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РЕФЕРАТ

Обсяг роботи 40 сторiнок, 12 iлюстрацiй, 13 джерел посилань, 1 додаток.
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ШИННЕ НАВЧАННЯ, ГЕНЕРАТИВНI ЗМАГАЛЬНI МЕРЕЖI.

Об’єктом роботи є порiвняння застосування екстраградiєнтних методiв опти-

мiзацiї для тренування генеративних змагальних мереж.

Метою роботи є визначення кращих екстраградiєнтних алгоритмiв оптимi-

зацiї для генерування зображень за допомогою генеративних змагальних

мереж.

Iнструменти розроблення: Google Colaboratory, мова програмування Python,

середовище програмування PyCharm, бiблiотека Tensorflow.

Результати роботи: Було наведено формулювання екстраградiєнтних ал-

горитмiв, протестовано i порiвняно їх роботу на генеративнiй змагальнiй

мережi. Для описаних моделей з екстраградiєнтними оптимiзаторами та-

кож були знайденi деякi чисельнi оцiнки якостi i зроблено висновок, що

вони не завжди точно характеризують якiсть згенерованих зображень.
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РОЗДIЛ 1

ВСТУП

Машинне навчання є однiєю з найактуальнiших галузей сучасної науки,

яка займається розвитком алгоритмiв та моделей, здатних вчитися та са-

мостiйно вдосконалюватися на основi даних. Одним з важливих напрямкiв

машинного навчання є генерувальнi моделi. Найбiльш поширеними моде-

лями для таких задач є варiацiйнi автоенкодери (VAE) i генеративнi зма-

гальнi мережi. В данiй роботi саме другi будуть розглядатися детальнiше.

GAN - це модель, що складається з двох нейронних мереж, якi нази-

ваються генератором i дискримiнатором. Пiд час тренування моделi GAN

головною метою є досягнення рiвноваги мiж генератором i дискримiнато-

ром, де генератор здатний генерувати реалiстичнi зразки, якi важко вiд-

рiзнити вiд реальних даних, а дискримiнатор вмiє ефективно розрiзняти

мiж справжнiми та згенерованими зразками. Це досягається через мiнiмi-

зацiю функцiї втрати, яка включає функцiю втрати генератора i функцiю

втрати дискримiнатора. Зазвичай двi складовi навчаються по черзi, тобто

вiдбувається чергування мiж тренуванням генератора i тренуванням дис-

кримiнатора.

Оптимiзацiя GAN є складною задачею через структуру самої моделi,

яка включає двi конкуруючi нейроннi мережi. Базовим алгоритмом опти-

мiзацiї, що можна застосовувати до нейронних мереж, є стохастичний гра-

дiєнтний спуск. Проте, вiн не завжди збiгається до розв’язку оптимiзацiйної

задачi. Тому було запропоновано використовувати екстраградiєнтнi алго-

ритми.

Об’єктом дослiдження даної роботи є екстраградiєнтнi алгоритми i їх

застосування в генеративних змагальних мережах. Метою роботи є порiв-
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няти результати застосування екстраградiєнтних алгоритмiв зi стандартни-

ми для тренування моделей машинного навчання, i встановити їх ефектив-

нiсть для таких задач.
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РОЗДIЛ 2

ЕКСТРАГРАДIЄНТНI АЛГОРИТМИ ОПТИМIЗАЦIЇ

2.1. Формулювання задачi. Варiацiйнi нерiвностi.

Нехай C ∈ Rn – непорожня множина, оператор A : C → Rn. Варiацiй-

ною нерiвнiстю називається задача на знаходження елементу x ∈ C такого,

що

⟨Ax, y − x⟩ ⩾ 0 ∀y ∈ C. (2.1)

Опуклi екстремальнi задачi можна подати у виглядi варiацiйних нерiв-

ностей. Дiйсно, нехай заданий критерiй оптимальностi

f(x) −→ min, x ∈ C,

i множина C є замкненою i опуклою, а f – диференцiйовна i опукла фун-

кцiя. Тодi

f(x∗) = min
y∈C

f(y) ⇐⇒ x∗ ∈ C, ⟨∇f(x∗), y − x∗⟩ ⩾ 0 ∀y ∈ C.

При цьому, постановка варiацiйної нерiвностi описує бiльш широкий

клас задач, нiж екстремальнi задачi.

Наведемо деякi визначення, якi знадобляться для подальшого розгляду.

Визначення 2.1. Оператор A : C → Rn називається монотонним, якщо

⟨Ax− Ay, x− y⟩ ⩾ 0 ∀x, y ∈ C.

Визначення 2.2. Оператор A : C → Rn називається лiпшицевим з кон-

стантою Лiпшиця L, або L-лiпшицевим на множинi C, якщо ∥Ax−Ay∥ ⩽

R∥x− y∥ ∀x, y ∈ C.
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Визначення 2.3. Метричною проекцiєю гiльбертового простору H на за-

мкнену i опуклу пiдмножину C ∈ H називають оператор PC такий, що

∥PCx− x∥ = min
y∈C

∥y − x∥.

2.2. Основнi алгоритми для розв’язання варiацiйних

нерiвностей.

Розглянемо вiдомi методи розв’язання варiацiйних нерiвностей вигляду

(2.1).

Надалi будемо вважати, що виконанi такi умови:

1. Множина C є замкненою та опуклою.

2. Оператор A : C → Rn є L-лiпшицевим на множинi C.

3. Iснує хоча б один розв’язок (2.1).

Найпростiшим методом пошуку розв’язку варiацiйної нерiвностi є гра-

дiєнтний метод, визначений таким чином:

Алгоритм 2.1 (Градiєнтний метод).

zk+1 = PC(zk − αAzk),

де z0 ∈ C – довiльна точка. Проте, iснують задачi з монотонними та лi-

пшицевими операторами, для яких запропонований алгоритм не збiгається

до розв’язку. Для збiжностi треба накласти бiльш сильнi умови, наприклад,

сильну монотоннiсть або обернену сильну монотоннiсть [2].

Далi був розроблений екстраградiєнтний алгорим, представлений у [4],

а також його узагальнення.

Алгоритм 2.2 (Екстраградiєнтний алгоритм).

zk+1/2 = PC(zk − αAzk)

zk+1 = PC(zk − αAzk+1/2),

де α ∈
(
0, 1

L

)
, L – константа Лiпшиця оператора A, z0 ∈ C.
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Або, в iншому виглядi, крок екстраградiєнтного алгоритму можна за-

писати у такому виглядi:

zk+1 = PC(zk − αA(PC(zk − αAzk))).

Алгоритм екстраполяцiї з минулого є модифiкацiєю екстраградiєнтного

алгоритму, яка дозволяє проводити всього одне обчислення образу опера-

тора на кожному кроцi.

Алгоритм 2.3 (Метод екстраполяцiї з минулого).

zk+1/2 = PC(zk − αAzk−1/2)

zk+1 = PC(zk − αAzk+1/2),

де α ∈
(
0, 1

3L

)
, L – константа Лiпшиця оператора A, z0 ∈ C. Пiсля викона-

ння обчислення значення Azk+1/2 можна зберегти для наступної iтерацiї.

2.3. Модифiкацiї алгоритмiв.

У задачах, якi виникають у машинному навчаннi, застосування звичай-

них алгоритмiв оптимiзацiї може займати багато часу через необхiднiсть

обчислювати градiєнт в усiх точках.

Надалi будемо вважати, що задана задача без обмежень, тобто C = Rn.

Розглянемо задачу з функцiєю втрат, що можна представити у виглядi

суми

F (x) =
1

n

n∑
i=1

Fi(x). (2.2)

Зазвичай Fi(x) можна поставити у вiдповiднiсть i-му спостереженню з на-

явних даних (зокрема, Fi(x) може бути функцiєю втрат i-го спостережен-

ня).

Для таких задач використовують декiлька пiдходiв, що дозволяють зна-

чно зменшити кiлькiсть обчислень, обчислюючи градiєнти не в усiх точках

(спостереженнях), а тiльки в частинi з них.
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Розглянемо цi пiдходи детальнiше.

2.3.1. Стохастичнi алгоритми.

У традицiйних алгоритмах оптимiзацiї зазвичай використовується весь

набiр даних або функцiй для обчислення градiєнта i пошуку оптимального

розв’язку. Проте, у великих i складних задачах такий пiдхiд може бути

непрактичним через обчислювальну складнiсть або обмежену доступнiсть

даних. Стохастичнi алгоритми оптимiзацiї пропонують альтернативу, де

замiсть використання повного набору даних або функцiй, вони використо-

вують пiдмножину даних або випадковий вибiр даних для оцiнки функцiї

втрат або обчислення градiєнта. Цей пiдхiд дозволяє знизити обчислюваль-

ну складнiсть i швидше знаходити наближений оптимальний розв’язок.

Для заданої у виглядi (2.2) функцiї втрат градiєнт буде мати вигляд

∇F (x) =
1

n

n∑
i=1

∇Fi(x).

Для зменшення кiлькостi обчислень дану суму можна наблизити значен-

ням ∇Fi(x) для одного випадкового i, отримавши стохастичний алгоритм.

Тобто, основна iдея стохастичних алгоритмiв оптимiзацiї полягає у тому,

що в них параметри моделi на кожнiй iтерацiї оновлюються з використан-

ням випадково обраних екземплярiв.

Зокрема, стохастичний варiант градiєнтного методу для функцiї, пред-

ставленої у виглядi (2.2), має такий вигляд:

zk+1 = zk − α∇Fi(zk).

Аналогiчно можна отримати стохастичнi варiанти iнших алгоритмiв.

Оскiльки використовується градiєнт тiльки одного спостереження, то

загальна функцiя втрат не обов’язково спадатиме на кожному кроцi i може

не досягти мiнiмума функцiї. Проте, даний алгоритм дозволяє отримати

певне наближення.
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2.3.2. Мiнi-батч алгоритми.

Для мiнi-батч алгоритмiв наявнi спостереження розбивають на мiнi-

групи (має бути бiльше одної непорожньої мiнi-групи). В кожнiй з таких

груп обраховується середнє значення градiєнту в нiй, i результат оновлю-

ється на цi середнi значення помноженi на крок алгоритму.

Для даних алгоритмiв можна використати векторизацiю, що додасть

певне пришвидшення. За маленьких розмiрах мiнi-груп процес вiдносно

швидко збiгається, але збiльшується кiлькiсть шуму. Навпаки, при великих

розмiрах мiнi-груп процес збiгається довше, але можна отримати бiльш

точнi значення.

Мiнi-батч алгоритми є рекомендованими варiантами алгоритмiв для за-

дач машинного навчання.

2.4. Adam.

Алгоритм Adam (Adaptive Moment Estimation) є одним з найбiльш ча-

сто застосованих алгоритмiв для тренування нейронних мереж та iнших

моделей машинного навчання.

Однiєю з головних переваг даного алгоритму є його здатнiсть працюва-

ти з великими наборами даних та моделями з великою кiлькiстю параме-

трiв. Вiн добре пристосовується до широкого спектру завдань машинного

навчання, демонструє стабiльну та ефективну роботу.

Основною iдеєю алгоритму Adam є використання наближених значень

першого та другого моментiв градiєнтiв для оновлення кожного параметра

моделi, звiдки й походить назва Adaptive Moment Estimation.

Через α позначимо крок алгоритму, β1, β2 ∈ [0, 1) – порядки розпаду

моментiв. Початковi значення задаються таким чином:

m0 = 0, v0 = 0, t = 0,

де t – час (номер iтерацiї), m0 i v0 перший та другий моменти вiдповiдно.
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Алгоритм має такий вигляд:

Алгоритм 2.4 (Adam).

for t = 0, 1, ..., T − 1 do

gt = ∇θft(zt−1);

mt = β1 ·mt−1 + (1− β1) · gt;
vt = β2 · vt−1 + (1− β2) · g2t ;
m̂t =

mt

1−βt
1
;

v̂t =
vt

1−βt
2
;

zt = zt−1 − α·m̂t√
v̂t+ϵ

;

2.4.1. ExtraAdam.

Як модифiкацiю звичайного алгоритму Adam можна розглянути Adam

з екстраполяцiйним кроком (ExtraAdam), що представлений у [3].

Нехай заданi крок α, порядки розпаду β1, β2 та початковi значення

z0,m0, v0. Алгоритм виглядає таким чином:

Алгоритм 2.5 (ExtraAdam).

for t = 0, 1, ..., T − 1 do

gt = ∇f(zt−1/2);

mt−1/2 = β1mt−1 + (1− β1)gt;

vt−1/2 = β2vt−1 + (1− β2)g
2
t ;

m̂t−1/2 =
mt−1/2

1−β2t−1
1

;

v̂t−1/2 =
vt−1/2

1−β2t−1
2

;

zt−1/2 = zt − α
m̂t−1/2√
v̂t−1/2+ϵ

;

gt+1/2 = ∇f(zt+1/2);

mt = β1mt−1/2 + (1− β1)gt+1/2;

vt = β2vt−1/2 + (1− β2)g
2
t+1/2;

m̂t =
mt

1−β2t
1
;

v̂t =
vt

1−β2t
2
;

zt+1 = zt − α m̂t√
v̂t+ϵ

;
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РОЗДIЛ 3

ГЕНЕРАТИВНI ЗМАГАЛЬНI МЕРЕЖI

3.1. Огляд структури GAN.

Генеративнi змагальнi мережi (Generative Adversarial Networks, GANs)

– клас алгоритмiв машинного навчання, цiллю яких є генерування резуль-

тату, що мiг би бути взятий з вхiдного набору даних. Вони були запропо-

нованi у 2014 роцi вченим Iаном Гудфеллоу [1]. Наразi GANs є одним з

найпопулярнiших пiдходiв для генерацiї реалiстичних зображень, звуку та

тексту.

Генеративнi Змагальнi Мережi складаються з двох нейронних мереж,

що називаються генератором та дискримiнатором.

— Метою генератору є власне генерацiя нових даних, основуючись на

вхiдному наборi даних. На вхiд генератор отримує випадковий ве-

ктор з так названого прихованого простору.

— Дискримiнатор є класифiкатором, що отримує на вхiд набiр екзем-

плярiв даних. Метою дискримiнатора є максимально правильно ска-

зати про кожен зразок, чи вiн є справжнiм, чи створений генерато-

ром.

Нейроннi мережi генератора та дискримiнатора тренуються сумiсно i

разом утворюють спiльну мережу GAN. В результатi, вже натренований

генератор можна використовувати для створення нових екземплярiв даних,

як-от зображень.
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3.2. Формальний опис GAN.

Нехай є заданий розподiл даних pdata. Позначимо параметри моделi ге-

нератора через θg ∈ Rg, а параметри моделi дискримiнатора через θd ∈ Rd.

Тодi моделi генератора та дискримiнатора можна представити у виглядi

функцiй

G(z; θg) : Rg → X; D(x; θd) : X → [0, 1].

Генератор отримує на вхiд шум z, який має розподiл pz, i переводить їх

у данi з певного простору X. В свою чергу, дискримiнатор отримує ек-

земпляр даних з цього простору X i перетворює його на число з [0, 1] –

ймовiрнiсть того, що вхiднi данi належали справжньому розподiлу pdata.

Нехай на вхiд генератору подається шум pz(z). Генератор G неявно

задає розподiл pg як розподiл G(z), отриманий при z ∼ pz. GAN прагне до

того, щоб отримати хороше наближення pdata – реального розподiлу даних.

Для тренування генератора використовується така функцiя помилки:

LD = E[log (D(G(z)))] + E[log (1−D(x))] → max
D

.

В той час, дискримiнатор тренують з застосуванням функцiї помилки

такого вигляду:

LG = −E[log (D(G(z)))] → min
G

.

Таким чином, можна сказати, що генератор та дискримiнатор є двома

гравцями гри на мiнiмакс з такою цiльовою функцiєю:

min
θg

max
θd

[
Ex∼pdata(x) logDθd(x) + Ez∼pz(z) log(1−Dθd(Gθd(z)))

]
. (3.1)

При цьому, пiд час тренування одної з мереж друга залишається фiксо-

ваною. Тобто, пiд час тренування генератора параметри дискримiнатора

не змiнюються, i навпаки.

Оптимiзацiю генеративної мережi можна також представити у виглядi

варiацiйної нерiвностi, що детально розглядається в [3].
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Рис. 3.1: Схема GAN, [12].

В оригiнальнiй статтi [1], де вперше запропонували модель GAN, був

представлений алгоритм для тренування GAN з використанням стохасти-

чного градiєнтного спуску.

Алгоритм 3.1 (Мiнi-батч стохастичний градiєнтний спуск).

for N iтерацiй do

for k крокiв do

• Обираємо мiнi-батч з m екземплярiв {z(1), z(2), ..., z(m)}
з шуму.

• Обираємо мiнi-батч з m екземплярiв {x(1), x(2), ..., x(m)} з

наявних даних pdata(x).

• Оновлюємо дискримiнатор (його параметри), збiльшуючи на

стохастичний градiєнт:

∇θd

1

m

m∑
i=1

[
logD(x(i)) + log

(
1−D(G(z(i)))

)]
.

end for

• Обираємо мiнi-батч з m екземплярiв {z(1), z(2), ..., z(m)} з

шуму.

• Тепер оновлюємо генератор зменшенням на стохастичний
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градiєнт

∇θg

1

m

m∑
i=1

log
(
1−D(G(z(i)))

)
.

3.3. Теоретичнi результати.

Наведемо деякi теоретичнi результати, пов’язанi з генеративними зма-

гальними мережами. Вiдповiднi доведення можна знайти в [1].

Лема 3.1. Якщо зафiксувати параметри θg генератора G, то оптималь-

ним дискримiнатором буде

D∗
G(x) =

pdata(x)

pdata(x) + pg(x)
.

Тодi задачу на мiнiмакс 3.1 можна переформулювати в задачу з такою

цiльовою функцiєю:

C(G) = Ex∼pdata(x) logD
∗
θd
(x) + Ez∼pz(z) log(1−D∗

θd
(Gθd(z))) =

= Ex∼pdata(x)

[
log

pdata(x)

pdata(x) + pg(x)

]
+ Ex∼pg(z)

[
log

pg(x)

pdata(x) + pg(x)

]
. (3.2)

Теорема 3.1. Глобальний мiнiмум функцiї C(G), визначеної в 3.2, дося-

гається тодi i тiльки тодi, коли pg = pdata, причому тодi виконується

рiвнiсть C(G∗) = − log 4.

Теорема 3.2 (Збiжнiсть алгоритму.). Якщо на кожному кроцi 3.1 параме-

три дискримiнатора досягають свїх оптимальних значень за фiксованих

параметрiв генератора, а pg оновлюється згiдно до критерiю 3.2, то pg

збiгається до pdata.

3.4. Оцiнки якостi GAN.

Важливою є також можливiсть оцiнити якiсть генеративної змагальної

мережi. В першу чергу зазвичай оцiнюють отриманi результати вiзуаль-

но. Тим не менш, хотiлося б також мати певнi чисельнi характеристики
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моделi, якi будуть бiльш об’єктивними. Для цього було запропоновано де-

кiлька пiдходiв, якi працювали б для моделей GAN. Проте, немає одного

унiверсального методу, який був би загальноприйнятим. У [6] та [9] мо-

жна знайти докладний огляд пропонованих методiв оцiнки генеративних

змагальних мереж.

Найбiльш поширеними методами оцiнки генеративних змагальних ме-

реж є Inception Score та Fréchet Inception Distance, як сказано в [9]. Проте,

вони обидвi використовують мережу Inception v3, яка завчасно навчена на

наборi даних ImageNet з зображеннями середнього розмiру 469x387, якi в

бiльшостi випадкiв обрiзаються пiд розмiр 256x256, в той час як у данiй

роботi через обмеження обчислювальних можливостей було використано

значно меншi зображення. Тому данi способи оцiнки якостей будуть давати

дуже викривленi результати на наборах даних, що розглядаються. Проте,

включимо i їх в загальний огляд методiв оцiнки генеративних змагальних

мереж.

3.4.1. KL-розбiжнiсть.

Розбiжнiсть Кульбака-Лейблера, KL-розбiжнiсть, або вiдносна ентро-

пiя, є статистичною мiрою вiдстанi мiж розподiлами.

Нехай заданi два розподiли ймовiрностей: p(x) та q(x). KL-розбiжнiсть

q(x) вiд p(x) визначається таким чином:

DKL(p∥q) =
∫
x

p(x) log
p(x)

q(x)
dx.

Чим бiльш схожi розподiли p(x) та q(x), тим менша їх KL-розбiжнiсть.

Нерiвнiсть DKL(p∥q) ⩾ 0 виконується завжди. При цьому DKL(p∥q) = 0

тодi i тiльки тодi, коли p = q.

Дана мiра є досить чутливої до такої проблеми у тренуваннi генератив-

них змагальних мереж як mode collapse, i допомагає її виявляти.
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3.4.2. JS-розбiжнiсть.

JS-розбiжнiсть, тобто розбiжнiсть Дженсена-Шеннона, називається та-

кож радiусом iнформацiї. У цiй оцiнцi використовується KL-розбiжнiсть,

проте, на вiдмiну вiд останньої, JS-розбiжнiсть є симетричною вiдносно

своїх аргументiв.

Обчислити її можна таким чином:

DJS(p∥q) =
1

2
DKL

(
p∥p+ q

2

)
+

1

2
DKL

(
q∥p+ q

2

)
.

При цьому
√

DJS(p∥q) буде метрикою, яка називається вiдстанню Дженсена-

Шеннона.

3.4.3. Метрика Васерштейна.

k-вiдстанню Васерштейна (Wasserstein-k) мiж розподiлами p i q назива-

ють

W1(p, q) =

(
inf

γ∈Π(p,q)
E(x,y)∼γ∥x− y∥k

)1/k

,

де Π(p, q) – це множина вiдповiдних спiльних розподiлiв.

Чим нижча дана метрика, тим ближчi розподiли.

3.4.4. Inception Score.

Inception Score (або скорочено IS), що був запропонований в 2016 роцi

у [5], є одною з найбiльш поширених оцiнок результату роботи моделi GAN.

При обчислюваннi Inception Score враховується два фактори:

• Зображення рiзноманiтнi, тобто чи не отримуємо ми одне i те ж або

дуже схожi зображення кожного разу.

• Кожне з зображень є достатньо якiсним, чiтко зображує якийсь з

бажаних об’єктiв (не є розмитим).

Inception Score буде досягати бiльших значень якщо обидвi цi умови

виконуються.
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Inception Score використовує попередньо натреновану модель Inception

v3. Дана модель була натренована на наборi даних ImageNet, що склада-

ється з бiльш нiж 10 мiльйонiв зображень. Для цього набору даних, ко-

жне з бiльш нiж 100,000 понять з WordNet називають набором синонiмiв.

ImageNet має в середньому близько по 1000 зображень, що вiдповiдають

кожному набору синонiмiв.

Inception v3 є згортковою нейронною мережею, що може класифiкувати

зображення на 1000 класiв з ImageNet.

Для розрахунку Inсeption Score замiсть Inception v3 можна використо-

вувати iншу нейронну мережу, яка навчена на даних з такими ж категорi-

ями як i данi, що генерує GAN. Проте, Inception v3 є найбiльш поширеним

вибором, так як ця мережа працює з великою кiлькiстю класiв i є вже

попередньо навченою.

Далi алгоритм обчислення Inception Score виглядає таким чином:

1. Генеруємо зображення за допомогою побудованої моделi GAN.

2. Згенерованi зображення класифiкуються за допомогою попередньо

навченої моделi класифiкацiї (наприклад, Inception v3). Для кожно-

го зображення отримується вектор ймовiрностей, який вказує, на-

скiльки ймовiрно, що зображення належить до кожного класу.

3. Iнформацiя про ймовiрностi класифiкацiї зображень використовує-

ться для обчислення Inception Score.

Формула для обчислення Inception Score виглядає таким чином:

IS = exp
[
Ex∼pg (DKL(p(y|x)∥p(y)))

]
.

Вищий Inception Score вказує на кращу якiсть та рiзноманiтнiсть зобра-

жень, що генерує GAN. Якщо генератор генерує лише один клас (напри-

клад, лише обличчя людини), то Inception Score буде обмежуватися лише

розподiлом ймовiрностей цього класу. У такому випадку максимальне зна-

чення Inception Score буде наближатися до 1.
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Згiдно з [10], у Inception Score є декiлька недолiкiв:

• У ньому використовується вже навчена нейронна мережа Inception

v3, яка охоплює хоч i велику кiлькiсть класiв, але є i не включенi до

неї. Моделi для iнших класiв можуть отримувати високi значення

IS, хоча це не обов’язково вiдповiдатиме гарнiй якостi зображення.

• Inception Score не враховує всi аспекти якостi зображень, такi як

реалiстичнiсть деталей, колiр, контрастнiсть тощо.

• Inception Score може бути чутливим до розмiрiв зображень.

Проте, Inception Score є вiдносно простим в обчисленнi i дозволяє вiд-

стежити як якiсть, так i рiзноманiтнiсть зображень. Тому вiн є поширеним

варiантом оцiнки якостi моделi GAN.

3.4.5. Fréchet Inception Distance (FID).

Оцiнка FID основана на вiдстанi Фреше, яка є мiрою несхожостi мiж

двома багатовимiрними гауссiвськими розподiлами. При застосуваннi її до

генеративних змагальних мереж, обчислюється вiдстань Фреше мiж справ-

жнiм та згенерованим розподiлами.

У статтi [8], де був вперше запропонований даний показник, стверджу-

ють, що вiн вiдображає схожiсть чи рiзницю мiж справжнiми та згенеро-

ваними зображеннями краще, нiж Inception Score, i є бiльш стiйким. Iдеєю

FID є порiвняння статистик розподiлiв, а саме математичного сподiвання

та коварiацiї.

Для обчислення FID вище описана мережа Inception v3 використовує-

ться для видiлення окремих ознак. Далi, обчислюються математичне спо-

дiвання та коварiацiя i для справжнiх, i для згенерованих даних. Пiсля

чого обчислюється вiдстань Фреше, або Васерштейн-2 вiдстань.

Таким чином, формула для обчислення Fréchet Inception Distance ви-

глядає таким чином:

FID(r, g) = ∥mr −mg∥22 + Tr
(
Cr + Cg − 2 (CrCg)

1/2
)
,
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де mr,mg – математичнi сподiвання, а Cr, Cg – коварiацiї реальних та зге-

нерованих даних вiдповiдно.

При цьому чим нижчий показник FID, тим бiльш схожi порiвнюванi

розподiли.

3.5. Застосування моделей GAN.

Розглянемо декiлька варiантiв застосувань Генеративних Змагальних

Мереж.

• Частiше всього GANs застосовують для генерування зображень. На-

приклад, навчивши мережу на наборi даних з зображень мульти-

плiкацiйних персонажiв, можна отримати зображення нових, ще не

iснуючих персонажiв.

• Перетворення фото в iнше фото. Наприклад, за допомогою GANs

з фото, знятого вночi, можна отримати аналогiчне фото, але зня-

те вдень. Також можна змiнити стиль картини i побачити, як би

виглядала картина Моне, якби її автором був Ван Гог.

• За допомогою GANs можна з фото з низькою роздiльною здатнiстю

отримати фото у високiй.

• Створення зображень по текстових описах.

• Старiння обличчя за допомогою мережi Age-cGAN.

3.6. Складнощi в тренуваннi GANs

При тренуваннi генеративних змагальних мереж може виникати декiль-

ка складнощiв, якi треба враховувати.

Перш за все, пiд час тренування треба зберiгати баланс мiж поточною

якiстю моделей генератора i дискримiнатора. Якщо якась з моделей є зна-

чно кращою, то навчання другої може ускладнитися. Наприклад, якщо мо-

дель дискримiнатора є вже досить хорошою i практично завжди вiдрiзняє
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згенерованi зображення вiд справжнiх, то генератор у якостi зворотньо-

го зв’язку завжди буде отримувати одну й ту ж вiдповiдь ("зображення

згенерованi"), градiєнт його функцiї втрат практично зануляється, що не

даватиме йому iнформацiї для тренування. Тому в будь-який момент треба

пiдтримувати складовi мережi на приблизно однаковому рiвнi якостi.

Ще однiєю поширеною проблемою при тренуваннi генеративних зма-

гальних мереж є так званий mode collapse, згаданий зокрема в [7]. Вiн

трапляється, коли генератор починає породжувати приблизно однаковi зо-

браження, або невеликий їх набiр. Наприклад, якщо мережа, що має гене-

рувати рукописнi цифри починає створювати тiльки зображення з цифрою

1, не намагаючись також робити й iншi. Оскiльки одною з цiлей GAN є гене-

рування саме рiзноманiтних зображень, таке явище може бути проблемою.

Також, часто генеративнi змагальнi мережi можуть не збiгатися до

оптимального стану. Коли генератор стає кращим, дискримiнатор вже має

труднощi з розрiзненням справжнiх та згенерованих зображень, а в точцi

рiвноваги стверджує, що ймовiрнiсть кожного з варiантiв 50%. Тому з ча-

сом значущiсть вiдгуку дискримiнатора спадає, що заважає тренуванню

генератора, яке основане на цьому вiдгуку.
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РОЗДIЛ 4

ОБЧИСЛЮВАЛЬНИЙ ЕКСПЕРИМЕНТ

Для порiвняння роботи екстраградiєнтних алгоритмiв для тренуван-

ня генеративних змагальних мереж використаємо мережi, побудованi для

набору даних MNIST, який є вiдносно простим i потребує менше обчи-

слювальних можливостей, нiж багато iнших. Будемо застосовувати такi

алгоритми, як градiєнтний та екстраградiєнтний методи, екстраполяцiю з

минулого, екстраградiєнтний варiант алгоритму Adam i власне Adam, який

широко використовується для тренування нейронних мереж i, зокрема, ге-

неративних змагальних мереж.

Рис. 4.1: Приклади зображень з MNIST.
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4.1. Опис набору даних.

MNIST (вiд Modified National Institute of Standards and Technology database)

– це набiр даних, що складається з зображень рукописних цифр. Для ко-

жного зображення також зберiгається позначка того, яка цифра на ньому

зображена. Усi зображення мають розмiр 28x28 пiкселей. Даний набiр да-

них часто використовується для рiзних задач машинного навчання, зокре-

ма для класифiкацiї за допомогою нейронних мереж згортки (CNN), так

як є вiдносно простим. У даному випадку будемо будувати генеративну

змагальну мережу, яка зможе генерувати новi, аналогiчнi до наявних зо-

браження з рукописними цифрами.

4.2. Архiтектура GAN

У данiй роботi була використана архiтектура моделей генератора i дис-

кримiнатора, що описана в [11].

I генератор, i дискримiнатор є нейронними мережами згортки. Архi-

тектура кожної з них детально представлена на схемах нижче: 4.2 i 4.3

вiдповiдають моделi генератора, а 4.4 i 4.5 – дискримiнатора.

Данi розбивалися на мiнi-батчi по 256 зображень.

Для тренування генератора та дискримiнатора було використано такi

алгоритми: Екстраградiєнтний метод Корпелевич, Екстраполяцiя з мину-

лого, ExtraAdam, Adam.

Алгоритм Adam було використано вбудований, з бiблiотеки keras, tensorflow.

Усi iншi методи, екстраградiєнтнi, було реалiзовано як класи, що наслi-

дуються вiд загального класу оптимiзаторiв OptimizerV2 в бiблiотецi keras,

tensorflow. Для цього потрiбно перевизначити метод _resource_apply_dense,

який вiдповiдає за крок алгоритму, якщо тензор градiєнту є щiльним. Код

для використаних класiв можна знайти в додатку до роботи.
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Рис. 4.2: Архiтектура моделi генератора.
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Рис. 4.3: Архiтектура моделi генератора.

Для всiх методiв використовувалося значення кроку learning_rate =

0.001.

Також, в якостi функцiї втрат в обох випадках була використана бiнарна

крос-ентропiя:

loss = − 1

m

m∑
i=1

[
y(i) log(ŷ(i)) + (1− y(i)) log(1− ŷ(i))

]
.

4.3. Результати роботи програми.

Результати пiсля 100 епох тренування представленi на Рис. 4.6а-4.6д.

Бачимо, що за допомогою алгоритмiв ExtraAdam i Adam були отрима-

нi бiльш правдоподiбнi зображення. Тим не менш, вiдмiтимо, що хоча за

допомогою алгоритму ExtraAdam вийшли хорошi результати, проте трену-

вання моделi з даним оптимiзатором на кожнiй епосi займало майже вдвiчi

бiльше часу, нiж iншi.

Подивимося тепер також на чисельнi характеристики, пов’язанi з якi-

стю моделей.

Графiки функцiй втрат для рiзних оптимiзаторiв зображенi на Рис. 4.7.

Помiтимо, що функцiя втрат генератора моделi з оптимiзатором ExtraAdam

завжди є бiльшою за iншi. Тим не менш, зображення, згенерованi цiєю мо-

деллю, є одними з найкращих. Отже, маємо пiдтвердження тому факту, що

якiсть згенерованих зображень не завжди корелює зi значенням функцiї

втрат. Також вiдмiтимо, що у генератора моделi з оптимiзатором Adam на

останнiх епохах значення функцiї втрат значно нижче за значення iнших.

В даному випадку, вiн також генерує вiдносно правдоподiбнi зображення.
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Рис. 4.4: Архiтектура моделi дискримiнатора.
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Рис. 4.5: Архiтектура моделi дискримiнатора.

Також, за допомогою класу tf.keras.metrics.KLDivergence() були отри-

манi наступнi значення оцiнки KL-розбiжностi:
Градiєнтний метод 0.82793444

Екстраградiєнтний метод 0.93778235

Екстраполяцiя з минулого 0.98290235

ExtraAdam 1.0319617

Adam 0.86198443
Помiтимо, що ExtraAdam знову має найвищий показник, незважаючи

на хорошу якiсть зображень. Також, найнижчого значення KL-розбiжностi

набуває модель з градiєнтним методом, результати якої вiзуально не є най-

кращими.

Розглянемо також Васерштейн-1 вiдстань мiж кожним зi згенерованих

розподiлiв та справжнiм. Для цього використаємо вбудовану у бiблiотеку

scipy функцiю scipy.stats.wasserstein_distance.
Градiєнтний метод 0.025472238659858704

Екстраградiєнтний метод 0.025016184896230698

Екстраполяцiя з минулого 0.0167342871427536

ExtraAdam 0.0029144883155822754

Adam 0.004948500543832779
Значення цього показника вже краще узгоджуються з iнтуiтивною оцiн-

кою результатiв: у ExtraAdam i Adam показники помiтно нижчi, нiж у пер-

ших трьох методiв. Тому схоже, що для даного набору даних Васерштейн-1

вiдстань є найбiльш достовiрною з розглянутих. При цьому помiтимо, що

все ж найменше значення досягається саме для моделi з оптимiзацiйним
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(а) Зображення, отриманi з GAN з гра-

дiєнтним методом.

(б) Зображення, отриманi з GAN з екс-

траградiєнтним методом.

(в) Зображення, отриманi з GAN з екс-

траполяцiєю з минулого.

(г) Зображення, отриманi з GAN з

ExtraAdam.

(д) Зображення, отриманi з GAN з

Adam.



30

Рис. 4.7: Графiки функцiї втрат генератора i дискримiнатора.

алгоритмом ExtraAdam.

Бачимо, що оскiльки поняття "якiсне зображення"досить складно опи-

сати i виразити чисельно, i найбiльш важливi характеристики можуть вiд-

рiзнятися залежно вiд конкретного набору даних, то оцiнки якостi моде-

лей GAN не завжди вiдображають справжнiй рiвень якостi згенерованих

зображень. Тому зазвичай рекомендують використовувати декiлька з них.
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РОЗДIЛ 5

ВИСНОВКИ

Генеративнi змагальнi мережi мають широкий спектр застосування i є

хорошим iнструментом для генерування реалiстичних даних, зокрема зо-

бражень, звуку або вiдео.

При навчаннi GAN можна використовувати рiзнi алгоритми оптимi-

зацiї, найпоширенiшими з яких є стохастичний градiєнтний спуск, Adam,

RMSProp. Хорошим варiантом алгоритмiв, що можна застосовувати, є екс-

траградiєнтнi алгоритми. Серед використаних екстраградiєнтних алгори-

тмiв найкращi результати вдалося отримати за допомогою ExtraAdam, в

той час як результати вiд градiєнтного, екстраградiєнтного методiв та екс-

траполяцiї з минулого були помiтно гiршi. Проте, навiть незважаючи на це,

можна побачити, що за бiльшої кiлькостi епох результати мали б покра-

щитися. Також хорошi результати отримали за допомогою стандартного

методу Adam, без використання екстраполяцiї. Деякi числовi оцiнки були

кращi для нього, нiж для ExtraAdam.

Проте, на розглянутому прикладi також вдалося побачити, що чисельнi

оцiнки якостi генеративних мереж не завжди добре характеризують справ-

жню якiсть зображень. Це правда зокрема тому, що в рiзному контекстi

якiсть зображення означає рiзнi речi (наприклад, це може бути пов’язане

з кольором, чи чiткiстю). Кожна з запропонованих ранiше оцiнок охоплює

небагато таких ознак i має свої обмеження. Тому краще проводити аналiз

якостi моделей з використанням декiлькох рiзних оцiнок якостi.
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Додаток А

Код програми.

import tensorflow as tf

tf.config.run_functions_eagerly(True)

from keras import backend_config

from keras.optimizers.legacy import optimizer_v2

class Extragradient(optimizer_v2.OptimizerV2):

def __init__(

self,

learning_rate=0.001,

name="Extragradient",

**kwargs

):

super().__init__(name, **kwargs)

self._set_hyper("learning_rate", kwargs.get("lr",

learning_rate))

self.pvs_dict = {}

self.num_dict = {}

def _resource_apply_dense(self, grad, var, apply_state=None):

var_dtype = var.dtype.base_dtype

lr_t = self.learning_rate

var_copy = var



35

if var.name in self.num_dict:

self.num_dict[var.name].assign_add(1)

else:

self.num_dict[var.name] = tf.Variable(1)

if self.num_dict[var.name].numpy() % 2:

var.assign_sub(lr_t * grad)

else:

var.assign(self.pvs_dict[var.name] - lr_t * grad)

self.pvs_dict[var.name] = var_copy

return var

def _resource_apply_sparse(self, grad, var, indices,

apply_state=None):

raise NotImplementedError("_resource_apply_sparse

is not implemented")

class ExtrPast(optimizer_v2.OptimizerV2):

def __init__(

self,

learning_rate=0.001,

name="Extragradient",

**kwargs

):

super().__init__(name, **kwargs)

self._set_hyper("learning_rate", kwargs.get("lr",

learning_rate))
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self.pvs_dict = {}

self.num_dict = {}

self.prev_odd_grad = {}

def _resource_apply_dense(self, grad, var, apply_state=None):

var_dtype = var.dtype.base_dtype

lr_t = self.learning_rate

var_copy = var

if var.name in self.num_dict:

self.num_dict[var.name].assign_add(1)

else:

self.num_dict[var.name] = tf.Variable(1)

if self.num_dict[var.name] % 2:

if var.name in self.prev_odd_grad:

var.assign_sub(lr_t * self.prev_odd_grad[var.name])

else:

var.assign_sub(lr_t * grad)

else:

var.assign(self.pvs_dict[var.name] - lr_t * grad)

self.pvs_dict[var.name] = var_copy

return var

def _resource_apply_sparse(self, grad, var, indices,

apply_state=None):

raise NotImplementedError("_resource_apply_sparse
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is not implemented")

class Gradient(optimizer_v2.OptimizerV2):

def __init__(

self,

learning_rate=0.001,

name="Extragradient",

**kwargs

):

super().__init__(name, **kwargs)

self._set_hyper("learning_rate", kwargs.get("lr",

learning_rate))

def _resource_apply_dense(self, grad, var, apply_state=None):

lr_t = self.learning_rate

var.assign_sub(lr_t * grad)

return var

def _resource_apply_sparse(self, grad, var, indices,

apply_state=None):

raise NotImplementedError("_resource_apply_sparse is

not implemented")

class ExtraAdam(optimizer_v2.OptimizerV2):

def __init__(

self,

learning_rate=0.001,
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beta1=0.9,

beta2=0.9999,

epsilon=1e-7,

name="ExtraAdam",

**kwargs

):

super().__init__(name, **kwargs)

self._set_hyper("learning_rate", kwargs.get("lr",

learning_rate))

self.num_dict = {}

self.m = {}

self.v = {}

self.mhat = {}

self.vhat = {}

self.beta1 = tf.Variable(beta1)

self.beta2 = tf.Variable(beta2)

self.epsilon = tf.Variable(epsilon)

self.w_int = {}

self.w_half = {}

def _resource_apply_dense(self, grad, var, apply_state=None):

var_dtype = var.dtype.base_dtype

lr = self.learning_rate

eps = self.epsilon

b1 = self.beta1

b2 = self.beta2

var_copy = var

if var.name in self.num_dict:
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self.num_dict[var.name].assign_add(1)

self.m[var.name].assign(b1 * self.m[var.name] +

(1 - b1) * grad)

self.v[var.name].assign(b2 * self.v[var.name] +

(1 - b2) * grad * grad)

self.mhat[var.name] = tf.Variable(self.m[var.name] /

(1 - tf.math.pow(tf.cast(b1, dtype=tf.float32),

tf.cast(self.num_dict[var.name] - 1, dtype = tf.float32))))

self.vhat[var.name] = tf.Variable(self.v[var.name] /

(1 - tf.math.pow(tf.cast(b2, dtype=tf.float32),

tf.cast(self.num_dict[var.name] - 1, dtype = tf.float32))))

else:

self.num_dict[var.name] = tf.Variable(1)

self.m[var.name] = tf.Variable((1 - b1) * grad)

self.v[var.name] = tf.Variable((1 - b2) * grad * grad)

self.mhat[var.name] = tf.Variable(self.m[var.name] /

(1 - b1))

self.vhat[var.name] = tf.Variable(self.v[var.name] /

(1 - b2))

if self.num_dict[var.name].numpy() % 2:

# n is odd

if var.name in self.w_int:

self.w_half[var.name] = tf.Variable(self.w_int[var.name] -

lr * self.mhat[var.name] /

(tf.math.sqrt(self.vhat[var.name]) + eps))

else:

self.w_half[var.name] = tf.Variable( - lr *

self.mhat[var.name] / (tf.math.sqrt(self.vhat[var.name])
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+ eps))

else:

# n is even

if var.name in self.w_int:

self.w_int[var.name] = tf.Variable(self.w_int[var.name] -

lr * self.mhat[var.name] /

(tf.math.sqrt(self.vhat[var.name]) + eps))

else:

self.w_int[var.name] = tf.Variable(- lr *

self.mhat[var.name] / (tf.math.sqrt(self.vhat[var.name]) +

eps))

var.assign(self.w_half[var.name])

return var

def _resource_apply_sparse(self, grad, var, indices,

apply_state=None):

raise NotImplementedError("_resource_apply_sparse is not

implemented")
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мереж (GANs). Ці методи беруть початок з екстраградієнтного алгоритму 

Корпелевич, запропонованого у 1976 році. Після цього багато вчених розвивали цей 

напрям, отримавши такі алгоритми як метод екстраполяції з минулого, в якому 

використовується тільки один градієнт на кожному кроці, зменшуючи складність 

обчислень,  або метод Tseng’а.  

Також, екстраградієнтні методи розглядаються як аналог звичайним 

градієнтним методам у навчанні генеративних змагальних мереж, які набирають 

популярність в останні роки. Зокрема, ідея екстраполяції в оптимізаційних 

алгоритмах була досліджена у статті Gauthier Gidel et al., опублікованій у 2020 році. 

В ній обговорюються переваги ідеї застосування екстраполяції і усереднення до 

відомих алгоритмів з метою позбутися коливань, присутніх при застосуванні 

звичайного стохастичного градієнтного методу. Через актуальність теми 

генерування даних, застосування екстраградієнтних алгоритмів до тренування 

моделей GAN також викликає інтерес. 

У роботі студентка розглянула декілька класичних і екстраградієнтних 

методів оптимізації. У другому розділі був наведений теоретичний матеріал, що 

стосується генеративних змагальних мереж і способів виявити кращу з моделей. В 

останньому розділі було представлено порівняння результатів роботи GAN з 

використанням різних алгоритмів оптимізації, а також декількох їх метрик, що були 

отримані з обчислювального експерименту. 

В процесі роботи студентка показала себе висококваліфікованим спеціалістом 

у галузі прикладної математики та інформатики.  

Вважаю, що кваліфікаційна робота студентки відповідає вимогам, які 

висуваються до бакалаврських робіт, і заслуговує на оцінку «відмінно», а її автор 

заслуговує на присвоєння кваліфікації бакалавра. 
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Метою рецензованої роботи є дослідження алгоритмів екстраградієнтного 

типу для навчання генеративних змагальних мереж (GAN). 

Генеративні змагальні мережі були запропоновані у 2014 р. та 

використовуються для отримання зразків даних у відповідності з відомим 

розподілом. Задача навчання GAN зводиться до пошуку рівноваги Неша чи сідлової 

точки у спеціальних іграх.  

Навчити мережу GAN за допомогою відомих у спільноті фахівців з 

машинного навчання варіантів градієнтного методу досить складно, оскільки 

зазвичай отримуються не збіжні траєкторії. Тому в окремих дослідницьких групах 

почали розглядати навчання GAN як варіаційну нерівність та експериментувати з 

методами екстраградієнтного типу. Рецензована робота вкладається у цей напрям 

досліджень.  

Перша частина роботи є коротким оглядом поширених екстраградієнтних 

методів та їх модифікацій для навчання моделей GAN. У другій частині наведений 

опис генеративних змагальних мереж. Також присутній огляд різних метрик для 

оцінки моделі GAN. Остання частина присвячена обчислювальним експериментам з 

використанням відкритого набору даних MNIST, аналізу результатів і отриманих 

характеристик. 

За змістом роботи можна зробити зауваження, але не вважаю його таким, що 

зменшує загальну позитивну оцінку роботи. У подальшій роботі варто також 

присвятити увагу теоретичним гарантіям збіжності алгоритмів за умовах, присутніх 

у реальних задачах навчання GAN. 

Вважаю, що кваліфікаційна робота студентки Олени Кісленко відповідає 

вимогам, які висуваються до бакалаврських робіт, і заслуговує на оцінку «відмінно» 

(98), а її автор заслуговує на присвоєння кваліфікації бакалавра.  
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