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Absztrakt: A mesterséges intelligencia mindennapjaink szerepl6jévé valt és tovabbi folyamatos fejlédésen
megy keresztlil. A generativ versengd halozatok megjelenésével képesek vagyunk uj, hihetd adatot
generalni. A folyamat soran két haldzat verseng mindaddig, amig a generald halézat nem tud olyan
mintaelemet alkotni, amivel atveri a diszkriminativ halézatot. Az adat lehet hanganyag, kép vagy egyéb
adatstruktira. Megtehetjiik a versengd halozatok segitségével példaul, hogy éjszakai képbdl nappali képet
alkotunk. Mindehhez rengeteg alapadatra van sziikségiink és egy, a modellek tanitdsat végzd erds
szamitogépre. Ezt a tudast akar a repiilés vildgdban is kamatoztathatjuk. Sziiletett mar cikk ahol a
repiilégéptipusok  meghatarozdsara hasznaljak vagy reptild-felilet tervezésnél, aerodinamikai
optimalizacidhoz. Tovabbgondolva, vizionalhatunk képfeljavitd modellt tavoli tornyunkhoz (remote tower),

vagy akar repiil6gép anomalidk detektalasara szolgal6 alkalmazast.

1. BEVEZETES

A mesterséges intelligencia (MI) tag fogalom. Altalanos
hasznalatban a kifejezés olyan gépet jelent, amely utanozza az
emberi gondolkodast. Tehat képes tanulni és problémakat
megoldani, habar nem ugyantigy mint mi, emberek (Russell és
Norvig, 2003).

A mesterséges intelligencidnak sokféle kategorizaldsa létezik,
valamint e kategoridk hatarai eléggé elmosodottak. Egyes
értelmezések alapjan, mar egy egyszerti lineéris regresszio
becslései is mesterséges intelligencidnak tekinthetdk (Hastie et
al., 2008). Ha belegondolunk, a magyarazo valtoz6 értékei
mell¢ olyan egyiitthatokat rendel a gépiink ilyenkor, amelyek
linearis kombinacigja kiadja a célvaltozo értékét. Mas
szavakkal a megfeleld inputok mellett okos dontést képes
hozni a modell.

A gépi tanulds és igy a neuralis halézatok mar-mar
megkeriilhetetlenek a mindennapi életiinkben. A gmail-es
fiokunkban egy modell segit automatikusan rendet rakni és a
spameket elkiiloniteni. Vagy amikor az ttvonalunkat
tervezziik, mesterséges intelligencia veti Ossze a lehetséges
verziokat és valasztja ki a legoptimalisabbat. A repiilésben is
szamtalan helyen mikddik emberi munkat konnyité MI
technologia, elég a robotpildtara gondolni.

Kezdetben a diszkriminativ, osztdlyozo modellek térnyerése
¢és fejlodése volt jellemzé. A legnagyobb sikernek a nagy
felbontast, sokdimenzios inputok klasszifikacidja tekinthetd
(Krizhevsky et al., 2012, Hinton et al, 2012). A generativ
modellek fellendiilése 2014-ben, Ian Goodfellow és csapata
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oOtlete alapjan indult el robbanasszerien (Goodfellow et al.,
2014). Mara rengetegen foglalkoznak a témaval. Elérhetové
valtak konnyen alkalmazhaté modellek az atlag felhasznalok
szamara is. gy az interneten is futotiizszerlien terjednek az
egyes felhasznalok szorakoztatd alkotasai (1. abra).

BEMENET

KIMENET

A)

B)

1. abra: pix2pix edges2cats modell (Isola et al., 2017)
alkalmazva. A) €16 demo Christopher Hesse-t61, B) Ivy Tsai
kenyérmacskéja
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2. GAN (GENERATIVE ADVERSARIAL NETWORKS) —
GENERATIV VERSENGO HALOZATOK

2.1 Generativ mesterséges intelligencia

Mig a diszkriminativ modellek arra alkalmazhatok, hogy a
mintank elemeit bizonyos kategoriakba soroljuk, a generativ
modellek mintaclemek generalasara fejlodtek ki. Miért is van
erre sziikség, ha a diszkriminativ modellek paramétereivel is
tudunk generdlni 0j céltvaltozot? A valasz az, hogy
osztalyozasnal, vagy egy szimpla regresszional a célunk egy
egyenes vagy gorbe illesztése az adatainkra. Barmilyen
magyarazd valtoz6 értékek mellett kivancsiak vagyunk a
célvaltozo értékére, akkor kideriil, hogy az mindig a becsiilt
egyenesre vagy gorbére fog esni. Kénnyen belathato, hogy igy
az 0j adatunk mesterkélt lesz, senki sem fogja elhinni. A
generatornak teljesen mas rendeltetése van. Az eredménye egy
stirliségfiiggvény lesz, ami jol leirja a tanité mintinkat. {gy ha
generatorral alkotunk Uj mintaclemet, az nem egy egyenesre
vagy gorbére fog illeszkedni, hanem egy bizonyos eloszlast
fog kovetni. A nagy kiilonbség az, hogy igy az adatainkban
lesz egy afféle sztochaszticitds, ami €l6bbé, hihet6bbé teszi
Oket és pont ez a célunk. A valtozatossag részét a folyamatnak
egy random zaj adja, amibdl a generator megtanul megalkotni
egy olyan mintaelemet, ami illeszkedik a céleloszlasba.

2.2 Versengés a halozatok kozott

,»A generativ versengd halozat az elmult tiz év legérdekesebb
Otlete a gépi tanulasban” — jelentette ki Yann Lecun, a
Facebook MI igazgatdja.

A generativ versengd halozatok (Goodfellow et al., 2014,
Salimans et al., 2016) kiilonlegességét az adja, hogy nem egy,
hanem kett6 halozatot tanitunk egyszerre, rdadasul ezek
egymds versenytarsai. Az egyik halézat egy diszkriminator
D(x), aminek a feladata, hogy megtanulja megkiillonboztetni a
tanitdé minta adatait, pumis(x), a hamis, modell éaltal generalt
mintaktol puoden(x). A masik haldzat pedig egy generator G(z),
aminek az el6bb emlitett diszkriminator atverése a célja.
Random z zajbdl igyekszik valosnak tiiné mintaelemeket
létrehozni: x = G(z) (2. abra).

a1 .@E{;:;
5= 6

HAMIS MINTA

GENERATOR

2. abra: generativ versengd haldzatok tanitdsi folyamata
(Thalles Silva abréja).
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A tanitasi folyamat soran a két halozatot parhuzamosan
tanitjuk, de felvaltva frissitjiik a paramétereiket. A folyamat
leirhaté egy egyszerti jatékelméleti modellel, ahol a
pénzhamisitdé (G(x)) és a renddrség (D(z)) probaljdk a sajat
akaratutak érvényesiteni. A pénzhamisité hamis pénzt készit,
a rend6r pedig probalja lebuktatni. A tanitasi folyamat elején
még egyikiik sem végzi olyan jol a dolgat. Viszont ahogy
fejlodik a diszkriminator halézat és egyre jobban ki tudja
szlirni a generalt elemeket, gy a generatornak is fejlddnie kell,
hogy sikeres legyen. A folyamat soran Ugy tanitjuk a
diszkriminatort, vagyis a renddrséget, hogy maximalizaljuk az
esélyét annak, hogy jol itélje meg az igazi inputokat logD(x),
vagyis az igazi pénzt és a hamis, generalt elemeket log(! -
D(G(z))), vagyis a hamis pénzt. A generatort ecllenben arra
tanitjuk, hogy minimalizalja annak lehetdségét, hogy kiszurjak
a hamisitast, tehat log(I - D(G(z)))-t. gy eljutunk addig, hogy
a probléma leirhat6 egy kétjatékos minimax jatékkeént:

min max V(D,6) = Ex~Pranes (¥)logD ()] +

+ E;~p,(2)[log (1 - D(G(2)))]. (1

A tanitasi folyamat végére, optimalis esetben a diszkriminator
fele-fele aranyban fogja az elemekre azt mondani, hogy igazi
vagy hamis, teljesen fiiggetleniil az eredetétdl. Mas szavakkal,
nem tudja eldonteni melyik igazi és melyik nem, csak tippel.
Ekkor a generator mar olyan elemeket generdl amelyek nem
tinnek ki a tanit6 minta eloszlasabol, igy akar az emberi
érzékszerveknek is valdsnak tlinhetnek az eredmények. Ez egy
konnyed példaval élve jelentheti azt, hogy tanitd mintanak
macskas képeket hasznalva, generalhatunk emberi szemnek
hihet6, de még sosem latott, (1j macskas képeket (1. abra). A
generator ez esetben megtanulja mi tesz egy macskat
macskévé és milyen variancia vana képekben Majd a random

Iy

szinli macskat kapunk a képen.

2.3 GAN daltalanos felhasznaldsa

A GAN-t sok esetben vizualis célokra hasznaljak. Mar
régebben is remek képek generalasara volt alkalmas a metodus
(Radford et al., 2015, Denton et al, 2015) azonban
napjainkban még kifinomultabbakat, még egyszertibben tud
létrehozni.

A mara mar hiressé valt cyclegan (Zhu et al., 2017) és pix2pix
(Isola et al., 2017) dizdjnoknak szamtalan felhasznalasi
lehetésége van képe—kép transzformacioval kapcsolatban.
Mar az alkotok is elénk tartak olyan alapfunkciokat, mint:
nappal«<>¢jszaka, nyare—tél, foto—festmény, fekete-
ehér—szines, koOrvonal—taska. Csak azon  mulik
felhasznalasuk, hogy milyen adatokkal tanitjuk meg a
modelliinknek a képalkotast.
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A pix2pix parositott mintakat fogad el a tanitashoz (3. abra).
fgy meg kell lennie mind a két verziénak (b;, a;) az adott képbdl
¢és abbdl fogja megtanulni, hogyan kell az egyik verziobol (b;)
a masik félét (a;) megalkotni. Mas szavakkal ez egy feltételes
(conditional) verzi6ja a generativ versengd halozatoknak, igy
angolul CGAN-ként hivatkoznak ra. Ez esetben kijelenthetjiik,
hogy nem a random zajbdl késziil a generator hamis képe,
hanem a kiindul6 képb6l. Mivel mindkét kép rendelkezésre all,
igy a halozat konnyen el tudja donteni, hogy mennyire hasonld
az eredeti képhez a végkimenet: G(b;) = a;, és biintetni tudja az
eltéréseket. Az adott eltéréseket altalaban nem pixel szinten,
hanem nagyobb foltokban (PatchGAN) vizsgalja a rendszer.
Ez a vizsgalat, ha szép eredményt akarunk kapni, altalaban azt
is tartalmazza, hogy az adott kép a céleloszlasba illik-e, és
hogy mennyire hasonlit az eredeti képre, kombinaltan.

A masik kozkedvelt, altalanos felhasznaldsu dizdjn, a cyclegan
elénye, hogy parositatlan mintakat hasznal (3. &bra). Ez azt
jelenti, hogy nem kell azzal bajlédnunk, hogy példaul ugyanaz
a tajkép meglegyen nyaron és télen is, nyugodtan
dolgozhatunk més-mas tdjakkal. Viszont ez azzal jar, hogy
persze tudja hogyan kell atalakitani az egyik mintabol
szarmazo képet (a; € A), hogy ugy tlinjon a masik mintabol
szarmazik (b; € B), de nem tudja vizsgalni, hogy mennyire tér
el az eredeti felépitésétdl. Erre az a megoldas, hogy nem kettd,
hanem négy halozatot hasznal a program. Ebbdl egy Gp végzi
az A—B atalakitast és egy masik generator, Gpy a visszafelé,
B—A alakitast. gy a Dp meg tudja vizsgalni, hogy az elsé
atalakitas i. e. G4p(a;) utani kép koveti-e a B minta eloszlasat,
valamint Dy, hogy a masodik atalakitas i. e. Ga(b;) utan a
végeredmény az A mintdba illik-e. Ez a korfolyamat azért
fontos, mert igy a rendszer meg tudja vizsgalni és biintetni
tudja, ha az eredeti kép nem hasonlit a folyamat végén kapott
képre: GBA(GAB(LZJ)) ~ aj.

PAROSITOTT

PAROSITATLAN

b;

| J'

N~ N

—~

3. abra: parositott és parositatlan mintak (Zhu et al., 2017).

A GAN-nak mar szamtalan masik egyedi verzidjat dolgoztak
ki és ezek mas-mas célokat szolgélnak. Példaul felhasznalhatod
hianyos képek kiegészitésére (Pathak et al., 2016), vagy esOs
képekbdl lehet tiszta képeket generalni (Zhang, Sindagi, et al.,
2017). Az arckifejezések moédositdsa is népszeri témakor
(Perarnau et al., 2016). Kidolgoztak példaul a SalGAN-t, ami
a kitiintetett jelentdségii részleteket jelzi (4. abra) egy képen
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vagy felvételen (Pan et al., 2017). Sziiletett tovabba a fajlok
elrejtésére, szteganografiara alkalmazhato GAN is (Shi et al.,
2017).

Pozok felvételére is rabirhat minket virtualisan a GAN (Ma et
al.,, 2017). Az eredeti képbdl és egy hozzaadott pozbol — mint
metaadatbol — egy feltételes GAN dizajn a képen lathato
embert adott pdzban képes rekonstrudlni. A program egy két
fokozatll generatorbdl és a szokasos diszkriminatorbol all.

eredeti kép SalGAN

4. abra: eredeti kép és SalGAN segitségével feltiintetett
kulcsfontossagu részek ugyanazon a képen, hétérképként (Pan
etal, 2017).

A twitter csapata kidolgozott egy olyan GAN-t, ami képes
felbontasjavitasra (Ledig et al., 2017). Ez egy olyan teriilet,
ahol a GAN rendkiviil bamulatos eredményeket produkal és
azonnali kereskedelmi potencidllal rendelkezik. A fejlesztok
SRGAN-nak, azaz super resolution GAN-nak nevezték el
alkotasukat. A modell képes akar négyszeres feljavitasra is (5.
abra).

SRGAN (négyszeres feljavitas) eredeti

5. abra: képfelbontas-javitdis SRGAN segitségével. Az eredeti
kép és a generalt szinte megkiilonboztethetetlen (Ledig et al.,
2017). [négyszeres felskalazas]

Létezik olyan alkalmazas is, ami képes csupan szdveg alapjan
megalkotni egy képet (Zhang, Xu, et al., 2017). A dizajnt
stackGAN-nak nevezték el, ami két fazisban alkot képeket. Az
elsében kontextusba helyezi és nagyjabol felvazolja a leirt
dolgot, majd a masodik fazisban kidolgozza a részleteket.
Ezek a képek nagy részletességgel birnak (6. abra).

Sokszor nehéz valdés mintakat taldlni a modell tanitadsahoz.
Ilyenkor egyszerti megoldasnak igérkezik, hogy szintetikus
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képeket hasznaljunk. Viszont ez altalaban, a szintetikus és a
valos képek eloszlasanak kiilonbségei miatt, rosszabb
végeredményt produkal. Ezt a problémat kikiiszobolo GAN is
sziiletett mar, a SInGAN (Shrivastava et al., 2017). Itt a
szintetikus  kép input alapjdn kapunk realisztikus
végeredményt.

Ez a madar fehér
egy kis feketével a
fején és szarnyan,

Ennek a madarnak
sarga hasa és laba
van, sziirke hata,

Ennek a viragnak
atfedésben Iévo,
hegyes, rézsaszin

szarnya, és barna  és hosszu szirmai vannak
torka, tarkéja, narancssarga amik rovid, sarga
fekete arca csére van filamentumokat

vesznek korbe

fazis I

fazis Il.

6. abra: a stackGAN képet generdl szoveg alapjan, két
fazisban (Zhang, Xu, et al., 2017).

A GAN technologia nem csak képek, hanem akar hangok
generalasara is képes. A diszkriminator halozatnak megfeleld
melodiakat adva, a generator igyekszik azokhoz hasonlo, még
sosem hallott zenéket komponalni. A MidiNet névre hallgato
GAN (Yang et al., 2017) a teszteld felhasznalok szerint
izgalmas, kellemes, realis dallamokat alkotott.

3. GAN FELHASZNALASA AZ AVIATIKABAN

A repiildgépek tipusdnak meghatarozasa rendkiviil hasznos, ha
tavoli (remote) kdrnyezetben dolgozunk fel képeket. Viszont a
tradicionalis megoldasok nehezen altalanosithatéak, valamint
a mély tanulashoz rengeteg cimkével ellatott képre volna
sziikség, igy elég koltséges és iddigényes volna. A probléma
kikiiszobolésére egy replildgéptipus felismerd GAN-t
dolgozott ki Yuhang Zhang és csapata (Zhang et al., 2018). A
diz4jn tobb fazisu és inputként repiildgépekrol késziilt cimke
nélkili képeket igényel. Az elsé fazisban a képekre egy
homokéra halézat (Newell et al., 2016) felhelyezi a nyolc
kulcsfontossagt pontot, amelyek a gép orra, farka, jobb és bal
szarnyvége ¢és négy pont a torzsdn, ahonnan a szarnyak
erednek. Ezekbdl a pontokbdl a kdvetkezd 1épésben elkésziil
egy-egy korvonal (7. abra). A feltételes GAN-nak ezek a
korvonalak a bemenetei ¢és igyekszik ezekbdl egy 0j mintat
létrehozni, szigortian odafigyelve a kulcsfontossagu pontokra.
A dizajn tobb diszkriminatort hasznal, hogy a modell
kiilonbdz6 méretarannyal és felbontassal rendelkezd képeket
is kezelni tudjon. A diszkrimindtorokbdl ezutan kisziirik a
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megfeleld, reprezentativ  informaciokat a  tipusok
felismeréséhez, majd azokat fékomponens analizissel
csokkentik. Végiil a feldolgozott informaciobol, ami az egyes
gépeket irja le a képek alapjan, egy osztalyozoé szupport-vektor
halozat késziil. Ez a halozat az 1) képeken lathatd gépeket
tipusok alapjan el tudja kiiloniteni cimke nélkiil.

& 5 RSB

7. abra: a fels6 sorban reptildgépek a nyolc kulcsfontossagu
pontjaikkal, mig az alsé sorban ezekbdl alkotott kdrvonalaik.
A-H-ig a betik kilonb6z6 repiilégép tipusokat jeldlnek
(Zhang et al., 2018).

Az utasok adatai nagyon fontosak az utazasi iparban. Amint
Iétrejon egy ut lefoglalasa, az adatokat elmentik. A
légitarsasagok és egyéb ipari szereplok sokszor ezeket az
adatokat cserélgetik. A kihivés az, hogy ezeket sensu stricto
nem lehet felhasznalni jogsértés nélkiil. Ez kiillondsen fennall
az eurdpai piacra a GDPR miatt, ami szigort szabalyozasokat
tartalmaz. Példdul kimondja, hogy az adatokat tordlni kell az
eredeti céljuk beteljesedése utan. A probléma megoldéasaként
kifejlesztettek egy GAN-t, ami realisztikus, szintetikus utazasi
adatokat general (Mottini et al., 2018). Ez a GAN igy nem
képet vagy hangot, hanem szamokat, szavakat és hianyzo
értékeket alkot. Az alap elképzelés az, hogy a modell alkot egy
olyan mintat, ami eloszlasaban hasonlit az eredetire, de
mindezt az eredeti mintaclemek ismétlése vagy memorizalasa
nélkil. A célja, hogy egy redlisnak tiind adatot lehessen
generdlni ¢és felhasznalni kiilonb6zé adatvezérelt iizleti
alkalmazasokhoz. A megoldashoz Cramér GAN-t hasznaltak
(Bellemare et al., 2017), amely nevéhez hlien a Cramér
tavolsagon alapul.

A repiilégépek  tervezésénél kardindlis kérdés az
aerodinamikai optimalizacié. Ehhez 4ltaldban rengeteg
tervezés ¢és rendkiviili adatbazis sziikséges. A feladat sziik
keresztmetszetét a szamtalan szimulacio jelenti, amin eddig a
dimenziok csdkkentésével probaltak javitani. Ezt a problémat
is meg lehet oldani generativ versengd halozatokkal (Chen et
al., 2019). A GAN a repiilo-felillet adatbazisbol (UIUC)
tanulta meg az eddigi forma variaciokat. A vektorgrafikdban a
Bézier-gorbéket  szabadon  alakithaté  sima  gorbék
modellezésére hasznaljak, igy a formak realisztikusabba,
simabb gorbiiletiivé tételéhez Bézier-GAN-t hasznaltak (Chen
és Fuge, 2018). igy a modell képes realisztikus szarnyakat,
propellereket és egyéb repiilo-feliileteket generalni (8. abra),
amik remek alapul szolgalnak tovabbi tervezésekhez, ezzel
rengeteg 1d6t sporolva. A Bézier-GAN tovabbi sima feliiletl
jarmivek, igy akar hajok tervezésénél, azok hidrodinamikai
optimalizacidjanal is megallja a helyét.
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Bézier réteggel Bézier réteg nélkiil

8. abra: repiil6-feliilletek Bézier-GAN felhasznalasaval és a
Bézier réteg felhasznalasa nélkiil (Chen et al., 2019).

Igaz, nem jelent még meg sok irodalom arr6l, miként
hasznosithatd a GAN az aviatikaban, de mivel ez egy
viszonylag 0j témakér, rengeteg kiaknazatlan lehetéség rejlik
benne.

A légiforgalomban példaul rengeteg érzékeny, titkos
informacio 1étezik. A légitarsasagok nem adjak ki a gépek
felszallasi tomegét, utaslistajat, iizemanyagszintjét. Igaz
rengeteg informacié megtalalhat6 a gépekrdl altalanossagban
példaul a BADA adatbazisban, viszont azok csak
pontbecslések vagy jobb esetben tartomanyok, de nem
reprezentativak. Sokkal realisztikusabb, szintetikus adatokat
lehetne GAN-nal generalni, amik nem tartalmazzak a valds
értékeket, de kovetik az eloszlasukat. Ezek felhasznalasaval
sokkal realisztikusabb szimulaciokat, gyakorlatokat lehetne
tervezni a légiforgalmi iranyit6 gyakornokoknak és
alpilotaknak.

Kiilonboz6 egyedi GAN-okkal tavoli torony kameraképek
felbontasat, képét is lehetne javitani. Példaul ki lehetne szlirni
vele az esOt a felvételekrdl, igy nagyobb helyzettudatossagot
adva az iranyitoknak. A kameraképre akar a kulcsfontossagu
pontokat is fel lehetne vinni hétérképként, ezzel a megfeleld
pontokra iranyitva a figyelmet.

A repiildgépek meghibasodasairol, barmilyen anomalidjarol is
készithetiink eldrejelzést generativ versengd haldzatokkal.
Ehhez viszont kellé szamu rogzitett jelenségre volna sziikség.

4. OSSZEFOGLALAS

A generativ versengd halozatok segitségével tobbek kozott
realisztikus adatokat tudunk generalni. Erdsségiik, hogy a
generalt adat realisztikusnak hat, mivel a halézat célja olyan
adat generdlasa ami az adott céleloszlasba illeszkedik.
Szamtalan irodalomban felhasznaltak mar kiilonb6z6 célokra
a GAN-t. Ilyen példaul a képfelbontas-javitas, képmodositas,
zeneszerzeés, titkositas, tervezés, vagy kategorizalas. A
technologiat mar az aviatikaban is hasznaljak repiilégéptipus
meghatarozasara kép alapjan, titkositott adatok 4atadasara
GDPR megszegése nélkiil és repiilé-feliiletek tervezésére. Ugy
gondoljuk, hogy ez egy nagyon igéretes teriilet és érdemes
volna tovabbi fejlesztésekhez is alkalmazni a generativ
mesterséges intelligenciat.
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