje. Oznacza to zatozenie, ze obraz wej$ciowy zostal wygenerowany przez proces
statystyczny i podezas kodowania i dekodowania nalezy wzigé pod uwage losowosé tego
procesu. Koder VAE korzysta nastepnie z parametréw Sredniej i wariancji w celu losowego
probkowania jednego elementu rozktadu i zdekodowania go z powrotem do oryginalnej
postaci (patrz rysunek 8.13). Stochastyczno$é tego procesu poprawia jego site i zmu-
sza niejawng przestrzen do zapisywania wszedzie reprezentacji majacych znaczenie:
kazdy punkt prébkowany w tej przestrzeni jest dekodowany do postaci poprawnego
obiektu wejsciowego.

Rozklad niejawnej przestrzeni

definiowanej przez wektory

Obraz wejiciowy z_meaniz_log_variance

(o il
Zrekonstruowany

l obraz
<

Losowe probkowanie
punktu z rozkladu

Rysunek 8.13. Koder VAE mapuje obraz na dwa wektory: z_mean i z_log_variance,
ktore definiujg rozktad prawdopodobienstwa w niejawnej przestrzeni uzywanej
do prébkowania dekodowanego punktu

Z technicznego punktu widzenia koder VAE dziata w nastepujacy sposéb:

1. Modul kodera zamienia prébki wejsciowe input_img na dwa parametry niejaw-
nej przestrzeni reprezentacji: z meaniz_log_variance.

2. Punkt z jest losowo prébkowany z niejawnego rozktadu normalnego, co ma
doprowadzi¢ do wygenerowania obrazu wejSciowego za pomoca dziatania
z = z_mean + exp(z_log_variance) * epsilon, gdzie epsilon jest losowym tensorem
o malych warto$ciach.

3. Modut dekodera mapuje ten punkt w niejawnej przestrzeni z powrotem na forme
oryginalnego obrazu.

Wspétezynnik epsilon przyjmuje warto$é losowa, a wiec proces zapewnia to, ze kazdy
punkt zblizony w niejawnej przestrzeni do punktu, w ktérym zakodowano obraz
input_img(z-mean), po rozkodowaniu bedzie wygladal podobnie do obrazu input_img
(niejawna przestrzen bedzie miata charakter sensowny i ciagly). Po zdekodowaniu dowol-
nych dwoch zblizonych do siebie punktéw niejawnej przestrzeni uzyskamy bardzo
podobne do siebie obrazy. Ciagltos¢ w polaczeniu z matg liczbg wymiaréw niejawnej
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przestrzeni sprawia, ze kazdy kierunek tej przestrzeni tworzy 0§ zmiennosci danych
o konkretnym znaczeniu — niejawna przestrzen ma charakter wysoce ustrukturyzo-
wany i fatwo porusza¢ sie w niej przy uzyciu wektoréw koncepcji.

Parametry kodera VAE sg trenowane przy uzyciu dwoch funkcji straty: straty rekon-
strukeji, ktéra wymusza dopasowanie dekodowanych prébek do obrazéw wejsciowych,
i straty regularyzacji, ktora wspiera tworzenie niejawnych przestrzeni o poprawnej
formie, a takze umozliwia zmniejszenie nadmiernego dopasowania do treningowego
zbioru danych.

Przeanalizujmy szybko implementacje kodera VAE w pakiecie Keras. Schematycznie
wyglada ona tak:

Kodowanie obrazu wej$ciowego za pomoca

c(z_mean, z_log_variance) %<% encoder(input_img)
parametrow sredniej i wariancji.

<- + i * i
z z mean + exp(z_log_variance) * epsilon Wyciaganie punktu z przestrzeni przy
uzyciu matej losowej wartosci epsilon.

reconstructed_img <- decoder(z) «——— Dekodowanie obrazu.

autoenkodera mapujacego obraz
wejsciowy na jego rekonstrukcje.

model <- keras_model(input_img. reconstructed_img) <—\Tworzenie instancji modelu

Model jest nastepnie trenowany z wykorzystaniem dwo6ch funkeji straty: straty rekon-
strukgji i straty regularyzacji.

Ponizszy kod pokazuje sie¢ kodera mapujgcg obrazy na parametry rozkladu praw-
dopodobiefistwa umieszczone w przestrzeni o niejawnym charakterze. W praktyce jest
to prosta sie¢ konwolucyjna przypisujaca obraz wejsciowy x do dwéch wektoréw: z_mean
iz Tog var.

library(keras)

img_shape <- c(28, 28, 1)

batch size <- 16 Liczba wymiaréw niejawnej przestrzeni:
latent dim <- 2L pracujemy z przestrzenia dwuwymiarowa.

input_img <- Tayer input(shape = img_shape)

X <- input_img %>%

layer _conv_2d(filters = 32, kernel size = 3, padding = "same",
activation = "relu") %>%

layer_conv_2d(filters = 64, kernel_size = 3, padding = "same",
activation = "relu", strides = c(2, 2)) %>%

layer _conv_2d(filters = 64, kernel size = 3, padding = "same",
activation = "relu") %>%

layer_conv_2d(filters = 64, kernel_size = 3, padding = "same",
activation = "relu")

shape before flattening <- k_int_shape(x)

X <- X 5>%
layer flatten() %>%
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layer dense(units = 32, activation = "relu")

z_mean <- x %>%

layer_dense(units = Tatent_dim) | obraz wejéciowy jest koficowo zapisywany
z log var <- x %>% w formie tych dwéch parametréow.

layer _dense(units = Tatent dim)

Oto kod pozwalajacy na uzycie parametréw rozkladu statystycznego z mean i z_log var,
ktére z zalozenia maja pozwala¢ na utworzenie obrazu input_img w celu wygenerowa-
nia punktu z niejawnej przestrzeni. Cze$é kodu R korzystajacego z zaplecza pakietu Keras
obudowujemy warstwa layer lambda. W Keras wszystko musi by¢ warstwa, a wiec kod,
kt6ry nie nalezy do wbudowanej warstwy, powinien mieé¢ forme warstwy layer lambda
lub innej samodzielnie zdefiniowanej warstwy.

sampling <- function(args) {
c(z_mean, z_log var) #<-% args
epsilon <- k_random_normal(shape = Tist(k _shape(z mean)[1], latent dim),
mean = 0, stddev = 1)
z_mean + k_exp(z_log_var) * epsilon

}

z <- list(z_mean, z_log var) %>%
layer_Tambda(sampling)

Ponizszy fragment kodu przedstawia implementacje dekodera. Wektor z jest modyfi-
kowany tak, aby uzyskal wymiary obrazu, a nastepnie uzywanych jest kilka warstw
konwolucyjnych w celu wygenerowania ostatecznej postaci obrazu wyjsciowego maja-
cego takie same wymiary jak oryginalny obraz input_img.

decoder_input <- Tlayer_input(k_int _shape(z)[-1]) «——— Wejsécie wektora z.

layer_dense(units = prod(as.integer(shape before flattening[-11)),
activation = "relu") %>%
layer_reshape(target shape = shape before flattening[-11) %>% «
Zmiana ksztaltu wektora w celu uzyskania map cech o takim samym ksztatcie
jak ksztalt mapy cech przed ostatnia warstwa flatten modutu kodujacego.
layer_conv_2d_transpose(filters = 32, kernel_size = 3, padding = "same",
activation = "relu", strides = c(2, 2)) %>%
layer _conv_2d(filters = 1, kernel size = 3, padding = "same",
activation = "sigmoid")

x <- decoder_input %>% Zwiekszanie rozdzielczosci obiektu wejsciowego.

Warstwy
uzywane w celu
odkodowania

decoder <- keras_model(decoder_input, x) P " wektora z
— - Tworzenie instancji modelu do formy mapy

dekodera zamieniajacego cech o takim
Przyjmuje wektor obiekt decoder_input samym rozmiarze
z i zwraca jego na zdekodowany obraz. jak oryginalny

zdekodowang obraz wejsciowy.
postac.

Uzyskanie mapy cech o takim samym rozmiarze
jak nieprzetworzone dane wejSciowe

z_decoded <- decoder(z)
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Dualizm funkgji straty kodera VAE nie wpasowuje sie w tradycyjne ramy funkcji pro-
bujacej w formie loss(input, target). W zwigzku z tym zdefiniujemy dodatkowa war-
stwe, ktéra bedzie wewnetrznie korzystaé z metody add_loss w celu wygenerowania
wartoS$ci straty.

library(R6)

CustomVariationallLayer <- R6Class("CustomVariationallLayer",
inherit = KerasLayer,

pubTlic = Tist(

vae_loss = function(x, z_decoded) {

x <- k_flatten(x)

z decoded <- k_flatten(z_decoded)

xent _loss <- metric_binary crossentropy(x, z_decoded)

k1 _Toss <- -be-4 * k mean(
1+ z log_var - k_square(z_mean) - k_exp(z_log_var).
axis = -1L

)

k_mean(xent_loss + k1_loss)

}

call = function(inputs, mask = NULL) { Wiasne warstwy implementuje
X <- inputs[[1]] sie, piszac metode wywotujaca.
z_decoded <- inputs[[2]]
loss <- self$vae_loss(x. z_decoded)
self$add loss(loss. inputs = inputs)

X
Nie korzystamy z tych zwracanych danych,
) } ale warstwa musi co$ zwracaé.

)

layer_variational <- function(object) {
create_layer(CustomVariationallLayer, object, 1ist())

}

y <- Tist(input_img, z decoded) %>%

Obudowuje klase R6, nadajac jej postac
standardowej funkcji warstwy Keras.

Wywotujemy wilasna warstwe na obiekcie wej$ciowym
] iati ] i odkodowanym obiekcie wyjsciowym w celu wygenerowania
ayer_variationa O ostatecznego obiektu generowanego przez model.

Teraz mozemy utworzy¢ instancje modelu i ja wytrenowaé. Wartoscia straty zajelismy
sie w utworzonej recznie warstwie, a wiec nie musimy okresla¢ zewnetrznej funkcji
straty w czasie kompilacji (1oss=NULL), co z kolei oznacza, ze nie bedziemy przekazy-
waé docelowych danych w czasie trenowania (do funkcji fit() modelu przekazujemy
tylko argument x_train).

vae <- keras model(input_img, y)

vae %>% compile(
optimizer = "rmsprop",
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loss = NULL
)
mnist <- dataset mnist()
c(c(x_train, y_train), c(x_test, y test)) %<-% mnist

x_train <- x_train / 255
x_train <- array_reshape(x_train. dim =c(dim(x_train). 1))

x_test <- x_test / 255
x_test <- array_reshape(x_test, dim =c(dim(x_test), 1))

vae %>% fit(

x = x_train, y = NULL,

epochs = 10,

batch_size = batch size,

validation data = T1ist(x_test, NULL)
)

Po wytrenowaniu modelu na zbiorze MNIST mozemy uzy¢ sieci decoder w celu wyge-
nerowania obrazéw na podstawie dowolnej niejawnej przestrzeni wektoréw.

n<- 15 Transformacja liniowych

Wyswietlamy siatke 15x15 cyfr (facznie 255 cyfr). | wspétrzednych przy uzyciu
funkcji qnorm w celu
wygenerowania wartosci

grid x <- gnorm(seq(0.05, 0.95, Tength.out = n)) niejawnej zmiennej

; _ z (pracujemy z przestrzenia
grid_y <- gnorm(seq(0.05, 0.95, Tength.out = n)) Gaussa).

digit_size <- 28

op <- par(mfrow = c(n, n), mar = c(0,0,0,0), bg = "black") Tworzenie obrazéw

for (i in 1:length(grid x)) { na podstawie wsadu.
yi <- grid x[[1]]
for (J in 1:length(grid_y)) { Zwielokrotnianie obiektu z w celu
xi <- grid y[[Jj]] uzyskania pelnego wsadu.

z sample <- matrix(c(xi, yi), nrow = 1, ncol = 2)
z_sample <- t(replicate(batch _size, z_sample, simplify = "matrix"))
x_decoded <- decoder %>% predict(z_sample, batch size = batch size)

digit <- array reshape(x_decoded[1,,,], dim = c(digit _size, digit size))
plot(as.raster(digit)) Zmienia ksztait pierwszej cyfry wsadu
} z 28x28x1 na 28x28.
1
par(op)

Wygenerowana siatka cyfr (patrz rysunek 8.14) pokazuje catkowity ciaglosé rozktadu r6z-
nych klas cyfr — na kolejnych obrazach widaé, ze cyfry stopniowo przechodza w siebie.
Kierunki w tej przestrzeni maja znaczenie: podazajac w jednym z wybranych kierunkéw,
otrzymujemy obraz przypominajacy bardziej cyfre 4, a podrazajac w innym otrzymujemy
obraz przypominajacy bardziej cyfre 1 itd.

W kolejnym podrozdziale opisze nastepne narzedzie stuzace do generowania sztucz-
nych obrazéw: generatywne sieci z przeciwnikiem (sieci GAN).
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Rysunek 8.14. Siatka cyfr rozkodowana
na podstawie niejawnej przestrzeni
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8.4.4. Wnioski

= Generowanie obrazéw za pomocg technik uczenia glebokiego przebiega poprzez
uczenie modeli niejawnych przestrzeni odzwierciedlajacych statystyczne infor-
macje o zbiorze danych zawierajacym obrazy. Prébkujac i rozkodowujace punkty
z tej przestrzeni, mozemy wygenerowaé nowe obrazy. Mozna to robi¢ za pomoca
dwoch gléwnych technik: koderéw VAE i sieci GAN.

s Kodery VAE tworzg wysoce ustrukturyzowana, ciagla przestrzen reprezentacji.
W zwigzku z tym doskonale nadaja sie do edycji obrazéw: zamieniania twarzy,
dodawania lub usuwania usmiechu itd. Ponadto sprawdzajg sie réwniez pod-
czas generowania animacji opartych na niejawnej przestrzeni — animacji poka-
zujacych stopniowe przeobrazanie sie jednego obrazu w inny.

= Sieci GAN umozliwiajg generowanie realistycznie wygladajacych obrazéw, ale
nie korzystajg z ciaglej przestrzeni o solidnej strukturze.

Wiekszo$¢ mechanizméw generowania obrazéw, ktére widzialem, sa oparte na koderach
VAE, ale sieci GAN sg dos$¢ popularne wsréd naukowcéw, a przynajmniej bylo tak
w latach 2016 — 2017. W kolejnym podrozdziale opisze ich dzialanie i implementacje.

WSKAZOWKA Jezeli chcesz pobawi¢ sie jeszcze mechanizmem generowania obrazéw,
to polecam Ci korzystanie ze zbioru danych Largescale Celeb Faces Attributes (CelebA).
Jest on dostepny za darmo i zawiera ponad 200 000 portretowych zdje¢ gwiazd, ktére dosko-
nale nadajg sie do eksperymentowania z wektorami koncepcyjnymi. Pracuje sie z nim o wiele
lepiej niz ze zbiorem MNIST.
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8.5. Wprowadzenie do generatywnych sieci
z przeciwnikiem

Generatywne sieci z przeciwnikiem (sieci GAN) zostaly opracowane w 2014 r. przez
zespot kierowany przez Iana Goodfellowa® jako alternatywa dla koderéw VAE. Sieci te
pozwalajg na generowanie do$¢ realistycznie wygladajacych obrazéw poprzez wymu-
szenie tego, zeby pod wzgledem parametréw statystycznych sztucznie wygenerowane
obrazy byty praktycznie nie do odréznienia od prawdziwych zdjeé.

Intuicyjnie dziatanie sieci GAN mozna poréwnaé do czynnosci podejmowanych przez
falszerza prébujacego podrobi¢ obraz Picassa. Na poczatku falszerz nie posiada najlep-
szych umiejetnosci. Miesza niektore ze swoich podrébek z oryginalnymi obrazami Picassa
i pokazuje je wszystkie osobie zajmujacej sie sprzedaza dziel sztuki, ktéra ocenia auten-
tyczno$¢ kazdego z obrazéw i udziela falszerzowi informacji zwrotnej na temat tego,
co sprawia, ze dany obraz wyglada tak, jakby namalowat go Picasso. Falszerz wraca
do swojej pracowni i przygotowuje kolejne falsyfikaty. Wraz z uplywem czasu bedzie on
coraz lepiej imitowal styl Picassa, a sprzedawca bedzie coraz lepiej dostrzegal podrébki.
Na koniec obie osoby beda dysponowaty doskonalymi podrébkami obrazéw Picassa.

Tak wlasnie dzialaja sieci GAN: skladajg sie z sieci falszerza i sieci eksperta. Kazda
z nich jest trenowana tak, aby dzialata lepiej od drugiej. Sie¢ GAN sklada sie z dwéch
czescei:

m sieci generatora — sieci przyjmujacej na wejsciu losowy wektor (losowy punkt
niejawnej przestrzeni) i dekodujacej go w celu wygenerowania syntetycznego
obrazu;

m sieci dyskryminatora (sieci przeciwnika) — sieci przyjmujacej na wejsciu obraz
(prawdziwy lub sztucznie wygenerowany) i okreslajace;j to, czy obraz pochodzi
z treningowego zbioru danych, czy zostal wygenerowany przez sie¢ generatora.

Sie¢ generatora jest trenowana tak, aby mogla oszukaé sie¢ dyskryminatora, a wiec wraz
z postepem procesu trenowania bedzie generowac¢ coraz bardziej realistyczne obrazy —
obrazy te bedg praktycznie nie do odr6znienia od obrazéw rzeczywistych z punktu
widzenia dyskryminatora (patrz rysunek 8.15), a sie¢ dyskryminatora bedzie w tym
czasie stale dostosowywaé sie do coraz lepszych efektéw pracy generatora, zwiekszajac
poziom realizmu generowanych obrazéw. Po zakoficzeniu trenowania generator jest
w stanie zamieni¢ dowolny punkt swojej przestrzeni wej$ciowej w realistyczny obraz.
W przeciwienistwie do koderéw VAE ta niejawna przestrzeni nie jest ciggla i nie musi
by¢ tak tatwa w interpretacji.

Warto zwrécié uwage na to, ze sie¢ GAN jest pierwszym rozwigzaniem przedstawio-
nym w tej ksigzce, w ktérym minimum optymalizacji nie jest czyms§ ustalonym. W standar-
dowej sytuacji algorytm spadku gradientowego $ledzi funkcje straty, ktérej kolejne
warto$ci nie wplywaja w duzym stopniu na otrzymywane wyniki, a w przypadku sieci
GAN kazda zmiana wartosci straty powoduje niewielka modyfikacje wszystkiego. To
dynamiczny system, w ktérym proces optymalizacji nie szuka minimum, ale réwnowagi

8 Ian J. Goodfellow i inni, Generative Adversarial Networks, arXiv, 2014, hitps://arxiv.org/abs/1406.2661.
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Losowy wektor Wygenerowany
: ‘poch‘l}dzqcy . (zdekodowany)
Z niejawnej przestrzeni ahias

f ;
Generator (dekoder) }—. Informacja
zwrotna
procesu
trenowania
.—b Dyskryminator Prawdziwy" czy ,sztuczny” |—

Mieszanina prawdziwych
isztucznych obrazow

Rysunek 8.15. Generator zamienia losowe wektory niejawnej przestrzeni w obrazy,
a dyskryminator stara sie odrézni¢ prawdziwe obrazy od tych, ktére zostaly wygenerowane;
generator jest trenowany w celu oszukania dyskryminatora

miedzy dwoma sitami. W zwigzku z tym sieci GAN sg bardzo trudne do trenowania.
Uzyskanie dzialtajacej sieci GAN wymaga dokladnego dostrajania architektury modelu
i parametréw jego trenowania. Na rysunku 8.16 przedstawiono efekty dzialania sieci GAN.

Rysunek 8.16. Obrazy
wyciggniete z niejawnej
przestrzeni przez sie¢ GAN;
zostaty wygenerowane
przez Mike’'a Tyke przy
uzyciu wieloetapowej

| sieci GAN trenowanej
na zbiorze danych

ze zdjeciami twarzy
(http://www.miketyka.
com/)

8.5.1. Schematyczna implementacja sieci GAN

W tej sekeji wyjasnie implementacje najprostszej formy sieci GAN w pakiecie Keras.
Sieci GAN sa zaawansowane, a wiec zaglebianie sie w techniczne szczegoly wykracza-
foby poza zakres tematyczny tej ksigzki. Zaprezentuje implementacje glebokiej konwo-
lucyjnej sieci GAN (DCGAN) — sieci GAN, w ktérej generator i dyskryminator sa gle-
bokimi sieciami konwolucyjnymi. W praktyce zastosuje warstwe layer conv_2d transpose
w celu zwiekszenia probkowania w generatorze.

Sie¢ GAN bedzie trenowana na zbiorze CIFAR10 skltadajacym sie z 50 000 kolo-
rowych obrazéw o rozdzielezo$ci 32x32, podzielonych na 10 réwnych klas (w kazdej
z klas znajduje sie 5000 obrazéw). Dla utatwienia bedziemy korzysta¢ tylko z obrazéw
nalezacych do klasy ,,zaba”.
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Schematycznie dzialanie tej sieci GAN mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposéb:

1. Sie¢ generatora (generator) mapuje wektory o ksztalcie (1atent_dim,) na obrazy
o ksztalcie (32, 32, 3).

2. Sie¢ dyskryminatora (discriminator) mapuje obrazy o ksztalcie (32, 32, 3) na
binarng warto$¢ okreslajaca prawdopodobienstwo tego, ze obraz jest prawdziwy.

3. Sie¢ gan tworzy tancuch sktadajacy sie z generatora i dyskryminatora: gan(x)
<- discriminator(generator(x)). Sie¢ gan mapuje wektory niejawnej przestrzeni
na oceny realizmu wystawiane przez dyskryminator.

4. Trenujemy dyskryminator przy uzyciu przykladéw prawdziwych i sztucznych
obrazéw oznaczonych etykietami, tak jakbysmy trenowali zwykly model klasy-
fikacji obrazéw.

5. W celu wytrenowania generatora korzystamy z gradientéw wag generatora
w odniesieniu do straty modelu gan. W zwigzku z tym kazdy krok trenowania ma
modyfikowaé wagi generatora tak, aby zwiekszy¢ prawdopodobienstwo zaklasy-
fikowania wygenerowanych obrazéw jako prawdziwych. Innymi stowy, trenujemy
generator tak, aby byl w stanie oszukaé dyskryminator.

8.5.2. Zbior przydatnych rozwiazan

Proces trenowania sieci GAN i dostrajania ich implementacji jest bardzo trudny.
W zwigzku z tym warto pozna¢ rozwigzania ulatwiajace prace z tymi sieciami. Rozwig-
zania te majg nature heurystyczng i nie sg teoretycznymi wskazéwkami — podobnie
jak z wiekszoscig zagadnien uczenia gltebokiego, mamy do czynienia bardziej z alche-
mig niz fizyka. Majg one poméc w zrozumieniu biezacego problemu. Sg sprawdzone
w dziataniu, ale nie nadaja sie do kazdego kontekstu.

Oto kilka rozwigzan zastosowanych w zaprezentowanej w tym podrozdziale imple-
mentacji generatora i dyskryminatora GAN. Nie jest to lista wszystkich mozliwych roz-
wigzaf pomocniczych. Jezeli zainteresowal Cie ten temat, to zajrzyj do ksigzek poswie-
conych sieciom GAN.

s Ostatnig warstwa aktywacji modelu jest tanh, a nie warstwa sigmoid spotykana
w wiekszosci innych modeli.

m  Probkowanie punktéw z niejawnej przestrzeni dokonujemy przy uzyciu roz-
kladu normalnego (rozktadu Gaussa), a nie rozktadu jednorodnego.

m  Stochastycznosé przyczynia sie do uzyskania bardziej solidnego modelu. Treno-
wanie sieci GAN przyczynia sie do powstania dynamicznej réwnowagi, a wiec
proces ten moze utkngé w wielu punktach. Wprowadzanie losowosci do procesu
trenowania pomaga temu zapobiec. Losowos$¢ wprowadzamy na dwa sposoby:
korzystajac z mechanizmu odrzucania zaimplementowanego w dyskryminato-
rze i poprzez dodanie losowego szumu do etykiet przetwarzanych przez dys-
kryminator.

s  Rzadkie gradienty moga przeszkodzi¢ w trenowaniu sieci GAN. W uczeniu gle-
bokim rzadki charakter danych jest czesto czyms wrecz pozadanym, ale nie doty-
czy to sieci GAN. Do powstawania rzadkich gradientéw mogg przyczynié sie dwie
rzeczy: operacje maxpooling i aktywacje RelU. Zamiast operacji maxpooling polecam

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/delerk
http://helion.pl/page354U~rt/delerk

318

RozDzIAL 8. Stosowanie uczenia glebokiego w celu generowania danych

stosowanie krokowych konwolucji w celu zmniejszenia objetosci probek, a zamiast
aktywacji ReLU polecam stosowanie warstwy layer_activation leaky relu. Dziala
ona podobnie do warstwy RelU, ale nie posiada tak duzych ograniczenn — pozwala

na pojawianie sie niewielkich ujemnych warto$ci aktywacji.

= W wygenerowanych obrazach czesto pojawiajg sie artefakty wygladajace jak
szachownica (patrz rysunek 8.17). Powstajg one w wyniku nier6wnego pokrycia
przestrzeni pikseli w generatorze. W celu rozwigzania tego problemu, za kazdym
razem, gdy bedziemy korzysta¢ z kroku Tayer conv_2d transpose lub Tayer conv 2d,
zastosujemy rozmiar jadra podzielny przez rozmiar kroku (dotyczy to genera-

tora i dyskryminatora).

Rysunek 8.17. Artefakty przypominajace swym wygladem szachownice;
sq wywotane przez brak korelacji miedzy rozmiarem kroku a rozmiarem
jadra w pokryciu przestrzeni pikseli; jest to jeden z wielu probleméw
spotykanych podczas pracy z sieciami GAN

8.5.3. Generator
Zacznijmy od opracowania modelu generator zamieniajacego wektor pochodzacy z nie-
jawnej przestrzeni (podczas trenowania bedzie on prébkowany losowo) w obraz. Jednym
z typowych probleméw spotykanych podczas pracy z sieciami GAN jest stale gene-
rowanie obrazéw wygladajacych jak szum. Mozna to rozwigzaé, stosujac technike odrzu-
cania w implementacjach dyskryminatora i generatora.

library(keras)
latent dim <- 32
height <- 32
width <- 32
channels <- 3

generator_input <- layer input(shape = c(latent dim))

generator_output <- generator input %>%

layer dense(units = 128 * 16 * 16) %>% Zamiana obiektu wejéciowego
layer_activation leaky relu() #>% w 128-kanatowa mape cech
layer_reshape(target_shape = c(16, 16, 128)) %>% | o wymiarach 16x16.

layer_conv_2d(filters = 256, kernel size =5,
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padding = "same") %>%
layer_activation_leaky relu() %>%

layer _conv_2d transpose(filters = 256, kernel size =
strides = 2, padding = "same"
layer_activation_leaky relu() %>%

4,
) 4% Zwiekszenie rozmiaru
" | do 32x32.

layer_conv_2d(filters = 256, kernel_size = 5,
padding = "same") %>%
layer_activation_leaky relu() %>%
layer_conv_2d(filters = 256, kernel _size = 5,
padding = "same") %>%
layer_activation leaky relu() %>%

Generuje jednokanalowa
mape cech o rozmiarze

layer_conv_2d(filters = channels, kernel size = 7, 32x32 (rozmiar ten jest

activation = "tanh", padding = "same") taki sam jak rozmiar
obrazéw wchodzacych
generator <- keras_model(generator_input, generator output) w skiad zbioru CIFAR10).

Tworzy instancje generatora, ktéra mapuje obiekt wejsciowy
o ksztalcie (latent_dim) na obraz o ksztalcie (32, 32, 3).

8.5.4. Dyskryminator

Teraz mozemy przystapi¢ do pracy nad modelem discriminator, ktéry przyjmuje na
swoim wejsciu obraz (prawdziwy lub sztuczny) i klasyfikuje go do jednej z dwoch Klas:
»obraz wygenerowany” lub ,,obraz pochodzacy z treningowego zbioru danych”.

discriminator_input <- Tayer input(shape = c(height, width, channels))

discriminator_output <- discriminator_input %>%
layer conv_2d(filters = 128, kernel size = 3) %>%
layer_activation_leaky_relu() %>%
layer _conv_2d(filters = 128, kernel size = 4, strides = 2) %%
layer_activation leaky relu() #>%
layer conv_2d(filters = 128, kernel _size = 4, strides = 2) %%
layer_activation_leaky relu() %>%
layer_conv_2d(filters = 128, kernel_size = 4, strides = 2) %%
layer_activation leaky relu() %>%
layer_flatten() %>%

Warstwa odrzucania.
Tayer_dropout(rate = 0.4) %>% To bardzo wazne rozwiazanie.
layer _dense(units = 1, activation = "sigmoid") <«——— Warstwa klasyfikacji.

discriminator <- keras_model(discriminator_input, discriminator_output)

Tworzenie instancji modelu
dyskryminatora zamieniajacego obiekt
wejsciowy majacy ksztatt (32, 32, 3)
. - . - na wynik klasyfikacji binarnej
discriminator_optimizer <- optimizer rmsprop( okreélajacej prawdziwosé obrazu.
1r = 0.0008, Optymalizator korzysta z mechanizmu
clipvalue = 1.0, <_, ucinania wartosci gradientu.
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decay = le-8) W celu uzyskania stabilnego przebiegu procesu trenowania

korzystamy z parametru rozktadu wspoétczynnika uczenia.

)

discriminator %>% compile(
optimizer = discriminator_optimizer,
loss = "binary crossentropy"

)

8.5.5. Sie¢ z przeciwnikiem

Teraz czas skonfigurowaé sie¢ GAN, ktéra laczy generator z dyskryminatorem. Po wytre-
nowaniu model ten pchnie generator w kierunku usprawniajacym oszukiwanie dyskry-
minatora. Model ten zamienia punkty niejawnej przestrzeni w etykiety klasyfikacji:
sprawdziwy” lub ,sztuczny” i ma by¢ trenowany na etykietach zawsze wskazujacych
prawdziwos$¢ obrazu. W zwigzku z tym trenowanie modelu gan doprowadzi do mody-
fikacji warto$ci wag generatora tak, aby zwiekszy¢ prawdopodobienstwo orzeczenia
przez dyskryminator analizujacy sztuczne obrazy tego, ze sg one prawdziwe. Podczas
trenowania dyskryminator powinien by¢ zamrozony (nie nalezy go trenowac) — w czasie
trenowania modelu gam wagi dyskryminatora nie beda modyfikowane. Gdyby wagi
dyskryminatora byly modyfikowane podczas tego procesu, to trenowalibysmy dys-
kryminator tak, aby zawsze przewidywal prawdziwosé obrazu, a przeciez nie tego
chcemy!

freeze_weights(discriminator) Uniemozliwia trenowanie wag dyskryminatora

(tylko w modelu gan).

gan_input <- layer input(shape = c(latent dim))
gan_output <- discriminator(generator(gan_input))
gan <- keras_model(gan_input, gan_output)

gan_optimizer <- optimizer rmsprop(
Tr = 0.0004,
clipvalue = 1.0,
decay = le-8

)

gan %>% compile(
optimizer = gan_optimizer,
loss = "binary crossentropy"
)

8.5.6. Trenowanie sieci DCGAN
Teraz mozemy rozpoczaé proces trenowania. Oto lista czynnosci wykonywanych podczas

kazdej epoki trenowania (tak wlasnie powinna dzialaé petla trenujaca model):

1. Wybierz losowe punkty z niejawnej przestrzeni (losowy szum).
2. Uzyj generatora w celu wygenerowania obrazéw zawierajacych losowy szum.
3. Polacz wygenerowane obrazy z prawdziwymi.
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4. Wytrenuj dyskryminator przy uzyciu wylosowanych obrazéw z etykietami okresla-
jacymi prawdziwo$¢ obrazéw.

5. Wybierz kolejne losowe punkty z niejawnej przestrzeni.

6. Trenuj model gan w tym celu, aby wszystkie obrazy byly uznawane przez dyskry-
minator za prawdziwe. W tym procesie zmodyfikowane zostang wagi generatora
(podczas trenowania modelu gan wagi dyskryminatora sg zamrozone), tak aby
zwiekszy¢ prawdopodobiefistwo tego, ze wygenerowane obrazy zostang uznane
przez dyskryminator za prawdziwe — generator jest trenowany tak, zeby byt
w stanie oszuka¢ dyskryminator.

Czas zaimplementowa¢ ten mechanizm.

cifarl0 <- dataset cifarlO() <«—— tadowanie zbioru danych CIFAR10.
c(c(x_train, y train), c(x_test, y test)) %<-% cifarl0

x_train <- x_train[as.integer(y train) == 6,,.,] <«——— Wybér obrazéw zab (klasa numer 6).
x_train <- x_train / 255 <——— Normalizacja danych.

iterations <- 10000
batch size <- 20
save_dir <- "twoj folder' «——— Miejsce zapisu wygenerowanych obrazéw.

start <- 1_ ) ) Dekodowanie punktéw w celu wygenerowania
for (step in l:iterations) { sztucznych obrazéw.
random_latent_vectors <- matrix(rnorm(batch_size * latent_dim),
nrow = batch _size, ncol = Tatent dim)

Prébkowanie losowych punktéw
z niejawnej przestrzeni.

generated images <- generator %>% predict(random latent vectors) <—‘
stop <- start + batch size -1

real_images <- x_train[start:stop...]

rows <- nrow(real_images) Laczenie obrazéw
combined_images <- array(0, dim = c(rows * 2, dim(real_images)[-1])) | S2tucznych

combined images[l:rows,,.,] <- generated images z prawdziwymi.
combined images[ (rows+1):(rows*2),,,] <- real_images

Tworzenie etykiet umozliwiajacych
odréznienie obrazéw prawdziwych
od sztucznych.

labels <- rbind(matrix(1, nrow = batch_size. ncol = 1
matrix(0, nrow = batch size, ncol = 1))

labels <- labels + (0.5 * array(runif(prod(dim(labels))),
dim = dim(labels)))

Wazny zabieg: wprowadzanie
losowego szumu do etykiet.

Trenowanie
dyskryminatora.

d loss <- discriminator #>% train_on_batch(combined images, 1abe1s)<—\

random_latent vectors <- matrix(rnorm(batch size * latent dim), ‘ Losowe prébkowanie

- ) - . punktéw w niejawnej
nrow = batch_size, ncol = latent_dim) | prestrzeni.
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Tworzenie fatlszywych etykiet
misleading_targets <- array(0, dim = c(batch_size, 1)) stwierdzajacych oryginalnosé
wszystkich obrazéw.

a_loss <- gan %>% train_on_batch(
random_latent vectors,
misleading_targets

)

start <- start + batch_size

if (start > (nrow(x_train) - batch_size))
start <- 1

Trenowanie generatora przy uzyciu modelu gan
i zamrozeniu wag dyskryminatora.

if (step %% 100 == 0) { «——— Okazjonalny zapis obrazéw.
save_model weights hdf5(gan, "gan.hb5") «——— Zapis wag modelu.

cat("strata dyskryminatora w kroku :", d Tloss, "\n") Wvéwietlani k
cat("strata przeciwna:", a_loss, "\n") yswietlanie metryk.
image_array_save( o

generated images[1,,,] * 255, Zapis jednego

path = file.path(save dir, paste0("generated frog", step. ".png")) ;vgrg:z':ﬁmwa"em
)

image_array_save( Zapis jednego

real images[l,,, ] * 255, prawdziwego obrazu
path = file.path(save dir, paste0("real frog", step, ".png")) | w celach
) poréwnawczych.

}
}

Podczas trenowania mozna zaobserwowaé¢ duzy wzrost przeciwnej straty przy stracie
dyskryminacyjnej zblizonej do zera — generator moze zostaé¢ zdominowany przez dys-
kryminator. W takim przypadku nalezy zmniejszy¢ warto$§é¢ wspélczynnika uczenia
dyskryminatora i zwiekszy¢ warto$§é¢ wspétezynnika mechanizmu odrzucania zaimple-
mentowanego w dyskryminatorze. Przyjrzyj sie rysunkowi 8.18, aby zrozumieé pro-
blemy, jakim sprosta¢ musi dyskryminator.

8.5.7. Wnioski

m  Sie¢ GAN sklada sie z sieci generatora sprzezonej z siecig dyskryminatora. Dys-
kryminator jest trenowany do odrézniania obrazéw wygenerowanych przez gene-
rator od prawdziwych obrazéw pochodzacych z zewnetrznego zbioru. Generator
jest natomiast trenowany w celu coraz lepszego oszukiwania dyskryminatora.
Generator nigdy nie widzi bezposrednio obrazéw wchodzacych w sktad trenin-
gowego zbioru danych — dysponuje tylko informacjami przekazywanymi przez
dyskryminator.

= Trenowanie sieci GAN jest trudne, poniewaz jest to proces dynamiczny i nie
stosuje sie w nim prostego algorytmu spadku gradientowego. Poprawne zaim-
plementowanie procesu trenowania sieci GAN wymaga stosowania wielu heu-
rystycznych rozwigzan, a takze doktadnego dostrajania parametréw.
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Rysunek 8.18. Pobaw sie w dyskryminator: w kazdej kolumnie znajdujq sie dwa obrazy
wygenerowane przez sie¢ GAN i jeden obraz pochodzacy z treningowego zbioru danych.
Czy mozesz odroznic je od siebie? (Poprawne odpowiedzi: prawdziwe obrazy w kolejnych
kolumnach umieszczono na $rodku, u goéry, u dotu i na srodku)

= Sieci GAN moga potencjalnie wygenerowaé bardzo realistyczne obrazy, ale
w przeciwiefstwie do koderéw VAE tworzona przez nie niejawna przestrzen
nie ma uporzadkowanej cigglej struktury, a wiec nie nadaje sie do niektérych
praktycznych zastosowan, takich jak edycja obrazéw przy uzyciu wektor6w kon-
cepcyjnych.

8.6. Podsumowanie rozdziatu

s Techniki uczenia gltebokiego moga by¢ uzywane w wielu kreatywnych zasto-
sowaniach wykraczajacych poza nadawanie etykiet — mozna z nich korzysta¢

w celu generowania réznych tresci. W tym rozdziale opisatem:

— Generowanie kolejnych elementéw sekwencji danych. Technika ta sprawdza
sie podczas generowania tekstu, muzyki (nuta po nucie), a takze innych
danych majacych forme szeregu czasowego.

— Duzialanie algorytmu DeepDream (maksymalizowanie aktywacji warstwy
konwolucyjnej przez wzrost gradientu przestrzeni wejsciowe;j).

— Przeprowadzanie operacji transferu stylu (faczenie tresci jednego obrazu ze
stylem drugiego obrazu w celu wygenerowania ciekawych efektéw wizualnych).
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— Sieci GAN i kodery VAE, a takze uzywanie tych technik w celu generowania
nowych obrazéw. Ponadto poruszylem zagadnienia zwigzane z uzywaniem
wektoréw koncepceyjnych podczas edycji obrazéw.

m  To zaledwie kilka technik nalezacych do szybko rozwijajacej sie dziedziny. Istnieje
jeszcze wiele innych rozwigzan — generatywne uczenie glebokie to dzie-
dzina zastugujaca na przedstawienie w odrebnej ksigzce.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/delerk
http://helion.pl/page354U~rt/delerk

Skorowidz

A

abstrakcja, 347
abstrakcyjne modele, 339
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LSTM, 38, 211, 285
propagacji wstecznej, 28, 66, 343
spadku gradientowego, 252, 303
stochastycznego spadku
wzdtuz gradientu, 64, 176
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analiza obrazu, 137
anatomia sieci neuronowej, 72
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API, 78
architektura sieci, 45, 330
augmentacja danych, 151, 153
autoenkodery, 306, 308

B

baza konwolucyjna, 158
jednowymiarowa, 240
btad przewidywan, 110
brzytwa Ockhama, 121
budowa sieci neuronowej, 147
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tekstowe, 188

warunkujace, 282

wektorowe, 51, 330

wideo, 53

wyjsciowe, 110
DeepDream, 290-296
definiowanie tensora straty, 175
destylacja danych, 45
dopasowanie stabe, 118
dopehianie, 140
dostrajanie, 155, 163
drzewo decyzyjne, 35
dwukierunkowe

rekurencyjne sieci neuronowe, 228

warstwy rekurencyjne, 214
dynamiczne dostrajanie wartosci, 261
dyskryminator sieci GAN, 319
dzialanie

algorytmu DeepDream, 293

sieci konwolucyjnej, 136, 139

uczenia glebokiego, 27
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modelu, 222, 225
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str(), 45
wizualizacji kanatu, 171
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aktywacji, 40, 86
aktywacji ostatniej warstwy, 128
celu, 28
ciagte, 61
gladkie, 62
jadra, 34
krzywizna, 63
minimum lokalne, 65
probkujace, 286
rézniczkowalne, 62
straty, 28, 46, 74, 97, 128
funkcjonalny interfejs API, 247, 251

G

GAN, generative adversarial network, 306,
315, 322
generator
danych, 240
sieci GAN, 318
wsadow, 150
generatywne
sieci rekurencyjne, 281
sieci z przeciwnikiem, GAN, 306, 315
generowanie
danych, 279
danych sekwencyjnych, 282
obrazéw, 306
przewidywar, 90, 96, 170
siatki wzorcow, 178
tekstu, 281, 285, 287
wykresow, 150, 161
wykreséw charakterystyki modelu, 223
zdjeé, 152
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prébkowanie, 339
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gleboka
konwolucyjna sie¢ GAN, 316
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gradient, 61, 62
mini-batch, 64
straty, 176
gradientowe wzmacnianie maszyn, 35
grafy, 248
skierowane acykliczne, 254
warstw, 246, 254
granice decyzyjne, 34

H

haszowanie z goraca jedynka, 191
hiperparametry modelu, 111, 272
historia uczenia maszynowego, 32

I

idea
$nigcej maszyny, 281
transferu stylu, 297
iloczyn tensorowy, 55
implementacja
algorytmu DeepDream, 291
algorytmu LSTM, 285

jednowymiarowe;j sieci konwolucyjnej, 235

neuronowego transferu stylu, 299
rekurencyjnej sieci neuronowej, 204
sieci GAN, 316
trenowania modelu GAN, 321
incepcja, 254
ekstremalna, 256
instalowanie pakietu Keras, 77, 353, 364
interfejs
API, 247
programistyczny pakietu Keras, 246
interpretacja geometryczna
operacji tensorowych, 58
uczenia glebokiego, 59
inwestycje, 40
iteracyjna walidacja k-krotna, 127
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] M
jadro konwolucji, 138 macierz, 48
jednoetykietowa klasyfikacja kategorialna, 331 Grama, 298
jednostka ukryta, 83 osadzen stow, 199
jednowymiarowe sieci konwolucyjne, 187, 241 transpozycja, 58
maksymalizacja
K marginesu, 34
straty, 176
Keras, 75 mapa
instalowanie pakietu, 77 ciepta aktywacji klasy, 184
uruchamianie pakietu, 79 odpowiedzi filtra, 138
klasa, 44, 110 mapowanie
klasyfikacja danych szeregéw czasowych, 335
binarna, 110, 331 danych wektorowych, 335
kategorialna, 332 materiatu wideo, 336
wieloetykietowa, 110 na dane wektorowe, 335
wieloklasowa, 91, 110 obrazéw
klasyfikator, 160 na obrazy, 336
kodery VAE, 314 na tekst, 336
kodowanie tekstu
kategorialne, 93 na obrazy, 336
stow, 189 na tekst, 335
konfiguracja maszyny wzmacniane gradientowo, 35
algorytmu DeepDream, 292 materialy wideo, 51
algorytmu spadku gradientowego, 303 metoda
optymalizacji, 128 goracej jedynki, 189
konwersja zbioru danych, 202 plot(), 89
konwolucja metody jadrowe, 33
glebokosci, 270 metryki, 46
punktowa, 255 trenowania, 150, 213
konwolucyjne sieci neuronowe, 134, 167, walidaciji, 213
185, 234 model, 326
kroki procesu konwolucji, 140 jako program, 342
krzywa ROC, 127 jezyka, 282, 289
klasyfikacji tekstu, 264
L petnigey funkcje warstw, 259

sekwencyjny, 246

wielowejsciowy, 251

z wieloma wejSciami, 249

z wieloma wyj$ciami, 247, 251, 253
modelowanie probabilistyczne, 32
modul Inception, 247, 254
L modulowe procedury sktadowe, 345
moduly

algorytmiczne, 346

geometryczne, 346

lasy losowe, 35

losowa inicjalizacja, 60

losowanie kolejnosci prébek, 114
LSTM, Long Short Term Memory, 38

faczenie
danych sekwencyjnych, 235
pochodnych, 66
sieci konwolucyjnych i rekurencyjnych, 237

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


http://helion.pl/page354U~rf/delerk
http://helion.pl/page354U~rt/delerk

368

modyfikowanie obrazéw, 290
monitorowanie
metryk modelu, 266
modeli, 260
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naddatek danych, 114
nadmierne dopasowanie, 47, 89, 118, 129,
168, 225

narzedzie TensorBoard, 260, 264
neuronowy transfer stylu, 297
n-gramy, 188
niejawna przestrzen obrazéw, 306
normalizacja

danych, 218

gradientu, 176

warto$ci, 115

wsadu, 269

obrazy, 51, 52, 330
obrébka cech, 36
obstuga
etykiet, 97
tensoréw R, 50
odktadanie danych, 127
odrzucanie rekurencyjne, 214
odwrotne rézniczkowanie, 66
ograniczenia uczenia glebokiego, 336
operacja
max-pooling, 141
relu, 54
operacje tensorowe, 53, 53
interpretacja geometryczna, 58
operator
potokowy, 67
przypisania wielokrotnego, 82
optymalizacja, 118
gradientowa, 60
hiperparametru, 272
optymalizator, 46, 65, 69, 74
osadzanie stow, 192, 197
trenowane wczesniej, 196
0S$ czasu, 114
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pakiet

Keras, 75, 353

TensorFlow, 264
parametr warstwy, 28
parsowanie pliku

osadzen, 198

tekstowego, 285
percepcja, 326
petla trenowania, 28, 60
pobieranie

danych, 144

osadzen slow, 198
pochodna

funkcji, 61

operacji tensorowej, 62
pojemno$¢ pamieci, 119
polaczenia szczatkowe, 256
porzucanie, 123, 124
prawda, 110
problem

prognozowania temperatury, 214

zaniku gradientu, 209
procedury numeryczne BLAS, 54
procesor graficzny, 80

EC2, 359
prognozowanie temperatury, 214
propagacja

gradientu, 40

wsteczna, 66
probka, 44

danych wejsciowych, 110
probkowanie, 282, 306

niejawnej przestrzeni, 311

siatki punktéw, 313

stochastyczne, 283
przepltyw roboczy, 125

uczenia maszynowego, 329
przestrzen hipotez, 26, 86, 330

mozliwosci, 74, 334
przetwarzanie

cech, 116

mapy ciepla, 183

obrazu, 133

sekwencji, 234

tekstu i sekwencji, 187
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tensora na obraz, 177

zdjecia, 170
przygotowywanie

danych, 127, 217

generatoréw, 220
punkt odniesienia, 220, 223

R

redukcja rozmiaru sieci, 119
regresja, 99

skalarna, 110

wektora ciaglych wartosci, 332

wektorowa, 110
regularyzacja wag, 121
rekurencyjna maska odrzucania, 225
rekurencyjne

porzucanie, 225

sieci neuronowe, 187, 203, 242, 334
reprezentacja danych, 47, 114
rozktad

normalny, 317

prawdopodobieristwa, 94, 284
rézniczkowalnosé, 61, 62
rézniczkowanie symboliczne, 66

S

schemat

inicjacji wag, 40

modulu Inception, 255

optymalizacji, 40

sieci neuronowe, 26, 35, 328

anatomia, 72

glebokie, Patrz takze uczenie glebokie
tworzenie, 276

konwolucyjne, 36, 134, 167, 185, 234,

330, 333

dodawanie klasyfikatora, 162
dostrajanie, 155, 163
dzialanie, 136
ekstrakcja cech, 155, 159, 161
implementacja, 235
jednowymiarowe, 187, 235, 241
klasyfikacja, 135
o separowalnej glebokosci, 333
trenowanie, 135, 143
tworzenie, 147
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wizualizacja efektéw uczenia, 168
wizualizacja filtréw, 175
wstepna obrébka danych, 148
wytrenowane uprzednio, 155
z warstwg odrzucania, 153
zamrazanie bazy, 162
zapisywanie modelu, 154
optymalizacja gradientowa, 60
rekurencyjne, 187, 203, 242, 334
dwukierunkowe, 228
reprezentacja danych, 47
samonormalizujace sie, 270
warstwa, 45, 73
sie¢
dekodera VAE, 311
DCGAN, 316, 320
dyskryminatora, 315
GAN, 306, 315, 322
generatora, 315
gesto polaczona, 330, 331
kodera VAE, 310
LSTM, 281
silnik sieci neuronowych, 60
skalar, 48, 252
skalowanie
max-pooling, 141
obrazu, 293
w gore, 129
modeli, 274
stabe dopasowanie, 118
spadek gradientowy, 65
sterowanie procesem trenowania modelu, 260
stochastyczny spadek wzdluz gradientu, 63
stos warstw rekurencyjnych, 226
strata, 69
regularyzacji, 310
rekonstrukeji, 310
stylu, 298, 301
tresci, 298, 301
wariacji, 301
suma dwé6ch wektorow, 59
synteza programéw, 342
systemy eksperckie, 31
szczatkowe polaczenia, 247
szeregi czasowe, 330
sztuczka jadra, 34
sztuczna inteligencja, 22, 31, 326
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tekst, 188, 330
tensor, 48

czterowymiarowy, 53
krojenie, 50

ksztalt, 49

liczba osi, 49
operacje, 53

oS prébek, 50

o$ wsadu, 51
pieciowymiarowy, 48
straty, 175
tréjwymiarowy, 49
typ danych, 49
zmiana ksztaltu, 57

test Turinga, 23

token, 188

tokenizacja tekstu, 198
transfer stylu, 297, 303
transpozycja macierzy, 58
trenowanie, 60, 68

dwukierunkowej warstwy
GRU, 232
LSTM, 231
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czesciowo nadzorowane, 109
glebokie, 24, 29, 36, 187, 326
dzialanie, 27
generowanie danych, 279
glebia, 26
interpretacja geometryczna, 59
monitorowanie modeli, 260
najlepsze praktyki, 245
ograniczenia, 336
prostota, 42
skalowalnosé, 42
stacja robocza, 79
uruchamianie w chmurze, 80
waskie gardla, 257
wielokrotne stosowanie, 42
zanik gradientéw, 258
maszynowe, 22, 32, 37, 107, 221, 326
model programowania, 23
uniwersalny przeplyw roboczy, 125
zautomatyzowane, 344
nadzorowane, 108
nienadzorowane, 108
osadzen slow, 193
plytkie, 26
przez wzmacnianie, 109

udostepnianie wag warstwy, 258
uogodlnianie

jednowymiarowej sieci konwolucyjnej, 236

klasyfikatora, 160
kodera VAE, 312

konwolucyjnej sieci neuronowej, 143

modelu, 87, 200, 222-227
modelu jezyka, 286

sieci DCGAN, 320

sieci konwolucyjnej, 135

tworzenie

punktéw kontrolnych, 261
stos6w warstw rekurencyjnych, 214
wywolan zwrotnych, 262

U

Ubuntu

instalowanie pakietu Keras, 353

uczenie cze$ciowo nadzorowane, 109
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ekstremalne, 339
lokalne, 339

uruchamianie pakietu Keras, 79

w

waga warstwy, 28, 60, 73, 258, 326
walidacja, 87, 94, 102-104

k-krotna, 127

krzyzowa, 113

z losowaniem, 114
krzyzowa, 101
na odtozonych danych, 112

wariacyjne autoenkodery, 306, 308
wariancja, 101
warstwa, 45, 72, 326

embedding, 194, 195, 199
GRU, 209, 225, 227, 240
LSTM, 209, 210, 212, 230
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gesto polaczone, 331
konwolucyjne, 235, 255, 332
posrednie, 97
rekurencyjne, 73, 206, 226
rézniczkowalne, 343
wezesne
sieci neuronowe, 33
zatrzymywanie, 261
wezytywanie obrazéw, 149
wektor, 48
pieciowymiarowy, 48
u$miechu, 308
wektory
koncepcyjne, 307
stow, 192
wektoryzacja
danych, 115
tekstu, 188
wideo, 53, 331
wiedza
modelu, 326
sieci, 73
wizualizacja
danych, 264
dzialania biblioteki TensorFlow, 268
efektéw uczenia, 168
filtrow, 175, 177
kanatu, 171
map ciepla, 181
osadzen slow, 267
posrednich aktywacji, 169
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worki stow, 189
wsad danych, 50, 110
wsp6tezynnik porzucania, 123
wspoldzielona sie¢ LSTM, 258
wstepna obrébka obrazu, 182
wstepne przetwarzanie osadzen, 198
wydajnosé modelu, 127, 200
wymiar

prébek, 50

wsadu, 51
wymiarowos$é, 48
wywolania zwrotne, 260, 261
wzmacnianie gradientowe, 35
wzorce filtréw warstwy, 179

Z

zamrazanie warstwy, 162
zapisywanie
metryk trenowania, 261
modelu, 150
zastosowania

rekurencyjnych sieci neuronowych, 214

zbiory
testowe, 45, 111
treningowe, 45, 111
walidacyjne, 111
zbiér danych
Agencji Reutera, 91
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W ostatnich latach bylis'.my sSwiadkami ogromnego postepu
technik sztucznej inteligencji, uczenia maszynowego oraz uczenia gtebokiego.
Konsekwencje tego btyskawicznego rozwoju sg odczuwalne w niemal kazdej
dziedzinie. Wydaje sie, ze to jedna z tych technologii, ktére powinny by¢ dostepne dla
jak najszerszej grupy ludzi. Dopiero wtedy uczenie gtebokie wykorzysta w petni swoj
potencjat i stanie sie prawdziwym impulsem rozwoju naszej cywilizacji. Co prawda
na pierwszy rzut oka ta niesamowita technologia moze wydawac¢ sie wyjatkowo
skomplikowana i trudna do zrozumienia, warto jednak wykorzystaé¢ dostepne
narzedzia, takie jak biblioteka Keras i jezyk R, aby implementowa¢ mechanizmy
uczenia gtebokiego wszedzie tam, gdzie okaza sie przydatne.

Ta ksigzka jest znakomitym przewodnikiem po technikach
uczenia gtebokiego. Poza wyczerpujaco przedstawionymi podstawami znajdziesz
tu zasady implementacji tych technik z wykorzystaniem jezyka R i biblioteki Keras.
Dzieki przystepnym wyjasnieniom i praktycznym przyktadom szybko zrozumiesz
nawet bardziej skomplikowane zagadnienia uczenia gtebokiego. Poznasz koncepcje
i dobre praktyki zwigzane z tworzeniem mechanizmoéw analizy obrazu, przetwarzania
jezyka naturalnego i modeli generatywnych. Przeanalizujesz ponad 30 przyktadow
kodu uzupetnionego doktadnymi komentarzami. W efekcie szybko przygotujesz sie
do korzystania z uczenia gtebokiego w celu rozwigzania konkretnych problemoéw.

W tej ksigzce miedzy i mnyml.

podstawowe koncepcje sztucznej inteligencji, uczenia maszynowego
i uczenia gtebokiego

wprowadzenie do budowy i trenowania sieci neuronowych

uczenie gtebokie w przetwarzaniu obrazéw

modele generatywne tworzace obrazy i tekst

perspektywy i ograniczenia uczenia gtebokiego

Uczenie gtebokie: zafascynuj sie i zaimplementuj!

Fram;ms Chollet zajmuje sie uczeniem gtebokim w firmie Google. Jest
tworca biblioteki Keras, a takze wspottworca pakietu TensorFlow. Zajmuje sie rowniez
rozwojem technik uczenia gtebokiego zwigzanych z przetwarzaniem obrazu oraz
procesami logicznego myslenia.

J.J. A"airejest tworca zintegrowanego srodowiska programistycznego RStudio.
Opracowat interfejsy pozwalajace na stosowanie pakietéw Keras i TensorFlow podczas
pracy w R.
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