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Kivonat

A neurdlis modellek egyre fontosabb szerepet jatszanak nem csak a gépi tanu-
las, de az idegtudomany teriiletén is, ahol tobbek kozétt a latdkéreg mitkodésének
vizsgalatara, illetve a modellezésére haszndljdk 6ket. Probléma azonban, hogy ezen
modellek mélyebb réteginek tanult reprezenticiéi még mindig rejtélyesek és nehezen
vizsgalhatoak. Ezeknek az értelmezhet&sége nagy jelentGséggel bir, mivel igy atlat-
hatobb és megbizhatobb rendszereket tudunk tervezni, vagy akar az agyi folyamatok
megértését is elGsegithetjiik.

Egy lehetséges médszer a moelljeink viselkedésének értelmezésére az Activati-
on Maximization (AM), amely olyan bemeneteket generdl, amelyek maximalizaljdk
egy adott egység vagy egységcesoport aktivitasat. KEzzel feltarhatjuk, hogy milyen
tulajdonsdgokra érzékenyek a modelljeink bels6 egységei. Az AM médszernek (és
altaldnossdgban véve a bemenet optimalizaciés algoritmusoknak) azonban vannak
korlatai, ugyanis regularizécié nélkiil gyakran olyan mintdkat hoznak létre, amelyek
nem tartoznak a neurdlis eszkoz altal modellezett és tanult héattéreloszlasba, igy
nem reprezentdljak jol a mintakat jellemz6 és megtanult tulajdonsagokat. Ebben
a munkéban arra keresek véaltaszt, hogy miként lehet a probléméat a gyakorlatban
kezelni.

Megvizsgalom a szakirodalomban leirt fontosabb médszereket, majd javaslatot
kombindlt megkozelitést is javasolnom, mely alkalmazéisa esetén jé minéségii, hiper-
paraméterrel hangolhaté tulajdonsdgokkal rendelkezd, a vizsgélt hal6 aktivacidéinak
reprezentacidit szemléletesen leir6, magyarazé bemeneteket tudok generalni. Javas-
latot teszek tovabbé a generativ modellek jellemz&ihez jol illeszkedd megkozelitésekre
is. Munkam soran kidolgozott mdédszereket kvalitativan és kvantitativan is minGsi-
tem, melyhez szintén lehetséges megkozelitést javaslok. Tovabba ezen mindsitések
sordn értelmezem is a tapasztaltakat, hippotéziseket fogalmazok meg és tesztelek
vissza.

A vizsgélathoz egy hierarchikus Variational Autoencoder (VAE) modellt hasz-
nalok, amely természetes texturak rekonstrudlasara tanitottak, és alkalmas a korai
latokéreg miikodésének modellezésére [4]. Ez alapjan a modell litens paraméte-
rei érzékenyek a bemeneti képben bizonyos textirdk mintdzatainak jelenlétére. A
dolgozatban bemutatott médszereket ezen paraméterek altal tanult reprezentaciok
elemzésére hasznalom.



Abstract

Neural models play an increasingly important role not only in machine learning
but also in neuroscience, where these models have been instrumental in the explora-
tion and modeling of various aspects, including the functioning of the visual cortex.
However, the learned representations of the deeper layers of these models are still
mysterious and difficult to examine. The interpretability of these representations is
of great significance, as it allows us to design more transparent and reliable systems
or even facilitate the understanding of neural processes.

A possible method for interpreting the behavior of our models is Activation Ma-
ximization (AM), which generates inputs that maximize the activity of a given unit
or group of units. This way, we can reveal what properties our models’ internal
units are sensitive to. However, the AM method (and generally speaking, all similar
input optimization algorithms) have limitations. Without regularization these tech-
niques tend to create samples that are inconsistent with the underlying distribution
learned by the neural model, thus they do not represent well the characteristics and
learned properties of the latent features. In this work, I investigate how to handle
this problem in practice.

In my research, I examine the key methodologies described in the existing li-
terature and subsequently propose recommendations for their adaptation and en-
hancement. I have also managed to suggest a novel approach, which allows for the
generation of high-quality visualizations which can vividly describe the representa-
tions of learned by neural networks. This methodology offers the unique capability
of controlled manipulation over the salient attributes of the generated samples.

Moreover, I put forth suggestions for approaches that are based on the principles
of generative models. I evaluate the methodologies I have developed both qualitati-
vely and quantitatively. During these evaluations, I interpret the findings, formulate
hypotheses, and conduct tests to validate them.

We use a hierarchical Variational Autoencoder (VAE) model that we trained to
reconstruct natural texture images and is suitable for modeling the functioning of
the early visual cortex [4]. Accordingly, the model’s latent parameters exhibit sen-
sitivity to the presence of specific texture patterns in the input image. The methods
presented in this paper are utilized for the analysis of representations learned by
these parameters.



1. Bevezetés

Az emberi agy miikodésének a megértése az emberiség torténelmének hosszu ideje tartod
torekvése. Az agy megértésének egyik utja az, hogy tanulmanyozzuk mit kddol egy-egy
neuron vagy neuron-csoport [11], vagyis milyen informdciot reprezentél az aktivalédasuk.
A Kklasszikus 1950-es évekbeli kisérletben Hubel és Wiesel egy macska agyat tanulmanyoz-
tak ugy, hogy a vizsgalati alany szamara kiilonboz6 képeket mutattak egy képernyon, mi-
kozben rogzitették a macska elsddleges latokéregében 1évé neuronok ingerlését. A sokféle
tesztkép kozil a kutaték azt talaltak, hogy az orientélt élek erés valaszt valtanak ki adott
sejtekbél [10]. Ezeket a sejteket él-detektoroknak nevezik, és az ilyen képeket preferdlt
ingereknek hivjak.

Ugyanez a technika késébb lehetévé tette, hogy alapvetd eredményekre jussunk arrél, hogy
a latopalya mentén 1évé neuronok miként érzékelnek egyre bonyolultabb mintézatokat:
koroktdl, élektol az arcokig és magas szintli fogalmakig, mint bizonyos csaladtagok vagy
hirességek [35].

Hasonloképpen, a gépi tanuldsban a neuralis egységek preferalt ingereinek vizudlis vizsga-
lata vildgosabb magyardzatot adhat az adott neuron viselkedésére [42] [43] . Egy intuitiv
megkozelités, hogy megtalaljuk az ilyen preferalt bemeneteket egy 1étezd, nagy képgyij-
teménybdl pl. a tanité vagy teszt halmazbdl [43]. Ez a mddszer azonban nem kivant
tulajdonsdgokkal rendelkezhet: (1) megkoveteli, hogy minden neuront teszteljiink egy
nagy képkészleten; (2) egy ilyen adathalmazban sok olyan informativ kép lehet, amely
aktivalna az egységet, de nem létezik, mert a képtér oOridsi, és a neurdlis viselkedések
bonyolultak lehetnek [23]; (3) gyakran nem egyértelmii, hogy melyik vizudlis jellemzd
valtja ki a neuron tiizelését pl. ha egy egység aktivalodik egy madar képétol egy fadgon,
nem vildgos, hogy az egység a madar vagy az ag irdnt ,érdeklédik-e”; (4) nem triviélis,
hogyan vonjunk le egy holisztikus kévetkeztetést arrdl, hogy mit tanult meg egy neuron
a tipikusan nagy méretii ingerek halmazabdl, amelyeket a neuron preferdl. Egy gyakori
megkozelités az, hogy tanulményozzuk a legmagasabb aktivitast mutaté kilenc képet egy
egységhez [43]. A top 9 halmaz azonban nem feltétleniil tiikrozi egyértelmiien az egység
altal preferat jellemzot [24].

Egy létez6 adathalmazbdl valé képek megtalaldsa helyett a semmibdl is lehet szintetizélni
a vizuélis ingereket [6]. A szintézis alapi megkozelités tobb elénnyel is jar: (1) erds kép
prior ismeretével a vizsgalt modell gyakorlatban nem feltétlen elérhet6 tanitohalmazahoz
valé hozzaférés nélkiil lehet mintdkat szintetizdlni; (2) tobb irdny{tdsunk van a szinte-
tizalni kivant képek tipusai és tartalmai felett, ami kontrolldltabb kutatési kisérleteket
tesz lehetévé, pl. annak vizsgalatat, hogy tobb neuron hogyan reprezental kézosen infor-
méciot; (3) elvdlasztja azokat a tulajdonsdgokat, amelyek a viselkedést okozzdk azoktdl,
amelyek csak korreladlnak az okokkal.

A neurdlis halézatok kézenfekvs tulajdonsdga, hogy differencidlhatéak a bemenet sze-
rint. Ha egy olyan bemenetet szeretnénk taldlni, ami egy bizonyos viselkedést valt ki a
modellbdl, lehet ez a modell kimenete, de lehet a rejtett rétegek neuronja is, akkor eze-
ket a derivaltakat hasznalhatjuk annak érdekében, hogy iterativan a cél felé mozgassuk
a bemenetet. A backpropogation algoritmus egy egyszerti b&vitéssel, a visszaterjesztés
egészen a bemenetig valo folytatasaval alkalmazhaté erre a feladatra. Ezt a modszert a
szakirodalom aktivacié maximalizalasnak (Activation Maximization, AM) nevezi [6].



1. dbra. A GoogLeNet [38] négy egységét legjobban aktivalé 9 kép az ImageNet adathal-
mazbdl, illetve az egységek szintetizalt preferdlt bemenetei. Forrds: [27]

A koncepcid egyszeriisége ellenére a gyakorlatban ez egy Gsszetettebb probléma, ugyan-
is ez a mddszer “optikai illizidkat” hoz 1étre, amelyek tele vannak zajjal és értelmetlen
magas frekvencias elemekkel, de magas aktivaciét valtanak ki a modellb6l. Ezek gyakran
nem tartoznak a neurdlis eszk6z dltal modellezni kivant adatok hattéreloszlasaba, igy nem
reprezentaljak jol a mintdkat jellemz6 és megtanult tulajdonsidgokat. Ezt az optimaliza-
ciés folyamatot egyféle "csaldsként” is felfoghatjuk, igy kozeli 6sszefliggésbe hozhat6 az
ellenséges (adversarial) mintédkkal [39] [23]. Ezek a "csalé” képek magukban is érdeke-
sek, mivel megértésiikkel modelljeink robosztusabba tehetéek az ilyen minték ellen. Ha
azonban arrél szeretnénk tobbet megtudni, hogy miként viselkedik a modelliink a ta-
nult eloszldsian beliil, akkor megkotéseket kell tegyiink az optimalizdciéba. A teriileten
a kutatéas jelentOs része egy olyan megkotés keresése, amivel minél kozelebb terelhetjiik
az optimalizalt bemenetet a természetes képek eloszlasdhoz. Természetes képek alatt a
dolgozat tovabbi részeiben olyan eloszlds mintavételeit értem, melyek fizikai valésdgban
létezd objektumok lathaté fotonokon alapuld képrogzitésével keletkeznek. A természetes
képeken belill emberileg értelmezhetének hivom azokat a képeket, melyek koherens, nem
csak zaj-szer(i (alacsonyabb entrépidja) struktirdkat tartalmaznak.

1.1. Regularizacio

A szakirodalmat az optimalizicios kényszer valasztdsa alapjan hdrom kategoériaba tudjuk
sorolni:

— a magas frekvenciadjua komponens alapi mddszerek egyenesen a magas frekven-
cids komponensek eltiintetését célozzdk meg. Ez a gyakorlatban:

— a képen valamilyen zajtalanité folyamat futtatdsa minden iterdciéban [23];

— zaj biintetése a bemenet optimalizdcidjanak koltségfiiggvényében (pl. a be-
menet totaldlis variancidjdnak redukaldséval) [18];

— zajtalanitds végzése az optimalizacié sordn kiszdmitott gradiensekben (pl.
alulateresztd sziird alkalmazdsdval) [44].

A hétranya ennek a megkozelitésnek, hogy azokat a magas-frekvencidas komponen-
seket is eltiintetik, amelyek lényeges részei lehetnek a tanult reprezentaciénak.



— a transzformaciés robosztussag alapti moddszerek olyan mintakat keresnek,
amelyek akkor is aktivaljdk a valasztott egységet, ha egy enyhe transzforméciot
végzunk rajtuk. A gyakorlatban ez a bemeneti képre alkalmazott iteracionkénti
sztochasztikus jitter-elést, nagyitast, forgatast vagy egyéb stabilitast kikényszerito
transzformaciét jelent [20] [44].

— a tanult prior eloszlason alapulé moédszerek az elézéekkel ellentétben nem egy-
szerli heurisztikdkat hasznalnak annak érdekében, hogy ésszerti mintakat general-
janak. Egy kézenfekvé kovetkezd 1épcséként, valédi adatokra megtanitott modellt
alkalmaznak, és az ehhez val6 igazodast probaljak kikényszeriteni a generalt mintak-
bél. Ezen médszerek eredményezik a leginkabb foto-realisztikus mintakat, azonban
hatranyuk, hogy nem lehet megmondani melyik informécié szérmazik ténylegesen
a modellbél és melyik a kiilon megtanult priorbol. A gyakorlatban ezt egy olyan
generativ modell épitésével érik el, amely egy latens térben 1évé pontokhoz tanul
meg valédi adatpont parokat, és ebben a ldtens térben végzi az optimalizaciét [22].
Egy masik megkozelitésben egy olyan priort tanitanak meg, ami eléri a valdszintiség
gradiensét, igy egyszerre lehet optimalizélni a priorra és a cél aktiviciéra [21].

1.2. Valtozatossag

Az optimalizicié alapi minta-generalasnak egy méasik buktatéja, hogy az adott neuron
kimenetét egy eloszlas mintai aktivaljak erésen, és ebbol az eloszlasbdl csak egy mintavé-
tel alapjan nem tudunk az eloszlas altalanos jellemzodire kovetkeztetni. Tehat nem tudjuk,
hogy amit eredményiil kaptunk lefedi-e a teljes képet, vagy csak egy aspektusbdl mutatja
meg, hogy mit reprezentdlnak az adott tulajdonsidgok. Jollehet az optimalizacié ered-
ménye altalanossagban egy er6s aktivaciot kivalté minta, de nem tudjuk megmondani,
hogy ennek melyik része az, ami konkrétan kivaltja ezt a viselkedést. Tobb egyméstol
kiilénb6z6 minta generdlasaval viszont megfigyelhetéek az ezek kozti kilénbségek és ha-
sonlésagok, ezzel szétvalasztva, hogy melyek azok a komponensek, amelyek csak egy adott
optimalizaciéra igazak, és melyek azok, amelyek ténylegesen kivaltjak a keresett viselke-
dést. Igény van tehat egy feladaton beliil egymastdl eltérd, de egyenként is értelmezheto
mintak eléallitdsara. Erre tobb megkozelitést is vizsgdl a szakirodalom:

— Az optimalizacié kiindulasi pontjanak a valtoztatasa. Ezek a kezdeti mintak lehet-
nek az adathalmaz széls6séges pontjai [24], vagy akar osztdlyozasi feladat esetén egy
osztaly adatpontjainak a kozepe.

— Egy valtozatossagi tényez6 bevezetése az optimalizacios feladatba, amely tobb for-
méaban is megjelenhet. Ezeknek a hatranyait és elonyeit még nem vizsgaltak atfo-
gban a szakirodalomban. Egy megkézelités lehet példaul a mintak kozotti koszi-
nusz hasonlésig biintetése [27], de olyan prébalkozédsok is voltak, amelyek a stilus
transzfer teriiletérol inspiralédva kiilonbo6zé stilus priorokba akarjak kényszeriteni
a mintdkat [8].

— Az adathalmazon megtanitott priorral rendelkezé generativ modellekkel is elérhe-
t6ek véltozatos eredmények minddssze a modellbél valé mintavételezéssel [22].

Valtozatos mintdk generalasaval még pontosabban meg tudjuk hatarozni, hogy melyek
azok a jellemzok, amelyek adott aktiviacidkat kivaltanak, akar addig a szintig, hogy az
adathalmazunkbdl példdkat nézve meg tudjuk jésolni ezen aktivacidkat [27]. A generdlt



mintak valtozatos iranyokba kényszeritésének hatranya, hogy megjelenhetnek nem oda
tartozo komponensek is, tehat a generalt mintdk magukban kevesebb relevancidval birnak
az adott feladatra. Itt megjelenik egy még fundamentdlisabb probléma. Jéllehet konnyt
lenne feltételezni, hogy adott neuronok Gsszefligg6 fogalmakat reprezentalnak, azonban
a gyakorlatban megjelennek olyan egységek is, amelyek kiilonb6z6 dolgok egy furcsa ele-
gyének a felismerését tanultdk meg. Az ilyen mintédk felvetik a kérdést, hogy vajon az
egyediilall6é neuronok a j6 szemantikus egységek-e a neurdlis halézatok megértéséhez [27].

1.3. Megkozelités

A generativ modellek definiciéjuk szerinti feladata egy adathalmaz mogotti hattérelosz-
l4s megtanuldsa. Ennek gyakorlati kovetkezménye, hogy ezen modellek lehetévé teszik
egy bemenet valdsziniiségének, vagy ezen valosziniliség egy kozelitésének a kiszamitdsat.
Célunk olyan mintdk létrehozasa, amelyek beletartoznak a modelliink altal megtanult
eloszlasba, igy a regularizécié az ezen valdszinliség magasan tartasaval természetes meg-
oldast nyjt a generalt mintdknak a modell priorjaba kényszeritésére. Ezentil a generativ
modellek képesek az altaluk megtanult eloszlasbdél mintavételezve az ebbe az eloszlasba
tartoz6 1j képek szintetizalasara. Munkamban ezeket a tulajdonsigokat hasznalom ki
annak érdekében, hogy mélyebb ralatast nyerjek a modell egyes egységeinek a miikodésé-
be. Ennek a megkézelitésnek az elénye, hogy a generélas folyamatahoz nincs sziikségiink
egy tjabb modell betanitdsira az adathalmazon, tehat biztosak lehetiink abban, hogy
a generalt minta minden informéciot a vizsgalt modellbdl inferalt. Tovabba 1j mddsze-
reket javaslok a szintetizalt mintdk mindségének és értelmezhetOségének a javitasara: a
pusztén egy kép pixel szint{i optimalizéldsan tul bevezetek két 1j médszert. (1) Egy elosz-
las paraméterein vald optimalizaciot, amely lényegesen gyorsabb konvergenciat és egyes
esetekben letisztultabb mintdkat eredményez; valamint (2) a paraméterek egy tanulhaté
transzforméciéval (pl. konvoliicié, neurdlis hélozat) torténd bovitését, amely a kordabbi
modszereknél jobb mindségii, magasabb aktivaciot implikdlé eredményekre jut, valamint
lehetové teszi a szintézis eredményének intuitiv iranyitasat. Ezen modszerek vizsgalatahoz
egy hierarchikus Variational Autoencoder (VAE) modellt hasznédlok, amely természetes
texturak rekonstrudlasara alkalmas, és amely miikodésében hasonlésidgokat mutat a korai
latékéreg altal elvégzett funkcidkkal [4]. A munkdmmal segiteni szeretném a latékéreg
miikodésének mélyebb absztrakciokon torténd értelmezését, azonban a dolgozatban nem
célom a preferdlt bemeneteken vizualizlt reprezentéacidk részletes értelmezése, tovabba a
neuralis modell és az altala modellezett rendszer kozotti esetleges eltérések feltérképezése
sem.

1.4. Felépités

A dolgozatban formalisan is definidlom a problémét altaldnositva a létezé regularizécios
technikékra (2. fejezet). Betekintést adok a generativ modellek, azon belil is a Varia-
tional Autoencoder modell, majd részletesebben a konkrét vizsgalt modell miikbdésébe
(2.5. fejezet). Bemutatom az elvégzett kisérleteket (3. fejezet), majd az eredmények
részletezése és megvitatasa (4. fejezet) utdn Gsszegzem a lefrtakat (5. fejezet).



2. Hattér
2.1. Aktivacié maximalizalads (AM)

Jelolje 6 egy neurélis halézat paramétereit, amely egy x € RT*XWXC képet (amelynek
C szin csatorndja van, mindegyik W pixel széles és H pixel magas) kap bemenetként.
Egy olyan x kép megtaldldsa, amely maximalizdlja az a(l,4)(0 x) aktiviciét egy adott [
rétegben indexelt 4 neuronban, megfogalmazhaté optimalizaldsi problémaként:

¥ = arg max [a(l,4)(0, x)]

Ezt a problémat Erhan, Bengio és kutatétarsaik aktivaciés maximalizdldsnak (AM) ne-
vezték el [6]. Ttt az a(l,i) az egyes egységek aktivacios értékét adja vissza, azonban a(.)
barmilyen, tanulmanyozni kivant neuralis valaszra kiterjeszthetd, amelyet tanulmanyozni
szeretnénk (pl. egy csoport neuron aktivaldsa) [20] [28]. A figyelemre mélté DeepDream
vizualizacidkat [20] dgy hozték létre, hogy AM-et futtattak az adott réteg Osszes egysé-
gének egyidejli aktivdldsara. (Ett8l a ponttdl kezdve a-t fogok frni a(l, ) helyett, amikor
a pontos indexeket I, i elhagyhatjuk az dltaldnossdg kedvéért.) Az AM egy nem-konvex
optimalizéldsi probléma, amelyre kereshetiink egy lokélis maximumot gradiens-alapu [39],
vagy nem gradiens alapi moédszerekkel [25]. A hasonl6 feladatokndl gyakran feltételezziik
a tanulmanyozott halézat paramétereinek és architektirdjanak elérhetoségét. Ebben az
esetben egy egyszerti megkozelités a gradiens emelkedés [6] [42] végrehajtdsa egy olyan
frissitési szabdllyal, mint [26]:

da(z(t))

z(t+1)=2z(t) + € - B(t)

Azaz kiindulva egy véletlenszeri x(0) inicializalasbol (itt egy véletlenszer(i kép), itera-
tivan lépéseket tesziink a bemeneti térben kévetve az a(x) gradiensét annak érdekében,
hogy megtaldljunk egy x bemenetet, amely nagymértékben aktivilja az adott egységet.
€1 a lépésméret, melyet empirikusan valasztunk meg. Vegyiik észre, hogy ez a gradiens
emelkedési folyamat hasonlé a neuralis halézatok tanitdsahoz hasznalt gradiens csokkenési
folyamathoz, a backpropagation [36] algoritmushoz, kivéve, hogy itt mi a hdlézat bemene-
tét optimalizaljuk a hélézat paraméterei helyett, amelyek rogzitettek. Az optimalizéldst
ledllithatjuk, amikor a neuralis aktivacio elérte a kivant kiiszobot, vagy meghatarozott
szamu 1épés telt el. A gyakorlatban egy kép szintetizaldsa csak az aktivacié maximali-
zélasaval (egy korldt nélkiili optimalizaldsi probléma) gyakran értelmezhetetlen mintakat
eredményez [23]. Egy nagydimenzi6s képtérben gyakran taldlunk megtévesztd/”szemét”
példékat pl. magas frekvencidju zaj mintdkat, amelyek semmire sem hasonlitanak, de
nagymértékben aktiviljak az adott egységet. Egy valds képrél kiindulva (egy véletlensze-
rli helyett) azonban konnyen taldlkozhatunk ellenséges (adversarial) példakkal [39] (pl.
egy olyan kép, amely kicsit eltér a kiindul6é képtél, viszont a hélézat teljesen mas cimkét
rendel hozzd). Ezek a korai AM vizualizdcidk 6ridsi biztonsagi és megbizhatdsdgi problé-
makat tartak fel a gépi tanulds alkalmazasokkal kapcsolatban és szamos koveto ellenséges
tamadasi és védekezési kutatast inditottak el.



2.2. Kézzel tervezett prior alapi AM regularizacio

A tény, hogy a hélézat erésen reagal "szemét” példakra, érdekes és erds kévetkezmények-
kel jar a modell biztonsdga és robosztussiga szempontjabol. Azonban, ha nem tudjuk
értelmezni a szintetizalt képeket, az korlatozza a képességiinket arra is, hogy megértsiik,
mi az adott egység célja. Ezért azt akarjuk, hogy a keresést egy olyan képeloszldson beliil-
re korldtozzuk, amelyet értelmezni tudunk (pl. fotérealisztikus képek, vagy olyan képek,
amelyek hasonlitanak a tanitékészletben lévékre). Ezt tgy lehet elérni, hogy természe-
tes kép regularizaciét épitiink be a célfiiggvénybe, amely jelentésen javitja az AM képek
felismerhetdségét [18]]27][42]. Ehhez MAP (Maximum a posteriori estimation) becslést
alkalmazunk a kovetkezdképpen:

v* = argmax (p(ra)) = argmax (p(al) - ()

Példaul egy kép prior simasdgot 6sztonozhet [18], vagy biintetheti a rendkiviili intenzitast
pixeleket [27]. Az ilyen korldtokat gyakran beépitik az AM formuldba egy regularizacios
tagként, az eléz6 képlet logaritmuséat véve [26]:

R(x): x* = arg max [a(x) — R(x)]

Annak érdekében, hogy 6sztonézziik a simasigot az AM képeken, Ropj : REXWXC 5 R
kiszamithatja a totdlis variancidt (Total Variation, TV) egy képen [18]. De mads re-
gularizacios koltséget is bevezethetiink, példaul a tilzott intenzitdsi pixelek biintetését
a-norméval [37]. Azaz minden frissitésben gy moédositjuk a bemenetet, hogy (1) maxi-
malizljuk a neurdlis aktiviciét és (2) minimalizaljuk a regularizaciés biintetést:

a(t+1) =a(t) + e ‘92(;(%)) e 8RO£E;(,5))

A gyakorlatban azonban nem mindig szamoljuk ki a dRop;(xz(t))/cx(t) analitikus gra-
dienst. Ehelyett definidlhatunk egy Rpost : REXWXC — REXWXC regylarizdciés (pro-
ximal) operétort [31], és x-et minden optimalizdciés 1épés utdn egy jobban regularizilt
(pl. kissé homalyosabb [42]) valtozatara térképezziik. Ezzel is a magas frekvenciaju zajt
biintetjiik valamilyen zajtalanitdsi mdédszerrel, példaul teljes varidcié zajtalanitdssal [18],
Gauss-elmoséssal [42][44] vagy bilaterdlis sziirével [40]. Ebben az esetben a frissitési 1é-
pések azonos értékekhez konvergalnak, mint gradiens emelkedésnél, és a kovetkezképpen
alakulnak:

2(t+1) = Ryon (xa) e 3;%))) 2o %(t)))

Az optimalizalt minta zajérzékenysége redukdalhaté az optimalizacids 1épés el6tt egy Rpre :
RIXWXC _y REXWXC rogylarizaciés elem bevezetésével. Ez olyan transzformécié lehet,
amely nem szakitja meg a backpropogation algoritmus gradiens-aramlatat. Véletlenszeri-
en razzuk meg, forgassuk el, vagy méretezzik at a képet minden frissitési 1épés el6tt, hogy



olyan bemeneteket szintetizaljunk, amelyek altal kivaltott ingerek robusztusan tiirik ezen
transzforméciékat. Ennek kovetkeztében az eredmények tisztabbak és értelmezhetébbek
[20] [27] lesznek. Kiegészitve igy alakul a frissitési szabély:

Oa (Rpre
Ox(

2(t+1) = Rpost (x(t) Y Ex(t))) ORop; (x(t)))

RZI0)

Egy masik jél bevalt regularizaciés technika a gradienskép 9 a(x(t))/0 x(t) magas frekven-
cidinak biintetése (a vizualizéci6 x(t) helyett) sziiréssel. Ehhez egy Rgraq : RT*WXC —
RIXWXC regularizaciés operatort vezetiink be. Ez gyakorlatban egy aluldteresztd szii-
16 (Gauss-elmosés) [27][44] alkalmazasat jelenti a gradiensen. Altaldnositva tehat igy
formalizdlhatoak a taglalt regularizaciés eljarasok:

Oa (Rpre
0x(

£(t+1) = Rpout (w) Ry ( f@)))) ., OB <x<t>>>

) 9z (1)

Jollehet jelent6sen javitjak a képek értelmezhetéségét (a magas frekvencids zaj dltal do-
mindlt példdkhoz képest), ezek az eljardsok csak hatékonyan prébdlnak megfelelni a ter-
mészetes képek atlalanos lokdlis statisztikainak. Ez azonban nem mindig elegendé.

2.2.1. Globalis struktiarak

Sok AM képb&l még mindig hidnyzik a globalis koherencia [26]; példdul egy olyan kép,
amelyet gy szintetizaltak, hogy erésen aktivalja a ,paprika” kimeneti neuronjat, tobb
paprika-szeletet is mutathat ugyanazon a képen egy paprika helyett. Ilyen ingerek arra
utalnak, hogy a halézat megtanult néhany helyi diszkriminativ jellemz6t, pl. a paprikak
fényes, zold feliiletét, amely hasznos a besorolasi feladathoz. Ez felvet egy érdekes kér-
dést: vajon a hdlézat valaha megtanulta a globdlis struktirdkat (pl. az egész paprikat),
vagy csak a helyi diszkriminativ részeket? Amikor pixelenként valtoztatjuk meg a képet,
nem trividlis biztositani a globdlis koherenciat annak egészén. Ehelyett konny novelni
a neuralis aktivaciokat egyszertien tobb helyi diszkriminativ jellemzd létrehozasaval az
ingerben. A globélis koherencia javitdsanak kordbbi kisérletei kozé tartoznak az aldbbi
megkozelitések:

— Szabélyozzuk a képvaltozasokat a generalt kép kozepéhez kozel [24].

— Inicializaljuk az optimalizdciét egy atlagos képrdl (a valédi tanitéhalmaz képeibdl
szdmitva) egy véletlen helyett [24].

Bar ezek az eljardsok némileg javitottak a képek globdlis koherencidjat, ezek heurisz-
tikdkon alapulnak és extra, nehezen hangolhaté hiperparaméterek bevezetését kovetelik
[44][24]. Réadasul még mindig nagy az eltérés a valédi képek és ezen vizualizacidk kozott.

2.2.2. Valtozatossag

Egy neuron tobboldali lehet abban az értelemben, hogy erésen reagal tobb kiilonb6z6
tipusd ingerre, azaz aspektusokra [24]. A magasabb szintii jellemzék invaridnsabbak a
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bemenet valtozdsaihoz képest [43]. Példaul a hires CaffeNet [15] egy-egy arc-érzékeny
egységében azt taldltdk, hogy mind az emberi, mind az oroszldn arcokra reagdl [42].
Sokszor kiilonb6z6 aspektusokat érdemes ezért felfedni AM segitségével annak érdekében,
hogy jobban megértsiik egy-egy vizsgalt egység viselkedését.

Az AM optimalizécié azonban kiillonboz6 véletlen képekbdl indulva gyakran hasonlé ered-
ményekre konvergdl [6][24] - egy jelenség, amelyet akkor is megfigyeltek, amikor neurdlis
hél6zatokat kiilonbozé inicializaciokkal tanftanak [17]. A kutatdk kiilonbozd technikdkat
javasoltak a képdiverzitas javitasara, pl.:

— Rendezziik a tanitéhalmaz képeit csoportokba, és inicializaljunk egy, a kiilénb6z6
csoportokbdl kiszamitott atlagos képhol [25].

— Maximalizaljuk a tévolsdgot (pl. koszinusz hasonlésdg a pixel-térben) egy referen-
ciakép és a szintetizdlt kép kozott [27].

Aktivéljunk tobb neuront egyszerre. Pl. aktivilva a (madéar + kutya) és a (madér
+ macska) felismerését végzé egységeket, igy két kiilonb6z6 maddrképet allitunk
eld, amelyek aktivdljdk ugyanazt a madér egységet [22].

— Adjunk zajt a képhez minden frissitésnél, hogy néveljikk a képdiverzitdst [21].

Ezek az eljarasok is korlatozott sikerrel jartak, mégis extra hiperparamétereket vezetnek
be, amelyek tovabbi vizsgalatot igényelnek. Példaul, ha azt szeretnénk, hogy két inger
kiilénbozzon, pontosan milyen messze kell lenniiik, és milyen hasonlésidgi mértékben kell
mérni a kilonbséget?

2.3. Tanult prior eloszlason alapulé AM regularizaci6

A kézzel tervezett prior alapt optimalizdcional megjelend Rop; célfiiggvény regularizécios
tag célja, hogy a mintdt pg () kozelébe terelje. Ezt ott pg () egy éltalanos természetes
priorral val6 kozelitésével probdlja megvaldsitani (pl. Total Variation esetén a gradiens
mez6 ritkasagat feltételezé - Compressed Sensing megkozelités altal indukalt priort app-
roximéljuk). Az adathalmazunk mogotti hattéreloszlasnak azonban ez gyakran nem elég
jO becslése j6 mindségii mintak generaldasdhoz. Erdsebb prior definidlasdval azonban egy
specifikusabb kényszert tudnéank adni az optimalizaciénak. Ennek a priornak a megtala-
lasdra egy lehetséges it egy generativ modell betanitdsa [21]:

Peen(T)  pgi(7)

Ry (x) =e1 X pgen(m)

A generativ neuralis hal6zatokban a bemenetre visszaterjeszthetd a vizsgdlt aktivacié gra-
diense, igy lehetOséget nytjtanak arra, hogy egyszerre optimalizaljunk az dltaluk definialt
priorra és a vizsgalt egység aktivicidjara [21]. Ez a regularizaciés megkozelités nagyot
javit a képmindségen, azonban igényli egy méasodlagos neurdlis architektira definialdsat
és betanitasat az adathalmazon. Mivel ezen masodlagos architektira értelmezése ugyan-
olyan nehézségeket vet fel, mint a vizsgdlt modelliinké, igy nem tudjuk megmondani,
hogy a szintetizalt minta milyen informéciét szerzett a ténylegesen vizsgalt modellbél, és
melyek azok a jellemzdk, amelyeket csak a regularizacids prior ertltetett ra.
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2.3.1. Optimalizalas a rejtett térben

Sok korabbi AM kutatéds az optimalizaldst kozvetleniil a magas dimenzids képtérben vé-
gezte, ahol a pixelenkénti valtozadsok gyakran korreldlatlanok, oOsszefiiggd struktiraval
nem rendelkezd vizualizdciékat eredmémyezve. Ehelyett Nguyen és mtsai. [22] javasol-
jak, hogy egy generator halézat alacsony dimenzios rejtett terében optimalizaljunk, amit
Deep Generator Network Activation Maximization (DGN-AM)-nek neveznek. Egy kép-
generator halézatot tanitanak be, amely egy tomoritett kodot vesz fel és olyan szintetikus
képet allit elo, amely a lehet6 legkozelebb all a valédi képekhez az adathalmazbdél. Egy
adott neuronhoz tartozé AM kép eldallitdsdhoz a szerzok a generdtor bemeneti rejtett
terében optimalizalnak gy, hogy az egy olyan képet adjon ki, amely aktivilja a vizsgalt
egységet. A DGN-AM csak azokra a képekre korlatozza a keresést, amelyek illeszkednek
a prior eloszlasba, és Osztonzi a képfrissitéseket, hogy koherensebbek és korrelaltabbak
legyenek a pixelenkénti valtozdsokhoz képest (ahol minden pixelt fliggetlentil médosita-
nak). G generator terében keresiink, hogy megtaldljunk egy k € R kédot, amelyre a kép
G (k) maximalizélja a neuralis aktiviciét. Az AM optimalizicidja ekkor az alabbi:

k* = arg max (a(G(k)) — R(G(k)))

Azaz, 1épéseket tesziink a rejtett térben az alabbi frissitési szabaly szerint:

B+ 1) = b(0) + Ryraa ( O <Rpre<G<k<t>>>>) _ ., PRai (Gk(D)

k(1)

Az altaldnos formalizaciotol valé kiilonbség az, hogy Rr. regularizaciés eljaras ebben az
esetben a G generator halozat altal megvaldsitott transzforméacioval kezdédik. Megjegy-
zendd, hogy itt a regularizicio a rejtett kédot biinteti, nem pedig direktben a képet.

Optimalizalads a mély generator hildzat rejtett terében a tanult prior alapt célfiiggény-
regularizacidhoz hasonléan nagyot javit a képminéségen. Azonban annak a hatranyai is
jellemzik, ugyanis ez a médszer is egy méasodlagos fekete-doboz modell bevezetését igényli.
Ezentil a DGN-AM 4altal szintetizalt képek korlatozott valtozatossiguak, gyakorlatban
pedig hasonlbak a valédi top-9 validacids képekhez, amelyek legmagasabbra aktivaljak az
adott egységet [26].

2.4. Fehér zaj (spike triggered) analizis

A spike triggered analysis algoritmus [19] egy mésik olyan mddszer, amely segit feltarni
a neuralis halozatok egységeinek a vizualis jellemzokre vald érzékenységét és a receptiv
mezejiik térbeli szerkezetét. A receptiv mezdk kozelitésének a vizualizaciéjahoz altala-
ban a spike triggered average (STA) technikdt hasznéljdk, amely Osszegylijti az egység
altal kivaltott aktivaciokhoz tartozé bemeneti mintdkat és az aktivacié szerint stlyozot-
tan atlagolja azokat, igy becsiilve az aktivaciok kivaltdsahoz vezet optimadlis stimulust.
Legyen s(t) stimulus vektor, amely a t-edik mintavétele egy generdld zajeloszldsnak, és
legyen a(t) a minta &ltal kiviltott aktivaci6. Feltételezziik, hogy a stimulusoknak nulla
varhato6 értékiiek (azaz E[s(t)] = 0). Ha nem igy van, akkor nulldra transzformélhatjuk
6ket az atlagos stimulus kivonasival. Az STA ekkor a kévetkez6:
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1
STA = ; a(t)s(t)

ahol N a stimulusok Gsszes szama. Az STA modszer csak akkor ad torzitatlan becslést a
linedris receptiv mezérél, ha a stimulus eloszldsa gombszimmetrikus (pl. Gauss-fehér zaj).
Gyakorlatban tehat linearisan tudjuk kozeliteni a halézatunk egységeinek receptiv mezojét
nagy mennyiségii fehér-zaj mintanak a kivaltott aktivaciok szerinti silyozott atlagolasaval
[3].

2.5. Generativ modellek

A generativ modellek célja, hogy megtanuljdk a valés adatok eloszlasat és olyan minta-
kat generaljanak, amelyek hasonlitanak az eredetihez, de nem masoljak azokat. Példak
a generativ modell architektirdkra az energia-alapt modellek, a varidciés autdéenkdderek
(VAE), a generativ versengd halézatok (GAN), autoregressziv modellek, normalizalé fo-
lyamat (normalizing flows) modellek és szdmos hibrid megkozelités.

Egy D = x(1),...,#(N) adathalmaz alapjan valésaghii adatpontok = € R? generaldsa so-
rén a generativ modellek 4ltaldban feltételezik, hogy 1étezik egy hattéreloszlas jig:, amely
alacsony dimenzi6s sokasdgon 1 C R? k < d dimenzi6val koordinatézva abszolit folyto-
nos a t¢-n definidlt Hausdorff-mérték szerint py(z) stirtiséggel [1]. Ezzel a feltételezéssel
élve atirhatjuk:

pa0) = [ bl dz = [ palols) ) ds = By pas(al2)

Ahol z € R¥ az 2-hez tarsitott rejtett valtozo, amely egyszerti eloszldssal p(z) rendelkezik
(amelyet prior eloszlasnak neveznek). A generativ modellek mogotti otlet az, hogy ha
megtanulhatunk egy jé kozelitést a pgi(x|2)-re az adatokbdl, akkor ezt a kozelitést fel-
hasznédlhatjuk 1j mintdk generaldsara mintavételezéssel, azaz mintavételezziik z ~ p(z),
majd generaljuk x ~ pg(x|2).

Gyakori, hogy egy P(0) = {po(z|2)|0 € R*} paraméteres valdsziniiségi csalddot hatéro-
zunk meg egy neurdlis halézattal, és megtalaljuk 6*-ot, amelyre teljesiil, hogy

9 — argmgxx]ED [log pg(x)] = arg m?XIED {log/ (po(z|2)p(2)dz)

Rk

azaz a paramétereket Maximum Likelihood Becslés alapjan tanuljuk. A feladatunkra néz-
ve a generativ neurdlis halézatok fontos tulajdonsiga, hogy lehetévé teszik pg(x) ~ pgi(x)
kiszamitasat, vagy legalabbis ennek az értéknek egy kozelitését. Ki tudjuk tehat szami-
tani egy adott mintanak a valdszinliségét a tanitomintdk alapjan konstrualt modellezett
eloszlas szerint.
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2.5.1. Variational Autoencoder

Sajnos a Maximum Likelihood Becslés dltaldban szdmitdsilag megvaldsithatatlan (intrac-
table). A VAE otlete [14], hogy egy masik valészinliségi eloszldst hataroz meg (gq(2|z)
jeloli), amely kédolé eloszlasként ismert, és lefrja egy adatpont x € x és a rejtett valtozd
z € R* kozotti kapesolatot gy, hogy optimalizalja ¢-t és f-t az alabbiak szerint:

0%, ¢" = argminEp [Dicr (g0 (2[7) || po(2|2))]

Vegyiik figyelembe, hogy:

Dir (q4(2]2) || po(2]x)) = Eq, (2)2) [log g4 (2[x) — log pa(z]2) — log pe(z) + log pe(z)]

Ezért:
Eq,(z12) [log po(z|2) — Dxr (g4(2[2) || p(2))] (1)
=logpe(z) — Dk (q5(2[) || pa(z|z)) (2)
< log pe () (3)

Mivel Dgr(gs(z|z) || po(z|x)) > 0, ezért (1) egy alsé korlat a pe(z) logvaldszintiségére.
Ezt azt az alsé korldtot ELBO-nak (Evidence Lower Bound) nevezik. Mivel az ELBO
kezelhetobb, mint az ML becslés, ezért ezt hasznaljuk koltségfiiggvényként a neurdlis
hélézat tanitdsdhoz (optimalizélja mind a 6, mind a ¢ paramétereket). Normdl eloszlast
feltételezve ebben mindegyik tag zart formaban kiszadmithaté [1].

Lo,p() = Eq, (2|2) [log po(2|2)] — Drcr[(g6(2]) || p(2))]

Lo,y =Ep [Lg,¢()]

A VAE tehat gyakorlatban egy g¢q(z|z)-t modellez kédolé neurdlis halézatbél (recog-
nition model), egy pp(x|z)-et modellez6 dekddold neurdlis hélézatbdl (generator model)
és egy p(z)-t modellez6 prior eloszlasbol all (2. dbra). Tanitds sordn ezen eloszlasokbol
mintavételezve szamitjuk ki a koltséget. A generativ mintavételezéshez pedig elfelejtjik a
kédoldt, és csak a dekddert hasznéljuk. Ilyenkor a rejtett valtozokat a p(z) prior eloszlés
szerint mintavételezziik.

Mintavétel

Sy, 0)

2. dbra. A Variational Autoencoder (VAE) architektira felépitése. A bemeneti képet ENC
egy paraméteres S(u, o) eloszlasra projektdlja. Ebb&l mintavételezve DEC rekonstrudlni
probélja az eredeti képet.
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2.5.2. Reparameterization trick

A modellben valé mintavételezés sordn azonban mintavételezési zaj jelenik meg a tanités-
hoz hasznalt gradiensekben. Problémaként meriil fel tehat, hogy hogyan lehet integralni
a mintavételezést a backpropagation algoritmussal. Erre a megoldast az igynevezett “re-
parameterization trick” jelentheti [14]. Itt a mintat egy standard eloszldsbdl vessziik (a
backpropagation dramldsén kiviil), majd ezt transzformaljuk p4(x) és o4(x)-el, melyeken
keresztil a hiba terjeszthetové valik.

2.5.3. Top-Down VAE (TDVAE)

A VAE modellek specilis tipusai a hierarchikus VAE modellek. Ezek a latens valtozdk
t6bb rétegbe szervezésével komplexebb priorok épitését teszik lehetévé. Formalisan [2]:

po(2) = po(20)pPo(21]20) - - . po(2n|z < N)
4 (2]7) = q4(20|7)qe(21]20,2) - . . g (2N ]2 < N)

Egy kétrétegli hierarchikus modell esetében a latens valtozok poszteriorjat kétféleképpen
faktorizalhatjuk. Ez bottom-up mddon igy néz ki:

p(21, 22|x) = p(22|x, 21) - p(21]x)

Azonban faktorizdlhaté top-down mdédon is a kovetkezOképpen:

p(z1, 22|x) = p(21|z, 22) - p(22|2)

A Top-Down VAE [4] a l4tens valtozok poszteriorjanak ezen faktorizécidjat modellezi.
Ebbdl kiszamolhaté a modell tanitasi koltségfiiggvényeként haszndlt ELBO, ami a kévet-
kez6képpen néz ki:

ELBO(z, 0, ®) =Eqs(22|7)qs (21 |z, 22)[log pe(z|21)]
— Eqgo(22|2) [KL [ga (21|, 22)||po (21|22)]]
— KL [ga (22|2)]|po(22)] -

A TDVAE architektirdban megjelend feliilrdl lefelé iranyuld hatésok a felismerési modell-
ben (recognition model) gazdagabb reprezentdciét eredményeznek, és képesek reprodu-
kalni néhany kulcsfontossagi tulajdonsigat a V1 és V2 latokéregben kialakul6 reprezen-
tacidknak [4]. Ez tigy jelenik meg, hogy bizonyos informéciék, amelyek nincsenek jelen
az atlagos aktivaciokban, linearisan dekédolhatéva valnak a poszterior korrelaciékbol. A
szakirodalomban a poszterior korrelacidkat Osszefiiggésbe hoztdk a neuronalis zajkorre-
laciéval (NC) [9][30][5]. Ezt az eredményt osszekapcsoltdk a kordbbi megfigyelésekkel a
majom elektrofizioldgiaban, ahol az NC stimulus-specifikussiga megvaltozott, amikor a
stimulus statisztikdit manipulaltak. Vizsgaltak a felilrél lefelé irdanyulé hozzajarulasokat
a kontextudlis hatdsokhoz is. Hasonléan a V1 neuronok aktivitdsdhoz [16], azt taldltak,
hogy illuzérikus élek jelenhetnek meg a latens valaszokban, és ez fokozddik a feliilrol lefe-
1é iranyulé kapcsolattal. Hasonld hozzajarulast azonositottak a kép befestésében, ahol a
maszkolt képeket egészitették ki, a feliilrdl lefelé iranyuld kapcsolatok altal szolgdltatott
informécidkra tdmaszkodva [4].
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3. dbra. A Top-Down VAE (TDVAE) architektira felépitése. A bemenetet h rejtett
rétegen keresztiil egy 22 eloszlasba vetitjiik, majd az itt eltarolt informacié segitségével
(Top-Down kontribtci6) szamitjuk ki z1 elszoszldst. z1-b6l linedrisan dekddolhatéd a re-
konstrukcié.

3. Kisérletek

3.1. Vizsgalt modell

A kisérletek sordn egy kétrétegli Top-Down VAE modell [4] egységeit vizsgdlom. A mo-
dellt egy « bemenetbdl & rekonstrukcidjara tanitottak z; és zo latens rétegeken keresztiil.
A modell felépitését a 3. dbra mutatja. Az architektira tehat 5 eloszlasfiiggvényt model-
lez, mindegyiket egy Multi Layer Perceptron (MLP) hél6zattal (1. tédbldzat).

Az els6 neurdlis halézat (MLP.a) a pixelteret rendeli egy h, réteghez, amit gg(22|x) és
qo(21|x, 22) megosztanak a szamitdsaikhoz. h,-bél MLP.b kiszdmitja ge(22|z) normél
eloszlas varhat6 értékét és variancigjat. A harmadik (MLP.c) zo-t alakitja at h. réteg-
gé. Majd h, és h,, Osszeflizésével Gsszegzziik az x-beli és a zo-beli informaciot és erre
alkalmazzuk a negyedik neurdlis halézatot (MLP.d), hogy kiszamitsuk ¢e (21|, 22) elosz-
las véarhat6 értékét és variancidjat. A modellben z; réteg tultelitett (dim(z1) > dim(z))
rétegként van megvaldsitva, amelynek egy sparse (Laplace) prior eloszldsa van, és amely
linedris generativ kapcsolatban van a megfigyelésekkel: pg(z|z1) = N (x; Az, 1), ahol A
egy linedris transzformécié métrixa, I pedig egységmétrix. Az 6todik (MLP.e) pg(z1]22)
prior eloszlast szamitja ki. A modellben 1év6 MLP halézatokban az aktivaciok Softplus
nemlinearitasok kimenetei.

MLP.a MLP.b MLP.c MLP.d | MLP.e
(2000) | (1000, 500, 250) | (250, 500, 1000, 2000) | (2000) | (2000)

1. tablazat. A TDVAE altal haszndlt MLP neurdlis halézatok teljesitményrétegeinek és
kimeneti rétegeinek (utolsé a felsoroldsokban) dimenzidszamai. Forrds: [4]

A vizsgalt modellt 40x40 méretii egycsatornas textirak rekonstrukciéjara tanitottak ter-
mészetes képeken (4. &bra). A természetes képek egy jellegzetes linedris szerkezetet
mutatnak [29]. Linedris modell dltal nem lefrhaté magasabb rendd fiiggéségeket [34]
és nemlinedris jellemzOket is azonositottak a természetes képekben [12]. Ez biztositja,
hogy ezek kitling tesztagyat nytjtsanak a hierarchikus generativ modellekben kialakulé
reprezentaciok vizsgalatahoz.
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(a)
4. dbra. (a) Példa 40 x 40-es fehéritett természetes textira képekre a tanité adathalmaz-
bél. (b) Els6 sor: kivagdsok az ot texturacsaldd generdlasi kiinduléképeibél. Masodik
sor: kivagasok a [34] &ltal szintetizalt textirdkbdl. Alsé sorok: 40 X 40-es fehéritett
textirarészletek, amelyeket a szintetizalt textiraképekbél vagtak ki. Forrds: [4]

A dolgozat soran zg réteg tanult reprezentaciéit fogom vizsgalni. A zo dimenzidk aktiv
és Osszeomlott csoportokba oszlanak. Utdbbiakat a poszteridlis zo dtlagok kis szdrasai és
a posteridlis zo szérasok egységhez kozeli atlagai jellemezik az egyes texturacsaladokon
belil. A tanité adatok mellett 5 kiilon textira-csalddba tartozé szintetikus adathalmazt
is generaltak [4] Portilla és Simoncelli [34] optimalizalé algoritmusa alapjdn. A zp-ben
1év6 aktivacié atlagokra a textura csalddokat klasszifikdlé modellt tanitottak be, aminek
segitségével észrevették, hogy vannak textira-érzékeny zo dimenziék. A dolgozatban 5
db textura-érzékeny aktiv zo dimenzi6 és 5 db nem textura érzékeny aktiv zo dimenzid
vizsgalatan keresztiil kisérletezem a preferdlt bemenet el6allitdsara alkalmas mdodszerek-
kel.

3.2. Fehér-zaj analizis

A Spike Triggered Avarage (SPA) mddszer alkalmazdsaval vizsgdlom az egységek receptiv
mez6inek linedris kozelitését. A folyamathoz elészor is szintetizdlok nagy mennyiségii
nulla autokorrelacios értékkel rendelkez6 fehér zaj bemenetet a vizsgalt modell bemeneti
terében. Ezekhez hozzarendelek egy aktivicios értéket az alapjan, hogy a modell vizsgélt
neuronjaibdl milyen aktivaciét valtottak ki. Végil ezen aktivacios értékekkel sulyozva
atlagolom a fehér-zaj mintakat.

a b < d (a+b)-(c+d
pred1,gt1 pred1 gt7 pred7,gt1 pred7,gt7 mean 1-7 % noiseonly

A ys+ (1-y)n B C

]
]
L
o
=]
=
TR

pred5, gt5 pred5 gt6  pred6,gt5 pred6,gt6  mean5-6 % noseony

HES S
!E

5. abra. Fehér-zaj analizissel eléallitott, az MNIST adathalmazon osztalyz6 neuralis ha-
lézatban az egyes oszélyokhoz tartozd preferalt bemenetek. Forrds: [3]
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3.3. Generativ modell képszintézis

Generativ modellek a preferdlt bemeneteinek megtalaldsara kihasznalhatjuk a modell ge-
nerativ 1étét is a szintetizélashoz. Ilyenkor mintavételeziink a modell altal megtanult
prior eloszlasokbdl. Legyen zox egy skdlazott one-hot vektor, ahol a megvizsgalni kivant
egység értéke egy magas pozitiv érték, az Osszes tobbié pedig nulla. Ezzel kiszdmithat-
juk a pp(z1|z2%) prior eloszlast, majd ebbdl mintavételezve, vagy a varhaté értékét véve,
megkapjuk z1-et. Ennek a segitségével pedig pg(x]z1) megtanult eloszldsbol mintavéte-
lezhetiink, igy szintetizalva egy x mintat.

Ez a moédszer nem ugyanarra a kérdésre ad valaszt, mint az aktivicié maximalizacio,
ugyanis abban az esetben nem tettiink olyan megkotést, hogy a vizsgalton kiviil minden
mésik dimenzié nulla (vagy egydltaldn alacsony) értékii legyen zo-ben. Ennek ellenére a
két feladat kozti hasonldsidgok inditékot adnak a koztiik 1év6 kapcsolat vizsgalatara.

3.4. Aktivacié Maximalizalas

3.4.1. Célfiiggvény

Az AM feladata altaldnos probabilisztikus megfogalmazdsban p(x|a, D) megtaldldsa ugy,
hogy x ~ p(z|a, D) egy ember &ltal értelmezheté reprezentacitja legyen az egység &ltal
megtanult jellemzoknek. Egy D adathalmazon x bemenetre és a aktivaciora értelmezve:

_p(@,a,D) _ plalz) -p(z|D) -p(D) _ plalz) - p(z|D) - p(D)
p(a,D) p(a, D) p(a|D) - p(D)

p(zla, D) o< p(alz)-p(z|D)

Ahol p(alz) a vizsgdlt modelliink egy egységének aktivaléddsa egy = bemenetre, p(z|D)
pedig egy regularizacids tényez6. Kézzel tervezett priorok esetében feltételezziik, hogy ez
a regularizdcios tényez6 fliggetlen D adathalmaztdl, tehat p(x|D) = p(x). Ez a megenge-
dés azonban nagyban megneheziti az értelmezhetd mintak szintetizaldsanak a folyamatat.
Tanult prior esetében p(x|D) modellezése az eddigi munkdkban egy mdasodlagos neurdlis
hal6zat bevezetését jelentette. Generativ modellek vizsgalatakor azonban ez a valdszinii-
ség, vagy ennek egy kozelitése kiszamithato, és eléri a bemenet gradiensét.

A regularizdlt AM 4&ltalanos leirdsa szerint = képen egy véletlen inicializalt allapotbdl
kiindulva 1épésenkénti optimaliziciét végziink a kdvetkezo frissitési szabéllyal:

8a(Rpre(:c(t)))) _ o, 9Rob; (w(t)))
dx(t) > du(t)

x(t =+ 1) = Rpost (ﬂi(t) + Rgrad(el

Amivel Ropj(z) egy altalanositdsa p(x|D) valészintiségnek felirhaté a kovetkezéképpen:

da(Bpre(2(1)))
0x(t)

9p(z| D)
0x(t) )

.T(t + 1) = Rpost(x(t) + Rgrad(el ) + €2
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Gyakorlatban ez a valdsziniiség sokszor nem szamithaté integralt tartalmaz. Ebben az
esetben kozelitést adhatunk ré psgeiites () = Pmodel () formajéban. Szamitdsilag megold-
hatatlan integral esetén a valOszintliségi tag kozelitésére kézenfekvé megoldas a generativ
modell tanitasi koltségfiiggvénye. Ezt az dllitast a generativ modellek elveire alapozom,
ugyanis ezek kimondjék, hogy ezen modellek f6 feladata a tanitasi adathalmaz mogott
eltertild p(z) hattéreloszlis reprezentdldsa minél jobb pg(z) kozelitéssel. Mig ezen model-
lek tanitdsa soran 6 paramétereket optimalizaljuk, hogy pg(z) = p(zx), most rogzitjik 0
paramétereket, és x generdlt bemenetet szeretnénk pg(z), a modell altal megtanult hat-
téreloszlas irdnyaba terelni. Ez arra fogja 6sztondzni az optimalizaciot, hogy az altala
generalt mintak kozel essenek a generativ modell altal modellezni kivant hattéreloszlas-
hoz. A val6szinliség kiszamitdsahoz ez esetben nincs sziikség egy méasodlagos neurdlis
hélézat betanitdsara. preg, a kozelitési hibat korrigdld tényezdvel az aldbbi alakra jutunk:

p($|D) = Pkozelités (x) * Preg (37)

VAE modellek esetében az Evidence Lower Bound (ELBO) alsé becslést ad p(x)-re.
Feltételezziik, hogy a modell jol megtanulta a modellezni kivant hattéreloszlast, tehat
po(z) ~ p(z). Igy az ELBO kozelits becslést ad py(x)-re is. Mi pedig az optimalizéci6s
feladatunkra pont egy ilyen kozelitést kerestiink.

p(x|D) = peibo (%) - Preg()

A TDVAE modell esetében tehat igy néz ki a frissitési szabaly:

9a(Rpre(2(1))) OELBO(TDVAE, 0, z(t))

z(t + 1) = Rpost (2(t) + Rgrad(€1 dx(t) )+e 0z (1) :

3.4.2. Optimalizalé

Az 1jitasok a neuralis halézatok paramétereinek az optimalizaciéjaban olyan fejlesztése-
ket hoztak a hagyomdnyos Stochaistic Gradient Descent (SGD) algoritmushoz, amelyek
sok esetben felgyorsitjak és akar stabilizdljak a tanulasi folyamatot. A mi feladatunk
azonban a maximalizilds, amelyre formalisan a Stochaistic Gradient Ascent algoritmust
hasznaljuk. Gyakorlatban azonban egyszertien a koltség ellentettjét véve minimalizdla-
si probléméra fordithatjuk, igy lehetGséget nyerve a preferalt bemenetek generaldasahoz
eddig nem vizsgélt "state-of-the-art” optimalizacids algoritmusok alkalmazéséra. Az egy-
szer(l Stochastic Gradient Descent (SGD) algoritmus egyike a leggyakrabban hasznalt
modszereknek a modellparaméterek frissitésére, azonban ez az algoritmus kiemelten érzé-
keny a frissitett paraméterek szerinti érzékenység kondicionaltsagara, ami a konvergencia
lassuldsdhoz vezethet [32]. A [41]-ben hasznalt MEI optimalizicids algoritmus egy olyan
tovabbfejlesztett valtozat, amely kompenzdlja ezt a problémét. Az egyenletes frissitések
elérése érdekében a gradiens méretével normalizdl (adaptiv batorsagi tényezdként):

— 0 —o- Elgls
01 =04 1Bl (4)
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Az RMSprop (Root Mean Square Propagation) algoritmus egy olyan, szélesebb kérben
alkalmazott, masodrendii momentumos algoritmus, amelyet szintén a paraméterenkénti
eltéré érzékenység problémaéaja motivalt. Az RMSprop RMS atlaggal becsli a silymddo-
sitds irdnyonkénti nagysagat, mellyel normalva, egyfajta iranyonkénti adaptiv batorsagi
tényezoként, kompenzalja a paraméterek szerinti eltérd érzékenységeket. Tehat g gradiens
esetén a kovetkezd frissitést hajtjuk végre:

E[g°: = vE[g*]i-1 + (1 — 7)g}

le’
Oip1 =0 — ————= 0O g
Elg): + ¢

Az Adam (Adaptive Moment Estimation) [13] algoritmus, az RMSprop és a Polyak Mo-
mentum [33] algoritmusok kombindcidjaval sziiletett meg. Ezdltal kompenzdlni tudja az
egyes optimalidlandé paraméterek szerinti eltérd érzékenységet, tovabba stabilizalni tudja
a paraméterenkénti oszcillaciét is a Polyak Momentum hasznalataval. Az optimalizalds-
ra tehat négy kiillonboz6 gradiens alapti paraméter optimalizalét vizsgédlok. Utanajarok,
hogy kiilonb6zé értékl lépésméretek és 1épésméret-litemzések milyen hatassal vannak az
optimalizaciora, tovabba vizsgdlom, hogy ezek az értékek milyen kapcsolatban allnak az
értelmezhetd eredmény eléréséhez sziikséges iteraciészammal.

3.4.3. AM tipusai

Dolgozatomban a hagyoményos pixeltér-beli (vagy latens kddtér-beli) optimalizdcion til
javaslatot teszek két Gj paraméterezési modellre.

— (1) Feltételezem, hogy azon mintdk eloszlisa, amelyek a legjobban aktiviljak a
vizsgalt egységet, egyszerii (normdl vagy Laplace). A pixeltér-beli optimalizdcid
helyett ennek az eloszlasnak a paraméterein végzem az optimalizaciét.

— (2) Az optimalizdciét egy bemenet és egy tanulhaté transzformécié (pl. kon-
volicid, neurdlis hilézat) paraméterein végzem. A mintdkat a bemenetre a
transzoformacié elvégzésével generdlom. Majd egy hibrid megkdzelitésben, hason-
léan az (1)-hez, feltételezek egy egyszerii eloszlast a preferdlt bemenetek felett, és
tanulhat6 transzforméciot végzek el ezen eloszlas paraméterein.
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3.5. Pixeltér alapi AM

3.5.1. Mddszer

A pixeltérben valé optimalizacié a AM hagyomanyos véltoztata, tehat a folyamatot = €
REXWXC paraméteren végezziik (6. abra).

3.5.2. Regularizacié

A szakirodalomban bevezetett regularizaciés technikdkat hasonlitom Ossze.

— Az optimalizdciés 1épés elétti Ry : RIXWXC 5 REXWXC trangzformaciéra a
bemeneti minta jitter-elésével, skalazasaval és normalizdlasaval kisérletezem. Fzek
a miuveletek nem szakitjdk meg a szamitasi grafot, igy backpropagation soran az
aktivacié el tudja érni a bemenet gradiensét.

~ Az optimalizdciés 1épés utdni Rpos @ RY XWxC _ REXWXC pegularizéciés transz-
formaciora megnézem milyen eredményeket produkdlnak az iterdcionként elvégzett
kiilénb6z6 zajtalanité miveletek. A vizsgdlt zajtalanité eljardsok kozé tartozik (1)
a képen Gauss-elmosis elvégzése aluldteresztd sziirvel; (2) a kép zajtalanitdsa bi-
lateralis sziir6vel az élek megtartdsa érdekében; valamint (3) Total Variation (TV)
alapt optimalizaci6 a képen. Ezentil kisérletezem az optimalizacios 1épés utani kép
normalizaldsaval is.

— A gradiensképen végzett Rgrad : REXWXC _y RHXWXC trangzforméciora is a Gauss
elmosassal prébalkozom.

— A célfiiggvényben a bemeneti képre kiszdmolt Rop; : RT*XWXC — R regularizdcios
zott értékét vagy a képre kiszamolt totalis variancidt adjuk hozza az optimalizacios
koltséghez.

3.5.3. Valtozatossag

Vialtozatossag eléréséhez tobb fliggetlen mintat optimalizalok, és az optimalizacids célfiigg-
vényébe bevezetek egy valtozatossagi tényezét [27]. Ez arra fogja 0szténdzni a generalt
mintakat, hogy legyenek minél tavolabb egymastél. Ennek a tavolsagnak a meghataro-
zasara tobb metrikat is kiprobalok, ezek kozé tartozik a koszinusz hasonlésag, a mintak
kozti korreldcid, valamint a koztik 1év6 euklideszi tavolsag [41].

\ f’o
ENC g ®
_— [©

6. dbra. A Pixeltér alapi AM esetén az optimaliziciét egy kép pixelein végezziik. Kisza-
mitjuk a képre vett aktiviaciét, majd eszerint valtoztatjuk a pixelek értékeit.

paramétertér \
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3.6. Eloszlas alapa AM

3.6.1. Modszer

A pixel-téren val6 optimalizéci6 f6 probléma&ja, hogy az dltala generalt képeken sok magas-
frekvencids zaj jelenik meg. A probléma orvosldsara kisérletezem az eloszlas alapi AM
optimalizacidval. Feltételezziik, hogy a magas aktivaciot kivalté bemenetek egy egyszerii
eloszldsra (normdl vagy Laplace) illeszkednek, és egy minta megtaldldsa helyett ezt az
closzlast szeretnénk megtaldlni (7. abra).

Legyen xy,xy € RIXWXC ooy eayszerti eloszlds (normél vagy Laplace) varhaté értéke és
szorasa. A probléma az elézdekhez hasonlé moédon leirhaté: keressiik azon x1, o paramé-
tereket (egy eloszlas parametrikus leirdsa), ami a legnagyobb aktivitast véltja ki a vizsgélt
egységlinkbdl. Azt is vizsgdlom, hogy hogyan valtozik az eredmények minésége, ha felté-
telezziik, hogy az eloszlas kovariancia matrixa diagonalis. Itt minddssze a varhaté értéket
optimalizaljuk, és egy fix szorasértékkel dolgozunk. A mdédszerben az optimalizacids 1épés
a kovetkezOképpen formalizalhato:

z1(t+1) = 21(t) + Rygraa(er Ba(lz};:g)(t)))) — € 8R°§jz(é(t)) ),
a(t + 1) = 22(t) + Rgraa(er 8a(1§9};§§g(t>))) — €2 8R(§;Ef)(t))) vagy w2(t),

ahol z(t) egy mintavételezett batch S(x1, z2) kétparaméteres egyszerii eloszldsbdl. Vegyiik
észre, hogy nem jelenik meg a Ros regularizdcios tag, mivel ez a gyakorlatban képek-
re vett regularizaciét jelent, igy nem feltétleniil alkalmazhaté intutiv médon eloszlasok
paramétereinek a regularizdciéjara. A mintavételezéshez a "reparameterization trick”-et
alkalmazzuk, ami a gyakorlatban a szdrés altal skalazott véletlen zaj hozzaadasat jelenti a
varhaté értékéhez. Ez lehetové teszi, hogy egyszerre tobb bemenetet is mintavételezziink,
majd ezeket egy batch-ben adjuk oda a hélézatnak, az optimalizacios 1épést egy egész
batch utdn megtéve. Ennek tobb elénye is lehet: (1) A batch-ek novelhetik a tanulds
stabilitasat és konvergenciajat, mivel a sulyfrissitések atlagolédnak a batch-en beliili ada-
tokon, és igy kevésbé érzékenyek az egyedi zajra vagy kiugré értékekre. (2) A batch-ek
lehetévé teszik, hogy a szamitégép tobb adatot dolgozzon fel egyszerre és kihasznalja a
parhuzamos szamitas elényeit. Ez csokkenti a memériaigényt és néveli a hatékonysagot.
Kisérletezem a pixeltér esetében ismertetett regularizaciés technikakkal, illetve vizsgalom
a megtanult eloszlasban a varhato érték és a variancia szerepét a mintak mindsége és
valtozatossaga szempontjabol.

( paramétertér \ aktivacid
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7. dbra. Az Eloszlas alapi AM esetében p és o paramétereken végezziik az optimalizéci-
6t. Mintavételeziink S(u, o) eloszldsbdl és mintavételekre kiszdmitott aktivacidk alapjdn
valtoztatjuk u-t és o-t.
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3.7. Transzformacié alapa AM

3.7.1. Mddszer

Mind a pixeltéren 1évé, mind az eloszldson alapulé AM médszernek vannak korlatozésai.
A vizsgélt texturdkra érzékeny egységek aktivacidéjara valé optimalizalds gyakran nehezen
értelmezheto, inkonzisztens és zajos eredményeket produkal. Koherens mintdk generdla-
sdhoz kézi regularizaciéra van sziikség. Ezek a regularizaciés technikdk azonban egyszerii
heurisztikdkon alapulnak. Ujabb paraméterek bevezetésével azonban tanulhatéva, tehet-
jik a regularizaciés folyamatot is. Erre a gondolatra alapozva ij megoldast javaslok az
AM probléméjara.

paramétertér \ aktivacié

transzformacid
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8. dbra. A Transzformécié alapi AM egy bemeneti jelet és egy regularizaciés transzfor-
méaci6 paramétereit optimalizalja. A mintakat a bemeneti jel transzformaltjaként kapjuk.

Legyen i € RY vélaszthat6 d dimenzi6ji bemeneti jel és egy G : R — REXWXC trangy-
formdcié. A paramétertér ebben az esetben x = {i,6}, ahol 8 jeloli a G transzformécié
paramétereit. A mintavételezés gy torténik, hogy i bemeneten elvégezziik G transzfor-
méciét, és ennek eredményeként kapjuk a szintetizalt mintét (8. abra). Az optimalizacié
frissitési 1épése a kovetkezéképpen alakul:

0a(Rpre (G(1)) 6Robj(G(z’)))
dz(t) 2 02(b)

.’L'(t + ].) = x(t) + Rgrad(el

Vizsgalom az eloszlas alapt és a transzformacié alapi megkozelitések egy hibrid val-
tozatat is. A vizsgalt egységhdl magas aktivaciot kivalté bemenetek mogott itt is egy
egyszeru eloszlast feltételezek. Azonban most nem egyenesen az eloszlds paraméterein
végezem az optimalizaciét, hanem azokat egy G(i) transzformécidval allitom els. Itt G()
transzforméciénak az eredménye tehat egy egyszerii eloszlas paramétereit adja. Ebbdl az
eloszlasbdl az el6z6hoz hasonléan torténik a mintavételezés. (9. abra)

aktivacio

paramétertér \

transzformacié
> H
Mintavétel
@ -

9. abra. A Transzformacié + eloszlas alapit AM: a képre elvégzett transzformacié egy
eloszlast paraméterez. Ebbd]l mintavételezve kapjuk a bemeneteket.

OO0 @0
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A transzforméciéhoz gyakorlatban konvolicids miiveletet, majd ezt bévitve konvolicios
halézatot (CNN) hasznédlok. Az ilyen modellek nagy sikereket értek el az utébbi évti-
zedben mind a képfelismerés, mind a képszintézis teriiletén. A CNN-ek hasznalata a
texturak szintetizdlasahoz kiilondsen indokolt. A texturdk generativ definiciéja szerint
egy textura egy olyan kép, amelynek minden részlete ugyanolyan eloszlasbdl szarmazik.
A CNN-k ezt a definiciét hasznédljak, amikor a texturakat a halézat kiilonb6z6 rétegeiben
16v6 jellemz6térképek korreldcidival reprezentaljak [7]. Konvoliciés miiveletek esetén a
megtanult transzformaciok egy sziirésként viselkednek: modulaljak a képek spektrumai-
nak amplitudéit, ezaltal elnyomnak olyan frekvencidju komponenseket, melyek inkoherens
zaj alakzatok rekonstrukcidjaért felelnének. Ez hasonlit egy alacsonyabb dimmenziés so-
kasagba kényszeritésre, mely segit elkeriilni a szlirések kiemeneti képeinek 6sszeomlédsat,
illetve segit értelmes, koherens mintazati eredményt elérni.

3.7.2. Megtanult generator modell alapa AM

A szakirodalomban megjelend rejtett térben valé optimalizalasra alapulé médszerek mind
egy, az adathalmazon kiilon betanitott G neuralis halézatra épiilnek. Megtanitjak 6ket,
hogy a modell egy rejtett rétegében 1évé kodbol az adathalmaz eloszldsiba tartozé min-
takat szintetizaljon, és az optimalizaciét ezen a kddon végzik. Generativ modellek vizs-
galatakor azonban ugyanezt elvégezhetjiik egy kiilon modell betanitasa nélkiil is. Defini-
ci6jukbdl adéddan ezek a modellek alkalmasak képszintézisre, ami altaldnositva egy p(z)
priorbdl valé mintavételezést, majd p(z|z) priorbdl valé mintavételezést jelent. Ezt a tu-
lajdonsagot felhasznalhatjuk a preferalt bemenetek eléallitasara is. Egy k kodot keresiink
(dim(k) = dim(z)), amit felhasznalva p(z|z = k)-bdl valé mintavételezéshez, egy olyan
r € REXWXC mintit kapunk, ami maximalizalja a neuralis aktiviciot. A regularizaciés
transzforméci6 DEC tehat ebben az esetben nem tanulhatd, hanem a vizsgalt modelliink
priorjabdl egy k kéddal valé mintavételezés (10. dbra).

Azaz, 1épéseket tesziink a rejtett térben az aldbbi frissitési szabély szerint:

6a(Rpre(DEC(k(t))))) _ ., ORoni(DEC(k(1)))
Ok (t) ? Ok(t)

k(t+1) = k(t) + Rgraa(€1

ahol k egy latens kod, DEC pedig a vizsgalt generativ neurdlis halézatboél valé mintavé-
telezési eljaras.

faramétertér aktivacié

10. dbra. A Megtanult generator alapi AM esetében egy rejtett kodon végezzik az
optimalizaciot. Ezzel a kdddal mintavételeziink a generativ modellbol, majd az igy kapott
mintak aktivacidjat viszgaljuk.
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Gyakorlatban a VAE modellek esetén DEC' a modell dekéder (generator model) részének
levagasa, a feladat pedig az ehhez valé bemenet dimenzidinak terében k kéd keresése. Ki-
sérletezem a k kédra valé optimalizacioval a TDVAE mind 21, mind 29 rétegének terében.

3.8. Validacio

Lefuttattuk az optimalizaciot, tehat a megadott mennyiségii iteracion keresztill egy cél-
fiiggvény minimalizalasanak irdnydba hangoltuk a paramétereinket. Mivel a neuralis ha-
l6zatok miikddése jelentésen eltér az emberi intuicidktoél, nehéz olyan képeket eldallitani,
melyek szamunkra interpretalhatbak, és a neuronok érzékenységét is jol kifejezik. Hason-
l6an nehéz feladat egy-egy ilyen képnek a validdcidja, melyre heurisztikus mddszereket
alkalmazhatunk. Ezeket a validaciés modszereket két kategoridba, kvantitativ és kvalita-

tiv osztalyokba soroltam, és munkdmban kapcsolatot keresek a két megkozelités kozott.

3.8.1. Kvantitativ validacié

A kvantitaiv validaciés médszerek olyan metrikdkat foglalnak magukba, amelyek szdm-
szerl értékeket, és ezen értékek statisztikdit vizsgaljak. Dolgozatomban a kévetkezo kvan-
titativ validaciés technikdkat alkalmaztam:

— a vizsgalt egység aktivacidjanak vizsgalata. Ez az érték becsapds lehet, mivel en-
nek a maximalizdlasdra optimalizaltunk, mégsem tudhatjuk, hogy akar egy lokalis
optimumot talaltunk-e. Ennek ellenére egyértelmiien korreldl az optimalizacié "si-
keressége” az aktivdciéval. Tovdbba informativak lehetnek az oszcilldlé/divergald
aktivaciok is.

— a vizsgalt egység aktivacidjanak osszehasonlitasa az azonos rétegben 1évé tobbi egy-
ség aktivitdsdval (pl. a mdsodik legnagyobb aktivitdsa egységével). Ezzel azt vizs-
galjuk, hogy tényleg a keresett egység preferalt bemenetére talaltunk-e egy becslést,
vagy az egy masik, esetleg t6bb mésik egység megtanult tulajdonsigait (is) 4bra-
zolja.

— a bemenet modell-hiiségének, tehit pmoger(x) értékének, vagy ennek a kiszdmithaté
kozelitésének (pl. peibo(x)) nyomon kovetése. Ez az érték megvilaszolja, hogy a
szintetizalt bemenet mennyire all tavol a vizsgalt modell altal megtanult hattérel-
oszlastol.

Ezeket az metrikdkat minden iteraciéban vizsgalom, majd egy grafikonon vizualizdlom,
hogy miképpen valtozott az értékiik az optimalizaciés folyamat alatt. Az optimalizaciot
sikeresnek nevezem, ha a folyamat konvergalva eljut egy magas aktivaciét kivalté végs6
éredményhez. Ezt az eredményt gyakran megerdsiti az ELBO, illetve a masodik legna-
gyobb aktivacié alacsnony értéke is. Oszcillald, csokkend és stagnald aktivaciok esetén
az optimalizdcié sikertelen. A 21. Abra példat mutat egy sikeres, mig a 23. &dbra egy
sikertelen optimalizacié kvantitativ elemzésére.
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3.8.2. Kvalitativ validacioé

A kvalitativ validdciés technikdk az optimalizdlt minta emberi értelmezhet&ségét vizs-
galjdk. Ezen esetekben, mivel nincs r4 médszer, hogy meghatarozzuk, hogy egy adott
minta valéban a vizsgalt egység altal megtanult tulajdonsagokat tiikrozi, a gyakorlatban
a kiilénb6z6 mabdszerek kozotti konzisztenciara kell alapoznunk. A kovetkez6 kvalitativ
validécios technikakat alkalmaztam:

— annak vizsgalata, hogy a generalt minta hasonlit-e a fehér-zaj analizis altal el6alli-
tottra. Mivel a fehér-zaj analizis csak egy linearis kozelitést ad az egység receptiv
mezdjére, igy az nem hordoz informéciét, ha az AM altal generalt mintankkal ez
nem mutat hasonlésdgot. Amennyiben ezek kozott észrevehetd valamilyen kap-
csolat, akkor nagyobb bizonyossaggal mondhatjuk, hogy egy megfelel6 eredményre
jutott az optimalizacié. Ez a kapcsolat a vizsgalt egységrol is azt sejteti, hogy annak
az aktivaciéja valamilyen egyszeriibb linearis kapcsolatban all a bemenettel.

— annak vizsgalata, hogy a generdlt bemenet hasonlit-e a vizsgélt, generativ modell

képszintézisével elballitott mintdjara. Hasonléan az eléz6hoz, itt is az ezek kozti
kapcsolatok hordoznak informaciot.

— annak vizsgdlata, hogy a generdlt mintdk mekkora variancidaval rendelkeznek (1)
egy adott optimalizaciés konfiguracién belil, tehat mennyire befolyasoljék a vég-
eredményt a véletlen inicializdcié és a mintavételezések; (2) egy adott AM méd-
szeren belill mennyire érzékeny a modszerre jellemzo hiperparaméterekre; illetve
(3) médszereken ativelden, tehdt milyen struktiralis kiilonbségek vannak a vizsgalt
mobdszerek eredményei kozott.

3.9. MEI (Most Exciting Input) csomag

A kisérletek hatékony elvégzéséhez létrehoztam egy, a PyTorch keretrendszerre épiil6 cso-
magot. A csomag lehetGséget nytjt az Osszes ismertetett mddszer és regularizacios tech-
nika alkalmazdsdra. Az AM optimalizacidt egy egyszeriien beéllithaté hiperparaméter
konfiguracié alapjan végzi. FG§ tervezési szempont volt a rugalmassig, ennek eredmé-
nyeként tetszéleges modell és miivelet hasznalhaté a célfiiggvényben. Az optimalizaciot
koveten szamos analizacids lehetéséget nyujt a program. Ezek kozott van:

— az optimalizacios koltségfiiggény, az aktivacio és egyéb hasznos kvantitativ metrikak,
illetve az aktudlis kép iterdciénkénti valtozasdnak a vizualizalasa;

— linearis kozelitésen alapulé moédszerek alkalmazédsa az optimalizalasi célfiiggvény
maximalizalasira (spike triggered analysis, optimélis Gabor sz{ir§ generélésa, leg-

jobb Gabor sziiré megtaldldsa egy récskeresésben);

— egy adathalmazbdl aktivdciéban generalt minté(k)hoz legkozelebb esé adatpontok
megtalalasa;

— a generalt minta maszkolaséara, eltolasara, jitter-elésére és az ezen transzformaciok
utani aktivaciok vizsgalatara

A kéd elérhet6 ezen a linken: https://github.com/lacykaltgr/mei
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4. Eredmények

4.1. Fehér zaj analizis

Az SPA analizissel szintetizalt preferdlt bemenetek vizudlisan is egyértelmiien megkii-
lonboztetik a textira-érzékeny és a nem textira-érzékeny aktiv dimenzidkat (11. dbra).
A nem-textura-érzékeny dimenziok preferalt bemenetein jol lathatéak az irdanyitott élek,
amelyek magas aktivaciot valtanak ki a vizsgélt egységbdl. A textura-érzékeny dimenzi-
Ok preferalt bemenetei azonban ”semmitmondé” képeket hoznak létre, amelyeknek nincs
lényegi magas szintli strukturdja, és amelyek aktivacidéja is alacsonyabb, mint a nem
textura-érzékeny dimenzidk preferalt bemenetein mértek. Ez igazodik az elvarasaimhoz,
ugyanis a textura-csaladok birnak egyedi, nem-linearis jellemzokkel, igy elmondhatd, hogy
megkiilonboztetésiikhoz is az egység aktivacidjanak nem-linaris kapcsolatban kell allnia
a bemenettel. Egy ilyen nem-lindris kapcsolat azonban nem vizualizalhaté az SPA mdéd-
szerrel. A megkozelités egy méasik hatranya, hogy a mintdk nagy mennyisége miatt az
aktivaciék mérése és atlagolasa szamitdsilag megterheld és nem skélazédik jol nagyobb
szamitasi eroforrasokat igénylé modellekre.

Activation: 4.04 Activation: 7.42 Activation: -35.11 Activation: 19.73 Activation: 1370.48

Activation: 604.32 Activation: 540.21 Activation: 103.32 Activation: 257.70 Activation: 137.51
o

1”4

11. dbra. A fehér-zaj analizissel el6allitott vizualizdcidk és az ezekhez tartozé aktivaciok a
vizsgalt egységeken. Fels6 sor: textura-érzékeny dimenzidk értelmezhetetlen zaj mintédkat
adnak; alsé sor: nem textura-érzékeny dimenzidk estében élmintdk lathatoak.

4.2. Pixeltér alapu AM

A pixel-térben val6 AM optimalizacié regularizaci6 nélkiil zajos, konzisztens értelmezhetd
struktirdval nem rendelkezd képeket eredményez (12. dbra). Az iterdciészdm névelésé-
vel ezek az eredmények egyre nagyobb aktivaciot valtanak ki a vizsgalt egységekbdl. Az
optimalizacid tehat sikeres, de értelmezhetoségben nem javulnak az eredmények. A koévet-
kezokben a regularizécios technikakat értékelem az elvégzésiik helye szerint csoportositva.
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Activation: 33.85 Activation: 5.39 Activation: 35.52 Activation: 215.11 Activation: 722.22
- *, \ H r

Activation: 335.99 Activation: 3.73

12. abra. Pixel-térben valé optimalizalas regularizacié nélkiil magas-frekvencias zaj képe-
ket eredményez.

Activation: 2.18 Activation: 173.13

4.2.1. Optimalizaciés 1épés el6tti regularizicié: Rpre

— Véletlenszeri skalazéas alkalmazasaval a nem-textira-érzékeny dimenzidkra elkezde-
nek értelmezhetd struktirak megjelenni. Ezek bar emlékeztetnek a fehér-zaj anali-
zissel kinyert preferalt bemenetekre, még mindig sok magas-frekvencias zaj jelenik
meg a képen. Az eredmények nem fejlédtek a skaldzds mértékének valtoztatasival
és kilonbo6z6 iitemzésével sem.

— A bemenet az optimalizaciés 1épés elbtti jitter-elése mar mindkét csoportbél maga-
sabb aktivdcidkat kivaltd, jobban értelmezhetd eredményeket ad (13. abra). Ezek
bar gyakran még mindig zajosak és elmosottak, de megjelennek sszefliggé struktai-
rak a textura-érézkeny dimenzidk preferalt bemenetein is. Kisérleteim alapjin ez a
regularizaciés modszer kulcsfontossagi a pixeltér alapd optimalizacios beallitasnal
az értelmezhetd eredmények eléréséhez.

— A bemenet normalizdlasa ebben a stdadiumban nem mutatott lényegi valtozast az
eredmények mindségében.

Activation: 3.54 Activation: 2.76 Activation: 3.66 Activation: 3.95 Activation: 165.51

Activation: 171.55 Activation: 29.16 Activation: 45.07

Activation: 75.89 Activation: 62.42
i -

13. 4bra. Az optimalizécids 1épés el6tti jitter-elés bevezetése lényegesen javit az eredmé-
nyeken. Fels6 sor: textira érzékeny dimenzidk vizualizacidin textira-szerti mintézatok;
alsé sor: a nem textura-érzékeny egyésgeknél az eddig is latott élmintak jelennek meg.
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4.2.2. Optimalizaciés 1épés utani regularizacié: Rpost

Az optimaliziciés 1épés utdni regulariziciéhoz zajtalanité miiveletekkel kisérleteztem.

Original Original
:.q .

— Gauss-elmosas alapu iteracié végi elmosas re-
dukélja a magas-frekvencias zajt, de mindségileg
nem javit lényegesen az eredményeken. A komp-
romisszum az elmosottsag és a zaj kozott itt is Gaussian Gaussian
megjelenik, ezt a szérassal és a kernel méret- '
tel tudjuk allitani. A textura-érzékeny egységek
esetében gyakran megneheziti a tanuléasi folya-
matot, igy alacsony aktivaciot, tehat sikertelen
optimalizaciét eredményezve.

Bilateral

— Bilateralis sziir6 alkalmazasanal a Gauss-
elmosashoz hasonld jelenséget figyeltem meg. A
textura-érzékeny dimenziékndl ez is megakasz-
totta az optimalizaciés folyamatot, igy értelmez-
hetetlenné téve az szintetizdlt mintat. Total Variation Total Variation

— Egy maésodlagos optimalizacié a totalis vari-
ancia koltségére szintén hatékonyan eltiinteti a
magas frekvencids zajt. Az elmosottsag azon-
ban itt is zavaré mértéki, a szintetizalt beme-
netek ”festmény-szeriiek” lesznek. Az optimali-
zaci6 itt is gyakran sikertelen a textura-érzékeny
dimenziék esetében.

14. dbra. A kiilénbo6z6 zajtalani-
tasi eljarasok jellemz6 hatasai a
nem textira-érzékeny (bal osz-
lop), illetve a textiira-érzékeny
(jobb oszlop) egységek esetében.

Osszességében a vizsgdlt optimalizaciés 16pés utani regularizaciés technikékrél 4ltaldnos-
sagban elmondhatd, hogy nem javitanak lényegesen a vizualizacidkon. Tovabba gyakran
megnehezitik a konvergenciat, alacsony aktivaciét kivalté eredményekre vezetnek. Emel-
lett jabb hiperparamétereket vezetnek be, amelyek megvalasztisa tovabbi kézi finom-
hangolast igényel.

4.2.3. Gradiens-kép regularizacidja: Rgrad

A gradiensképben a magas-frekvencias komponensek eltiintetéséhez egy Fourier-térben
alkalmazott, alul-dteresztd, 1/||f||7 Atviteld szlir6t hasznaltam, ahol f jeloli a sikfrek-
venciat, v pedig a szlirési faktor, mellyel allithaté a gradiens simitdsdnak a mértéke.
Azt figyeltem meg, hogy ennek a sziirési faktornak til magas értékre allitdsa értékes in-
formaciot tiintet el a szintetizadlt bemenetbdl, azonban megfelel6 értékli sziir6faktorral
koherensebb és stabilan kevésbé zajos, de nem ttlsdgosan elmosott eredményekre jut az
optimalizdcié. Ez a jelenség a leginkdbb a textira-érzékeny egységeknél figyelheté meg
(15. 4bra). Hozza kell tenni viszont, hogy ez a hatds nem annyira ladtvdnyos, mint a
jitternél megfigyelt, igy ez a reguralizaciés modszer 6nmagaban nem elég az értelmezheto
eredményekhez.
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15. abra. A gradienskép sziirésének jellemzo hatasa a textira-érzékeny dimenzidk vizuali-
zécidjara, kiilonboz6 faktor () értékek esetén. Tl kis v esetén koherensebb, de zajosabb
képeket eredményez, mig til nagy értéke esetén eltlinnek a keresett textira mintazatok
(ebben az esetben az aktivicié is alacsonyabb).

4.2.4. Regularizacié a célfiiggvényben: Rgp;

Az optimalizaciés célfiiggényben az ELBO bevezetése ambivalenciat sziil abban a tekintet-
ben, hogy mégis mi az, amit keresiink. Egyik oldalrdl a tag olyan eloszlasba kényszeriti a
bemeneteket, melyek pixel-intenzitds szempontjabol nem rendelkeznek extrém értékekkel.
Ez megneheziti az optimalizaciot, végeredményben kisebb aktivaciokkal, tobb zajjal, és
kevésbé kontrasztos struktirakkal rendelkezé szintetizalt bemeneteket eredményezve (16.
abra). A magasabb értékii pixel-intenzitdsokat (és ebbél kovetkez&en magas aktivicidkat)
leszamitva struktiraban nem valtoztat lényegesen az eredményeken, azok minddssze za-
josabbnak tiinnek. Elmondhaté viszont, hogy az ELBO bevezetése a koltségbe csokkenti
az optimalizacio iteracidoszamra és a lépésméretre valo érzékenységét, ezzel stabilitast és
konzisztenciat kolcsénozve az optimalizacié folyamatanak.

A bemeneti kép totalis variancia értékének hozzdadédsa a koltséghez arra 6sztonzi a ké-
pet, hogy azon egységes alakzatok rajzolédjanak ki. Emiatt hatékonyan tudja csékkenteni
a bemeneteken megjelen6 magas-frekvencias zajt, azonban az egységes alakzatokra vald
kényszer tul hangsilyos, alacsony aktiviacidokkal rendelkez6 képeket eredményez.

Activation: 495.71 Activation: 13.04 Activation: 13.07 Activation: 19.58 Activation: 10.79

16. dbra. Az ELBO stlyozasinak jellemzé hatdsa a vizsgalt egységekre és azok aktivacidira
(balrdl jobbra 0, 0.5, 1, 1.5, 2 értékii silyozdssal). A silyozds novelésével egyre kisebb a
pixel-intenzitasok varianciaja, viszont egyre zajosabbak az eredmények.
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4.2.5. Optimalizaciés algoritmus

Megfigyeltem, hogy az optimalizaciohoz hasznalt algoritmus jelentés befolyassal van az
optimalizacids folyamat konvergencidjanak sebességére és az eredményének minGségére
(17. &bra).

— a hagyomanyos SGD algoritmusban a batorsagi tényezé nem igazodik semmilyen
szinten a gradiens méretéhez. Emiatt az SGD optimalizacié érzékeny a batorsagi
tényezo és az iteraciészam megvalasztasara, legtobbszor nem talal optimumot.

— a MEI algoritmusban a batorsigi tényez6 a gradiens abszolit értékének az atla-
gaval forditottan aranyos, amely jelentésen javit a folyamat stabilitdsan. A MEI
algoritmussal mar konzisztensen megjelennek koherens struktirak. Ezek azonban
még mindig elmosottak, de az iteraciészam novelésével el lehet érni jobb mindségii
mintékat.

— az RMSprop algoritmus mar figyelembe veszi a korabbi gradiensek méretét is, igy
az el6zbeknél lényegesen gyorsabb konvergenciat és jobb mindségli mintakat ered-
ményez. Az iterdcidészam novelésével egyre nagyobb aktivdcidkat kivalté mintdkat
talal.

— az Adam béviti az RMSprop algoritmust a korabbi gradiensek exponencialis moz-
gbatlagat is figyelembe vevé momentum-mal. Ennek a bevezetése azonban megne-
heziti az optimalizaciét: a textura-érzékeny dimenzidkra nem taldl optimumot, igy
azok vizsgalatara hasznilhatatlan; a nem-textira-érzékeny dimenzidkra pedig las-
sabb a konvergencidja, mint az RMSprop-nak. Ennek az lehet az oka, hogy annyira
er6sen nem-konvex a feliilet, hogy az esetleges momentumos tullévések mar mas
tartomanyba viszik az optimalizaciot.

Osszességében tehat az RMSprop kimagasléan jobb eredményeket és gyorsabb konver-
genciat ér el, mint a t6bbi tesztelt algoritmus. A batorsdgi tényezd kézi iitemzése egyik

esetben sem eredményezett érdemi javulast.
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17. dbra. A vizualizalt preferalt bemenetek jellemzd alakuldsa az iterdciészam (oszlopok
balrél jobbra: 5, 10, 50, 100, 250) és az optimalizaci6 algoritmus valasztdsdnak fuggvényé-
ben egy nem textura-érzékeny (baloldali blokk), illetve egy textira-érzékeny (jobboldali
blokk) dimenziéra. Az RMSprop algoritmus lényegesen gyorsabban értelmezhetd megol-
dést talal, mint alterantivai.
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4.2.6. Valtozatossag

Megfigyelheté, hogy az AM optimalizacié a legtobb esetben azonos, vagy nagyon hasonld
végeredményre jut, ami elmondhaté mind globalis, mint lokalis szinten. Ez az egyik oldal-
rél megnyugatd, mivel meggyézodhetiink réla, hogy a vizualizalt jellemzok egy altalanos
optimumot mutatnak a pixeltérben val6 optimalizaciés problémaéra, azonban nem tudjuk,
hogy léteznek-e mas optimumok. Hogy t6bb beldtast szerezziink az egység milkodésé-
be bevezethetiink egy valtozatossagi tényezét a koltségbe. Ez egy valasztott hasonldsigi
metrika alapjan lehetéleg messze fogja kényszeriteni egymastdl a szintetizalt bemene-
teket. Olyan mintdk kerestem, amik a lehet6 legnagyabb varianciat mutatjak, de még
rendelkeznek koherens strukturaval (18. dbra).

— a mintak k6zotti korrelacié biintetése nem eredményez lényegesen kiillénb6z6 képe-
ket. Nem-textura-érzékeny dimenzioknal ezek a kiilonbségek gyakorlatban az eredeti
kép zajositasat jelentik, tehat ezekre kifejezetten kartékony hatdssal van a korreldcié
biintetése. A textura-érzékeny dimenziéknal az eddig is megfigyelt globalis elrende-
zésbeli kiilonbségeket erésiti fel a modszer. Az eredmények nagyon hasonlitanak az
egységbdl kivaltott aktviacioban is.

— a mintak kozotti koszinusz hasonlésag biintetésével sem tudunk eddig nem la-
tott alakazatokat feltarni. A vdltozatossdg itt is f6leg zaj, kontraszt és pixel-
intenzitasbeli kiillonbséget jelent, a mintdk strukturdjukban még mindig nagy hason-
16sagot mutatnak. Aktivaciékban viszont itt is kicsi a széréds egy-egy komponensre.

— az euklideszi tavolsag biintetésével a textura-érzékeny komponensekre valame-
lyest eddigektol eltér6 mintakat kapunk. FEz az eltérés azonban csak az eddigi
vizsgalatok és az euklideszi tavolsagot biintet6 taggal valé bovités k6zott mondhatd
el, az optimalizaci6é ebben az esetben is hasonlé bemeneti képeket ad. Elmondhato,
hogy az igy eloallitott mintak kisebb aktivaciokat valtanak ki a vizsgalt egységhdl
és "hulldm-szeri” (egy-egy sikfrekvencia dltal dominélt) komponensek jelennek meg
rajtuk.

Osszességében elmondhaté ezekrél a médszerekrél, hogy egyméssal szorosan dsszefiigggd
elvi és gyakorlati problémakkal is rendelkeznek. Ezek: (1) csupédn a véltozatossig kikény-
szer{tésével nincsen konkrét irdnyitasunk a szintetizalt mintak felett; (2) a valtozatosségi
tényez0 sulyozasa Ujabb, nehezen hangolhat6é hiperparamétert vezet be; és ettdl fligget-
lentil (3) a véltozatossdgra kényszeritett eredményekben nem jelennek meg lényegbeli
kiilonbségek, nem rendelkeznek lényeges 1j informéaciéval.

18. 4bra. Mintdk F&
kozozotti jellemz6
kiillonbségek az egyes
tavolsagi metrikak
biintetésével egy
nem textura-érzékeny
(bal 3x3-as blokk) és
egy textura-érzékeny S
(jobb 3x3-as blokk) SE&
dimenziéra.

i,

Blokkokon beliil fentrdl lefelé haladva a (1) korrelacid; a (2) koszinuszos hasonl6sdg; és
az (3) euklideszi tavolsag metrikdahoz tartozé eredmények lathatdak.
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4.3. Eloszlas alapi AM

4.3.1. Tanulhat6 szdérassal

Egy egyszer(i, két paraméteres (pl. normél, Laplace) eloszlds paraméterein végezve az op-
timalizaciét azt feltételezem, hogy az adott egységhez tartozd preferalt bemenetek ilyen
eloszlas mintavételeinek tekinthetéek. Az eloszlast véletlen varhaté értékkel és szérdssal
inicializdlom, majd minden iteraciéban egy batch-et mintavételezek beléle. Az optimali-
zécios 1épést minden iteraciévan a batch akkumuldlt gradiensének az iranyaba végeztem.

— A nem-textura-érzékeny dimenziéknal mar minden regularizacié nélkiil megjelen-
nek a pixeltérben 1évé optimalizdciéndl is eredményként kapott élképek, (20. dbra)
azonban a mintdk még most is nagy mértékben zajosak. A bemenet optimalizici-
0s lépés el6tti jiterrel és a gradienskép szlirésével egyre élesebb és kontrasztosabb
eredményekre jutottam, és az értelmezheto6 struktirak eléréséhez sziikséges iteracio-
szam is csOkkent. Ezek tehat a pixeltér alapt optimalizacional is megfigyelt hatast
hozzak.

— A textura-érzékeny dimenziokndl erds regularizaciot hasznalva is elmondhaté, hogy
bar a magas-frekvencias komponensek emlékeztetnek a pixeltér alapi AM altal szin-
tetizalthoz, de hidnyzik beldliik a koherencia. Az optimalizacié ennek ellenére sike-
res, hiszen az eredmények magas aktivaciokkal rendelkeznek, illetve az is elmond-
hatd, hogy pixeltérben végzettnél gyorsabban konvergdlnak (21. dbra).

Megfigyelheté az is, hogy az eredmények minéségben 030
és aktivacioban is fliggetlenek az eloszlas valasztasa- pas
t6l. Mind normaél, mind Laplace eloszlas esetén ha- 025
sonlé varhaté értéket tanul meg az optimalizacié. Az
iterdcidészam novelésével a tanulhatd szérasok Ossze- o
omlanak, tehat minden komponensre nulla kozeli ér- dace
téket vesznek fel. (19. dbra). Ez nem meglepd, hiszen fersion 5

az aktivacidkat egy képpel a legegyszer(ibb maxima- 19 dbra. A szérdsok abszolit
lizalni, nem egy azt terheld valamilyen nem 0 szérasu értekének atlaga nullahoz kon-

eloszlasbol valé mintavételekkel. vergdl. Tehat a szérds nem ta-
nul meg értékes informaciét.

Activation: 6.48 Activation: 6.52 Activation: 6.89 Activation: 10.95 Activation: 0.55

Activation: 16.45 Activation: 21.96 Activation: 12.12 Activation: 31.39 Activation: 36.46
a 1

20. dbra. A tanulhat6 szorassal végrehajtott eloszlas alapi AM vizualizacidi. A textura
érzékeny dimenziokndl (felsé sor) az alacsony a pixelek kozotti korreldcié ellenére kivehe-
téek a pixeltér alapi AM &ltal generdlt texttrdakhoz hasonlé irdnyt komponensek. A nem
textura-érzékeny dimenzidk (als6 sor) esetén az eddigi médszerek eredményeihez igazodd
élmintak jelennek meg.
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21. dbra. Validacios metrikak jellemzé iterdciénkénti vizualizacidja, illetve a végeredmény
egy nem textira-érzékeny (bal oldal) és egy textira-érzékeny (jobb oldal) egyésgre tanul-
haté szérasu eloszlds alapi AM esetén. Az optimalizdcié mindkét esetben sikeres, hiszen:
[1] né az aktivicié (narancssdrga); [2] az ELBO koltsége (z6ld) nulla kozelében marad; [3]
a vizsgalt egyéséget kivéve a legnagyobb aktivdcié mérete (piros) is alacsony marad; [4]
az optimalizal célfiiggvény (kék) értéke alacsony szintre konvergal.

4.3.2. Rogzitett szérassal

Az eloszlas szordsara egy rogzitett érték bedllitdsa esetén mintavételezéskor fiiggetlen és
azonos eloszlasu zajt adunk a varhaté értékéhez. fgy az optimalizacioval egy olyan értéket
keresiink, amelyhez véletlen zajt adva is magas aktivaciét tudunk kivaltani a vizsgdlt
egységekbdl.

— A nem-textura-érzékeny dimenziék preferalt bemeneteire val6 optimalizécié mar re-
gularizacidk nélkiil is koherens és az el6z6 megkozelitésekhez képest kevésbé zajos
eredményekre jut. A magas aktiviciok és Osszefliggé struktiardk eléréséhez szik-
séges iteraciészam még alacsonyabb, mint a tanulhaté szérds esetén. A bemenet
jitter-elésével és a gradienskép egy magas sziir6faktora szlirésével a nem-textura ér-
zékeny dimenziokndl esztétikus, lényegében "tokéletes”, minimalis zajjal rendelkez6
eredményekre jutottam (22. dbra).

— A textura-érzékeny dimenziéknal azonban a pixeltér alapi AM-hez képest lényege-
sen rosszabb mindségli mintakat talal a médszer. Ezeken csak ritkan és nagyon spe-
cifikus regularizaciéval jelennek meg koherens strukturak, azok is gyakran alacsony
aktivaciokkal. Ugy tiinik, hogy itt is valamelyest érvényesiil a fehér-zaj analizisnél
megfigyelt hatas, miszerint zajok az aktivaciéval vett dtlagahoz hasonldéan a zajok
az aktivaciéra szamolt gradiensenek koherenciat 6sztonzé komponensei “kioltjak”
egymdst (23. dbra).

Activation: 2.77 Activation: 0.18 Activation: 0.32 Activation: 3.57 Activation: 24.88
. . . R :
Activation: 7.90 Activation: 8.67 Activation: 7.94 Activation: 8.54 Activation: 7.26
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22. dbra. Rogzitett szorasu, eloszlas alaptit AM vizualizaciéi. A textira-érzékeny dimenzi-
Ok (felsd sor) eredményeit alacsony aktivicidk és rossz minéségli mintdk jellemzik. A nem

textura-érzékeny egyésgek (alsé sor) az eddig megfigyelteknél élesebb és kevesebb zajjal
rendelkez6 eredményekre jutnak.
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23. abra. Rogzitett szorasu, eloszlas alapti AM vizualizacioi és kvantitativ metrikdinak
iteraciénkénti viltozasa két textira-érzékeny egységre. A kivdltott aktivacié oszcilldl ezért
optimalizacié sikertelen. A baloldali egység tanult eloszldsanak varhaté értéke azonban
magas aktivaciét valt ki a modellbdl, és struktiurdban is emlékeztet a pixeltér alapi AM-
nél latottakra.

A tanulhato6 széréssal valé optimalizaciéhoz hasonléan ebben az esetben is elmondhato,
hogy az eredmény invarians az eloszlas valasztasara. Bar a optimalizacié soran egy el-
oszlast tanulunk, az ebbdl vett mintakat nézve a valtozatossag csak véletlenhez hasonld
zaj hozzdadasat jelenti a varhato értékhez képest. Elmondhaté az is, hogy konfiguraci-
6kon beliil és konfiguracidk kozott is nagyon hasonlé eredményekere jut a médszer. Igy
ebben az esetben sem beszélhetiink 1ényegi valtozatossagrol a generalt mintdk kozott. A
célfiggvényben valé regularizacié (ELBO, totélis variancia) esetében azonos megfigyelé-
seket tettem, mint a pixeltér alapi AM esetében (4.2.4).

Az optimalizdlé algoritmusok hatékonysiagdval kapcsolatban is hasonlé megfigyeléseket
tehetiink, mint amit a pixeltér alapti AM esetében is ldthatunk. Az SGD tovdbbra sem ér
el optimalis eredményeket, mig a MEI bar kissé homalyosabb eredményeket mutat, azok
mar altalaban koherens szerkezettel rendelkeznek, de alacsony aktivacidkat eredményez-
nek. Az RMSprop lényegesen gyorsabb a tobbi algoritmusndl, és magas aktivaciokat ér
el. Az Adam algoritmus lassabban taldl konvergencidra, mint a RMSprop, de valamelyest
erOsebben Gsszefliggd strukturaval rendelkez6 és a vizsgalt egységhbd6l magasabb aktivaciot
kivalté mintakat general. Ezt a valtozast a batch-tanitas kovetkezményének lehet tulajdo-
nitani, ugyanis ezzel jobban megfontolt irdnyokba tessziik a gradiens lépéseket, igy azok
egyenletesebbek lesznek.

4.4. Transzformacié alaput AM

A transzformaécié alapi AM esetén a bemeneten kiviil egy tanulhaté paraméterekkel ren-
delkez6 miuveletet is optimalizalok, ami megsziiri a bemenetet a vizsgalt modell el6tt.
Az otlet, hogy az Gjonnan bevezetett paraméterek egy tanulhaté regularizaciés folyama-
tot megvaldsitva segitsék az optimum megtalaldsat. Gyakorlatban tanulhaté konvolicios
kerneleket hasznalok. Els6 kérben egy darab konvolicids réteggel kisérletezem (ez 1 csa-
tornds bemenet esetén mindossze 1 tanulhaté kernelt jelent), majd névelve ezek szdmat,
az {gy kapott konvoliciés halé (CNN) regularizdcios képességeit vizsgdlom.
Elvarasaimhoz hlien az optimalizdcié nagyon gyorsan konvergdl egy magas aktivaciot
kivalté bemenethez. FEzek a bemenetek azonban gyakran a vizsgdlt modellt ”atvers”
mintak, és nem reprezentaljdk jol az egységek megtanult tulajdonsiagait. A pixel alapu
AM-el ellentétben viszont ez nem inkoherens, zajos képeket, hanem a vizsgalt modell
tanult eloszlasan kiviili pixel-intenzitassal rendelkezd, de Gsszefiiggd, magas-szintii minta-
zatokat jelent. Az ELBO bevezetése a célfiiggvénybe orvosolja ezt a helyzetet, azonban
lassitja a konvergenciat, és gyakran bar magas aktivaciot kivalté, de még mindig nem
egyértelmiien értelmezhetdé mintdkat szintetizdl (25. dbra). Egyéb regulariziciés miivele-
tek alkalmazdsaval is probalkoztam. Ezek koziil a gradienskép szilirése jobban Gsszefiiggé
és értelmezhetd mintdkhoz vezet (24. abra).

35



Activation: 6.43 Activation: 4.86 Activation: 7.29 Activation: 11.09 Activation: 7.14

Activation: 27.79 Activation: 38.53 Activation: 29.45 Activation: 27.05 Activation: 23.62

.

A LER Y

24. dbra. A transzformécié alapi AM vizualizaci6i. A textura-érzékeny dimenzidk (felsd
sor) preferdlt bemenetei az eddig kinyerhet&knél nagyobb koherenciat mutatnak, a tex-
turdk mintdzatai mar élesen kivehetSek. A nem textira-érzékeny dimenzidk esetén (alsé
sor) a mar ismert élmintdkat ldthatjuk.

Megfigyelheté az is, hogy a konvoliciés kernel méretének allitasaval szabdlyozhatjuk a
megjelend mintazatok kinézetét az aktvidcidkat magasan tartva. Ez a hatds a textira-
érzékeny dimenzidkndl a mintazatok méretének és frekvencidjanak a valtoztatasat jelenti.
A nem-textura-érzékeny dimenzioknél egyre nagyobb kernel mérettel, egyre homalyosabb
lesz a szintetizalt kép. Ez egy teljesen 0j megvildgitasba helyezi a valtozatossag fogalmat,
hiszen most el6szor intuitiven iranyithatova valnak a generalt mintak. Ezt a hatast rész-
letesebben a kovetkezo fejezetben fejtegetem, mivel még regularizicié alkalmazasaval is
elmondhatd, hogy a mddszer bar képes a pixeltér alapi AM generalt mintditél kiilonbo-
z6, jobb mindségii és magasabb aktivacidkat kivalté bemenetek szintetizdlasara, azonban
nem garantalja ezeknek a megtaldlasat. Ehhez tovabbi regularizdciéra van sziikség.
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25. dbra. A transzforméacié alapi AM egy jellemzd iteraciénkénti alakulasa, illetve a
végeredmény ELBO-val valé regularizdcié nélkiil (jobb oldal) és ELBO-val val6 regulari-
zaciéval (bal oldal) egy textira-érzékeny dimenzidra.

Ketté vagy anndal tobb konvolicios réteggel az optimalizaciés feladat tovabb nehezedik,
egyre jellemz6bb az "atvers” példak megtaldlasa. Itt mar az ELBO-val vald regularizacié
sem eredményez az eddig megfigyeltekhez hasonlé mintédkat. Lassabb a konvergencia, és a
vizualizacidkon nagyon magas aktivaciot kivalto lokalis foltok jelennek meg, de ezek sem
stabilak még egy adott konfiguracion beliil sem, igy nem mondanak el értékes informaciot
a modell miikodésérol.
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4.5. Transzformacié + eloszlas alapi AM

A konvoliciés miiveletek 1Gj paramétereket vezettek be, amelyek megnehezitették egy ér-
telmezhetd optimum megtaldlasdnak feladatat. A mérleg azonban egyensilyba allithaté
tijabb regularizacié bevezetésével. Uj elvaras, hogy taldljon az optimalizicié olyan para-
métereket a transzformaciés réteghez, amelyek robosztussa teszik a generalt mintat a zaj
ellen. Ehhez az eloszlds alapi AM éaltal bevezetett otletet alkalmazzuk: a transzformacié
egy eloszlas paramétereit adja, majd ebbdl az eloszlasbdl mintavételezve kapjuk a vizs-
galt modell bemeneteit. Csak az egyrétegli konvolicié esetét részletezem, mivel a rétegek

”

novelésével az el6zo fejezetben latott jelenség figyelheté meg.

— Tanulhaté szérés esetében az eloszlds alapit AM-hez hasonléan (az egész optimali-
zaci6 intuitiv értelmezésével konzistensen) a szérdsok osszeomlanak, nem tanulnak
meg értékes informéaciot. Emiatt ettol a ponttdl csak a nem tanulhaté szoras esetét
targyalom.

— Rogzitett szorassal ez a médszer az eddig megfigyelteknél még gyorsabban egy értel-
mezhetd és magas aktivaciot kivalté eredményre jut. Végre az is elmondhato, hogy
ezek konzisztensen optimumra jutnak egy konfigurdcién belil (26. dbra). Ennek
ellénére a pixel-térben val6é optimalizdcidval ellentétben ez nem feltétlen ugyanazt
az optimumot jelenti. A gradienskép sziirésével még latvanyosabb mintazatok meg-
tanulasara késztethetjitkk az optimalizaciét. Az ELBO-val valé regularizacié ebben
az esetben kifejezetten sziikséges, teljesen elkeriilhet6ek alkalmazasaval az "atvers”
mintak.
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26. abra. A transzforméaci6 + eloszlas alapi AM-el kinyert vizualizdcidk. Az eredmények
élesebb és koherensebb mintazatokat mutatnak, mint amit az eddig vizsgdlt egyéb meg-
kozelitések adtak mind a textira-érzékeny (felsé sor), mind a nem textira-érzékeny (alsé
sor) egységeknél.

A konvoliciés kernel méretének allitasaval itt is hasonld jelenség figyelhet6 meg, mint az
egyszerl konvolucids esetben. Iranyitani tudjuk a mintak jellemzé&it, ami a médszer stabi-
litdsaval egyiitt egy, az eddigi megkozelitésekben nem lehetséges "minta-csaldd” szinteti-
zaldsat teszi lehetové egy adott egységre, igy mélyebb belatast nytjtva annak miikodésébe
(27. dbra).
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27. dbra. A tanulhaté konvolicids kernel méretének jellemzd hatdsa az eredményekre.
Balrdl jobbra a kernelek méretei: 5, 7, 9, 11, 13. A nem textira-érzékeny egyésgek esetén
(felsé sor) a kernel méret novelése kevésbé zajos, de esetekben jobban elmosott vizu-
alizdciokat eredményez. A textira-érzékeny egységekhez tartoz6 (alsé sor) szintetizalt
bemenetek estében allitani tudjuk a megjelend mintdzatok méretét (a textira alaphar-
monikusdnak a frekvencidjat).

Az optimalizalt bemenet és konvolicids kernel vizualizacidjaval (28. dbra) pedig a meg-
tanult transzforméciérol is tobbet megtudhatunk. A bemeneten altaldban észrevehetbek
az eddig latott vizualizacidkhoz hasonlé mintdzatok, de ezek nem mutatnak koherenci-
at. Ugyanis az Osszefliggd alakzatokért a konvoliciés kernel felel6s. Ezeket vizualizalva
a textura-érzékeny dimenzidk esetében egy, az adott egységre jellemzo textura-részletet
lathatd, mig a nem-textira érzékeny dimenzidk kernelei az eddig is megfigyelt élmintaza-
tokra emlékeztetnek. Ennek az lehet az oka, hogy a bemenet egy fehér-zajhoz kozeli jel,
amely kozel egyenletes teljesitménysiiriiség spektrummal rendelkezik. Ha egy ilyen képet
egy mintazattal szliriink, akkor a képen megjelené mintazatok amplitidéja megno, igy
ezek lesznek lathatdk a transzformélt vizualizacion, mig elhelyezkedésiiket a bemeneti jel
fazis spektruma szabdalyozza. Tehdat, mivel a kernel szabédlyozza a minta alakjat, a transz-
forméaci6 tényleg megfogja a magas szabadsagfoku keresési problémat tgy, hogy olyan,
alacsonyabb dimenziés altérbe kényszeriti azt, ami mar valdéjaban egy texturdhoz tartozé
mintékat ir le. Ugy tiinik, hogy a kernel tanulja meg a mintézatokat, tehét a vizualizacié
spektrumanak amplitudoéit, a bemeneti jel pedig a vizualizaci6 fazisat, tehat a mintazatok
elhelyezkedését a képen. Ezt a feltételezést aldtamasztja a bemenet, illetve a transzfor-
malt kép Fourier amplitudéspektrumainak a vizsgdlata (29. dbra), hiszen lathatd, hogy
az a bemeneti jelnél tipikusan egyenletesebb (magasabb entrépidji), mig a sziirés kime-
netén eléallé képek esetén egyenetlenebb (kisebb entrépidji). Tehat a bemeneti zajt a
tanult transzformécié sziiri meg interpretalhat6 alakzattd.

28. dbra. A transzformdcié + eloszlds alapit AM megtanult (11x11 méretii) konvolicios
kernelei. A textura-érzékeny dimenzidk (felsé sor), és a nem textira- erzekeny dimenziok
(als6 sor) esetében is megjelnnek a végeredményen is lathaté magas szintli struktirak.
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29. dbra. Egy nem textura-érzékeny (bal oldali blokk) és egy textira-érzékeny (jobb ol-
dali blokk) egység transzformdcié + eloszlds alapti AM altal megtanult bemenetének |,
transzformélt bemenetének, illetve ezek Fourier amplitiddspektrumainak vizualizaciéja
(blokkon beliil felsd sorban a spektrumok, alsé sorban a képek, bal oszlopban a bemene-
tek, mig jobb oszlopban a transzformalt bemenetek lathatéak). Lathatd, hogy a spektrum
a bemeneti jelnél tipikusan egyenletesebb, mig a sziirés kimenetén eloalldé képek esetén
egyenetlenebb. A bemeneti zajt a tanult transzformacié sziiri meg interpretalhat6 alak-
zatta.

A kulénbo6z6 optimalizalasi algoritmusok mashogy viselkednek ebben az esetben, mint
azt az eddigiekben lathattuk. A legstabilabb lefutdsokat most a MEI algoritmus adja.
Ez azt jelenti, hogy ebben az esetben az optimumok konzisztens megtalalasdhoz sziikség
van a gradiens méretével valé normalizalasra, azonban nem segitenek az el6z6 iteraciok
gradienseinek értékei és normai. A tobbi algoritmussal ellentétben a MEI nem érzékeny
a hiperparaméter bedllitdsokra, az eddigieknél kevesebb kézi finomhangolast igényel a jo
mindségl mintak szintetizalasa.

4.6. Tanult generator modell alapt szintézis

A generativ modellek tobabbi vizsgalatdhoz kihasznalhatjuk azt a tulajdonsiagukat, hogy
képesek az altaluk megtanult eloszlasbdl mintavételezni. Ezt tobb megkozelitésbol fogom
alkalmazni a TDVAE vizsgalt egységei altal megtanult tulajdonsdgok vizualizaldsara. Az
alabbi kisérleteket végzem el:

1. Skalazott one-hot vektorral val6é képszintézis. A modell generativ folyamataban z2
priorjabol valé mintavételezés helyett egy olyan kédbdél indulunk, ahol a vizsgélt
egység magasra, a tobbié pedig nulla értékiire van allitva.

2. AM optimalizacié z2 rejtett terében. Egy k2 kddot kereslink z2 terében, a mintakat
pedig z1 és x priorjabdl valé mintavételezésével allitjuk eld. Kisérletezem 22 prior-
janak inicializaldsara annak varhaté értékével, egy mintavételével, illetve skalazott
one-hot vektor hasznalatdval. A one-hot vektoros inicializacié 1ényegében az el6z6
pontban ismertetett folyamat eredményének tovabbi optimalizélasat jelenti.

3. AM optimalizicié végzése z1 rejtett terében. Ebben az esetben egy k1 kédot ke-
resek z1 terében, a mintdkat pedig x priorjabdl valé mintavételezéssel allitom eld.
Az inicializalé kédok elballitasahoz kiilon esetekben veszem z2 priorjanak varhato
értékét, egy 22-bol valé mintavételt, illetve egy skédlazott one-hot vektort, majd az
ezekbOl szamitott z1 prior varhatd értékét és mintavételét hasznalom.
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4.6.1. Képszintézis skalazott one-hot vektorbdl

Az AM azt vizsgédlja, hogy a generativ modelliink felismer$ (recognition model, ENC)
része bizonyos aktiviciok kivaltdsdhoz milyen jellemzéket keres egy bemenetben. A ské-
lazott one-hot vektorbdl valé képszintézis ennek ellenében a generdtor modell (DEC)
viselkedését vizsgalja. A kérdés itt az, hogy magas aktivaciékbol milyen jellemzdoket al-
lit el6. A skaldzds mértékével allithatjuk, hogy milyen magas aktivdcidhoz szeretnénk
mintakat szintetizalni. Skalazott one-hot vektorral kiszamitom z1 priorjat, majd:

— Ennek a varhaté értékét veszem. A nem-textura-érzékeny dimenzidknal mar ala-
csony értékll skalazéassal is megjelennek az eddigi mddszereknél is lathatd élminta-
zatok. Ezek egyre kontrasztosabbak és élesebbek a skalazas mértékének novelésével.
A textura-érzékeny dimenzidk esetében azonban nem jelennek meg koherens struk-
tardk (30. abra).

Activation: 2.93 Activation: 1.48 Activation: -0.38 Activation: 1.59 Activation: -3.70

Activation: 8.85 Activation: 8.83 Activation: 7.13 Activation: 9.86 Activation: 0.11

30. dbra. 10 értékiire skdlazott one-hot vektorbdl valé képszintézis eredményei a generativ
modell priorjdnak virhaté értékét haszndlva. A nem textura-érzékeny egységek (alsé sor)

;;;;;

— Ennek ellenkezéje torténik z1 priorjabol valé mintavételezéskor. Ebben az eset-
ben a textura-érzékeny dimenziék mutatnak értelmezhetd, az eddig megfigyeltekhez
hasonlé6 strukturakat mutatd eredményeket, és a nem-textura-érzékeny egységeknél
kaptam zajos mintakat (31. dbra).

Activation: 2.93 Activation: 301.39 Activation: -270.14 Activation: 10.45 Activation: -29.49

Activation: 10.27 Activation: 8.87 Activation: 7.69 Activation: 11.56 Activation: 8.08

31. abra. 10 értékure skalazott one-hot vektorbdl valo képszintézis eredményei a generativ
modell priorjabdl mintavételezve.

Ez a megfigyelés elarulja, hogy z1-ben nem textura-érzékeny egységek &altal eltarolt infor-
maciét féleg a varhatd értékében, mig a textira-érzékeny dimenzidk altal tarolt informa-
ciét f6leg a szérdsban tarolja el.
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4.6.2. Optimalizacié z2 terében

A nem textura-érzékeny dimenzidk vizualizacidéin sem a varhat6 értékkel, sem egy min-
tavétellel inicializdlva nem lathatéak a megszokott élminték, helyettiik zajos, értelmez-
hetetlen képeket kapunk. A textura-érzékeny dimenziéknal z1 priorjabol mintat véve is
esetenként jelennek csak meg koherens struktirak. Bar az optimalizalt kéd &altaldban
varhaté modon megtanulja, hogy az éppen vizsgalt egység dimenzidjaban 1év6 értéknek
magasnak kell lennie, a vizualizdciék mégis rossz mindségiliek. A skalazott one-hot vektor-
ral valé inicializacié azonban felgyorsitja a konvergenciat, és jelentdsen javit az eredmé-
nyeken. A kéd az egyszerii inicializalassal is megtanulta, hogy magas értéket kell felvenni
az adott dimenziéban. Ebben az esetben ennek az értéknek a mar kezdésben magasra
allitasaval hatékonyan segitjik egy optimum megtaldlasat. Az igy kapott vizualizaciék
nagyon hasonlitanak az eddig vizsgalt AM mddszerek altal generaltra (32. dbra).

Activation: 2.65 Activation: 3.21 Activation: 3.22 ~~ Activation: 7.77 Activation: 0.23

Activation: 6.87 Activation: 8.46 Activation: 1012 Activation: 9.95 Activation: 11 64

32. abra. A z2 térben val6 AM optimalizacié eredményei 5 értékiire skdlazott one-hoz
vektorbél valé inicializaciéval.

4.6.3. Optimalizacié z1 terében

A 71 terében val6 optimalizacié eredményét nem befolyasolja nagy mértékben az iniciali-
zacié valasztasa. Mind a textira-érzékeny, mind a nem-textira-érzékeny dimenzidk vizu-
alizdcidja az eddig is tapasztalt eredményekre jut. Az iterdciészam novelésével a generalt
mintdk egyre inkdbb hasonlitanak a pixeltér alapi AM eredményeihez. Ez nem megle-
p6, mivel z1 linearis kapcsolatban all a mintakkal. Kiilontsen a nem textura-érzékeny
egységeknél az AM optimalizacié z1 terében stabilabban optimumot taldl, mint a 22 te-
rében. A textura-érzékeny dimenzidkra vizualizalt mintdzatok azonban kevésbé simék és
koherensek (33. 4bra).

Activation: 2.68  Activation: 3.86 Activation: 4.72 ~ Activation: 9.39 Activation: 2.15

Activation: 23 24 Activation: 25 20 Activation: 2000 Activation: 18.72 Activation: 22 08

33. abra. A z1 térben valé AM optimalizdcié eredményei 5 értékiire skaldzott one-hot
vektorbdl inicializalva.
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5. Osszefoglalas

A munkam keretében modszereket javasoltam és dolgoztam ki olyan emberi interpretacio-
ra alkalmas mintak generaldsara, amelyek bizonyos neuronok aktivacidit maximalizaljak.
Ezeket az idegtudomany teriiletén alkalmazva felhasznalhatjuk az agy miikodésének mé-
lyebb megértésére. Emellett rendkiviil fontosak a neuralis halézatok értelmezhetdségének,
robosztussaganak és megbizhatdsdganak szempontjabdl is. Kiilonosen érdekesek a gene-
rativ modellek ezen a téren, mivel lehet6séget kindlnak a generalt bemeneteket a neuralis
halozat altal modellezni kivant eloszlasba kényszeriteni.

Attekintettem a szakirodalomban elérheté leginkabb reprezentativ mintdk eléallitaséra
irdnyul6 modszereket, és tovabbfejlesztési javaslatokat tettem. Bemutattam, hogy a kii-
16nb6z6 optimalizacids algoritmusoknak és regularizacios technikdknak milyen hatdsa van
a generdlt mintdk minéségére. A vizualizdcidk dltal bemutatott struktirdk és mintdzatok
egy helyes regularizacios konfiguraciéval jelentos hasonlésagot mutattak minden vizsgalt
modszer esetében.

Demonstraltam, hogy a tanulhaté regularizacids transzformécié nemcsak magasabb mi-
noségli mintak generalasat teszi lehetévé, hanem lehetdséget nytjt az altala 1étrehozott
alakzatok jellemzoinek hangolasara is.

Javasoltam, hogy az optimalizdlando legjobban aktivalé bemeneteket egy eloszlassal irjuk
le. Ez a megkozelités lehetové teszi tobb mintaval egyszerre torténd optimalizaldst, ami
gyorsabb konvergenciat eredményez, ugyanakkor bizonyos egységeknél nem értelmezhet6
eredményeket is produkalhat.

Az eloszlasos paraméterezés és a tanithatéd transzformaécié 6tvozése lehetévé teszi a tobbi
vizsgalt modszernél stabilabb és reprezentativabb mintdk generdlasat.

A munkiam egyik célja az volt, hogy megértsitkk a bemutatott médszerek miikodését is.
Ehhez hipotéziseket fogalmaztam meg, amelyeket kisérletekkel minésitettem. Természe-
tesen a dolgozatban csak az igy alatdmaszthaté hipotéziseket taglaltam.

A jovobeli kutatasaim soran a vizsgalt modell latens valtozéinak mélyebb, altalanos értel-
mezésére Osszpontositok. A top-down kontribicidk hatédsait vizsgdlom a tanult reprezen-
tacidkra, ami bepillantast nyajthat a latékéreg miitkodésébe is. Ezenkiviil érdekel, hogy az
altalam javasolt médszerek mennyire alkalmazhatdak altaldnosan, tetszéleges architekti-
raju generativ neurdlis halézatokban, illetve akar diszkriminativ célra tanitott neuralis
halézatokban.
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