Modeles génératifs profonds
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Principe d’'un modele géneératif

Base de données : {X;}i—1.. N
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Objectif : Optimiser les parametres d’'un réseau de neurones profond
afin de générer de nouveaux échantillons qui aux{X; }i=1..N
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Objectif : Optimiser les parametres d’'un réseau de neurones profond
afin de générer de nouveaux échantillons qui aux{X; }i=1..N

6

‘

> Xeoch 8




1)

Principe d’'un modele géneératif
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Point de vue probabiliste

“est un échantillon de”

v
X}i . pdata (X) D 4 sy, s
ensité de probabilité
v

inconnue

Exemple 1D
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Principe d’'un modele géneératif
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Point de vue probabiliste

“est un échantillon de”

v
X}i . pdata (X) D 4 sy, s
ensité de probabilité
v

On supposera les X; i.i.d.

inconnue

Exemple 1D
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1)

Principe d’'un modele génératif (suite)

Obijectif : Optimiser les parametres d’'un réseau de neurones profond
afin de générer de nouveaux échantillons de Pdata(X)

11



1)

Principe d’'un modele génératif (suite)

Obijectif : Optimiser les parametres d’'un réseau de neurones profond
afin de générer de nouveaux échantillons de Pdata(X)

0
v
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Principe d’'un modele génératif (suite)

Obijectif : Optimiser les parametres d’'un réseau de neurones profond
afin de générer de nouveaux échantillons de Pdata(X)

0
v

> Xech ~ Pmodele (X‘H) ~ pdata(x)

Pmodele (X‘H) pdata(x)

A

A
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Difficulté de la tache d’apprentissage
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1)

Difficulté de la tache d’apprentissage

Base de données non-étiquetées :{Xi}i:L,,N

On ne dispose pas de couples {Zi, X¢}@:1...N

— probleme d’apprentissage non-supervisé
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Difficulté de la tache d’apprentissage

Base de données non-étiquetées :{Xi}i:L,,N

On ne dispose pas de couples {Zi, X¢}@:1...N
-~ probleme d’apprentissage non-supervisé

0
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Terminologie : Zi = variable “latente”
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Exemple d’utilisation : Apprentissage d’apriori pour
des problemes inverses

(a) Inpainting (c) Gaussian deblur

Chung et al., DPS, ICLR 2023 - TP inpainting 4h 17



1)

Exemple d’utilisation : Apprentissage semi-supervisé
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1)

Principe d’'un modele génératif conditionnel

Base de données étiquetées : {Y;,X; }i—1.. N

Exemple : Colorisation d'image

21



1)

Principe d’'un modele génératif conditionnel

Base de données étiquetées : {Y;,X; }i—1.. N

Exemple : Colorisation d’'image

Point de vue probabiliste : X; ~ pdata(X|Y;)

Inconnue

Echantillon de la distribution a posteriori

22



)
Principe d’'un modele génératif conditionnel (suite)

Objectif : Optimiser les parametres d’'un réseau de neurones afin de générer, a
partir d’'un Y, de nouveaux échantillons de pqata(X|Y)

23



)
Principe d’'un modele génératif conditionnel (suite)

Objectif : Optimiser les parametres d’'un réseau de neurones afin de générer, a
partir d’'un Y, de nouveaux échantillons de pqata(X|Y)

f > Xech Pmodele (X|Y7 9) ~ pdata(X|Y)

24



1)

Difféerence vis-a-vis de l'apprentissage supervisé

Rappel apprentissage supervisé pour de la régression

,// pdata(X‘Y)

<« O

A

Y » f —> X

Régresseur

Xmoy
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Difféerence vis-a-vis de l'apprentissage supervisé

Rappel apprentissage supervisé pour de la régression

/ Paata (X[Y)

0
i

Yy = [ =X

Régresseur

Xmoy

Ici, une prédiction telle que X =~ X,y est satisfaisante car pdata(X!Y) est unimodale.
27



1)

Difféerence vis-a-vis de l'apprentissage supervisé

Rappel apprentissage supervisé pour de la régression

0 [pay)

Y
I
I
I

Régresseur

Xmoy
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1)

Difféerence vis-a-vis de l'apprentissage supervisé

Rappel apprentissage supervisé pour de la régression

Paata (X|Y) I

0
i

Yy ~ f | =X

Régresseur

Xmoy

Ici, une prediction telle que X ~ X,y N'est pas satisfaisante
car Pdata(X|Y) est multi-modale. ’9



1)

Difféerence vis-a-vis de l'apprentissage supervisé

Question : Que se passe-t-il si on entraine un régresseur pour colorer I'image suivante?

30



1)

Difféerence vis-a-vis de l'apprentissage supervisé

Question : Que se passe-t-il si on entraine un régresseur pour colorer I'image suivante?

Nécessité d’apprendre a échantillonner Pqata (X‘Y)

31



1)

Difféerence vis-a-vis de l'apprentissage supervisé

Question : Que se passe-t-il si on entraine un régresseur pour prédire un “5” ?

“5"

i

L E Syt S S ST Y SsSBES S S
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1)

Difféerence vis-a-vis de l'apprentissage supervisé

Question : Que se passe-t-il si on entraine un régresseur pour prédire un “5” ?

“5"

i

L E Syt S S ST Y SsSBES S S

Nécessité d'apprendre a échantillonner
33



1)

Difféerence vis-a-vis de l'apprentissage supervisé

0

i

Yy = J =X

Supervisé - Régresseur

pdata(X‘Y) de forme “simple”
(ex : unimodale)

34



Difféerence vis-a-vis de l'apprentissage supervisé

f f
A Y -
v | eg f o NO:T) 4 T | e
Supervisé - Regresseur Modele génératif — Echantillonneur
Pdata (X‘Y) de forme “simple” Pdata (X‘Y)de forme “complexe”
(ex : unimodale)
35



1)

Exemple d’utilisation
Edition/Synthése de données (ex : retouche d’image)

TEXT PROMPT

an armchair in the shape of an avocado. an armchair imitating an
avocado.

AI-GENERATED IMAGES

https://openai.com/blog/dall-e/

36
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Exemple d’utilisation
Edition/Synthése de données (ex : retouche d’image)

TEXT PROMPT

an armchair in the shape of an avocado. an armchair imitating an
avocado.

AI-GENERATED IMAGES

https://openai.com/blog/dall-e/
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1)

Comment entrainer un modele genératif profond ?

Plusieurs solutions possibles, nous allons en étudier quatre :

38
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Plusieurs solutions possibles, nous allons en étudier quatre :

* le réseau inversible (NF)
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Comment entrainer un modele genératif profond ?

Plusieurs solutions possibles, nous allons en étudier quatre :
* le réseau inversible (NF)

* "auto-encodeur variationnel (VAE)
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1)

Comment entrainer un modele genératif profond ?

Plusieurs solutions possibles, nous allons en étudier quatre :
* le réseau inversible (NF)
 "auto-encodeur variationnel (VAE)

* |le réseau débruiteur — méthode de diffusion (DDPM)
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Comment entrainer un modele genératif profond ?

Plusieurs solutions possibles, nous allons en étudier quatre :
* le réseau inversible (NF)
 "auto-encodeur variationnel (VAE)
* |le réseau débruiteur — méthode de diffusion (DDPM)

* le réseau antagoniste (GAN)
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1)

Comment entrainer un modele genératif profond ?

Plusieurs solutions possibles, nous allons en étudier quatre :
* le réseau inversible (NF)
 "auto-encodeur variationnel (VAE)
* |le réseau débruiteur — méthode de diffusion (DDPM)

* le réseau antagoniste (GAN)

Nous n'aurons pas le temps d’étudier les réseaux auto-régressifs. 0



II) Notion de divergence
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1)

Notion de divergence

Nécessité de pouvoir comparer deux densités de probabilité, par exemple
pour savoir si (pour une valeur de @) Pmodele (Xﬁ9)“ressemble” A Pdata(X)

45



1)

Notion de divergence

Nécessité de pouvoir comparer deux densités de probabilité, par exemple
pour savoir si (pour une valeur de @) Pmodele (Xﬁ9)“ressemble” A Pdata(X)

Densités de probabilité

/D(p (]) > () - scalaire

Divergence .
D(pllg) = 0ssip =g

46



1)

Notion de divergence (suite)

La divergence de Kullback-Leibler est souvent utilisée car elle est “pratique”.

KLp)a) = [ pta)in 28 da

q()
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1)

Notion de divergence (suite)

La divergence de Kullback-Leibler est souvent utilisée car elle est “pratique”.

p()
KL(p(x)||lg(x :/pa: In ——=dx
(p(@)|lg(z)) (%) 1)
Exemple : Expression analytique pour deux gaussiennes KL=1,714

No(pg, Xo) et Ni(pq, 1) =

|31

{tf (B7"%0) + (1 — o) BT (1 — po) =k + 1 }

KL(Ny || M) = s

N | —




IIl) Réseau inversible (NF)
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1)

Réseau inversible : idée générale

f

génération

N(0;1)

A
6

Pmodele (X|0)

A
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Réseau inversible : idée générale

f

N(0;1)

génération \

Pmodele (X|0)

A
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1)

Réseau inversible : idée générale

N(0;1)

Ne pas disposer de couples {Z;, X; }i—=1...N n'est plus un probléme.

Terminologie : “Invertible neural network”, “Normalizing Flow” (NF)

Pmodele (X|0)

A

52




1)

Réseau inversible : formalisme

N(0;1)

H Pmodele (X]0)

C . Ty
SR —
e = —_— 1
'L ,'&.-5;_“» et —_— "
doheEell o - -
\ E!&J;‘Fi-j’

X

Kech ™ Pmodele (X | 9)
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1)

Réseau inversible : formalisme

N(O, 1) H pmodele(x|0)
h=f—"
VA 1.91:::: - — - 3 ‘ X

Zech ~ N(O, I) Xech ~ Pmodele (X|9)

Changement de variable : Z = h(X; 9) e dZ = ‘ det Jy, (X)‘dX

54



1)

Réseau inversible : formalisme

N(O, 1) H pmodele(x|9)
\
h=f" S
2l - - A -

Zech ~ N(O, I) Xech ~ Pmodele (X|9)

Changement de variable : X 9 —» dZ = \det Jh( )‘dX

1/ (Z;0,I)dzZ= /Mﬁi/dx

pmodele X ‘ 9



1)

Réseau inversible : formalisme (suite)

N(O, 1) H pmodele(x|9)
\
h=f" S
2l - - A -

Zech ~ N(O, I) Xech ~ Pmodele (X|9)

pmodele(X‘e) — N(h(X, 9)7 07 I)‘ det Jh(X)‘

— 1IN Prmodele (X]0) = [|h(X;0)||? — In | det J,(X; )] + cstg

57



1)

Réseau inversible : apprentissage
Objectif : optimiser @ pour que Pmodele (X‘H) ~ pdata(X)

60



1)

Réseau inversible : apprentissage
Objectif : optimiser @ pour que Pmodele (X‘H) ~ pdata(X)

Pour un NF on choisit genéralement la divergence de Kullback-Leibler suivante :

pdata(x)
K L(Paata(X)|[Pmodete (X]0)) = [ Pdata(X)]
(Paata(X)||Pmodere (X]0)) /pd ta(X) npmodele(x‘g)

— = /pdata(x) lnpmodele (X!9)dX + cstg

dX + cstg

— Epdata(x) (_ In pmodele (X‘H)) + cstg

61



1)

Réseau inversible : apprentissage
Objectif : optimiser @ pour que Pmodele (X‘H) ~ pdata(X)

Pour un NF on choisit genéralement la divergence de Kullback-Leibler suivante :

pdata(x)
K L(Paata(X)|[Pmodete (X]0)) = [ Pdata(X)]
(Paata(X)||Pmodere (X]0)) /pd ta(X) npmodele(x‘g)

— = /pdata(x) lnpmodele (X!9)dX + cstg

dX + cstg

— Epdata(x) (_ In pmodele (X‘H)) + cstg
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1)

Réseau inversible : apprentissage
Objectif : optimiser @ pour que Pmodele (X‘H) ~ pdata(X)

Pour un NF on choisit genéralement la divergence de Kullback-Leibler suivante :

pdata(x)
K L(Paata(X)|[Pmodete (X]0)) = [ Pdata(X)]
(Paata(X)||Pmodere (X]0)) /pd ta(X) npmodele(x‘g)

- = /pdata(x) lnpmodele (X]H)dX + cstg

dX + cstg

— Epdata(x) (_ In pmodele (X‘H)) + cstg
Approximation de £, . (x)

N

L(0) =~ > — I Pmodete (Xi6))

1=1

63



1)

Réseau inversible : apprentissage (suite)

L(6) = ZHh (X::0)||? — In| det Jx(Xi; 0)
=1 ~
Essaye de transformer X Empéche que tout le monde se
proche du tenseur “zéro” transforme en un tenseur “zéro”
v
Descente de gradient i = h(Xi)
X' p— —1 \ L 9
! h =71 —ln]detJh(Xz-)\’ z( )
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1)

Réseau inversible : apprentissage (suite)

2
L(6) = ZHh X::0)||? — In|det Jy(Xi; 0)
=1~ N
Essaye de transformer X Empéche que tout le monde se
proche du tenseur “zéro” transforme en un tenseur “zéro”
v
Descente de gradient N 2; = h(X ) R

—In|det Jy(X;)|
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1)

Réseau inversible : architecture
Besoin d’'une architecture tres spécifique, chaque couche doit :

1. avoir la méme taille en entrée et en sortie

2. étre inversible, et pour pouvoir échantillonner efficacement cette fonction inverse
doit se calculer efficacement

3. avoir comme proprieté que le “logdet” de sa jacobienne se calcule efficacement et
soit differentiable.

Exemple de couche : “Affine coupling layer”

ResNet
X1 =74

Xo = exp(se(Z1)) © Zo +me(Z1) 7



1)

Réseau inversible : avantages et inconvenients

+ capable d’echantillonner efficacement
+ capable de calculer la (log-)probabilitée d’'une donnée
+ apprentissage possible par maximum de vraisemblance

68



1)

Réseau inversible : avantages et inconvénients

+ capable d’échantillonner efficacement
+ capable de calculer la (log-)probabilitée d’'une donnée
+ apprentissage possible par maximum de vraisemblance

- contrainte d’architecture inversible

- contrainte du méme nombre de dimensions entree/sortie

- la forme de la distribution gu’on transforme est fortement contrainte
- contrainte sur le calcul du log-déterminant

69



I\VV) Auto-encodeur variationnel (VAE)
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IV)

Auto-encodeur variationnel : idée genérale

f

Réseau
inversible

\ |
S

Transformations déterministes

71



IV)

Auto-encodeur variationnel : idée genérale

f

Réseau
inversible \
— f -1 / |
Transformations déterministes
Auto-encodeur
variationnel Qb 9

v
S >

Terminologie : “Variational Auto-Encoder” (VAE) Transformations stochastiques



IV)

Auto-encodeur variationnel : formalisme

s T
Sy %
i e
s ;'-'1-5,‘,'- dar
= ul ‘- ‘_1- :*:.
2|

Zech ~ p(z) — N(O; I) e f > HX|Zech7 Exlzech
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IV)

Auto-encodeur variationnel : formalisme

s I .EE,.'!}I'
e T %
T 7 o
S
z | Dk
i
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IV)

Auto-encodeur variationnel : formalisme

[ L
bk %
Yt g e
z| & .':'T;“:i:i‘.ff*:-'
P orh

Zech ~ p(z) — N(O; I) e f > HX|Zech7 Exlzech

Pmodele (X|0)
X

P (X|Zecn, 0) = N(lezecha YX|Zoen ) enentien,
»

Décodeur stochastique
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IV)

Auto-encodeur variationnel : formalisme

N(0;1) 0
R R g
o .'H.’I‘-#. e
AT o
e
Z S e e
oW AT

Zech ~ p(z) — N(O; I) e f > l’l'X|ZeCh7 Exlzech

Pmodele (Xle)
X

échantillon
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IV)

Auto-encodeur variationnel : formalisme

e T
S +
;E:!:" ':;. j_;. |:
= = £ ) *‘i -.:!., -E:':-.
e i
L oppiaty HE E 2L

Zech ~ p(z) — N(O; I) > f > l’l'X|ZeCh7 Exlzech

Pmodele (Xle)
X

échantillon

pm(X‘ZeC}U 0) — N(“X|Zech7 Exlzech) -

Intégrale en grande

pm(X]0) = / pm (X, Z|0)dZ = / P(Z)pm (X|Z,0)dZ  dimension, trop

colteux a calculer!
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IV)

Auto-encodeur variationnel : formalisme

S AL
MRt

o e
Sl

Z | Sog
Ly = =1

Zech ~ p(z) — N(O; I) > f > l’l'X|ZeCh7 Exlzech

Pmodele (Xle)
X

échantillon

pm(X‘ZeC}U 9) — N(“X|Zech7 Exlzech) -

Intégrale en grande

pm(X]0) = / pm (X, Z|0)dZ = / P(Z)pm (X|Z,0)dZ  dimension, trop

co(teux a calculer!

On ne peut pas calculer Py, (X‘H) (on sait juste I'echantillonner)
79



IV)

Auto-encodeur variationnel : formalisme

e
v
- -F.::: '::| .h : l:.
S
Z | Sog
b o Ll
L]

f

> x| Zeon EX|Zech

Pmodele (Xle)
X

échantillon

pm(X‘ZeC}U 9) — N(“X|Zech7 Exlzech) -

Intégrale en grande

pm(X]0) = / pm (X, Z|0)dZ = / P(Z)pm (X|Z,0)dZ  dimension, trop

co(teux a calculer!

On ne peut pas calculer Py, (X‘H) (on sait juste I'echantillonner)

pm(X,Z|0) %



IV)

Auto-encodeur variationnel : apprentissage
Objectif : optimiser @ pour que Pmodele (X’H) > pdata(X)

81



IV)

Auto-encodeur variationnel : apprentissage
Objectif : optimiser @ pour que Pmodele (X’H) N pdata(X)
Probléme : on ne peut pas calculer Pinodele (X‘H) »KL(pdata(X) ’ ’pmodele (X[H))
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IV)

Auto-encodeur variationnel : apprentissage
Objectif : optimiser @ pour que Pmodele (X’H) S pdata(X)
Probleme : on ne peut pas calculer Py, gdele (X‘H ) > K L(pdata(x>Hpmodele(xle))

Pour contourner ce probleme, on introduit un “encodeur”

pdata(x) ¢

X ‘

h

Xech ™ pdata(x) > g l“l'Z|Xech’ ZZ|Xech

83



IV)

Auto-encodeur variationnel : apprentissage
Objectif : optimiser @ pour que Pmodele (X’H) S pdata(X)
Probleme : on ne peut pas calculer Py, gdele (X‘H ) > K L(pdata(x>Hpmodele(xle))

Pour contourner ce probleme, on introduit un “encodeur”

pdata(x) ¢

X ‘

h

Xech ™ pdata(x) > g l“l'Z|Xech’ ZZ|Xech

Qm(Z’Xecha ¢) — N(“Z|Xech7 Zzlxech)

84



IV)

Auto-encodeur variationnel : apprentissage
Objectif : optimiser @ pour que Pmodele (X’H) S pdata(X)
Probléme : on ne peut pas calculer Dy odele (X ‘ 7, ) > K L(pdata(x)Hpmodele(X‘H))

Pour contourner ce probleme, on introduit un “encodeur”

pdata(x) ¢

X ‘

h

Xech ™~ pdata(X) > “Z|Xe0h7 ZZ|Xech

Qm(z‘xecha ¢) — N(“Z|Xech7 Zzlxech)

échantillon

N(0;1)
_L

85




IV)

Auto-encodeur variationnel : apprentissage
Objectif : optimiser @ pour que Pmodele (X’H) > pdata(X)

Probléme : on ne peut pas calculer Dy odele (X ‘ 0 ) » K L(pdata(x)Hpmodele(xle))

Pour contourner ce probleme, on introduit un “encodeur”

pdata(x) ¢

X ‘
h

Xech ™~ pdata(X) > “Z|Xe0h7 EZ|Xech

Qm(Z‘XeCh, Qb) — N(“Z|Xech7 ZzlxeCh) échantillon

N(0; 1) |
Nouvel objectif (dégradé par rapport au ler) : optimiser O et qb pour que

pm(X,2]0) = p(Z)pm(X|Z, 0) ~ ¢ (X, Z|®) = Pdata(X)qm (Z|X, @)



IV)

Auto-encodeur variationnel : apprentissage (suite)

Nouvel objectif : optimiser O et qb pour que

Pm(X, 2|0) = p(2)pm(X|Z,0) ~ qm (X, Z|@p) = Pdata(X)4m(Z[X, @)

87



IV)

Auto-encodeur variationnel : apprentissage (suite)

Nouvel objectif : optimiser O et qb pour que

Pm(X, 2|0) = p(2)pm(X|Z,0) ~ qm (X, Z|@p) = Pdata(X)4m(Z[X, @)

Pour un VAE on choisit la divergence de Kullback-Leibler suivante :

K L(qm (X, Z|®)||pm (X, 2]0))

88



IV)

Auto-encodeur variationnel : apprentissage (suite)

Nouvel objectif : optimiser O et qb pour que

Pm(X, 2|0) = p(2)pm(X|Z,0) ~ qm (X, Z|@p) = Pdata(X)4m(Z[X, @)

Pour un VAE on choisit la divergence de Kullback-Leibler suivante :

KL (0 (X, 219) [pn (%, 210))
= E a0 EN g ) (— 0N s Sg) ) S e et

ressembler aux X

+Ep e (0) (K LN ()5, 2z21x) ||V (0, I))) Regularisation’

Incite la sortie de I'encodeur a étre
centrée réduite - logique car

+CStg,6 lorsqu’on générera des z, on les
tirera selon une gaussienne g9

centrée réduite



IV)

Auto-encodeur variationnel : apprentissage (suite)

Nouvel objectif : optimiser O et qb pour que

Pm(X, 2|0) = p(2)pm(X|Z,0) ~ qm (X, Z|@p) = Pdata(X)4m(Z[X, @)

Pour un VAE on choisit la divergence de Kullback-Leibler suivante :

KL (0 (X, 219) [pn (%, 210))
= E a0 EN g ) (— 0N s Sg) ) S e et

ressembler aux X

+Ep e (0) (K LN ()5, 2z21x) ||V (0, I))) Regularisation’

Incite la sortie de I'encodeur a étre
centrée réduite - logique car
+CStg,0 lorsqu’on générera des z, on les
tirera selon une gaussienne 9o

Terminologie : ELBO (“Evidence Lower Bound”) centrée réduite




V)

Auto-encodeur variationnel : apprentissage (suite)

Approximation de E, .

N
1
L(e) — N ZEN(NHX,L-?EHM) (— lnN(HMZ) ZX|Z))
1=1

-I—KL(N(Hsz(p Yzx,) IV (0, 1))

91



IV)

Auto-encodeur variationnel : apprentissage (suite)

Approximation de E, .

N
1
L(e) — N ZEN(NHX,L-?EHM) (— lnN(HMZ) ZX|Z))
=1 v

N(0, 1))

+ KL (N (Nz|xi ; Zz|xz-)

Probleme : qﬁ intervient dans cette espérance (dans le calcul de ces moyenne et covariance)

92



V)

Auto-encodeur variationnel : apprentissage (suite)

Approximation de E, .

N
1
B N Z E./\/'(lexi ,27(x; ) (_ IDN(“MZ’ ZX|Z))
1=1

+K LN (pgy,, Xzpx,) [NV (0, 1))

Astuce de reparameétrisation (“Reparameterization trick”)

N
1
- N ;EN(O,I) <_IDN(MX|(F"ZX S ol )’ZXW"ZIX +35 € ))>

z|x Z|X;
‘|‘KL(N(H’Z|XZ7 EZ|X@-) (07 I)) .




IV)

Auto-encodeur variationnel : apprentissage (suite)
En considérant un LZ(H) — KL(N([J:Zp%, ZZ|X7;) ’N(O, I))

seul échantillon

€ech ™~ N(O; I) o lnN(MXKMzIxi +2 2 €een)’ ZX|(Mz|x7; +xl/2

Z’Xz ecC Z|X’L Eech)

96



IV)

Auto-encodeur variationnel : apprentissage (suite)

En considérant un
seul échantillon

€ech ™ N(O; I)

4

Lz(g) — KL(N([JJZ|X1, ZZ|X7;)
—In N (p 3

N(0, 1))

1/2

1/2
X|("”Z|Xi+zz|xieech)7 /

Xl (MZ|X1', +ZZ|X,£ eech)

€ech ™ N(O; I)

h

Xi»

Li (9) I"’X|Zed1 y ZX|ZeCh<‘

1/2
Hz)x; + EZ|XZ- €ech

97



IV)

Auto-encodeur variationnel : apprentissage (suite)

En considérant un L,L-(H) p— KL(N(NZW-? ZZ|X7;)

seul échantillon

€ech ™ N(O’ I) N lnN(“XKszi ‘|‘21/2 h)’ ZX|(Mz|xi +Zl/2

ZIX ec

(0,1))

?_ €cch ™ N(O I)

Xi —» >[Ll7x, 7ZZ|X7J\

I’l’Z|X + EZ|/X €ech

L , (9 Kech’xzechﬁ |<‘

Descente de gradient

98



IV)

Auto-encodeur variationnel : avantages et inconvénients

+ capable d’echantillonner efficacement
+ pas de contrainte particuliere sur l'architecture
+ taille de Z non contrainte par celle de X

99



IV)

Auto-encodeur variationnel : avantages et inconvénients

+ capable d’échantillonner efficacement
+ pas de contrainte particuliere sur l'architecture
+ taille de Z non contrainte par celle de X

- pas d’expression exacte de la (log-)probabilitée d’'une donnee

- pas d’apprentissage par maximum de vraisemblance (mais borne
iInférieure quand méme)

- contrainte sur la forme des distributions conditionnelles

(exemple : covariance diagonale pour avoir un calcul rapide)

100



V) Réseau debruiteur — méthode de diffusion
(DDPM)

101



V)

Réseau débruiteur : idée générale

Auto-encodeur ¢
variationnel

Transformations stochastiques

102



V)

Réseau débruiteur : idée générale

Auto-encodeur ¢
variationnel +

H .

Pas un réseau de

Réseau neurones !
débruiteur | v

Terminologie : Modele de diffusion (“Diffusion Models”) _ 103
“Denoising Diffusion Probabilistic models” Transformations stochastiques




V)

pdata(x)

Bruiteur (Diffusion)

Ko~ a8

21 = \/ 1 — B1Xeen + \/E €1 <« €1~ N (O; I)

104



V)

pdata(x)

Bruiteur (Diffusion)

Ko~ a8

Zo = /1 — BaZ1 + /Boes

oz, = /1 ﬁl Xeeh + /Brer < € ~N(0;1)

- EQNN(O,I)

105



V)

Bruiteur (Diffusion)

Ko~ a8

< PR %Xeeh VB - e ~N(0;1)

Zo = /1 — aZ1 + /Po€s €2 ~ N(0;T)

Zr = /1= BrZr +\/Brer = €r ~ N(0;I)

106




V)

Bruiteur (Diffusion)

Ko~ a8

T MR Bf Xech + /€1 < €1~ N(0;T)

Zo = /1 — aZ1 + /Po€s €2 ~ N(0;T)
~ N(0; 1) |

107



V)

Bruiteur (Diffusion)

Xech ™~ pdata(X)

Qt — H(1 —Bk)

k=1

108



V)

pdata(x)

Qm(ZT)

Bruiteur (Diffusion)

Xech ™~ pdata(X)

Zt = v/ Xech + V1 — ey

Qt — H(1 —Bk)

k=1

109



V)

Bruiteur (Diffusion)

k=1

Xech ™~ pdata(X> Qy = H(l - Bk)

Zt = v/ Xech + V1 — ey

qm(Z¢|X) = N (VauX, (1 — ay) I)

110



V)

Bruiteur (Diffusion)

k=1

Xech ™~ pdata(X> Qy = H(l - Bk)

Zt = v/ Xech + V1 — ey

qm(Z¢|X) = N (VauX, (1 — ay) I)

T

de telle sorte que H(l — Br) =0
k=1

Il faut choisir les {3:},_,



V)

i ZT7 = Nnr <

Débruiteur

ny ~ N(0;I)

112



V)

Pm (ZT—l ’0)

Débruiteur

ZT = N - nr NN(O;I)

¢

ZT_l — I"LHT_l (ZT) —I_ O-T—lnT—\l
f y ny_; ~N(0;I)

Fonction paramétrique

(réseau de neurones) Parametre
généralement fixe

manuellement

113



V)

Pm(Z16)

Débruiteur

¢

nr_1~ N(O; I)

Z1 = pg, (Z2) + o1my < n; ~ N(0;I)

114



V)

N

N
N

pm(ZT—l ’0) o g A
‘ -_:___'r > :;:; :,'=1

(2110) | | Ay
(X[

Débruiteur

¢

Zr_1 = Wy, (Z7) +or_1n7_ J

IIT 1NN(O I)

| 21 = Mo, (Zg) + 011Ny <« Ny ~ N(O; I)
X = [,LQO (Zl) + ooy < Ilg ~~ N(O,ﬂg)



V)

Zr
pm(ZTle)'

(X[

Débruiteur

pm(zt—l‘zt)

= N(te, , (Z1),

o, 11

)

116



V)

Réseau débruiteur : apprentissage
Comme pour le VAE, on ne peut pas calculer Dy, odele (X‘H)

#
K L(paata(X)[[Pmodele (X|0))

117



V)

Réseau débruiteur : apprentissage
Comme pour le VAE, on ne peut pas calculer Dy, odele (X‘H)

#
K L(paata(X)[[Pmodele (X|0))

Comme pour le VAE, on minimise la ELBO, ce qui ici correspond a minimiser (par rapport a 6 )

K L(gm(X, Z1, .., Z7)||pm (X, 21, ...Z7(0))

118



V)

Réseau debruiteur : apprentissage (suite)

1 B
=

Paramétrisation de Mg, : 'U’Ot_l(zt) —

co,,(2:))

119



V)

Réseau debruiteur : apprentissage (suite)

1 B
=

Paramétrisation de Mg, : 'U’Ot_l(zt) —

co,,(2:))

B
\/(1 — /315)(1 - Oét)

Fonction de colt (obtenue pour 0¢—1 =

)

T
Li(8) =3 || €enivt — 6, (Varki + VI = areeani) Il
t=1

€ech,i,t ™ N((); I) 120



V)

Réseau debruiteur : apprentissage (suite)

1 .
Paramétrisation de [lg, : Het_l(Zt) = =7, (Zt — \/ft—aeet1(zt)>
— Pt — Qg
| ] _ b
Fonction de colt (obtenue pour 0¢—1 = ) -

\/(1 — /315)(1 - Oét)

T
Lz(e) — Z H Eech,i,t T éHt_l ( \/ atX’L —|_ \/1 T ateeCh7i7t) Hg
t=1 .

] Réseau de neUrones qui apprend a prédire le bruit €cch.;.t
€ech,i,t ™ N(O, I) 21



V)

Réseau debruiteur : apprentissage (suite)

1 A
Parametrisation de ,uet : ugt_l(Zt) — \/1_—515 (Zt — \/16_t—at€6t1(zt)>
B

Fonction de colt (obtenue pour 0¢—1 =

) -

\/(1 — Bt)(l - Oét)

T
Li(8) =3 || €enivt — 6, (Varki + VI = areeani) Il
t=1

Un réseau de neurones par pas de temps !

€ech,i,t ™ N(O; I)

- T réseaux de neurones a apprendre ... 122



V)

Réseau debruiteur : apprentissage (suite)

1 B
=

Paramétrisation de Mg, : 'U’Ot_l(zt) —

co,,(2:))

B
\/(1 — /315)(1 - Oét)

Fonction de colt (obtenue pour 0¢—1 =

) -

T
Lz(e) — Z H Eech,i,t T éHt_l ( \/ atX’L —|_ \/1 T ateeCh7i7t) Hg
t=1 *

€cchit ~ N(0;T) €0 (21,1 — 1)

123



V)

Réseau debruiteur : apprentissage (suite)

T
Lz(g) — Z H €ech,z’,t — é@(\/ Oéth' + \/1 — Oéteech,i,tat o 1) H%
t=1

T

€ech,i,t ™ N(O; I)

124



V)

Réseau debruiteur : apprentissage (suite)

T
Lz(g) — Z H €ech,z’,t — é@(\/ Oéth' + \/1 — Oéteech,i,tat o 1) H%
t=1

T

€ech,i,t ™ N(O; I)

Z Z ” €ech,i,t — ée(\/&txi —+ \/1 _ ateech,z’,t,t . 1) H%
iEQi,data tEQz’,time

125



V)

Résume de |'etape de génération

A iy
: ‘ N - nr ~ N(0;I)
Z T Ii:: :'-‘-I: . -:i'i '|:':‘ '-'.:-i:E

126



V)

Résume de |'etape de génération

nr_; ~ N(0;I)

N (05 1) R S
| Zr=ng - nr ~ N0 1)
ZT _...Il' g et ¢

1 Br . Br
Zr_1 = Zr — Zr. T — 1 _
T—1 ( T mﬁe( T, )) + ny_g

V(1= 8r)(1 —ar)

127



V)

Résume de |'etape de génération

128



V)

N

N
N
Ry Lt
e
:I' r#T |,_l-
:. o "'J-‘-'

Pm(Z16)

pm (X]0)

-

Résume de |'etape de génération

41




IV)

Réseau débruiteur : avantages et inconvénients

+ pas d’encodeur a apprendre

+ pas de contrainte particuliere sur l'architecture

+ méthode “simulation free” (lors de I'apprentissage on ne fait pas
toute l'inference, juste des petits morceaux)

130



IV)

Réseau débruiteur : avantages et inconvénients

+ pas d’encodeur a apprendre

+ pas de contrainte particuliere sur l'architecture

+ methode “simulation free” (lors de I'apprentissage on ne fait pas
toute l'inference, juste des petits morceaux)

- pas d’expression exacte de la (log-)probabilitée d’'une donnee

- pas d’apprentissage par maximum de vraisemblance (mais borne
iInférieure quand méme)

- échantillonnage lent (T généralement grand, Z t de la taille de X)

131



IV)

Réseau débruiteur : réduction du colt calculatoire/memoire
“Stable diffusion” - High-Resolution Image Synthesis with Latent Diffusion Models, CVPR 2022

ours (f = 4) DALL-E (f =¥8) VQGAN (f = 16)
Input PSNR: 27.4 R-FID: .58 PSNR: 22.8 R-FID: 32.01 PSNR: 19.9 R-FID: 4.98

1) entrainer un VAE pour encoder
les images dans un espace latent
de plus faible dimension

2) entrainer un réseau débruiteur
sur cet espace latent

Exemple de super-résolution 132



V1) Réseau antagoniste (GAN)

133



Vi)

Réseau antagoniste : idée générale

Auto-encodeur ¢
variationnel

134



Vi)

Réseau antagoniste : idée générale

Auto-encodeur
variationnel f ?
e e e
Réseau
antagoniste 7] ¢
- Classe 1 : Donnée réelle
— — —p , s s s
5 Classe 2 : Donnée génerée

Terminologie : “Generative Adversarial Network” (GAN) 155



Vi)

Réseau antagoniste : genérateur

<« O

f

Loch ™~ N(O, I) Kech ™ Pmodele (X‘H)

K

136



Vi)

Réseau antagoniste : discriminateur

¢
v

d Probabilité “Donnée réelle” =~ ()

Xech ™~ Pmodele (X‘H)

¢
v

d Probabilité “Donnée réelle” =~ 1

Xech ™ Pdata (X)

137



Vi)

Réseau antagoniste : discriminateur

¢
v

d Probabilité “Donnée réelle” =~ ()

Xech ™~ Pmodele (X‘H)

¢
v

d Probabilité “Donnée réelle” =~ 1

Xech ™ Pdata (X)

138



Vi)

Réseau antagoniste : apprentissage

Pas de gradient sur les parameétres du discriminateur

. . . , , . 139
Le discriminateur s’améliore pour mieux détecter les faux échantillons.



Vi)

Réseau antagoniste : apprentissage

Pas de gradient sur les parameétres du discriminateur

140



Vi)

Réseau antagoniste : apprentissage (suite)

Pas de gradient sur les parameétres du générateur

v,
l |
f

Le générateur s’améliore pour mieux tromper le discriminateur.
141



Vi)

Réseau antagoniste : apprentissage (suite)

Pas de gradient sur les parameétres du générateur

0 0

l |

A -
Xech

142



Vi)

Réseau antagoniste : apprentissage (suite)

Pas de gradient sur les parameétres du générateur

0 @

' 4

A -
X

ech

Probleme d’apprentissage tres difficile car il ne faut pas que I'un “écrase” l'autre.

143



Vi)

Réseau antagoniste : apprentissage (formalisé)

Objectif : optimiser @ pour que Pmodele (X|9) o pdata(X)

144
f-GAN: Training Generative Neural Samplers using Variational Divergence Minimization



Vi)

Réseau antagoniste : apprentissage (formalisé)

Objectif : optimiser @ pour que Pmodele (X|9) o pdata(X)

Pour un GAN on choisit généralement une borne inférieur d’une divergence :

D(pm (X|60)||pdata (X))

> max Epm(X|9) (ln(l — d(X)) + Epdata(x) (ln(d(X))

)

discriminateur

145
f-GAN: Training Generative Neural Samplers using Variational Divergence Minimization



Vi)

Réseau antagoniste : apprentissage (formalisé)

Objectif : optimiser @ pour que Pmodele (X|9) o pdata(X)

Pour un GAN on choisit généralement une borne inférieur d’une divergence :

D(pm (X|60)||pdata (X))
(

= rg(a;c Ky Xlé?)(lm(1 —d(X)) + Epdata(x)(ln(d(x))

N \
discriminateur

Uniquement besoin de savoir échantillonner selon Py, (X’B)

146
f-GAN: Training Generative Neural Samplers using Variational Divergence Minimization



Vi)

Réseau antagoniste : apprentissage (formalisé)

Objectif : optimiser @ pour que Pmodele (X|9) o pdata(X)

Pour un GAN on choisit généralement une borne inférieur d’une divergence :

D(pm (X|60)||pdata (X))

> max Epm(X|9) (ln(l — d(X)) + Epdata(x) (ln(d(X))

d(.)

Astuce de reparameétrisation (“Reparameterization trick”)

= ngiiEN(o,I)(ln(l —d(f(z,0)))

Epgaca (0 (IN(d(X))

147

f-GAN: Training Generative Neural Samplers using Variational Divergence Minimization



Vi)

Réseau antagoniste : apprentissage (formalisé)

Objectif : optimiser @ pour que Pmodele (X|9) o pdata(X)

Pour un GAN on choisit généralement une borne inférieur d’une divergence :

D(pm (X|60)||pdata (X))

> max Epm(X|9) (ln(l — d(X)) + Epdata(x) (ln(d(X))

d(.)

Astuce de reparameétrisation (“Reparameterization trick”)

= ngiiEN(o,I)(ln(l —d(f(z,0)))

En pratique, on va paramétrer le discriminateur par un réseau de neurones.

Epgaca (0 (IN(d(X))

148

f-GAN: Training Generative Neural Samplers using Variational Divergence Minimization



Vi)

Réseau antagoniste : probleme d’apprentissage

mein mngN(O,I)(ln(l - d(f(Z, 9)» ¢)) + Epd ta(x)( ( (X qb))

Probleme minmax - potentiellement beaucoup plus difficile a
optimiser qu’un VAE ou qu’un NF

152



Vi)

Réseau antagoniste : probleme d’apprentissage

En pratique on alterne :

Un pas gradient pour optimiser gb

Lfc(d)) - ln(l o d(f(zecha 9)7 d))) o hl(d(xia d)))

Objectif : Améliorer les parametres du discriminateur afin qu’il prédise une valeur
proche de 0 pour une donnée génerée et proche de 1 pour une donnée réelle

153



Vi)

Réseau antagoniste : probleme d’apprentissage

En pratique on alterne :

Un pas gradient pour optimiser gb

Lfc(d)) - ln(l o d(f(zecha 9)7 d))) o hl(d(xia d)))

Objectif : Améliorer les parametres du discriminateur afin qu’il prédise une valeur
proche de 0 pour une donnée génerée et proche de 1 pour une donnée réelle

Suivi d’'un pas de gradient pour optimiser 7, En pratique remplacé par :

L7(0) = In(1 — d(f(Zeen, 0),¢)) = —In(d(f(Zech, 0), @)

Objectif : Améliorer les parametres du générateur afin que le
discriminateur se trompe et prédise une valeur proche de 1 154



Vi)

Réseau antagoniste : avantages et inconvénients
+ capable d’échantillonner efficacement

+ pas de contrainte particuliere sur I'architecture
+ taille de Z non contrainte par celle de X

159



Vi)

Réseau antagoniste : avantages et inconvénients

+ capable d’échantillonner efficacement

+ pas de contrainte particuliere sur I'architecture

+ taille de Z non contrainte par celle de X

- pas d’expression de la (log-)probabilité d’'une donnée

- probleme minmax difficile a optimiser

** problemes de convergence

** échantillonnage uniguement
d’'une partie de la distribution
(“mode collapse™)

b A oo

L]
4
2
5

| | |
=] p=3 28] [=] 5] I o

(f) True Data

(g) GAN

160
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