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1. Uvod

Razumijevanje slika vaZan je zadatak racunalnog vida s mnogim zanimljivim 1
korisnim primjenama. U posljednje vrijeme sve populariji su generativni modeli
jer omogucuju uredivanje postojecih i generiranje novih podataka. Neki od danas
najpoznatijih generatora slika poput DALL-E 2, Midjourney, DreamStudio itd.
zasnovani su na generativnom modeliranju.

Modeli strojnog ucenja koji spadaju u podrucje "generativnog modeliranja" su
generativni modeli, a njihova primjena je Siroka; od generiranja novih podataka,
preko uredivanja postojeéih, do popunjavanja nedostajuéih podataka itd. Treniranje
ovog tipa modela dugo je bio problem u zajednici strojnog ucenja, a klasi¢no su se
pristupi suocavali s jednim od tri ozbiljna nedostatka. Prvo, mogli bi zahtijevati jake
pretpostavke o strukturi podataka. Drugo, mogli bi koristiti ozbiljne aproksimacije,
Sto dovodi do suboptimalnih modela. Ili treCe, mogli bi se oslanjati na racunalno
skupe postupke zakljuCivanja poput Markovljevih lanaca Monte Carlo. Nedavna
istraZivanja napravila su ogroman napredak u treniranju neuronskih mreza kao mo¢nih
aproksimatora funkcija putem propagacije pogreske unatrag. Ti napretci doveli su do
obecavajuéih pristupa za izgradnju generativnih modela.

Jedan od najproSirenijih generativnih modela s raznim primjenamaiizvan stvaranja
podataka je autoenkoder, Cija je glavna ideja saZimanje ulaznih podataka u podatke
manjih dimenzija. Generativni aspekt autoenkodera se zatim postiZe rekonstruiranjem
tih saZzetih podataka natrag u originalne podatke, po moguénosti sa §to manjim
gubitkom kvalitete. Danas postoji mnogo razlicitih izvedbi autoenkodera, a jedni od
najpopularnijih su varijacijski autoenkoder (VAE) [5], te varijacijski autoenkoder s
kvantiziranom latentnom reprezentacijom (VQ-VAE) [10].

Cilj ovog rada je predstaviti koncepte 1 iz njih izvesti navedene potrebne modele,
izvesti matemati¢ku pozadinu takvih modela, prikazati njihovu primjenu, a potom i

ispitati njihova svojstva.



2. Arhitekture autoenkoderskih

modela

VQ-VAE (eng. Vector-Quantized Variational Autoencoder) je, kao $to i sam
naziv predstavljanja, vrsta autoenkodera, ¢ija je osnovna ideja dekonstrukcija ulaznih
podataka u latentan prostor manje dimenzije te rekonstrukcija ulaznih podataka iz
skrivenog predstavljanja.

Kako bismo bolje razumjeli arhitekturu VQ-VAE modela, potrebno je prvo
razumjeti osnovne koncepte latentnog prostora, autoenkodera i varijacijskih
autoenkodera, a pritom i koncepte koji se koriste u njihovoj implementaciji.

Kroz ovo poglavlje uvest ¢emo osnovne pojmove i koncepte potrebne za
razumijevanje arhitekture VQ-VAE modela, a koji su potrebni za razumijevanje i za

postizanje programske implementacije samog modela.

2.1. Svojstva latentnog prostora

Latentni prostor autoenkodera predstavlja niZedimenzionalni prostor reprezentacija
koji se koristi za komprimiranje i reprezentaciju ulaznih podataka. To je klju¢ni dio
autoenkodera koji sadrzi informacije o bitnim znacajkama podataka.

Latentni prostor je prostor u kojem se ulazni podaci transformiraju pomocu
enkodera. Ova transformacija za cilj ima uhvatiti 1 komprimirati bitne informacije
iz podataka, izostavljajuc¢i manje bitne ili beskorisne detalje. Takoder, jedna od ideja je
preci iz koreliranih piksela u djelomic¢no ili potpuno dekorelirane latentne aktivacije
koje predstavljaju nezavisne faktore varijacije podataka[4]. Ovisno o arhitekturi
autoenkodera, latentni prostor treba imati manji broj dimenzija u odnosu na izvorni
prostor podataka.

Jedna od klju¢nih prednosti latentnog prostora autoenkodera je to $to ona
ima strukturu koja olakSava modeliranje i generiranje novih podataka. Latentni

prostor omogucuje grupiranje sli¢nih podataka zajedno, Sto olakSava prepoznavanje i
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generiranje novih podataka koji su sli¢ni ulaznim podacima. Na primjer, ako koristimo
autoenkoder za modeliranje slika, latentni prostor moZe sadrzavati reprezentacije
razliCitih kategorija objekata, boja, tekstura 1 drugih karakteristika prisutnih u slikama.

Ovakav pristup saZzimanja podataka 1 ekstrahiranje najbitnijih znacajki je jednako
onome koji je vidljiv i kod analize svojstvenih komponenata (PC A). No, za razliku
od PC'A, autoenkoderi uspijevaju dobro prikazati latentan prostor i kada postoji ne-
linearan odnos izmedu podataka i njihovih latentnih reprezentacija ili kada su sami
podaci suviSe kompleksni. Jedan primjer takvog zadatka prikazan je slikom 2.1.

Prije nego li nastavimo dalje, vazno je napomenuti razliku izmedu latentnog
prostora 1 distribucije latentnog prostora koji se Koriste u generativnim modelima.
Latentni prostor predstavlja sve mogudée vektorske vrijednosti koje moZe poprimiti
latentna varijabla, dok distribucija latentnog prostora predocuje koje vrijednosti ¢e se
¢eSce pojavljivati, a koje rjede ukoliko uzorkujemo primjerke iz distribucije skupa za

ucenje.

An Oversimplified Example of a Cat/Dog Image Latent Space

daytime

time of day of the
image

night time

\/

More cat-like Mors deglika

how dog-like versus cat-like an image is

Slika 2.1: Pojednostavljeni prikaz latentnog prostora za slike macaka i pasa. Nezavisne
znacajke slike u ovom slucaju su vrijeme u danu i sli¢nost psu odnosno sli¢nost macki. Preuzeto
sa [9].



2.2. Autoenkoderi

Autoenkoderi su generativni modeli dubokog ucenja koji nenadzirano uce efikasno
reprezentirati podatake uz minimalnu potrebu za ljudskom intervencijom. Glavni

elementi autoenkodera su:
— Enkoder =z = f(x)
— Dekoder 2’ = g(z)

Pri ¢emu z predstavlja ulazne podatke, 2 latentnu vektorsku reprezentaciju ulaza,

a x’ je rekonstrukcija samog ulaznog podatka.

Encoder

?

Input Data Encoded Data Reconstructed Data

Slika 2.2: Arhitektura autoenkodera; plavi ¢vorovi predstavljaju neurone enkodera, crveni
¢vorovi predstavljaju neurone latentne reprezentacije, a naranCasti ¢vorovi predstavljaju

neurone dekodera. Preuzeto sa [9]

Enkoder je odgovoran za mapiranje ulaznih podataka u nizedimenzionalni latentni
prostor. U procesu enkodiranja, ulazni podaci se smanjuju na svoju sustinu ili bitne
znatajke koje se zatim koriste za rekonstrukciju ulaznih podataka. Ove latentne
reprezentacije su Cesto manje dimenzionalne od ulaznih podataka i obi¢no imaju
strukturu koja olakSava modeliranje i generiranje novih podataka.

Dekoder, s druge strane, preuzima uzorke iz latentnog prostora i rekonstruira
originalne podatke. Cilj je minimizirati razliku izmedu rekonstruiranih podataka i

originalnih podataka, ¢ime se osigurava kvalitetna rekonstrukcija.



Autoenkoderi se Cesto treniraju koriste¢i metodu rekonstrukcijske pogreske,
koja mjeri koliko dobro se izvorni podaci mogu rekonstruirati iz latentnog prostora.
Kroz iterativni postupak optimizacije, model se prilagodava kako bi minimizirao tu

pogresku i naucio reprezentacije koje su najbolje za rekonstrukciju podataka.

Kiriterij rekonstrukcijske pogreske kod autoenkodera mogu biti ili srednja
kvadratna pogreSka ili negativna log-izglednost rekonstruiranog podatka koje su

definirane kao:
n

MSE = %;(as — #;)? 2.1)
i n
NLL = — ) "log(p(zi|2)) 22)

i=1
Jedna zanimljivost oko logaritamske vjerojatnosti log ps(x;|z) je da se ona moZe
prikazati i kao kvadratna razlika izmedu ulaza z; i izlaza dekodera x pod uvjetom da

je x; aproksimiran iz normalne distribucije N'(f(2), I):

log p(z|2) ~ logexp —(z — f(z))?

~ —(a - f(2))? (2.3)

= —(z — 1)

Dakle, moZemo zakljuciti da je M S E poseban slucaj poopéenog kriterija N L L. Inace,
NLL se moZe primijeniti i na sigmoidalno aktivirane piksele koji se ravnaju po
Bernoullijevoj distribuciji.

Jedna od kljucnih ideja autoenkodera je ucenje komprimirane reprezentacije
podataka. Kroz ograniavanje kapaciteta latentnog prostora, model se potice da
nauci bitne znacajke podataka i apstrahira beskorisne informacije. Ova komprimirana
reprezentacija moze se Koristiti za razne zadatke kao Sto su klasifikacija, semanticka

segmentacija, uklanjanje Suma, rekonstrukcija ili generiranje novih podataka.

2.3. Varijacijski autoenkoderi

Idealno bismo Zeljeli da na$ latentni prostor grupira semanticki sliéne podatke te
da se semanticki razliciti podatci preslikavaju daleko jedan od drugih. Po mogucénosti,
vedina distribucije podataka trebala bi Ciniti relativno kompaktni volumen u latentnom
prostoru, a ne protezati se u beskona¢nost. Glavni problem s obi¢nim autoenkoderima

je Sto naucene latentne reprezentacije nemaju nuzno navedene karakteristike. Model



moze nauciti bilo koji latentni prostor koji Zeli, pa Cesto zavr$i s memoriranjem
pojedinacnih podataka smjeStanjem u udaljene dzepove latentnog prostora. Slika
ispod vizualizira ove probleme s latentnim prostorima autoenkodera i1 usporeduje ih

s prostorima VAE modela.

Messy Autoencoder Latent Space Well Distributed VAE Latent Space

Slika 2.3: Razlika u latentnim prostorima obi¢nog autoenkodera i VAE modela. Na lijevoj
slici prikazani su loSe distribuirani latentni vektori obi¢nog autoenkodera, dok su na desnoj

slici prikazani kompaktno grupirani latentni vekotri VAE modela. Preuzeto sa [9].

Varijacijski autoenkoderi rjeSavaju taj problem uvodeéi ograni¢enja na latentni
prostor. Jedna od kljucnih karakteristika VAE-a je u€enje latentnog prostora putem
varijacijskog zakljuCivanja. Umjesto da Kkoristi to¢no zakljucivanje, VAE Kkoristi
varijacijski pristup u kojem modelira distribuciju latentnih varijabli. To omoguduje
generiranje novih podataka kroz uzorkovanje iz te distribucije. Ova probabilistiCka
formulacija omogucuje fleksibilnost u generiranju razli¢itih varijacija podataka.

Formalno, VAE modelira distribuciju latentnog prostora pomocu apriorne latentne
distribucije p(z) te aposteriorne latentne distribucije p(z|z) distribucija. U vecini VAE
modela, to su normalne distribucije N (0, /). Nas glavni cilj za postizanje generativnih
svojstva je izraziti sloZenu gustoéu p(z) = [ p(z|z)p(z) pomoéu jednostavnijih
distribucija p(z|z) i p(z) kako bismo omogudili jednostavno uzorkovanje u dva

koraka:

— uzorkovanje iz p(z) kako bismo dobili latentni vektor z.

— uzorkovanje iz p(z|z) kako bismo dobili rekonstrukciju .

Osim generativnog svojstva VAE dekodera, potrebno izraziti i svojstvo enkodera
da za dane podatke z; daje latentne vektore z; koji najbolje reprezentiraju latentni
prostor. Dakle, enkoder treba modelirati aposteriornu distribuciju p(z|x) iz koje ¢emo
potom uzorkovati latentne vektore koje ¢emo koristiti kao ulaz u dekoder. Ovo svojstvo

enkodera mozemo izraziti pomocéu Bayesove formule:



plzlz)p(z) _  plzl2)p(z)
p(x) J p(x|2)p(2)dz

Medutim, izraCunavanje aposteriorne distribucije je teSko, jer ukljucuje

p(z|z) = (2.4)

marginalizaciju po svim moguéim vrijednostima latentnih varijabli. Umjesto toga,
koristimo varijacijsko zakljuCivanje Ciji je cilj aproksimirati aposteriornu distribuciju
pomocu jednostavnije distribucije ¢(z|z). Ova distribucija se naziva varijacijska
distribucija i obi¢no je normalna distribucija N (p, o).

Ucenje varijacijskih autoenkodera svodi se na optimiranje donje granice
izglednosti p(x). U praksi optimiramo dva ¢lana. Rekonstrukcijski gubitak mjeri
koliko dobro VAE rekonstruira ulazne podatke iz latentnog prostora. Regularizacijski
gubitak, zasnovan na Kullback-Leibler (KL) divergenciji, mjeri razliku izmedu
pretpostavljene apriorne distribucije p(z) i aproksimirane aposteriorne distribucije
p(z|z) te time pomaZe u oblikovanju i kontroliranju latentnog prostora tako da se
podaci grupiraju na smislene nacine.

Prednosti VAE-a ukljucuju sposobnost generiranja novih podataka, interpolaciju
izmedu postojecih podataka i kontrolirano manipuliranje latentnim prostorom radi
dobivanja Zeljenih varijacija podataka. Takoder, VAE-i mogu sluZiti kao moéan alat
za ekstrakciju znacCajki i smanjenje dimenzionalnosti podataka.

Ipak, VAE-i imaju svoje izazove. Interpretacija latentnog prostora moZe biti
teSka, a ponekad generirani podaci mogu biti manje kvalitetni u usporedbi s izvornim
podacima. Veliki problem je u tome $to p(z|z) tipi¢no pretpostavlja dekorelirane
piksele uzorkovane iz Gaussove distribucije, Sto nikad nije slucaj. Takoder, odabir
odgovarajuce arhitekture i parametara modela moZe biti izazovan zadatak.

Unato¢ tim izazovima, VAE-i su postali popularni alati u podru¢ju generativnog
modeliranja i strojnog ucenja. Njihova sposobnost generiranja novih podataka i
fleksibilnost u oblikovanju latentnog prostora Cini ih snaZznim alatom za mnoge
aplikacije, ukljucujuci generativno umjetni¢ko stvaralasStvo, rekonstrukciju i obnovu

podataka, kao i stvaranje virtualnih svjetova u igrama i animaciji.

2.3.1. Varijacijsko zakljucivanje

Varijacijsko zakljucivanje je tehnika u strojnom ucenju koja nam pomaze
procijeniti skrivene varijable u modelima koji ukljucuju nesigurnosti. Kada radimo
s probabilistickim modelima, Cesto Zelimo saznati vrijednosti skrivenih varijabli
na temelju dostupnih podataka. Varijacijsko zakljuCivanje nam omogucuje da

procijenimo ove skrivene varijable tako Sto pretpostavljamo odredenu jednostavniju



raspodjelu i pomocu optimizacije trazimo najbliZu raspodjelu koja odgovara stvarnim
podacima. Ova procjena nas vodi do boljeg razumijevanja i modeliranja podataka s

nesigurnostima. [5]

2.4. Diskretne latentne reprezentacije

U realnom svijetu, dijelovi slika, zvukova 1 opCenitih podataka ¢esto su povezani
s diskretnim kategorijama. Na primjer, u slikama, neki dijelovi mogu odgovarati
pojedinim kategorickim objektima, a u zvuku, odredeni dijelovi mogu odgovarati
pojedinim fonemima. U takvim slucajevima, diskretna reprezentacija podataka moZze
biti korisna za modeliranje podataka. Upravo takvi diskretni odnosi medu dijelovima
podataka su ideja i motivacija za VQ-VAE (eng. Vector-Quantized VAE) modele. [10].

Glavne smjernice za VQ-VAE modele su:

1. Diskretna reprezentacija - Umjesto kontinuiranog latentnog prostora koji koristi
tradicionalni VAE, VQ-VAE je usredotoCen na ucenje diskretne reprezentacije
latentnog prostora. Jednostavnije objasnjeno, umjesto da za odabir latentnog
vektora imamo cijeli prostor realnih vektora, ogranicit éemo se na odabir vektora

iz diskretne skupine vektora.

2. Vektorska kvantizacija - Klju¢ni element VQ-VAE modela je tehnika nazvana
vektor kvantizacija. Umjesto da svaki latentni vektor bude predstavljen
kontinuiranom distribucijom, koristi se kvantizacija kako bi se svaki vektor
mapirao na najblizi vektor iz diskretne skupine vektora. Ova tehnika omogucuje
efikasno grupiranje sli¢nih latentnih vektora 1 bolje zadrzavanje informacija u

latentnom prostoru.

3. Gubitak kvantizacije - Da bi se potaknulo ucenje diskretne reprezentacije, koristi
se gubitak kvantizacije koji kaZnjava razlike izmedu originalnog latentnog
vektora 1 najblizeg vektora iz diskretne skupine vektora. Ovaj gubitak
potice model da pravilno kvantizira latentne vektore i poboljSava sposobnost

generiranja i rekonstrukcije podataka. Vise o tome u poglavlju 3.4.3.

Diskretna reprezentacija latentnog prostora omogucuje bolje modeliranje podataka
1 olakSava primjenu diskretnih algoritama na latentni prostor. Ideja diskretnog
latentnog prostora potjeCe od Cinjenice da mnogi podaci s kojima se susre¢emo
u stvarnom svijetu imaju tendenciju da se bolje predstavljaju diskretnom

reprezentacijom. Na primjer, ljudski govor se dobro reprezentira putem diskretnih

8



fonema i jezika. Takoder, slike sadrZze diskretne objekte s odredenim diskretnim
skupom svojstava. Moguce je zamisliti diskretnu varijablu koja predstavlja vrstu
objekta, zatim varijablu za boju, veli¢inu, orijentaciju, oblik, teksturu, boju pozadine,
teksturu pozadine itd.

Takoder, diskretni latentni prostor omogucuje primjenu diskretnih algoritama na
latentni prostor kao $to su, na primjer, algoritmi za grupiranje i klasifikaciju podataka
u latentnom prostoru, te je mogude primijeniti diskretne algoritme za generiranje novih

podataka Sto je posebno korisno u podruc¢ju generativnog umjetnickog stvaralastva.

Encoder Decoder

56| 73|67 |23|81|19

discrete codes
to image

image to *
discrete codes

56| 73|67 |23|81|19

Slika 2.4: Prikaz diskretizacije latentne reprezentacije slike. Preuzeto sa [9]

Dakle, dvije temeljne razlike izmedu VAE 1 VQ-VAE modela su:

— Diskretni latentni prostor - dok VAE uci kontinuiranu latentnu reprezentaciju,

VQ-VAE model diskretizira taj latentni prostor i uci nad njime.

— UCenje apriorne distribucije p(z) - dok VAE uenjem pokuSava posti¢i zadanu
aproksimiranu distribuciju, VQ-VAE dinamicki uci diskretizirane vektore s
jednolikom distribucijom, a tek nakon treniranja modela, distribucija priora

diskretne skupine vektora se uci na ulaznim podacima.

2.4.1. Kbvantizacija autoenkodera

VQ-VAE prosiruje standardni autoenkoder dodavanjem diskretne komponente -
kvantizator koji sadrZi vizualni rjenik (eng. codebook). Vizualni rjenik povezuje
vektore znacajki vizualnih koncepata i odgovarajuci indeks. Tijekom zakljucivanja,
izlaz iz mreZe enkodera usporeduje se sa svim vektorima iz rjecnika, a vektor iz

knjiZice koji je najbliZi u euklidskoj udaljenosti koristi se kao ulaz za dekoder:

z,(x) = arg miin l|ze(z) — eill5 (2.5)



U prikazanoj jednadzbi z.(x) oznaCava kontinuiranu reprezentaciju ulaza x koju je

izraCunao enkoder, ¢; je i-ti vektor iz knjiZice, a z,(z) je rezultirajuci diskretna latentna

varijabla koja se koristi kao ulaz za dekoder.

z,(x)

Encoder

Slika 2.5: Prikaz izgleda i rada VQ-VAE modela.

Codebook
eee e,

‘ 1€,83

Embedding
Space

J/
I
vL [
— == |
» TN . -
q(zlx) 2| CNN
oY p(xiz,)
3 ; 2
z 2 Zx)
53
Posterior categorical distribution: Decoder
1 if k = arg min, [|z.(x) — e;
a(z = exlx) = ! g i [[26(x) — ez
0 otherwise.
Enkoder

@) VL
£
z,(x)

2,0~ q(zh)

prvo iz dobivenog ulaza

generira latentnu reprezentaciju, ¢iji se latentni vektori zatim diskretiziraju u diskretnu latentnu

reprezentaciju koja se sastoji od indeksa dobivenih iz rje¢nika. Dobivena diskretna latentna

reprezentacija se zatim ponovno slaZe koristeéi vektore vizualnog rjecnika kako bi se tako

izgradena reprezentacija iskoristila kao ulaz u dekoder. Preuzeto iz [10].

Zatim je zadatak dekodera rekonstruirati ulaz iz ovog kvantiziranog vektora kao u

standardnoj formulaciji autoenkodera.
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3. Generativno modeliranje, ucenje

reprezentacija i vrednovanje modela

Sada kada smo upoznati s osnovnim pojmovima autoenkoderskih modela, moZzemo
se upoznati s matematiCkim metodama koje se koriste za postizanje generativnog

modeliranja, evaluiranja modela i uenja reprezentacija.

3.1. Nenadzirano ucenje (eng. unsupervised learning)

Podrucgje strojnog ucenja sastoji se od tri glavna podruc¢ja s obzirom na proces:
nadzirano ucenje, nenadzirano ucenje i ucenje pojacavanjem. Kod nenadziranog
ucenja dani podaci ne sadrZe ciljane vrijednosti, ve¢ je cilj pronaci pravilnosti i
strukturu u podacima.

NajceSée procesi koji zahtjevaju nenadzirano ucenje su grupiranje (eng.
clustering), smanjenje dimenzionalnosti (eng. dimensionality reduction), generativno
modeliranje (eng. generative modeling) 1 otkrivanje anomalija (eng. anomaly
detection).

Kod generativnog modeliranja, cilj je iskoristiti podatke za ucenje kako bi se
izgradila vjerojatnosna distribucija koja opisuje raspodjelu podataka. Najcesce mjere
koje se koriste za evaluaciju generativnih modela su maksimalna izglednost (eng.
maximum likelihood), log-izglednost (eng. log-likelihood) 1 rekonstrukcijski gubitak
(eng. reconstruction loss). U sljede¢im poglavljima prikazat ¢emo kako se ove mjere

koriste za evaluaciju modela autoenkodera (VAE i VQ-VAE).

3.2. Bayesovo zakljucivanje

Bayesov zakljuak jedan je od nacina zakljuCivanja u statistici. Uz pomoé

Bayesovog zakljudivanja izmjenjujemo postojee vjerovanje kako nam novi dokazi
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dolaze. Vjerojatnost hipoteze z u ovisnosti o podatku x smo vec izrazili jednadZbom
24.

Pri sljedeéim izraCunima koristit Ce se sljedece oznake:

Tablica 3.1: Oznake

Oznaka Opis

z Latentna varijabla

T Dokaz

p(2) Apriorna gustoca vjerojatnosti

p(z]z)  Gustoca vjerojatnost podatka x uzimajuci u obzir hipotezu z
p(z|z)  Gustoca vjerojatnost hipoteze z uzimajuéi u obzir podatak x
q(z|z)  Aproksimacija p(z|z)

p(z) Vjerojatnost dokaza x

Vaznost Bayesovog zakljucka kod modela autoenkodera je u tome S$to nam
omogucava izracun vjerojatnosti latentne varijable z uzimajuéi u obzir dokaze z
i obrnuto. Upravo iz tog razloga, Bayesov zakljucak je kljuan za generativho
modeliranje.

U praksi je Cesto nemoguce ili je racunski zahtjevno izraCunati p(z). Upravo zbog
toga, u praksi se pri raCunanju koristi varijacijska inferencija koja pomocu razlicitih

aproksimacija omogucuje izracun p(z|z) i p(x).

3.3. Kullback-Leiblerova divergencija

Kullback-Leiblerova (KL) divergencija, Cesto nazivana i relativnom entropijom ili
informacijskim gubitkom, je mjerilo razlike izmedu dvije vjerojatnosne raspodjele.

PrikaZimo prvo definiciju informacije. Informacija je mjera iznenadenja. Ako je
dogadaj vjerojatan, onda je informacija koju dobivamo od tog dogadaja mala. Ako je
dogadaj malo vjerojatan, onda je informacija koju dobivamo od tog dogadaja velika.

" __x-

To ima intuitivnog smisla jer ako nam netko kaZe nesto "ocito", tj. vrlo vjerojatno, tj.
nesto Sto mi i gotovo svi ve¢ znamo, tada nam taj informator nije povecao koli¢inu
informacija koje posjedujemo. S druge strane, ako nam netko kaze neSto Sto je
vrlo malo vjerojatno, tada nam je taj informator povecao koli¢inu informacija koje
posjedujemo. NajceSce se informacija podatka = s obzirom na distribuciju p mjeri u

kao negativna log-izglednost, a definirana je kao:
I,(x) = —logp(z) (3.1)
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Razlika informacija izmedu dvije distribucije s obzirom na podatak = odredujemo

oduzimanjem odgovarajuéih informacija pojedinacnih distribucija:

Al (z) = I(v) — I,(z) = —log p(x) + log q(z) = log % (3.2)

Tada je ocCekivanje razlike informacija izmedu dvije distribucije ¢(x) i p(z)

definirano kao:

KL(p(2)|[g(x)) = E,[AL 2] / ()AL (x)dz — / p(z) log ]%dx (3.3)

= T = T xr)ar = x) 10, @ i
KL(o(@)|[o) = EyfAyr] = [ @Ay (s = [ ota)tog Z0de )

Treba napomenuti kako KL distribucija nije simetri€na, tj. ne vrijedi :

KL(p(x)[lq()) # KL(g(2)|[p(x))

KL(p(z)||g(x)) nam govori koliko je ocekivanje razlike distribucije g(x) s obzirom
na distribuciju p(z), dok nam KL(¢(x)||p(z)) govori koliko je oCekivanje razlike
distribucije p(z) s obzirom na distribuciju ¢(z). Od tuda dolazi i naziv divergencija, a
ne udaljenost ili razlika jer udaljenosti i razlike moraju biti simetri¢ne.

Jedno vazno svojstvo KL divergencije je da je ona uvijek nenegativna, tj.

KL(o(@)a(e) = = [ ala)lo 5 = 0

To vazno svojstvo dokazat ¢emo uz pomo¢ sljedece nejednakosti:
logr <z -1 3.5)

Tada je:

< /q(:c) (% _ )d:c (3.6)

S obzirom na to da je —KL(g(x)||p(z)) < 0, tada je KL(g(z)||p(x)) > 0.
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Slika 3.1: Grafovi funkcija f(t) = logt te g(t) = t — 1. Vidimo da uvijek vrijedi logt < t—1.

Preuzeto sa [6]
3.4. Kiriterijske funkcije za ucenje modela

3.4.1. Obicni autoenkoder

Kao $to je ve¢ spomenuto, modeli autoenkodera se sastoje od dva dijela: enkodera i
dekodera. Enkoder je funkcija f(x) koja preslikava ulazni vektor = u latentni vektor z,
tj. z = f(x). Dekoder je funkcija g(z) koja preslikava latentni vektor z u rekonstruirani
vektor z, tj. & = g(2).

Glavni cilj autoenkodera je prvotno dobro enkodirati sliku u vektor latentnog
prostora s predodredenom distribucijom, a potom iz dobivenog latentnog vektora
rekonstruirati ulazni podatak uz Sto manji gubitak. S tim ciljem definirat cemo opcCeniti

oblik funkcije gubitka autoenkodera kao:
EAE = Lrec + Ereg (3.7)

gdje je L,.. funkcija gubitka rekonstrukcije, a £,., funkcija gubitka regularizacije.
Rekonstrukcijski gubitak obi¢nih autoenkodera prikazuju jednadzbe 2.2 1 2.1. S
obzirom da obi¢ni autoenkoder nema informacija niti postavljenih pretpostavki o

distribuciji latentnog prostora, odgovarajuci gubitaknece imati regularizacijski ¢lan.

3.4.2. Varijacijski autoenkoder

Kako bismo mogli trenirati varijacijske autoenkodere, potrebno je definirati
funkciju gubitka koja ¢ée u obzir uzimati i postavljene pretpostavke i definicije

distribucije latentnog prostora. Enkoder vraca latentni vektor z koji je distribuiran
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prema nekoj distribuciji ¢(z|z) parametriziranoj pomocu dubokog modela ili neuralne
mreZe s parametrima 6, tako da ju moZemo od sada pisati kao gg(z|x). Dekoder
vraa rekonstruirani vektor Z koji je distribuiran prema nekoj distribuciji p(z|z) s
parametrima ¢, pa nju od sada zapisujemo kao p,(x|z).

Kako smo uveli aproksimacijsku distribuciju gy(z|z), potrebno je definirati mjeru
koja ¢e kvantificirati razliku izmedu stvarne distribucije p(z|z) i aproksimacijske
distribucije gg(z|x). U tu svrhu koristimo KL divergenciju izmedu p(z|x) i go(z|x), tj.
KL(gg(z|x)||p(z|x)) koju Zelimo minimizirati i iz koje ¢emo izvesti funkciju gubitka.

Prije nego Sto krenemo, potrebno je napomenuti da je p(z|x;) distribucija
nepoznata, tj. ne znamo njenu funkciju gustoe vjerojatnosti. Zbog toga, potrebno
je uvesti neku distribuciju p(z) koja ¢e biti nasa apriorna pretpostavka o distribuciji
p(z|z;). Najéesce je p(z) definirana kao p(z) = N(0,I), tj. multivarijatna normalna
distribucija s nul-vektorom ocekivanja i jedini¢nom kovarijacijskom matricom. Ova
distribucija je Cesto koriStena u praksi, a razlog tome je Sto jelako izracunati KL
divergenciju s obzirom na nju. Ocekivanje je u ovom slucaju nul-vektor jer Zelimo da
se svi latentni vektori nalaze oko nule, a kovarijacijska matrica je jedini¢na jer Zelimo
da svi latentni vektori budu nekorelirani.

KL divergenciju i njenu nejednakost moZemo zapisati kao:

KL(qo(2|x:)||p(2|x:)) = —/qe(z\xi) log ;(é'xxl)) dz >0 (3.8)

Primjenom Bayesove formule 2.4 na p(z|z;) dobivamo:

iteton = — et ton P2EHIC)
KL(an(elo)p(:10) = = [ a(sf) o 2200 E > 0

polail2)p(2) 0
KL(qo(z[:)||p(z]:)) = —/Qe(zm) {bg“b’— —logp(z;)| dz > 0
Go(z]:)
Daljnjim raspisivanjem desne strane:
— /qe(z\xi)log Polil2)p Z>dz+ /q@(z\xi)logp(a:i)dz >0
(3.10)

il2)p(
qo(2|:)
—/ (2 \xl)log%dz—l—logp(xi)/qg(zm)dzZO
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logp(xi)/qe(z|$i)dz > /QG(Z’fEi) log%dz

ogp(e) > [ an(elo log %d

log p(a;) / ao(2|2:) [log po(:]z) + log p(z) — log gu(la)}d= G-V
ogp(e) > [ aelen)tog Ltz + [ anlelin)ogpo(afz)a
Go(z]:)
log p(x;) > —KL(qo(2|2)[|p(2)) + Eqy (21, [l0g Py (2]

Desna strana gornje jednadzbe je Donja granica gustole vjerojatnosti podatka
(engl. Evidence Lower Bound, ELBO), poznata 1 kao varijacijska donja granica.
Naziva se tako jer ograniCava vjerojatnost podataka, koju Zelimo maksimizirati.
Stoga, maksimizacija ELBO-a neizravno maksimizira logaritam vjerojatnosti nasih
podataka, a to je upravo osnovna ideja varijacijskog zakljucivanja, buduci da je izravna
maksimizacija logaritma vjerojatnosti p(x;) nije traktabilna jer implicira integriranje

preko svih z.

log p(z;) = log / p(zi, 2)
z (3.12)

~ log / p(ail2)p(2)

Optimizacija desne strane nejednadZbe [? ] moZe napredovati sve dok se desna
strana ne izjednaci s lijevom stranom. Ako se to dogodi, jednadzba [? ] Ce iz
nejednakosti preci u jednakost, a to je upravo ono §to Zelimo postiéi. Sada kada smo
dobili ELBO, mozemo ga koristiti za izracun funkcije gubitka.

Dakle, funkcija gubitka je:

L(0, ¢; ;) = —ELBO(0, ¢; z;)
L0, ¢52:) = — (—KL(go(2|7:)[[p(2)) + Egy fo,) [log po(:]2)]) (3.13)
L0, ¢;x:) = KL(go(2|2:)[[p(2)) — By (zlz) [10g po(:] 2)]

MoZemo uociti da je funkcija gubitka varijacijskog autoenkodera poprimila oblik
funkcije gubitka koji smo definirali formulom 3.7, pri ¢emu lijevi ¢lan funkcije
gubitka predstavlja regularizacijski gubitak izmedu aproksimirane distribucije gy (z|z;)
i stvarne distribucije latentnog prostora p(z), a desni ¢lan predstavlja rekonstrukcijski
gubitak.

No, sada je potrebno pojednostaviti ocekivanje Eg(.(z,) [logpgs(zs|2)] i KL
divergenciju KL(go(z|z;)||p(2)) kako bismo mogli programski izvesti ovako

definiranu funkciju gubitka.
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Racunanje ocekivanja

Jedna od prvih metoda racunanja ocekivanja je tehnika Monte Carlo uzorkovanja
(engl. Monte Carlo sampling). Ova tehnika se koristi za aproksimaciju ocekivanja
kontinuirane slucajne varijable, tako da se aproksimacija racuna kao srednja vrijednost
funkcije koja se uzorkuje iz distribucije slucajne varijable. U ovom slucaju, funkcija
koja se uzorkuje je log p,(x;|2), a distribucija iz koje se uzorkuje je gy(z|x;). Dakle,

aproksimacija ocekivanja je:

L
1
Egoafen) log Pyl 2)] = > " log py(ailz?) (3.14)
=1

Ovakva metoda racunanja aproksimacije je raCunalno zahtjevna i neefikasna, jer je
potrebno uzorkovati veliki broj uzoraka kako bi aproksimacija bila dovoljno dobra.

Kao standardna metoda racunanja oCekivanja u stohastickom raCunanju gradijenta
(engl. stochastic gradient descent, SGD), uzima se samo jedan dobiveni uzorak, tj.
L = 1. S obzirom da je trazeno oCekivanje stohastic¢ki aproksimirano, funkcija gubitka
varijacijskog autoenkodera se naziva stohasticka funkcija gubitka (engl. stochastic loss

function). Dakle, funkcija gubitka varijacijskog autoenkodera je sada:

L&
L0, p;x;) = ~7 Zlogp¢(xi|z(l)) + KL [go(2]2:)||Ip(2)] , L =1 (3.15)
I=1

Osim toga, logaritamska vjerojatnost logp,(z;|z) kod podataka s binarnim
vrijednostima moze se prikazati 1 kao binarna krizna entropija (engl. binary cross-
entropy) izmedu ulaza x; i izlaza dekodera x; pod uvjetom da je z; aproksimiran iz

Bernoullijeve distribucije Bernoulli(f(z)).

Racunanje KL divergencije

Dobivena KL divergencija se takoder mozZe analiticki izraCunati. Naime, opet
uzimamo u obzir da su distribucije gy(z|z;) i p(z) normalne distribucije. Tada ih

moZemo prikazati kao:

qo(2|zi) = N (po(w:), oo(:))
p(z) = N(Up’ op)

(3.16)

tj. matematicki:
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p(z) = —m exp<_(z—_up>2) (3.17)

Tada je KL divergencija izmedu dvije normalne distribucije:

— KL [go(]20)p(2)] = / a(ze) log (fifi)dz

z — g SL’z (2 — /Lp)2 (2 — po(z:))?
1 | i —d
—27“79 /exp ( 200(21)? ) { 080y~ 55 + log og(z;) + - 2

p 20’9(1‘1)2
/eX (z — MG xz (Z - Np)2 (2 — po(x;)) d
A /27‘(0‘9 P 20’9 .T},L 20’2 20’9(1’1)2
(3.18)

Prikazimo sada izraz iz jednadzbe 3.17 kao ocekivanje:

2 )2
oo(x;) 1 v 1 i 200l (3.19)
= log eg—pz - T‘Z%Eq [(Z - NP)Q} + QUg(xi)QEq [(Z - NG(xi))Z}

— KL [g0(zJ0) Ip(2)] = E, {1og ool@) (i) | (2= uem))?}

Sada moZemo iskoristit svojstvo normalne distribucije da je E, [(z — po(;))?] =
o(:)” pa je:

~ KL ol (2] = log 7 = 2B [(2 = )]+ ot [ = (o))
o9(2:) 1 1

:1 ———]E o ; ) — 2 2
og o, 20?) q[(z po () + pro(z;) Np)]+

209(1‘1)2 70 (%)
(3.20)

Sada ako odvojimo z — yig(x;) 1 pg(x;) — 41, moZemo rastaviti kvadrat u ocekivanju

na sljedeci nacin:
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og(x;) 1 1

— KL [go(z]:)[Ip(2)] = log — 5038 [(2 = po(@:) + po (i) - 1)’ + =

. 202 2
= tog P00 L [(: o)+ 2 = ) ) = 1) + (o)~ )] +
~ 10 225 1B, [~ )] + 28 (5~ o)) () — )

(3.21)
og(x; 1 1
:10gM— 2{09(331)—%2*0*(z—up)+(u9(:1:i)—up)2}+—
Op 20, 2 (3.22)
o oolm) o) + (e — p)” 1 '
= log — 5 + =
Op 20, 2
Sjetimo se sada da je 0, = 11ida je u, = 0 pa je:
1
= KL [ao(zlz)llp(2)] = 5 [1 +log og(w:)* — o(w:)” — ua(mg] (3.23)

Sada moZemo izraziti ukupni gubitak kao:

L
1
£10.0:2) = 3 [1+Iomone) ~oute —polef |~ D lewpu(a2) 629

Kako bismo jednostavno izlucili informacije o parametrima distribucije
qo(z|z;), bez potrebe za viSestrukim uzorkovanjem i raCunanjem pg(x;) i og(x;)
pomocu klasi¢nih statistiCkih funkcija, koristi se tehnika reparametrizacije (engl.
reparametrization). Ova tehnika se koristi za uzorkovanje iz kontinuirane
vjerojatnosne distribucije, tako da se uzorci uzimaju iz distribucije slucajne varijable
koja je nezavisna o parametrima distribucije. U ovom slu€aju, distribucija slucajne
varijable je AV(0, 1), tj. normalna distribucija s o¢ekivanjem 0 i varijancom 1. Dakle,
uzorkovanje se vrsi tako da se uzorci uzimaju iz distribucije A(0,1), a zatim se ti
uzorci transformiraju u uzorke iz distribucije gy(z|z;), tj. iz distribucije kodirane
reprezentacije z. Transformacija se vrsi tako da se uzorci iz distribucije N(0,1)
pomnoZe sa standardnom devijacijom distribucije gg(z|x;), tj. s op(z;) koja je pritom
dobivena iz naSeg enkodera te im se nadoda oCekivanje distribucije qq(z|z;), tj. po(z;)

koja je takoder dobivena iz naSeg enkodera. Dakle, uzorkovanje se vrsi na sljedeci
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Slika 3.2: Desna slika predstavlja rad autoenkodera pri ¢emu se latentna varijabla uzorkuje iz
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distribucije NV (u(X), o(X)), dok lijeva slika predstavlja rad autoenkodera pri cemu se latentna
varijabla, koriste¢i reparametrizaciju, uzorkuje iz distribucije N'(0, 1), a zatim transformira u
distribuciju N (u(X), o(X)). Preuzeto sa [2]

Ovakvim postupkom, moguée je izraCunati gradijente funkcije gubitka £(6, ¢; z;)

po parametrima 6 i ¢ i koristiti ih za optimizaciju modela.

Generiranje novih primjera

Kada je model nauen, moZemo ga iskoristiti za generiranje novih primjera.
Kako je model naucen da aproksimira distribuciju p(z), moZzemo uzorkovati latentnu
reprezentaciju te primjenom dekodera do¢i do parametara distribucije p(z|z) iz koje
mozemo uzorkovati podatke.

Jedna od klju¢nih prednosti VAE modela je moguénost variranja latentnih varijabli.
Umyjesto da se uzima samo jedan uzorak iz latentnog prostora, moZemo uzeti vise
uzoraka 1 eksperimentirati s razli¢itim vrijednostima. Ovo nam omogucuje da
generiramo razliCite varijacije primjera unutar iste distribucije.

Generirani primjeri pomo¢u VAE modela ¢esto pokazuju sposobnost modela da
nauci karakteristicne znacajke ulaznih podataka. Oni mogu biti vrlo sli¢ni stvarnim

primjerima, ali takoder mogu sadrZavati i neke varijacije ili kreativne interpretacije.
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Slika 3.3: Vizualni prikaz procesa generiranja novih primjera. Preuzeto sa [1]

Original Reconstructed

Slika 3.4: Vizualni prikaz procesa rekonstruiranja slika. Preuzeto sa [1]

VAE modeli omoguéuju generiranje novih primjera sli¢nih ulaznim podacima, a
istovremeno nude i mogucnost eksploracije latentnog prostora i stvaranja potpuno

novih primjera koji nisu bili prisutni u skupu podataka za trening.

Slabosti VAE modela

Iako VAE modeli imaju mnoge prednosti nabrojane u proslom odjeljku 3.4.2,

takoder imaju i neke negativne strane. Neki od problema su:

— Kolaps posteriora - Pojava u kojoj se model ne moze nauditi razlikovati
razli¢ite vrijednosti, a to je posljedica prejakog utjecaja regularizacije. To
znaci da se tokom ucenja modela, zbog moguceg jakog utjecaja regularizacije,
distribucija posteriora p(z|x) moZe potpuno preklopiti s priorom p(z) i time

prestati razlikovati razliCite vrijednosti ulaza. Primjer kolapsa posteriora
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prikazan je u sljedecem poglavlju.

— Stati¢nost priora - Pretpostavka distribucije priora p(z) nije uvijek
zadovoljena, pogotovo kod kompleksnijih podataka. Zbog nefleksibilnosti

priora model ne moZe nauciti rekonstruirati kompleksnije podatke.

— Pretpostavke modela - Rekonstrukcijski gubitak modela pretpostavlja

dekoreliranost piksela, Sto u stvarnosti nije uvijek zadovoljeno.

3.4.3. Funkcija gubitka VQVAE modela

Dobivanje funkcije gubitka za VQVAE model je sloZenije nego za VAE model.
Kao S$to je ve¢ spomenuto, VQVAE model se sastoji od enkodera, dekodera i
kvantizatora. Enkoder i dekoder su isti kao i u VAE modelu, dok je kvantizator
nova komponenta. Kvantizator kvantizira ulazne podatke u diskretne vrijednosti s
obzirom na ve¢ spomenutu knjiZicu koja se sastoji od K vektora ¢, € RP gdje k
predstavlja diskretne vrijednosti indeksa vektora. Ulazni podatak x se kvantizira tako
da se pronade najblizi vektor ey, i kao rezultat se dobije indeks tog vektora. Kvantizator
je definiran funkcijom [? ].

Prednost u¢enja VQVAE modela je $to prior distribuciju p(z) mozemo fiksirati da
bude uniformna i jednaka medu svim elementima knjiZice. Stoga nam se sada proces
ucenja dijeli na dvije faze:

— Prva faza - Uc€enje modela s jednog kraja (dekoder) na drugi kraj (enkoder)
(engl. end-to-end) kojem je glavni fokus nauliti parametre enkodera za
postizanje gg(z|z), dekodera za postizanje py(x|z) i elemenata knjiZice e; za

strukturiranje latentnog prostora.

— Druga faza - UClenje priora p(z) pomocu autoregresijskih modela (eng.

autoregressive models) s ciljem poboljSanja generativnog modeliranja.

U ovom poglavlju ¢emo izvesti funkciju gubitka za prvu fazu uc¢enja modela.

Proces kvantizacije [? ] uzrokuje probleme za propagaciju gradijenta. Kako je
kvantizacija diskretna, gradijent se ne moZe propagirati kroz nju. Kako bi se rijesio
ovaj problem, apoksimira se gradijent koristeci tzv. prolazni estimator (eng. straight-
through estimator) tako da se ulazi iz dekodera z,(x) kopiraju i $alju na izlaz enkodera
z.(x). Prolaz takvog gradijenta VL je prikazan na slici 2.5.

Kako zbog prolaznog estimatora gradijenta elementi knjiZice e; ne dobivaju

nikakav gradijent iz rekonstrukcijskog gubitka, a kao vazan element modela, potrebno
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je potaknuti kvantizator na ucenje tih elemenata. 1z tog razloga, funkcija gubitka ce
se sastoji od tri dijela. Prvi dio je funkcija gubitka rekonstrukcije £, koja je ista kao
i u VAE modelu. Drugi dio je funkcija gubitka kvantizacije £, koja mjeri koliko je
dobro kvantizator kvantizirao ulazne podatke te joj je cilj pomaknuti elemente rje¢nika
e; prema izlazima enkodera z.(x). Treéi dio je opet funkcija gubitka kvantizatora L.,
no ona je izmijenjena tako da se izlazi enkodera prilagode elementima knjiZice e;.
Zarazliku od VAE modela, VQVAE model sadrZi konacan broj elemenata knjizice
e; Sto znaci da je moguce izraCunati log-izglednost kao sumu po svim elementima

knjizice. Sada izraCun log-izglednosti izgleda ovako:

k
log p(x) =log Y _ ple|z)p(z) (3.26)

Ovaj racun vrijedi jer je dekoder treniran na z = z,(x), tako da kada model
u potpunosti konvergira, dekoder ne bi trebao imati vjerojatnosnu "masu" p(x|z) za
z # z4(x). Sada empirijski moZemo aproksimirati log-izglednost koriste¢i Jensenovu

nejednakost koja je izraZena sljedeCom jednadZbom:
Erx) > f(Ex) (3.27)

Gdje je X slucajna varijabla s vjerojatnosnom raspodjelom p, a f konveksna funkcija
nad odredenim podruc¢jem. Ako sada nad ovom nejednakoS¢u primjenimo logaritam,

dobivamo:

Eiogp(z) > 108 Ep(a)
log p(x) > log p(z|z4(x))p(24()) (3.28)

Funkcija gubitka rekonstrukcije

Funkcija gubitka rekonstrukcije je ista kao i u VAE modelu i1 definirana je

funkcijom 3.24. Njen izracun izvodi se jednako kao i kod VAE modela.

Lo = ~Eonpynte) 08 pi(a] ()] (3.29)

Funkcija gubitka kvantizacije

Funkcija gubitka kvantizacije mjeri koliko je dobro kvantizator kvantizirao ulazne
podatke, a prikazuje se kao L, gubitak izmedu elementa knjiZice e; i izlaza iz enkodera

ze(). No, kako je ve¢ spomenuto, ista funkcija gubitka se koristi i za pomak elementa
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knjizice prema izlazima enkodera i za pomak izlaza enkodera prema elementima
knjizice. Zbog toga je potrebno uvesti neke oznake kako bi se razlikovalo koji dio
funkcije gubitka se raCuna.

Funkcija gubitka kvantizacije za pomak elemenata knjiZice prema izlazima

enkodera je definirana funkcijom:

L, = ||sg[ze(x)] — &) (3.30)

Pri ovom racunu uvedena je nova oznaka sg koja oznaCava stop-gradijent (eng.
stop-gradient) operator. Ovaj operator zaustavlja propagaciju gradijenta kroz njega.
Ovaj operator je potreban kako bi se sprijecila propagacija gradijenta kroz enkoder.

Funkcija gubitka kvantizacije za pomak izlaza enkodera prema elementima

knjiZice je definirana funkcijom:

L. = ||ze(z) — sgle]|? (3.31)

Ovdje se takoder koristi stop-gradijent operator kako bi se sprijecilo da se gradijent
propagira kroz kvantizator i knjiZicu.

Ukupna funkcija gubitka sada je definirana kao:

L=L,+L.+BL, (3.32)

Pri ¢emu je [ hiperparametar koji odreduje kolika ¢e se prilagodba elementima
knjiZzice propustati na izlaz enkodera. Zbog hiperparametra 3 je bilo potrebno
predstaviti dva razlicita oblika funkcije gubitka kvantizacije. Prema [10] model bi

trebao biti robusan na hiperparametar 3 za vrijednosti izmedu 0.1 1 2.0.

3.5. Generativno modeliranje s VQVAE

U proslom odjeljku 3.4.3 je opisana funkcija gubitka VQ-VAE modela koja se
koristi za prvu fazu ucenja modela. Dakle, u prvoj fazi ucenja, uz to Sto je naucio
rekonstruirati podatke, model je naucio kako kvantizirati ulazne podatke, Sto znaci
da naucene diskretne latentne varijable iz knjiZice e; kvalitetno prikazuju strukturu
latentnog prostora za ulazne podatke. No, u toj fazi ucenja, distribucija diskretnog
latentnog prostora je bila konstantna i uniformna.

S takvom definiranom strukturom latentnog prostora, Zelimo odbaciti uniformnost
apriorne distribucije p(z) i Zelimo nauciti novu koja ¢e naSim diskretnim latentnim

varijablama pridruZiti odgovarajue vjerojatnosti. A upravo je to cilj druge faze
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ucenja. U drugoj fazi Zelimo za nase odredene ulazne podatke nauciti distribuciju
diskretnih latentnih varijabli p(z). Valja napomenuti da je distribucija diskretnih

latentnih varijabli p(z) kategoricka.

Intuitivho moZemo zamisliti da e razliciti skupovi ulaznih podataka imati razlicite
distribucije diskretnih latentnih varijabli. Na primjer, skup slika pasa ¢e imati drugaciju
distribuciju diskretnih latentnih varijabli od skupa slika macaka. Zbog toga je potrebno
nauciti razli¢ite distribucije diskretnih latentnih varijabli za razli¢ite skupove ulaznih
podataka. U ovom primjeru macaka i pasa, to bi znacilo da ako Zelimo generirati sliku
psa, onda bi trebali koristiti distribuciju diskretnih latentnih varijabli koja je naucena
na skupu slika pasa.

Ucenje distribucije diskretnih latentnih varijabli p(z) postize se tako da se
uz pomo¢ enkodera istreniranog VQ-VAE modela enkodira odredeni skup ulaznih
podataka. S tako enkodiranim ulaznim podacima, koristei autoregresivni model,
nauci se distribucija diskretnih latentnih varijabli. U radu [10] za uenje distribucije
diskretnih latentnih varijabli koriste autoregresivni model PixelCNN za slike, te
WaveNet za audio podatke.

Za kraj je potrebno spomenuti kako su obje faze ucenja nezavisne jedna o drugoj,
tj. ucenje distribucije diskretnih latentnih varijabli ne utje¢e na ucenje kvantizatora i
knjiZice, te obrnuto. Kao sljedeci koraci istrazivanja moguénosti treniranja VQ-VAE

modela, u radu [10] se predlaze paralelno provodenje navedenih faza.
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4. Metode istrazivanja

U sklopu rada provedena su dva istraZivanja. Prvo istraZivanje je provedeno nad

VAE modelima, pri ¢emu je cilj bio utvrditi utjecaj razlicitih arhitektura i odredenih

parametara modela na kvalitetu generiranih slika.

Drugo istrazivanje je provedeno nad VQ-VAE modelima, pri ¢emu je cilj bio

ispitati svojstva takvih modela, te utvrditi utjecaj razliCitih parametara i razlicitih

manipulacija latentnih vektora na kvalitetu generiranih slika.

Prikazat ¢emo jednostavan primjer raspodjele latentnog prostora za VAE model te

¢emo prikazati jednostavne oblike kvantiziranih vektora za VQVAE modele.

4.1.

Programska podrska

Za izvedbu eksperimenata koriSteni su sljedeéi alati:

Python 3.8 - programski jezik u kojem su napisani svi programi i procedure

potrebne za izvedbu eksperimenata.

TensorFlow 2.12.0 ! - biblioteka za strojno u&enje koja je koriStena za treniranje

1 evaluiranje modela, te za manipulaciju podacima.

Keras 2.12.0 % - biblioteka za strojno ucenje koja je koriStena za definiranje

modela i njegovih slojeva.

NumPy 1.20.2 3 - biblioteka za znanstveno rafunanje koja je koristena za

manipulaciju podacima i matemati¢ke operacije.

Matplotlib 3.4.1 - biblioteka koriStena za vizualizaciju slika i dobivenih

rezultata.

Jupyter Notebook 6.3.0 - alat koriSten za provedbu odredenih eksperimenata.

"https://www.tensorflow.org/
“https://keras.io/
3https://numpy.org/
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4.2. Skup podataka

Za potrebe istrazivanja koriSten je skup podataka MNIST koji se sastoji od 70000
slika dimenzija 28x28 koje prikazuju rukom napisane znamenke od O do 9. Skup
podataka je podijeljen na 60000 slika za ucenje i 10000 slika za testiranje, no s
obzirom da se modeli izvedeni iz autoekodera nenadgledano uce, ta dva skupa mogu
biti spojena. Slike su normalizirane tako da vrijednosti piksela pripadaju intervalu [0,
1].

4.3. Modeli

Za potrebe istraZivanja koriSteni su sljede¢i modeli:

— VAE model s dva konvolucijska sloja 1 dva potpuno povezana u enkoderu i

dekoderu:
* Funkcije aktivacije: ReLU, sigmoida

* Rekonstrukcijski gubitak: MSE

— VAE model s dva konvolucijska sloja 1 dva potpuno povezana u enkoderu i

dekoderu:
* Funkcije aktivacije: ReLU, sigmoida

» Rekonstrukcijski gubitak: Binarna kriZzna entropija

VAE model s dva konvolucijska sloja u enkoderu 1 dekoderu:
* Funkcije aktivacije: ReLU, sigmoida

» Rekonstrukcijski gubitak: MSE

VAE model s dva konvolucijska sloja u enkoderu i dekoderu:

* Funkcije aktivacije: ReLLU, sigmoida

* Rekonstrukcijski gubitak: Binarna kriZna entropija

VQ-VAE model s dva konvolucijska sloja u enkoderu i dekoderu:
* Funkcije aktivacije: ReLU
* Rekonstrukcijski gubitak: MSE

Pretrenirani dVAE (eng. Discrete VAE) (podvrsta VQ-VAE model) definiran u
[311[7]:

Dimenzije latentnih prostora VAE modela su svima jednake i iznosi 2, dok je
dimenzija latentnog VQVAE modela 16.
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4.4. Optimizacija

Optimizacija modela ukljucuje prilagodbu parametara modela kako bi se
minimizirala definirana funkcija gubitka. Ovaj postupak moze ukljucivati primjenu
razliitih optimizacijskih algoritama kao $to su stohastic¢ki gradijentni spust (SGD) ili
Adam. Proces optimizacije ukljucuje iterativno aZuriranje parametara modela koriste¢i
gradijente funkcije gubitka. Ovaj postupak tipi¢no zahtijeva viSe prolaza kroz skup
podataka kako bi se postigla konvergencija i poboljSala performansa modela. Vazno
je odabrati prikladnu stopu ucenja koja omogucuje stabilno aZuriranje parametara
modela.

Prilikom izvodenja eksperimenata u sljedecem poglavlju 5 koriSten je Adam kao

optimizacijski algoritam za sve modele.

4.5. Evaluacija

Evaluacija modela ukljucuje procjenu performansi modela na temelju definiranih
metrika. S obzirom da se radi o nenadgledanom ucenju, metrike evaluacije koje se

mogu koristiti su ograni¢ene. U ovom radu koriStene su sljedece metrike evaluacije:

— Rekonstrukcijska pogreska - mjeri koliko dobro model rekonstruira ulazne
podatke. Funkcije koriStene za raCunanje rekonstrukcijske pogreske su MSE

1 binarna kriZna entropija.

— Log-izglednost - s obzirom da je racCunanje log-izglednosti logp(x)

netraktabilno, indirektno racunamo doljnju granicu log-izglednosti (ELBO).

— Vizualna inspekcija - ponekad nije dovoljno Kkoristiti samo kvantitativne
metrike evaluacije, ve¢ je potrebno i vizualno provjeriti kvalitetu

rekonstrukcije.

4.6. Izvedba

Treniranje je provedeno za svaki navedeni model kroz 15 epoha s veli¢inom
gomile (eng. batch-size) od 128 slika, izuzevsi predtrenirani gotovi model dVAE.
Osim evaluacije modela, provedena je i usporedba performansi modela s razli¢itim
parametrima. Takoder, ispitana su odredena svojstva dobivenih modela.

Tako smo kod VAE modela ispitali razli¢ite parametre kao Sto su: razlicite

rekonstrukcijske funkcije (MSE 1 binarna krizna entropija), razliCite arhitekture
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modela (Konvolucijski slojevi i potpuno povezani slojevi), te smo ispitali i njihove
utjecaje na performanse modela.

Kod VQ-VAE i dVAE modela ispitali smo razli¢ita svojstva modela kao Sto su:
otpornost na manipuliranje latentnih vektora, bilo da se radi o transformacijama kao
Sto su rotacije, translacije ili kombiniranje latentnih vektora jedne slike s latentnim
vektorima druge slike.

Takoder smo vizualno usporedili rekonstrukcije slika za razliite modele 1 razlicite

parametre.
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5. Rezultati

U ovom poglavlju prikazani su rezultati razli¢itih metoda istraZivanja provedenih

na modelima opisanim u poglavlju 4.

5.1. Istrazivanja nad VAE modelima

5.1.1. Usporedba razlicitih arhitektura

Usporedbu provodimo izmedu arhitekture VAE modela s konvolucijskim slojevima
na izlazu enkodera i ulazu dekodera, te VAE modela s potpuno povezanim slojevima
na izlazu enkodera i ulazu dekodera. Obje arhitekture su u ovom slucaju istrenirane
s binarnom kriznom entropijom kao rekonstrukcijskom pogreskom te s latentnim
prostorom dimenzije 2.

Prvo ¢emo vizualno usporediti latentne prostore i njihove distribucije dobivene iz

enkodera svakog od modela.

(a) VAE model s potpuno povezanim (b) VAE model s konvolucijskim slojevima.

slojevima.

Slika 5.1: Usporedba distribucije latentnih vektora dobivenih iz enkodera razlicitih arhitektura.
Skup podataka nad kojim su trenirani modeli je MNIST, a dimenzionalnost latentnog prostora

je 2.
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Ve¢ na sami prvi pogled mozemo primijetiti razlike izmedu distribucija latentnih

vektora unutar latentnog prostora. Iako oba modela kao posterior distribuciju latentnih
vektora uspijevaju prikazati kao normalnu distribuciju, bolje rezultate pri razdvajanju

razliitih kategorija slika pokazuje VAE model s potpuno povezanim slojevima, no

ti da se 1 kod modela s konvolucijskim slojem uspijevaju odvojiti latentni

v

mozemo uoci

v

¢ak moZemo donijeti i na temelju

Isti zaklju

vektori za odredene kategorije znamenki.

slika koje su rekonstruirane za razliCite kombinacije latentnih vektora iz latentnog
prostora ako uzimamo da je distribucija p(z) uniformna i dimenzionalnost latentnog

prostora jednaka 2.
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(b) VAE model s konvolucijskim slojevima.

Usporedba generiranih slika iz latentnog prostora dobivenih iz dekodera razlicitih

Slika 5.2

arhitektura.
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Razlog ovakvih rezultata moZe biti Sto su podaci nad kojima su se trenirali modeli
jednostavni i ne zahtijevaju sloZenije arhitekture modela za dobre rezultate, tj. modeli
s konvolucijskim slojevima su prekompleksni za ovakav tip podataka 1 mogu teZziti

prenaucenosti.

5.1.2. Usporedba razlic¢itih rekonstrukcijskih funkcija pogreske

U ovom istraZzivanju usporedujemo razliCite rekonstrukcijske funkcije pogreske
koje se koriste u VAE modelima. Funkcije pogreske koje smo usporedili su binarna
kriZzna entropija (eng. binary cross entropy) i srednja kvadratna pogreska (eng. mean
squared error - MSE). VAE modeli koje smo trenirali su imali jednake arhitekture
navedene u poglavlju 4.3 u oba slucaja.

Teorijski gledano, slicnost izmedu ove dvije vrste rekonstrukcijskih pogresaka
postoji kao Sto je pokazano u 2.3. No, s obzirom da se pretpostavke takvog izvoda
¢esto ne mogu ispuniti u praksi, odlucili smo ispitati razlike u stvarnoj primjeni.

Prilikom treniranja, modeli trenirani s rekonstrukcijskom pogreskom MSE su
Cesto imali problema s kolapsom posteriora, tj. utjecaj regularizacije je bio uvelike
jaci od utjecaja rekonstrukcijske pogreske, tako da je distribucija latentnih vektora
bila u potpunosti jednaka normalnoj distribuciji, pri ¢emu smo izgubili mogucnost

razlikovanja razlicitih kategorija slika.

|

(a) Distribucija latentnih vektora. (b) Rekonstrukcija slika.

Slika 5.3: Dobiveni prikazi nakon kolapsa posteriora tokom uc¢enja modela.

Mozemo uociti kako nauceni model svaku sliku enkodira u srediSte prostora, a time
dekoder ne moZe nauciti razlikovati razli¢ite kategorije slika. Kako bi se to izbjeglo, u
modelu s rekonstrukcijskom pogreskom MSE smo regulirali utjecaj rekonstrukcijske
i regularizacijske pogreske kako bi njihov utjecaj bio jednak na ucenje distribucije

p(z|z) s obzirom na apriornu distribuciju.
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(a) Binarna kriZna entropija. (b) Regularizirani MSE.

Slika 5.4: Prikaz gubitaka modela kroz iteracije ucenja.

Iz prikaza 5.4 moZemo uociti kako je gubitak modela s regulariziranom
rekonstrukcijskom pogreskom MSE znatno manji od gubitka modela s binarnom
kriznom entropijom kao funkcija rekonstrukcijskog gubitka. Takoder mozemo uociti
kako u oba slu€aja regularizacijski gubitak znatno manji od rekonstrukcijskog, te se
nakon odredenog broja iteracija povecava. Intuitivno to moZemo zamisliti kao da
se distribucija latentnih vektora tokom ucenja modela Siri kako bi se mogli smjestiti
svi latentni vektori svake slike 1 njene kategorije. Izuzevsi razlike u mjeri gubitka,
razlike u rekonstrukciji samih slika su zanemarive, §to je i oCekivano s obzirom
na teorijsku sli¢nost ovih dviju rekonstrukcijskih funkcija pogreske. U oba slucaja
rekonstrukcija slika te distribucija latentnog prostora izgledaju kao odredena varijacija

onih prikazanih u 5.1a1 5.2a.

5.2. Istrazivanja nad VQ-VAE modelima

U ovom poglavlju ¢emo ispitati svojstva otpornosti VQ-VAE modela na
manipulacije latentnih vektora. Ispitivanje ¢e biti provedeno samo na podrucje
rekonstruiranja slika, jer ispitivanje svojstava generiranja slika zahtjeva ucenje nekog
od autoregresivnih modela za definiranje apriorne distribucije Zeljenih generiranih
slika.

Takoder, kao Sto je spomenuto u poglavlju 4.3, ispitivanje e biti provedeno na
jednom jednostavnijem modelu definiranom u sklopu rada te na modelu koji se koristi

kao komponenta u popularnom modelu za prevodenje teksta u slike - DALL-E.

33



5.2.1. VQ-VAE modeli trenirani na MNIST skupu podataka

U sklopu rada napravljen je jednostavniji VQ-VAE model koji je treniran na
MNIST skupu podataka, a arhitektura modela opisana je u poglavlju 4.3 pri cemu
je dimenzionalnost latentnog prostora 16, a broj vektora unutar vizualnog rjecnika 64.

Htjeli bismo ispitati utjecaj manipulacije latentnih vektora na rekonstrukciju slike.
Isto tako bi htjeli predoditi kako izgleda kodirani latentni vektor dobiven iz enkodera i

kvantizatora. Nad latentnim vektorima primjenit éemo sljedece manipulacije:

Pomicanje vektora po osima.

Rotacija za 90 stupnjeva.

Inverzija dimenzija.

Kombinacija latentnih vektora dvaju slika.

Inverzija vrijednosti.

Original Code before Reconstructed  Code after Original Code before Reconstructed  Code after

EEE EELAE

Slika 5.5: Prikaz originalne slike, njenog koda dobivenog iz latentnog vektora, rekonstrukcije

te koda nastalog pomakom vektora po y osi.

Code before Reconstructed Code after

Original Code before Reconstructed  Code after Original

AEIF HEEE

L

Slika 5.6: Prikaz originalne slike, njenog koda dobivenog iz latentnog vektora, rekonstrukcije

te koda nastalog pomakom vektora po z osi.
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Original Code before Reconstructed  Code after Original Code before Reconstructed  Code after

BEEEFE QCEBAL

Slika 5.7: Prikaz originalne slike, njenog koda dobivenog iz latentnog vektora te rekonstrukcije

1 koda nastalog rotacijom latentnog vektora za 90 stupnjeva.

Original Code before Reconstructed Code after Original Code before Reconstructed Code after

/] f] s

Slika 5.8: Prikaz originalne slike, njenog koda dobivenog iz latentnog vektora te rekonstrukcije

i koda nastalog inverzijom latentnog vektora po osi x.

Original Code before Reconstructed  Code after Original Code before Reconstructed  Code after

ShA =
i’ o

Slika 5.9: Prikaz originalne slike, njenog koda dobivenog iz latentnog vektora te rekonstrukcije

i koda nastalog inverzijom latentnog vektora po osi y.
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First image Second image First image

Second image

First combination Second combination First combination Second combination

Slika 5.10: Prikaz originalnih slika te rekonstrukcija nastalih spajanjem prepolovljenih

latentnog vektora po osi x.

First image Second image First image

Second image

First combination Second combination First combination Second combination

bt

Slika 5.11: Prikaz originalnih slika te rekonstrukcija nastalih spajanjem prepolovljenih

latentnog vektora po osi y.

Original Code before Reconstructed  Code after Original Code before Reconstructed  Code after

N

Slika 5.12: Prikaz originalne slike, njenog koda dobivenog iz latentnog vektora te

rekonstrukcije i koda nastalog inverzijom vrijednosti latentnog vektora.

Kao $to je iz priloZenog uocljivo, model je otporan na translacije po osima, dok se
rotacijom i zrcaljenjem potpuno gubi informacija o slici. MoZe se primjetiti kako ni

inverzija latentnog vektora ne daje dobre rezultate, no za razliku od rotacije, moguce
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je uociti neke od karakteristika originalne slike, Sto pokazuje da je model uspio
nauciti neke od karakteristika slike. Takoder, moguce je uociti kako spajanje latentnih
vektora po osima daje dobre rezultate, u smislu da rekonstruirana slika izgleda potpuno
identi¢no kao da smo spojili dve polovice svake od ulazne slike, $to je i o¢ekivano, jer
se radi o jednostavnoj operaciji koja ne mijenja strukturu slike. Naime, zanimljivo je da
je inverzija vrijednosti latentnog vektora uzrokovala da su se vrijednosti rekonstruirane
slike takoder invertirale, Sto moZe donijeti zanimljive zakljucke o izgledu latentnog

prostora, no to je izvan opsega ovog rada.

5.2.2. Predtrenirani dVAE model

Prvo ¢emo ispitati svojstva otpornosti manipulacija nad latentnim vektorima za
ponudeni dVAE model pribavljen iz radova [3] i [7]. Ovaj pretrenirani model je uen
na svim moguéim, javno dostupnim slikama na internetu, tako da ¢emo nasumicno

odabrati dvije slike nad kojima ¢emo provesti ispitivanja.

(a) Slika pingvina. (b) Slika tornja iz Pise.

Slika 5.13: Prikaz slika koriStene pri izvodenju ispitivanja.
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(a) Rekonstruirana slika pingvina. (b) Rekonstruirana slika tornja iz Pise.

Slika 5.14: Prikaz rekonstruiranih slika koriStene pri izvodenju ispitivanja.

MozZemo primjetiti prema slikama 5.14 kako je rekonstrukcija slike pingvina
znatno bolja od rekonstrukcije slike tornja u Pisi, $to je uzrok mnogih sitnih detalja
same te slike koji se izgube tokom rekonstrukcije.

Nad latentnim vektofrima ovih slika primjenit ¢emo sljedece manipulacije:

— Rotacija za 90 stupnjeva.
— Inverzija dimenzija.

— Pomicanje slike po osima.

Iz dobivenih rezultata mozemo primjetiti kako na rekonstrukciju slike najviSe
utjeCe inverzija latentnog vektora, nakon cega je rekonstrukcija u potpunosti
neprepoznatljiva. Zatim dolazi rotacija, nakon koje se slika moZe prepoznati, ali
je 1 dalje znatno izmjenjena i vidljiv je znatni gubitak kvalitete. Na kraju dolazi
pomak latentnog vektora, nakon Cega se slika moZe prepoznati, a promjene su gotovo
neuocljive s obzirom na pocetne rekonstrukcije. Za razliku od prehodno definiranog
jednostavnijeg modela, ovaj model je znatno otporniji na manipulaciju latentnog
prostora (pogotovo u slucaju rotacije latentnog vektora), s obzirom da je latentni
prostor predtreniranog modela bolje strukturiran i sadrzi viSe informacija o samoj slici,

a to je sve rezultat vecCe i kompliciranije arhitekture.
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(a) Rekonstruirana slika pingvina. (b) Rekonstruirana slika tornja iz Pise.

Slika 5.15: Prikaz rekonstruiranih slika nakon rotacije latentnog vektora.

(a) Rekonstruirana slika pingvina. (b) Rekonstruirana slika tornja iz Pise.

Slika 5.16: Prikaz rekonstruiranih slika nakon inverzije latentnog vektora.
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(a) Rekonstruirana slika pingvina. (b) Rekonstruirana slika tornja iz Pise.

Slika 5.17: Prikaz rekonstruiranih slika nakon pomaka latentnog vektora po osi x.

(a) Rekonstruirana slika pingvina. (b) Rekonstruirana slika tornja iz Pise.

Slika 5.18: Prikaz rekonstruiranih slika nakon pomaka latentnog vektora po osi y.
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Za kraj, prikazat ¢emo i premjeStanje dijela latentnog vektora jedne slike u drugu,
Sto je takoder jedna od moguénosti manipulacije latentnog prostora. U sklopu ovog

pokusa iskoristit éemo sliku pingvina iz prijaSnjih primjera i sliku polarnog medvjeda.

(a) Slika polarnog medvjeda. (b) Rekonstruirana slika pingvina s glavnom

medvjeda.

Slika 5.19: Prikaz rekonstruirane slike nakon premjestanja dijela latentnog vektora jedne slike
u drugu.

1z prikaza 5.19 moZemo ponovno uociti da je model, unato¢ svim manipulacijama
latentnog vektora, rekonstruirao sliku jednaku onoj koju bismo dobili da smo slici
pingvina zalijepili glavu polarnog medvjeda. Ovo je jo$ jedan dokaz da je latentni
prostor ovog modela dobro strukturiran i sadrZi informacije o slici. Svi ovi rezultati
ukazuju na to da ovakvi modeli prikladni i za uredivanje slika, a ne samo za

rekonstrukciju.
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6. Zakljucak

U ovom radu smo istrazili VQ-VAE modele, a pritom i uveli koncepte varijacijskih
autoenkodera koji su generativni modeli temeljeni na neuronskim mreZama. Cilj nam
je bio razumjeti koncepte iza ovih modela, njihovu matematicku pozadinu i primjene
u generativnom modeliranju, a potom 1 ispitati njthove sposobnosti 1 svojstva.

VAE modeli su se pokazali kao mocan alat za rekonstruiranje starih i generiranje
novih podataka. Njihova sposobnost nauCavanja latentne reprezentacije podataka
omoguluje generiranje novih primjera koji su slicni onima u skupu podataka, ali
nisu potpuno isti. Takoder, VAE modeli omogucuju efikasno pretraZivanje latentnog
prostora, Sto pruza mogucnosti za manipulaciju i kreiranje razli¢itih svojstava
generiranih podataka.

VQ-VAE modele rjesava taj problem, uvodeci kvantiziranu latentnu reprezentaciju.
Ova dodatna komponenta doprinosi generiranju podataka s jasnijim strukturama
1 sliénijim stvarnim primjerima. VQ-VAE modeli pruzaju moguénost diskretnog
predstavljanja latentnog prostora, §to omogucuje efikasno pretrazivanje i manipulaciju
latentnim prostorom. Takoder pruZaju mogucnost ucenja priorne distribucije latentnog
prostora, $to omoguduje generiranje podataka izvan skupa podataka.

Kroz ovaj rad smo takoder shvatili da su VAE 1 VQ-VAE modeli samo dio Sireg
polja generativnog modeliranja. Takoder smo zakljucili da ovakvi modeli, osima svoje
sposobnosti rekonstruiranja i generiranja podataka, pruzaju i moguénost uredivanja i
manipuliranja podacima. Iako su ovi modeli pokazali svoju snagu, postoje i drugi
napredni pristupi i tehnike koje se mogu istraZiti i primijeniti.

Za daljnje istraZivanje, moguce je prouciti preostala istraZivanja izvedena nad VQ-
VAE modelima [10] i [7], te novi rad na temu VQ-VAE-2 [8].
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Konvolucijski varijacijski autoenkoderi s kvantiziranom latentnom

reprezentacijom

Sazetak

Zadatak ovog rada je bio uvod u osnovne pojmove i koncepte VQ-VAE modela
te uspostaviti vezu s ve¢ definiranim varijacijskim autoenkoderima. Uz to, cilj je
bio predstaviti osnovne matematicke izvode za definiranje VQ-VAE modela, kao Sto
su varijacijska inferencija, rekonstrukcijski gubitak, regularizacijski gubitak i gubitak
kvantizacije.

Zatim je provedeno izvodenje varijacijskih autoenkodera i VQ-VAE modele te
njihovo treniranje na jednostavnijem skupu slika (konkretno, MNIST slika znamenki)
kako bi se istrazila njihova sposobnost rekonstrukcije slika. Takoder je bilo potrebno
odabrati odredenu javno dostupnu prednaucenu arhitekturu i provesti ispitivanje nad
njom.

Potom su prikazani dobiveni rezultati provedenih ispitivanja te su izvedeni

zakljucci o performansama ispitanih arhitektura.

Kljucéne rijec¢i: VQ-VAE, varijacijski autoenkoderi, generativni modeli, varijacijska

inferencija, rekonstrukcijski gubitak, kvantizacija.



Vector Quantized Convolutional Variational Autoencoders

Abstract

This study aimed to provide an introduction to the fundamental concepts and
principles of the VQ-VAE model and establish a connection with the already
defined variational autoencoders. Additionally, the goal was to present the basic
mathematical derivations for defining the VQ-VAE model, such as variational
inference, reconstruction loss, regularization loss, and quantization loss.

Furthermore, variational autoencoders and VQ-VAE models were derived and
trained on a more specific dataset of images (specifically, MNIST digit images) to
explore their ability to reconstruct images. It was also necessary to select a specific
publicly available pre-trained architecture and evaluate it.

Subsequently, the obtained results of the conducted evaluations were presented,

and conclusions were drawn regarding the performance of the examined architectures.

Keywords: VQ-VAE, variational autoencoders, generative models, variational

inference, reconstruction loss, quantization.
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