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Intro
Parameterized loss function: Image Compression

Imagem original = x
Imagem reconstruída = x̂
Imagem comprimida = z
Distorção = D = MSE(x, x̂)
Tamanho = T = size(z)

L = βdD + βtT
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Intro
Parameterized loss function: Image Compression

Modeloa: L = βdD + βtT

Modelob: L = βdD + βtT



Recursos computacionais
Se você tiver muitos termos na sua loss function, você terá 
muitos modelos independentes para treinar.

Dificuldade na seleção dos pesos
Muitas vezes não é trivial escolher quais as combinações de 
pesos nos termos das loss são as melhores para as diferentes 
aplicações. Pelo método tradicional, o ajuste desses parâmetros 
é um processo lento.

Intro
Parameterized loss functions: multiple models limitations
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YOTO: You Only Train Once

Loss Weights 
Distributions



Método
Overview: You Only Train Once



Método
Training vs. Testing



Método
Conditioning on loss weights



Método
Loss Conditioning
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https://arxiv.org/pdf/1709.07871.pdf


Resultados
Experiment: β-Variational Autoencoders

YOTO possui uma capacidade 
de reconstrução e geração 
de novas imagens muito 
similar a modelos com 
pesos fixos em β-VAEs
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Experiment: β-Variational Autoencoders

Um modelo YOTO precisa 
de redes com maior 
capacidade do que 
modelos com pesos fixos



Resultados
Experiment: Image Compression

Na tarefa de compressão de imagens, o modelo YOTO 
se aproxima dos modelos com pesos fixos apenas 
quando sua capacidade é aumentada em 33%



Resultados
Experiment: Fast Style Transfer

Na tarefa de "transferência de estilo" em que a 
loss possui termos que regularizam o impacto do 
estilo, a rede treinada com YOTO foi capaz de 
reproduzir os resultados obtidos por modelos 
treinados independentemente.



Conclusões

● Bons resultados em tarefas de geração/compressão de imagens e 
transferência de estilo

● Estudos mais profundos precisam ser realizados a respeito do 
impacto da escolha das distribuições dos pesos nos termos da loss.

● Abertura de possibilidades para aplicação do método em outros 
domínios além do processamento de imagens.



Dúvidas?


