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s GANS™. aiguol cela peut-il bien servir ?
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Y aﬂut‘ﬁev‘t.n@re de voir les images %E?
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Une autre m‘-‘aniére de voir les images

Bruit lmage

Distribution Distribution
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Une autre m‘%ni@re de voir les images ZBE?
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Le but d’'un GAN est de faire coincider la distribution de probabilité P, avec P_,.




\@n‘ctlonnement
/ d’'un GAN



A l'origine des GANs

Le faussaire

Le critique




La structureta un GAN

|:> Objectif de D: tendre vers 1 Fon(.:tlo_n C!e cout du
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|:> Objectif de D: tendre vers 0

Générateur 0

- D veut fournir un résultat qui s'apparente a la probabilité que
I'image fournie provienne de la BD
- G veut tromper le discriminateur
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Le principe'de 'lapprentissage

Apprentissage du générateur

Images labellisées « Réelles »
Base de

donnée .

Descente de gradient

Descente de gradient

St = Fonction de co(t du
ISCriminateur générateur
Générateur ,

Images labellisées « Fake »




U‘ne hﬁ’st:gir@d,g;apport de force

Objectif : G devient fort

Le generateur G a besoin de D pour s'améliorer Le discriminateur

¢ |

DoncD2>G

D a besoin de G pour s'améliorer

4

DoncG=D

On veut donc installer un rapport de force entre le générateur et le discriminateur




Que séfpasse*tr;ijs‘j,un acteur devient trop fort ? ZBBJ

Hypothese : discriminateur trop efficace par rapport au générateur

D va alors préconiser de
petits changements

Effet de gradient
Vanishing
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Fonction d’activation du discriminateur




Une applicéfindirecte de |la theorie des jeuxéEﬁn

Equilibre de Nash : situation ou personne n’a intérét a changer

équilibre de Nash :

m) fort / fort

Un générateur
parfait

Un discriminateur
qui répond au
hasard



Entrainement sur MINIST
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Entrainement sur Fashion MINIST
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nction de colt

Avec x~1E),; ¢,

min max Ey_p,.. (log (D())) + E, _p, (log(1 — D(G(2))))
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La fonction‘de colt en pratique

Algorithm 1 Minibatch stochastic gradient descent training of generative adversarial nets. The number of
steps to apply to the discriminator, k, is a hyperparameter. We used £ = 1, the least expensive option, in our
experiments.

for number of training iterations do
for £ steps do

e Sample minibatch of mn noise samples {z(}), ..., 2("™)} from noise prior p,(z).
e Sample minibatch of m examples {x*),... (™)} from data generating distribution
Pdata (:D)

e Update the discriminator by ascending its stochastic gradient:

Vo, 3 [log D () +10g (1- D ( (2)))].

end for

e Sample minibatch of m noise samples {z(*), ..., z("™)} from noise prior p,(z).
e Update the generator by descending its stochastic gradient:

Vo, 3108 (1- 0 (6 (1))

end for
The gradient-based updates can use any standard gradient-based learning rule. We used momen-
tum in our experiments.

Apprentissage proposé dans l'article ayant introduit les GANs



Un exe rml&ie's,tru cture

Pour le discriminateur, il suffit de prendre une structure classique de classifieur, a base de

couches de convolution 3
(]

100 z

Stride 2 16

CONV 2

Pour le générateur, on essaye de remonter en sens inverse la structure d’un classifieur,
notamment grace a des couches de « déconvolution »
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~ De nombreuses
difficultés a surmonter




Un équilibr@t-réscomp\iqué a trouver E:BE;J
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Un exemple ou I'équilibre a été rompu



Un exemple de mode collapse sur MNIST
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Un exemple de mode collapse en distribution




Quyverture %Eﬁ)

- Comment éviter l'effondrement des modes ?

- Comment faciliter la stabilité de I'équilibre ?

- Existe-t-il d’autres fonctions de co(t ?







