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Supervised learning - Loss function

Qual é a cara da L(v,V)?

" (9i — yi)? Custom Loss
RMSE J (9 — i)

L = ByLg+ ByLy + BelLe

1=1

1 « .
Cross-Entropy — Z yi - log(7:)
i=1



Intro

Supervised learning - Loss function
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Intro

Parameterized loss function: Image Compression
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Imagem original =X
Imagem reconstruida =X
Imagem comprimida =7
Distorcdo =D = MSE(X, X)
Tamanho =T = size(z)

L=B,D+BT
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Parameterized loss function: Image Compression

:L=B,D+pT

Modelo,: L =g,D + BT

File size: 20 Kb

Image distortion

File size: 400 Kb

File size



Intro

Parameterized loss functions: multiple models limitations

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

Dificuldade na seleg¢ao dos pesos

Muitas vezes ndo é trivial escolher quais as combinacdes de
pesos nos termos das loss sao as melhores para as diferentes
aplicacdes. Pelo método tradicional, o ajuste desses parametros
€ um processo lento.
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You Only Train Once
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cada loss
ModeILoss[a] ModeILoss[b]
Model Model

Loss|c] Loss[d]



Proposta

You Only Train Once

Treinar um modelo para
cada loss

el Loss[b]



Proposta

You Only Train Once

Treinar um modelo para

cada loss YOTO: You Only Train Once
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Método

Overview: You Only Train Once
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Método

Training vs. Testing

Training: Testing:
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Método

Conditioning on loss weights

Training:
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Resultados

Experiment: p-Variational Autoencoders

YOTO Fixed weight

(b) Samples from the trained 5-VAE models.

YOTO possui uma capacidade
de reconstrucao e geracao
—@ de novas imagens muito
similar a modelos com
pesos fixos em B-VAEs



Resultados

Experiment: p-Variational Autoencoders
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(a) CIFAR-10. (b) Shapes3D.

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



Resultados

Experiment: Image Compression
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(a) PSNR on Tecnick. (b) PSNR on Kodak.
Na tarefa de compressao 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

Fixed YOTO

(a) Varying the content coefficient A, (b) Varying one of the style coefficients As 3

Na tarefa de "transferéncia de estilo" em que a
loss possui termos que regularizam o impacto do

® cstilo, a rede treinada com YOTO foi capaz de
reproduzir os resultados obtidos por modelos
treinados independentemente.




Conclusoes

e Bons resultados em tarefas de geracao/compressao de imagens e
transferéncia de estilo

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

e Abertura de possibilidades para aplicacdo do método em outros
dominios além do processamento de 1imagens.
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