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Povzetek
Podrocje ustvarjanja slik je kot pomembno podrocje umetne inteligence v zadnjih letih dobilo velik zagon. Vizualno prepricljivo ustvar-
janje slik omogocajo generativni modeli, ki lahko sliko pogojijo tudi z jezikovnim opisom. Model, ki trenutno vraca najboljse rezultate
na tem podrocju je pogojeno generativno nasprotnisko omrezje. V tem ¢lanku opiSemo uspesnejSe postopke modeliranja tekstovnega
opisa za generativna nasprotniSka omreZja, nacin u€enja takih modelov, podatkovne zbirke in metrike za vrednotenje.

Abstract
The field of image generation is an important area of artificial intelligence research that gained a lot of traction in the recent years. The
most visually promising results are achieved by generative models that can be conditioned on language description. The predominant
model in the generative modelling area is conditional generative adversarial network. In this paper we describe the most successful
attempts on the combination of language modelling and generative adversarial networks, their training procedures, datasets and evaluation

metrics.

1. Uvod

Podrocje racunalniSkega vida in umetne inteligence je
v zadnjih letih doseglo velike uspehe na podro¢ju ustvar-
janja slik. V ozadju teh rezultatov so generativni modeli
globokih nevronskih omrezij (v nadaljevanju generativni
modeli). Generativni modeli z modeliranjem ciljne verje-
tnostne porazdelitve podatkov omogocajo ustvarjanje no-
vih vzorcev. V osnovi so generativni modeli nepogojeni,
Ce pa izhod generativnega modela pogojimo z zunanjim si-
gnalom, pa govorimo o pogojenih generativnih modelih.

Danes najbolj uporabljeni generativni modeli so avto-
regresivni modeli, pretocni modeli, variacijski avtokodir-
niki in generativni nasprotni$ki modeli (angl. Generative
Adversarial Network, GAN). Slednji e posebej izstopajo,
saj so zmozni ustvarjanja fotorealisticnih in vizualno pre-
pricljivih slik razli¢nih objektov, kompleksnih scen in viso-
koresolucijskih slik, ki jih prakti¢no ni ve¢ mogoce razliko-
vati od resnicnih slik. Prav tako so se modeli GAN izkazali
kot modeli, ki jim zlahka vnesemo zunanji signal kot pogoj
za ustvarjanje ciljne slike z Zeleno vizualno semanti¢no in-
formacijo. Zunanji signali so lahko razlicne oblike, lahko
je preprost, kot npr. razred izhodne slike, lahko pa tudi bolj
kompleksen, kot npr. podroben opis Zelene izhodne slike.
Slednji na¢in obravnavamo v nasem ¢lanku.

Glavni namen Clanka je pregled najnovejsih metod tistih
komponent generativnih modelov, ki skrbijo za opis infor-
macije v jezikovni obliki. V ¢lanku se bomo osredotocili
na tiste komponente, ki se uporabljajo v modelih GAN, saj
ti prevladujejo na podrocju pogojenih generativnih mode-
lov. Na koncu predlagamo Se nekaj moznih reSitev za iz-
boljSanje teh modelov.

2. Sorodna literatura

Generativni nasprotniski modeli so bili prvi¢ opisani v
¢lanku (Goodfellow et al., 2014), kjer so se avtorji osre-
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dotocali na modeliranje obraznih slik brez zunanjih signa-
lov. Nadgradnje prvotne zasnove modela so se v literaturi
osredotocale predvsem na spremembo arhitektur modelov
in spreminjanje prvotne kriterijske funkcije. V ¢lanku (Ra-
dford et al., 2015) so predlagali konvolucijsko nevronsko
omreZje DCGAN, kar je omogocalo zmanjSanje Stevila pa-
rametrov v celotni arhitekturi ob hkratni izboljSani kvaliteti
ustvarjenih slik. S postopnim nacinom uéenja modela Pro-
GAN (Karras et al., 2018) so prvi¢ ustvarili slike s kar mi-
lijon slikovnimi elementi. Model je bil nadgrajen v (Kar-
ras et al.,, 2019a) in (Karras et al., 2019b), kjer je model
StyleGAN z vnosom stohasti¢ne raznolikosti in napredne
arhitekture ustvaril slike obrazov, ki jih prakti¢no ni vec
mogoce razlikovati od slik resni¢nih ljudi. Ti modeli so
nepogojeni, saj gre za neposredno modeliranje ciljne ver-
jetnostne porazdelitve brez kakr$nekoli dodatne informa-
cije in lastnostih na kon¢ni sliki. Pri spremembi kriterijske
funkcije je bil napredek narejen na podroc¢ju nenasic¢enih
kriterijskih funkcij, kar v praksi omogoca stabilnejse ucenje
(Arjovsky et al., 2017), (Mao et al., 2017), (Nowozin et al.,
2016), (Gulrajani et al., 2017).

Poleg nepogojenih GAN modelov so se razvili tudi po-
gojeni modeli GAN, ki izhodno sliko pogojujejo glede na
vhodni signal. Model Pix2pix (Isola et al., 2017) je ciljni
slog slike oblikoval glede na vhodno sliko. Model Gau-
GAN (Park et al., 2019) je sliko pogojil z visokoresolucij-
sko sliko, ki lokacijsko opiSe Zeleno semanti¢no informa-
cijo. BigGAN (Brock et al., 2019) je trenutno najboljsi po-
gojeni generativni model, ki ciljno sliko ustvari le glede na
informacijo o Zelenem razredu. Model GeNeVA-GAN (EI-
Nouby et al., 2019) je tekstovne opise uporabil za postopno
dodajanje preprostih geometrijskih objektov na sliko, kot
so kocka, krogle in piramide.

Pogojeni modeli, ki so v nasem ¢lanku najbolj relevan-
tni, pogojujejo zunanjo sliko glede na tekstovni opis. Prvi
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vecji preboj na tem podrocju so naredili v ¢lanku (Reed et
al., 2016b), kjer so ustvarili slike velikosti 64 x 64. Na-
daljnje delo se je osredotocalo na izboljSanje vizualne pre-
pri¢ljivosti slik in viSanje resolucije, kot npr. StackGAN
(Zhang et al., 2017), AttnGAN (Xu et al., 2018) in Mirror-
GAN (Qiao et al., 2019), ki bodo podrobneje opisani v 4.
poglavju.

3. Ozadje

3.1. Generativna nasprotniska omrezja (GAN)

Omrezje GAN sestoji iz dveh modelov: generator G in
diskriminator D. Celotno omreZje implicitno optimiziramo
na tak nacin, da bo generator G modeliral ciljno verjetno-
stno porazdelitev (v naSem primeru verjetnostno porazdeli-
tev slik) ¢im boljse. Naloga diskriminatorja D je loCevanje
med resni¢nimi slikami in umetnimi slikami, torej tistimi,
ki jih je ustvaril generator. Naloga generatorja G je pre-
lisi¢iti diskriminator tako, da bo ta domneval, da gre za
resni¢ni vzorec. Tako G kot D sta obicajno visoko para-
metrizirani nelinearni parametri¢ni funkciji, ki ju iterativno
ucimo s postopkom gradientnega spusta. V dani iteraciji bo
funkcija G vrnila nov vzorec, funkcija D pa bo ovrednotila
verjetnost, da je nek vzorec resni¢en. Z ucenjem bo gene-
rator ustvarjal vse boljse slike, diskriminator pa vse bolje
loceval med resni¢nimi in umetnimi slikami. Po kon¢anem
ucenju diskriminator zavrZemo, generator pa uporabimo za
ustvarjanje novih vzorcev.

Matemati¢no lahko u¢ni postopek zapiSemo kot igro
med dvema igralcema s kriterijsko funkcijo

minmax V (D, G) =
G D (1)
Eonpiars 108 D(2) + Eznp. log(1 — D(G(2))),

kjer je pyqatq verjetnostna porazdelitev resni¢nih podatkov,
z pa Sumni vektor, vzorcen iz preproste verjetnostne poraz-
delitve p, (obi¢ajno Gaussova porazdelitev, z ~ N(0,1)).
V praksi se izkaze, da zaradi izginjajoce odvodne in-
formacije pri gradientnem spustu ob predobro naucenem
diskriminatorju generator boljSe u¢imo z maksimizacijo
log(D(G(z)) namesto minimizacije log(1 — D(G(z)).

3.2. Enodimenzionalna konvolucija

Konvolucija je pogosta operacija v globokih nevron-
skih omrezjih. Pretezno se uporablja na podrocju
racunalniskega vida, kjer uporabljamo dvodimenzionalno
konvolucijo. Ce za modeliranja teksta uporabljamo konvo-
lucijo, se posluzimo enodimenzionalne razli¢ice. Defini-
rana je kot

k

> f@)gly-d—a+o)

z=1

h(y) @

kjer sta f in g funkciji z diskretnih vhodom, k velikost je-
dra, d korak, ¢ = k — d + 1 pa odmik. Kot je v nevron-
skih omreZjih obi¢ajno, ima celotno konvolucijsko omreZje
mnoZico funkcij f;;(z), imenovanih uteZi, na mnoZici vho-
dov g;(z) in izhodov h;(y).

Podobno kot pri nevronskih omrezjih v raCunalniskem
vidu, tudi tu lahko definiramo zdruZevanje aktivacij (angl.
pooling), kot npr. maksimalno zdruZevanje in povprecno
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zdruzevanje, le da namesto na prostorski komponenti to na-
redimo na ¢asovni komponenti.

3.3. Povratno nevronsko omrezje

Za modeliranje jezikovne informacije z nevronskimi
omrezji se uporablja strukture, ki so primerne za diskreten
tip podatkov. To so obicajno povratna nevronska omreZzja,
ki se uporabljajo pri raznovrstnih nalogah obdelovanja na-
ravnega jezika, npr. ustvarjanje teksta (Sutskever et al.,
2011), prevajanje (Sutskever et al., 2014), analiza senti-
menta (Tai et al., 2015), ... Povratna nevronska omrezja v
primerjavi s klasi¢nimi nevronskimi omreZji niso omejena
na podatke fiksne dolzine, temve¢ lahko delujejo z zapo-
redji poljubne dolZine.

Osnovna povratna nevronska omreZja imajo teZave s
pozabljanjem informacije in stabilnim ufenjem, zato se
vecinoma uporabljata dva posebna modela povratnih ne-
vronskih omreZij: Long Short-Term Memory (LSTM) (Ho-
chreiter in Schmidhuber, 1997) in Gated Recurrent Unit
(GRU) (Chung et al., 2014).

Model LSTM je matematic¢no opisan z naslednjimi ope-
racijami

iy = o(Whay + Wikhi_1 + b;)
fe=o(Whae + W)lhe_1 + by)
or = o(Whme + Whohi—1 + bo) 3)
gt = tanh(wfgxt + W,z;ht,l +by)
a=f®a1+i®g
yr = hy = 0o ® tanh(cy),
model GRU pa z

z = o(Whae+ Wyohe_1 +1b.)

re = o(Whae + Whrher + by) @

gr = tanh(W,[ zy + Wil (ry @ he_1) + by)

hi =2z @hi—1+ (1 —2) Q gt

kjer matrike W predstavljajo ucene utezi modela, b uceni
pristranski vektor modela, o sigmoidno funkcijo, tanh hi-
perboli¢ni tangens, ® hadamardov produkt, x; in y; pa
vhod in izhod modela ob ¢asu t. Vektorja ¢; in h; pred-
stavljata notranje skrito stanje modela, ki omogoca prenos
informacije ¢ez daljSe Casovno obdobje.

3.4. Podatkovne zbirke

Modeli, ki pogojujejo izhodno sliko z jezikovno infor-
macijo, so vizualno prepricljive rezultate dosegli na podat-
kovnih bazah z omejeno raznolikostjo. Dve taki podatkovni
bazi, ki sta obsirno uporabljeni, sta Caltech-UCSD Birds
(Welinder et al., 2010), ki vsebuje 11.788 slik 200 razli¢nih
vrst ptic s desetimi opisi na sliko in Oxford-102 Flowers
(Nilsback in Zisserman, 2008), ki vsebuje 8.189 slik 102
razli¢nih vrst roZ s petimi opisi na sliko. Podatkovna zbirka,
ki vsebuje vsakdanje prizore na slikah, je Microsoft COCO
(Lin et al., 2014) s 82.783 slikami, ki vsebuje pet tekstov-
nih opisov na sliko. Primeri slik s pripadajocimi opisi vsake
podatkovne zbirke so prikazani na sliki 1.
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The flower is
white and pink
in color, with
petals that
have veins.

An all black
bird with a
distinct thick,
rounded bill.

A sheep
standing in a
open grass
field

Slika 1: Primer para tekstovnega opisa in pripadajoce slike
za zbirko Oxford-102 Flowers (na vrhu), Caltech-UCSD
Birds (na sredini) in Microsoft COCO (spodaj).

3.5. Vrednotenje

Za vrednotenje generativnih modelov se obic¢ajno upo-
rabljata metriki Inception Score (Salimans et al., 2016) in
Fréchet Inception Distance (Heusel et al., 2017), ki sta na-
menjeni ocenjevanju vizualne kakovosti in raznovrstnosti
nastalih slik. Za ocenjevanje ustreznosti semanti¢ne in-
formacije na izhodni sliki glede na tekstovni opis pa se
v Clankih najpogosteje zatekajo k ¢loveskemu vrednotenju
preko raznih spletnih platform. Pomanjkanje avtomatskih
metod za vrednotenje semanti¢ne skladnosti v tekstovnem
opisu in na ustvarjeni sliki je velik problem, saj onemogoca
ovrednotenje prispevkov posameznih komponent modela h
kon¢nem rezultatu.

Izmed dveh omenjenih metrik se v tekstovno pogoje-
nem ustvarjanju slik ve¢inoma uporablja metrika Inception
Score. Definirana je kot

IS = exp(Ez Dk 1. (p(y|z), p(v))), &)

kjer x = G(z) predstavlja umetno ustvarjeno sliko iz na-
kljuénega vektorja z ~ p., p(y|x) verjetnostna porazdeli-
tev razvr$Cevalnika Inception (Szegedy et al., 2016) na po-
samezne razrede, p(y) = [p(ylr = G(z))dz pa mejna
porazdelitev razredov. Obicajno se validacijska mnoZica
podatkov razdeli na deset podmnozic, IS pa oceni na vsaki
podmnozZici. Rezultat nato podamo v obliki povprecja in
standardne deviacije.
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4. Jezikovne komponente v generativnih
modelih

V nadaljevanju bosta opisani dve najpomembnejsi me-
todi, ki sta uporabljeni kot jezikovna komponenta genera-
tivnega nasprotniskega modela. Globoke simetri¢ne struk-
turne skupne vloZenke je metoda, ki za osnovno enoto te-
ksta vzame posamezno ¢rko, globok pozornostni multimo-
dalno podobnostni model pa za osnovno enoto teksta vzame
besedo. Po opisu teh metod na kratko opiSemo Se doprinose
najnovejsih ¢lankov s tega podro¢ja, moznosti uporabe slo-
vensCine, rezultate trenutno najboljSih modelov in mozne
izboljsave na tem podrocju.

4.1.

Prvi ¢lanek, ki je prikazal prepri¢ljivo ustvarjanje slik,
pogojenih na njihovih tekstovnih opisi, je clanek (Reed et
al., 2016b). Za modeliranje tekstovne komponente so pre-
dlagali postopek, ki je zdruzeval konvolucijska in povra-
tna nevronska omreZja, imenovan globoke simetri¢ne struk-
turne skupne vloZenke (angl. Deep symmetric structured
joint embedding). Metoda ucenja tekstovnega modela je
osnovana na ¢lanku (Reed et al., 2016a).

Postopek uci tekstovni model ¢, slikovni model 6 pa je
prednaucen na nalogi razvr§¢anja podatkovne zbirke Ima-
geNet (Deng et al., 2009) in je v postopku ucenja zamr-
znjen. Tekstovni model ¢ je sestavljen iz zacetnih konvo-
lucijskih slojev, ki jim sledi vi§jenivojski LSTM sloj. Arhi-
tektura modela je prikazana na sliki 2. Motivacija za tako
arhitekturo izhaja iz dejstva, da je konvolucijska operacija
hitra z nizko racunsko kompleksnost, vendar pa se ne za-
veda celotnega zaporedja tekstovnega opisa. S kombinacijo
obeh arhitektur doseZemo hitro procesiranje zaradi zacetnih
konvolucijskih operacij, za ¢asovno komponento pa skrbi
LSTM, ki obdeluje visjenivojske znacilke. Tekstovni mo-
del  za osnovno enoto v tekstu vzame posamezno ¢rko, ki
jo kodira kot viSjedimenzionalni vektor.

Globoke simetri¢ne strukturne skupne vloZenke

Sequential
encoding

Convolutional
encoding

The beak'is yellow and pointed and the wings are blue. ‘

Slika 2: Arhitektura konvolucijskega in sekvencnega kodi-
ranja teksta. Za osnovno enoto vzamemo posamezne Crke,
ki jih kodiramo s konvolucijsko operacijo, visje-nivojske
predstavitve pa s povratnim nevronskim omreZjem. Slika
je povzeta po (Reed et al., 2016a).

Kon¢no predstavitev teksta so modelirali kot
1 X
p(t) = I Zl hi, (6)
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kjer je h; skriti vektor koncnega sloja povratnega nevron-
skega omreZja, L pa dolzina zaporedja.

Ob danih podatkih S = {(vn,tn,yn),n = 1,...,N},
kjer v € V predstavlja slikovno informacijo, ¢ € T te-
kstovno informacijo, y € ) pa razred, Zelimo ob ucenju
funkcij f, : V — Yin f; : T — ) minimizirati empiri¢no
tveganje, ki ga zapiSemo kot

N
D A folvn)) + A, Filtn), D)

kjer je A 0-1 kriterijska funkcija, z N pa smo oznalili
Stevilo vseh parov v podatkovni zbirki.

Funkcijo kompatibilnosti slikovne in tekstovne infor-
macije so definirali kot

F(v,t) = 0(v) " (t), ®
razvricevalnika f, in f; pa sta definirana kot
v(v) = Eior) F (v, t

u(0) = arg max Bz F (0,1 N

fi(t) = arg ;r}%}( Eyviy) F (v, 1),

kjer je T (y) podmnoZica tekstovne informacije 7 razreda
¥, V(y) pa podmnozica slikovne informacije V razreda y.

Ker je O-1 kriterijska funkcija v enacbi 7 nezvezna
in nima definiranega odvoda, namesto te optimiziramo
pomozno funkcijo, ki je zvezna:

N
1
L= N n; lv(vrntnvyn) + lt(vnvtnvyn)

lv ('Una t", yn)
Z max(ov A(yna y) + ]EtNT(.U) [F(U’VH t) - F(U”’ t")]
yey

lt ('Una tnv yn) =

Z maX(O, A(yna y) + ]EtNT(y) [F(Ua tn) - F(U’m tn)]
yey

(10)

Z uCenjem tako dobimo nauceno nevronsko omreZzje ¢, ki
je ustrezno za kodiranje jezikovne informacije.

V clanku (Reed et al., 2016b) so kodirali tekstovni
opis s kodirnikom ¢, nato pa so zakodiran opis s polno-
povezano plastjo zmanj$ali na 128-dimenzionalni vektor in
dodali nelinearno aktivacijo. Ta vektor so zaporedno dodali
naklju¢nemu vektorju z, vse skupaj pa nato tvori zaCetni
signal za generator G.

Diskriminator prav tako potrebuje informacijo o teks-
tovnemu opisu, saj Zelimo z diskriminatorjem oceniti, ali
se dana slika in njen opis ujemata ali ne. Cetudi je ge-
nerator ustvaril prepricljivo sliko, moramo preveriti, ali ta
slika ustreza naSemu tekstovnemu opisu. Zato so v tem
¢lanku prej omenjeni 128-dimenzionalni vektor prostorsko
ponovili in dodali v konvolucijski sloj prostorske dimenzije
4 x 4. Celotna arhitektura je prikazana na sliki 3.

Za ucenje, ki bo upostevalo semanti¢no skladnost opisa
in slike, moramo spremeniti kriterijsko funkcijo. Namesto
enacbe 1 se diskriminator uci na parih podatkov. Ozna¢imo
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z x resnicno sliko, s h kodiran tekst, ki semanti¢no pripada
trenutni sliki, z & sliko, ki jo je ustvaril generator in s h ko-
diran tekst, ki semanti¢no ne ustreza trenutni sliki. Kriterij-
ska funkcija za diskriminator, ki jo ta skuSa maksimizirati,
se tako glasi

Lp = log(D(z, h))+log(1 — D(z,h) +1og(l — D(&,h))

2
(1)
kriterijska funkcija za generator, ki jo ta skusa maksimizi-
rati, pa se sedaj glasi
L =log(D(, h). (12)

V Clanku (Zhang et al., 2017), ki je prikazal vizu-
alno prepricljivejSe in visje-resolucijske slike, kot (Reed et
al., 2016b), so uporabljali isti nacin kodiranja ¢, vendar
sku$ajo doseci vecjo razprsenost tekstovnih kodiranj. Ob
upostevanju, da je koli¢ina tekstovnih opisov omejena in da
so dimenzije kodiranega tekstovnega opisa obicajno viso-
kodimenzionalne (obi¢ajno > 100 dimenzij), se v prostoru
mnogoterosti kodiranega teksta pojavlja nezveznost. Za-
radi tega v Clanku predlagajo tehniko pogojene avgmenta-
cije (angl. Conditioning Augmentation), ki je zelo podobna
tehniki kodiranja pri variacijskem avtokodirniku (Kingma
in Welling, 2013).

Metoda tekstovno kodiranje ¢ vzoréi iz Gaussove po-
razdelitve N (u(¢(¢)), 2((t))), kjer je kovarianéna ma-
trika 3 diagonalna. Tako vektor povprecij p kot dia-
gonalna kovarian¢na matrika ¥ sta funkciji tekstovnega
kodiranja (t). Za preprecevanje prenaucenosti modela
h kriterijski funkciji dodajo Se izraz za regularizacijo te
verjetnostne porazdelitve s Kullback-Leibler divergenco
D (N (u(e(t)), (¢(t))),N(0,1)). S to tehniko zago-
tovimo, da posamezni kodirani tekst zavzame vecji prostor
na mnogoterosti kodiranih tekstov, obenem pa generativ-
nimi model spodbuja k robustnosti na manjSe perturbacije
kodiranega teksta. Tehnika pogojne avgmentacije je postala
popularna metoda za vse nadaljnje generativne modele, ki
so zunanji signal pogojili s tekstovnim opisom.

Poleg tega so v (Zhang et al., 2017) namesto arhitekture
enega generativnega modela uporabili dva GAN modela,
zloZena en na drugega. Prvi je ustvaril niZjeresolucijsko
64 x 64 sliko, drugi pa je glede na to sliko ustvaril
vi§jeresolucijsko 256 x 256 sliko.

4.2. Globok pozornostni multimodalni podobnostni
model

Motivacija za modeliranje po ¢rkah namesto modelira-
nja po besedah je predvsem omogocanje vecje robustno-
sti na tipkarske napake v opisih. Ob zadostni koli¢ini lepo
oznacenih podatkov pa imajo prednost modeli, ki kot samo-
stojno enoto modelirajo posamezno besedo. Besede so mo-
delirane kot vektorske zloZenke, ki so pogosto prednaucene
na nenadzorovan nacin, kot npr. GloVe (Pennington et al.,
2014). Celotni tekstovni opis nato obi¢ajno modeliramo s
povratno nevronsko mrezo.

Model AttnGAN (Xu et al., 2018) je besede modeliral
z ucenimi vektorskimi zloZenkami. Niz besed je bil opisan
z besednimi znacilkami e € RP*T kjer je T dolZina niza,
D pa dimenzionalnost znacilk. Iz niza besed modeliramo
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Slika 3: Predlagana arhitektura modela iz ¢lanka (Reed et al., 2016b). Kodiran tekst ¢(t) se zaporedno doda nakljuénemo
vektorju z, skupaj pa tvorita zaletni signal za naslednje sloje generatorskega omrezja. Kodiran tekst ¢ () se prav tako doda
diskriminatornem omzreju, s ¢imer lahko prisilimo generatorsko omreZje k semanticni povezanosti tekstovnega opisa in

nastale slike. Slika je povzeta po (Reed et al., 2016a).

globalno tekstovno predstavitev € z uporabo dvosmernega
LSTM modela. Dvosmerni LSTM model je sestavljen iz
dveh LSTM komponent, kjer vsaka komponenta modelira
niz besed v svoji smeri, prva od zacetka povedi proti koncu,
druga pa od konca povedi proti zacetku. Globalni vektor e
dobimo z zdruZenjem koncnega skritega vektorja h obeh
komponent.

Podobno kot pri modelu StackGAN, tudi ta model upo-
rabi ve¢ diskriminatorjev, kjer je vsak diskriminator za-
dolZen za svojo resolucijo. Bistveno se razlikuje v tem, da
AttnGAN tekst ne modelira le z globalno tekstovno pred-
stavitev ¢, temve¢ uporabi tudi posamezne besede e za im-
plementacijo mehanizma pozornosti v modelu. Pozornost
predstavlja mehanizem, prvi¢ predstavljen v ¢lanku (Ba-
hdanau et al., 2014), kjer se model sam skusa nauciti, ko-
liko posamezna vhodna komponenta prispeva h kon¢nemu
izhodu.

Tekstovni kodirnik ¢ v nasprotju s prejSnimi modeli
ucijo po postopku, imenovanem globok pozornostni mul-
timodalni podobnostni model (angl. deep attentional mul-
timodal similarity model). Model maksimizira podobnost
slike in posameznih besed v pripadajocih tekstovnih opi-
sih. Ozna¢imo z v € RP*M vizualne znacilke, pridobljene
iz prednaucene konvolucijske mreZe, kjer je D njihova di-
menzionalnost, M pa Stevilo prostornih elementov globo-
kih znacilk. Posamezno kodirano besedo oznalimo z e¢;.
Izra¢unamo podobnostno matriko
(13)

s=e" v,

kjer velja s € RT*M | element matrike s; ; pa ponazarja

podobnost med i-to besedo in j-to regijo slike. To matriko
normaliziramo

_ exp(s;, ;)

L T <T—-1 "
> k=0 €xP(k,j)

Vektorsko predstavitev slike glede na i-to besedo dobimo z

M-1
C; = E Q;Vj,
j=0

(14)

15)
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kjer je
_exp(msiy)
7 —.

> k=0 €XP(7115:,k)
S faktorjem ~; uravnavamo prispevke drugih regij na vek-
torsko predstavitev posamezne regije.

Ustreznost med ¢-to besedo e; in predstavitvijo celotne
slike ¢; definiramo z mero kosinusne podobnosti. Funkcijo
ustreznosti definiramo kot

Q; (16)

€

Uleie;) = — 20
(€)= Tl

(a7

ustreznost med celotno sliko () in celotnim tekstovnim opi-
som pa kot

T-1

U(Q,D) = log(z exp(2U (¢, ei)))%,

=0

(18)

kjer je o faktor, s katerim uravnavamo prispevke vektor-
skih predstavitev drugih besed.

Funkcija U(Q, D) nam torej vrne podobnost med teks-
tovnim opisom in besedo. Edino, kar nam §e preostane,
je definiranje kriterijske funkcije za ucenje. Ucenje defi-
niramo tako, da povecujemo logaritmsko verjetnost ustre-
znih parov opisov in slik. Konkretno lahko za sveZenj parov
{(Qs, D;)}M | zapiSemo, da je verjetnost ustreznosti opisa
D; in slike Q;

exp(13U(Qi, Di)) '
Zjlvil exp(13U(Qi, Dy))

V danem sveZnju oznacimo, da si (); in D; ustrezata, vsi
ostali opisi pa ne ustrezajo. Kriterijska funkcija, ki jo mini-
miziramo, je definirana kot

P(Di|Qi) = (19)

M
Ll = _ZlogP(Dl|Ql)’

(20)
i=1
simetri¢no pa minimiziramo tudi
M
Ly == log P(Q|D;). 1)
i=1
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S to optimizacijo si zagotovimo primerne vloZenke e;,
ki se uporabljajo v sklopu mehanizma pozornosti v konvo-
lucijskih slojih modela GAN. Prav tako si Zelimo Se kvali-
tetne globalne predstavitve celotnega opisa, za kar poskrbi
model LSTM. Globalna predstavitev tekstovnega opisa € in
globalna predstavitev celotne slike kot povprecenje aktiva-
cij konvolucijskih filtrov na zadnjem sloju v se uporabita
kot funkciji enacbe 17, nato pa postopek sledi vsem na-
daljnjim enacbam. S tem dobimo Se globalni doprinos h
kriterijski funkciji.

4.3. Ostali modeli

Trenutno najboljSe rezultate daje model MirrorGAN
(Qiao et al., 2019), kjer skusSajo modelu zagotoviti konsi-
stentnost originalnih tekstovnih opisov in tekstovnih opisov
ustvarjenih slik. Postopek se zgleduje po konceptu cikli¢ne
konsistence modela CycleGAN (Zhu et al., 2017). Konsi-
stentnost tekstovnih opisov zagotovijo z preduc¢enjem mo-
dela, ki glede na sliko ustvari ustrezen tekstovni opis. Ce-
lotni sistem ucenja generativnega modela nato temelji na
tem, da mora slika generatorja, pogojena na dolocenem te-
kstu, dobiti isti tekst kot rezultat novo predstavljenega mo-
dela ustvarjanja tekstovnega opisa. Ostali deli arhitekture
se moc¢no zgledujejo po modelu AttnGAN.

Opazimo, da vsi novejsi modeli sliko gradijo postopno,
torej z uporabo ve¢ generatorjev in diskriminatorjev za po-
samezne resolucije. V nasprotju z njimi pa v ¢lanku (So-
256 x 256 brez uporabe vmesnih generatorjev in diskrimi-
natorjev. To storijo z modifikacijo modela BigGAN (Brock
et al., 2019), ki ga posodobijo na tak nacin, da namesto
informacije o razredu izhodnega modela dobi kodiran teks-
tovni opis ¢(t).

4.4. Uporaba slovenscine

Domnevamo, da je zaradi odsotnosti podatkovnih zbirk
in veCje narave pregibnosti besed slovensCina proble-
maticen jezik za ucinkovito tekstovno pogojeno ustvarja-
nje slik. Mogoca reSitev se skriva v skrbnem predproce-
siranjem podatkov ali uporabi predhodno naucenih bese-
dnih zloZenk s postopki, kot je npr. GloVe (Pennington et
al., 2014) in FastText (Bojanowski et al., 2017). Slednji
tudi ponuja prednaucen model za slovensc¢ino (Grave et al.,
2018). Ti postopki temeljijo na nenadzorovanem ucenju
na velikanskih bazah podatkov (npr. Wikipedija nekega
jezika), s Cimer pridobijo besedne vloZenke, ki besede s
podobnim pomenom preslika blizje v vi§jedimenzionalnem
prostoru. To lahko s pridom izkoristijo razli¢ni modeli za
kodiranje tekstovnega opisa (Collobert et al., 2011).

4.5. Rezultati

V tabeli 1 so prikazani rezultati v obliki metrike Incep-
tion Score za nekaj najboljsih modelov na podrocju teks-
tovno pogojenega ustvarjanja slik. Rezultati so ovrednoteni
na validacijski mnoZici podatkovnih zbirk, kjer ustvarimo
30.000 slik glede na tekstovni opis. Glede na ustvarjene
slike izracunamo metriko Inception Score. Rezultati so pri-
kazani za podatkovni zbirki Caltech-UCSD Birds (CUB)
(Welinder et al., 2010) in Microsoft COCO (Lin et al.,
2014). Ovrednoteni modeli so GAN-INT-CLS (Reed et al.,
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2016b), StackGAN (Zhang et al., 2017), AttnGAN (Xu et
al., 2018) in MirrorGAN (Qiao et al., 2019).

Tabela 1: Inception Score posameznih modelov. Visji re-
zultat pomeni kvalitetnejsi model.

| Model | CUB | COCO |
GAN-INT-CLS | 2.88 | 7.88
StackGAN 3.70 | 845
AttnGAN 436 | 25.89
MirrorGAN 4.56 | 26.47

Na sliki 4 pa so prikazani primeri rezultatov posame-
znih modelov, ko izhod modela pogojimo z nekim tekstov-
nim opisom.

A tiny bird, with a tiny
beak, tarsus and feet, a
blue crown, blue
coverts and a black
cheek patch.

This bird is white with
some black on its head
and wings, and has a
long orange beak.

This bird has a yellow
crown and

a black eye ring that is
round.

A small bird with a red
belly, and a small bill
and red wings.

Slika 4: Rezultati posameznih modelov GAN na podat-
kovni zbirki Caltech-UCSD Birds. Od zgoraj navzdol:
GAN-INT-CLS (Reed et al., 2016b), StackGAN (Zhang et
al., 2017), AttnGAN (Xu et al., 2018) in MirrorGAN (Qiao
etal., 2019).

4.6. Moznosti nadgradnje
Potencialne moZnosti nadgradnje vidimo predvsem v
naslednjih izboljSavah:

o Tekstovni model
Trenutni tekstovni modeli delujejo na principu nenad-
zorovanega ucenja za ucenje znacilk posameznih be-
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sed v kombinaciji s povratno nevronsko mrezo za mo-
deliranje celotnega stavka. Novejsi tekstovni modeli
(Devlin et al., 2018) delujejo brez povratnega me-
hanizma, temeva¢ na podlagi mehanizma pozorno-
sti z nenadzorovanem ucenjem na velikanskih podat-
kovnih bazah pridobijo znacilke, ki ustrezajo celotni
povedi. Z doucevanjem na posameznih podatkovnih
zbirkah so ti modeli na klasi¢nih podatkovnih zbirkah
za vrednotenje razumevanje teksta presegli rezultate,
ki so jih dosegale povratne nevronske mreZe. Z ustre-
znim nacinom doucevanja domnevamo, da lahko iz-
koristimo predznanje, zajeto v prednaucenem tekstov-
nem modelu, s tem pa pridobimo boljSo pogojenost
glede na tekstovni opis.

¢ Bogatenje podatkov

Podatkovne zbirke, opisane v ¢lanku, so zaradi zamu-
dnega zbiranja podatkov manj obseZne kot podatkovne
zbirke, namenjene drugim izklju¢no eni modaliteti. Za
generativna nasprotniSka omrezja je znano, da boljse
delujejo veCanju koli¢ine podatkov. Nedavni ¢lanek
(Zhao et al., 2020) pa je pokazal, da je mogoce kvali-
tetne generativne modele nauciti z veliko manj podatki
ob uporabi odvodljivih transformacij za bogatenje po-
datkov.

e Nacin ucenja
V ¢lanku (Brock et al., 2019) so pokazali, da genera-
tivni modeli doseZejo boljse rezultati ob vecanju veli-
kosti sveznja (angl. batch size). Slabost te tehnike pa
je velika racunska potratnost.

5. Zakljucek

Tematika tekstovno pogojenega ustvarjanja slik je ak-
tivna in privlacna veja raziskovanja, ki v zadnjih letih do-
biva velik zagon. V clanku smo opisali metode, podat-
kovne zbirke in trenutne rezultate na podrocju tekstovno
pogojenega generiranja slik z generativnimi nasprotniskimi
omreZji. Posvetili smo se arhitekturi modelov za kodiranje
tekstovnega opisa, na¢inom kodiranja tekstovnega opisa in
ustreznim kriterijskim funkcijam. Na koncu smo predsta-
vili $e mozZnosti uporabe slovensCine in nekaj obetajocih
novejsih metod.
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