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Anomaly Detection in Galaxy Images using 
Deep Learning 

Abstrakt 

T a t o práce představuje v ý z k u m v o b l a s t i d e t e k c e anomáli í 
p o m o c í generat ivních m o d e l ů . H l a v n í m účelem této práce 
j e z h o d n o t i t v ý k o n m e t o d d e t e k c e h l u b o k ý c h anomáli í p r o 
o b r a z y ga laxi í .Byla n a l e z e n a m e t o d a s d o b r ý m v ý k o n e m d e ­
t e k c e anomáli í p r o astronomické o b r a z y . 

Klíčová slova: D e t e k c e h l u b o k ý c h anomáli í , generativní sítě, 
o b r a z y galaxi í 

Anomaly Detection in Galaxy Images using 
Deep Learning 

Abstract 

T h i s w o r k p r e s e n t s r e s e a r c h i n t h e field o f a n o m a l y d e t e c t i o n 
u s i n g g e n e r a t i v e m o d e l s . T h e m a i n p u r p o s e o f t h i s w o r k i s t o 
e v a l u a t e p e r f o r m a n c e o f d e e p a n o m a l y d e t e c t i o n m e t h o d s f o r 
g a l a x y i m a g e s . A m e t h o d w i t h g o o d a n o m a l y d e t e c t i o n p e r f o r ­
m a n c e f o r a s t r o n o m i c a l i m a g e s w a s f o u n d . 

Keywords: D e e p a n o m a l y d e t e c t i o n , G e n e r a t i v e N e t w o r k s , 
G a l a x y i m a g e s 
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Introduction 

M a n y a s t r o n o m i c a l r e s e a r c h e s a i m t o i d e n t i f y o u t l i e r s i n t h e i n f o r m a t i o n c o l ­
l e c t e d b y v a r i o u s m o d e r n t e l e s c o p e s . T h e r e a r e v a r i o u s m e t h o d s f o r f i n d i n g 
o u t l i e r s a l s o k n o w n a s a n o m a l y d e t e c t i o n m e t h o d s . T h e s e m e t h o d s a r e b a s e d 
o n t h e t h e o r y o f n o r m a l d a t a d i s t r i b u t i o n . A n o m a l i e s a r e d a t a t h a t d o n o t f o l ­
l o w t h e r u l e s o f n o r m a l d i s t r i b u t i o n . 

T h e a m o u n t o f d a t a o b t a i n e d b y a s t r o n o m i c a l s u r v e y s i n c r e a s e s e x p o n e n ­
t i a l l y i n v o l u m e a n d c o m p l e x i t y e v e r y y e a r . T o a n a l y z e s u c h a l a r g e a m o u n t o f 
d a t a , i t i s i m p o s s i b l e t o p r o c e s s o n l y w i t h t h e h e l p o f h u m a n e f f o r t s . M o d e r n 
m e t h o d s o f a n o m a l y d e t e c t i o n a r e n e e d e d . W h e n t h e d a t a t h a t i s b e i n g p r o ­
c e s s i n g b y t h e s e m e t h o d s i n c r e a s e s a n d b e c o m e s m o r e c o m p l e x , d e e p l e a r n i n g 
m e t h o d s h a v e b e e n p r o p o s e d t o s o l v e t h i s p r o b l e m . 

T h e a p p l i c a t i o n o f d e e p l e a r n i n g f o r a n o m a l y d e t e c t i o n i s i n c r e a s e d r a p i d l y , 
p r o v i d i n g f o r t h e s t u d y o f t h i s a r e a a n d t h e d e v e l o p m e n t o f n e w a r c h i t e c t u r e s o f 
n e u r a l n e t w o r k s . G e n e r a t i v e m o d e l s a r e o n e o f t h e m o s t p o p u l a r t r e n d s . T h e 
a b i l i t y t o l e a r n t h e d i s t r i b u t i o n o f d a t a b y o p t i m i z i n g a f e a t u r e l e a r n i n g l o s s 
f u n c t i o n h a s g i v e n g e n e r a t i v e m o d e l s a w i d e s p r e a d i n t h e p r o b l e m o f a n o m a l y 
d e t e c t i o n . 

A t t h e m o m e n t , t h e r e a r e a l a r g e n u m b e r o f g e n e r a t i v e m o d e l s w i t h i m ­
p r o v e d a r c h i t e c t u r e f o r d e t e c t i n g a n o m a l i e s . T r a i n i n g a n d t e s t i n g t h e s e a r c h i ­
t e c t u r e s t o a s s e s s t h e i r p e r f o r m a n c e i n s p e c i f i c t a s k s , s u c h a s d e t e c t i n g a n o m a ­
l i e s i n g a l a x y i m a g e s , c a n s p e c i f y t h e r i g h t d i r e c t i o n i n i m p r o v i n g a n d c r e a t i n g 
m o d e r n a p p l i c a t i o n s f o r s o l v i n g t h i s p r o b l e m . 

T h e p u r p o s e o f t h i s w o r k i s t o t e s t t h e a b i l i t y o f g e n e r a t i v e m o d e l s t o d e t e c t 
a n o m a l i e s i n g a l a x y i m a g e s . T h i s w o r k t h e o r e t i c a l l y c o m p a r e s t w o p o p u l a r 
g e n e r a t i v e m o d e l s f o r d e t e c t i n g a n o m a l i e s i n i m a g e s : G e n e r a t i v e A d v e r s a r ­
i a l N e t w o r k s a n d C o n v o l u t i o n a l a u t o e n c o d e r . A c c o r d i n g t o t h e p r e l i m i n a r y 
a n a l y s i s , t w o G A N - b a s e d a r c h i t e c t u r e s w e r e c h o s e n t o s o l v e g i v e n p r o b l e m : 
G A N o m a l y a n d f - A n o G A N . T h e s e m o d e l s a r e s p e c i a l i z e d i n d e t e c t i n g a n o m a ­
l i e s u s i n g o n l y n o r m a l d a t a f o r t r a i n i n g . T h e p e r f o r m a n c e o f t h e m o d e l s i s e v a l ­
u a t e d u s i n g s t a n d a r d e v a l u a t i o n m e t r i c s o f a n o m a l y d e t e c t i o n : A U C - R O C a n d 
F l - s c o r e . 
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i Overview of existing solutions 

F o r a n o m a l y d e t e c t i o n i n a l a r g e a m o u n t o f d a t a , i t i s r a t i o n a l t o u s e d e e p l e a r n ­
i n g , s i n c e c l a s s i c a l m e t h o d s o f m a c h i n e l e a r n i n g r e q u i r e a l o t o f w o r k a t t h e 
s t a g e o f d a t a p r e p a r a t i o n . O n e o f t h e m o s t p r o m i s i n g w a y s i s t o u s e g e n e r a t i v e 
m o d e l s . I n t h e field o f a s t r o n o m i c a l d a t a p r o c e s s i n g , t h i s a p p r o a c h p r o v i d e s 
h i g h e f f i c i e n c y . 

T h e b a s i c g o a l o f t h e G e n e r a t i v e m o d e l s i s t o l e a r n t r u e d a t a d i s t r i b u t i o n 
i n o r d e r t o g e n e r a t e n e w d a t a p o i n t s w i t h s o m e v a r i a t i o n s . I n g e n e r a l , t h e t w o 
m o s t p o p u l a r a n d e f f i c i e n t g e n e r a t i v e a p p r o a c h e s : 

• G e n e r a t i v e A d v e r s a r i a l N e t w o r k s ( G A N ) ; 

• A u t o e n c o d e r s ( A E ) . 

A t t h e m o m e n t , t h e r e a r e s e v e r a l m o d e r n s o l u t i o n s f o r d e t e c t i n g a n o m a ­
l i e s i n a s t r o n o m i c a l i m a g e s u s i n g g e n e r a t i v e m o d e l s . 

1.1 Generative Adversarial Networks 

1.1.1 Anomaly detection in Hyper Suprime-Cam galaxy images 
with generative adversarial networks (AD-HSC) 

M e t h o d : W a s s e r s t e i n g e n e r a t i v e a d v e r s a r i a l n e t w o r k ( W G A N ) 
D a t a : H y p e r S u p r i m e - C a m g a l a x y i m a g e s 

T e c h n o l o g y A D - H S C [ i 3 ] b a s e d o n a n u n s u p e r v i s e d a n o m a l y d e t e c t i o n 
m e t h o d u s i n g a W a s s e r s t e i n g e n e r a t i v e a d v e r s a r i a l n e t w o r k ( W G A N ) . G a l a x y 
i m a g e s o b t a i n e d f r o m t h e H y p e r S u p r i m e - C a m ( H S C ) s u r v e y ( t h e s e c o n d p u b ­
l i c d a t a r e l e a s e ) w e r e u s e d t o t r a i n t h i s m o d e l . 

F o r t h e m o d e l t h e s t a n d a r d f o r m u l a t i o n o f a W a s s e r s t e i n G A N w i t h g r a ­
d i e n t p e n a l t y ( W G A N - G P ) i s u s e d . T h e g e n e r a t o r a n d t h e d i s c r i m i n a t o r a r e 
c o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k s . 

T h e a u t h o r s u s e a d i s c r i m i n a t o r s c o r e b a s e d o n t h e r e s i d u a l b e t w e e n t h e 
o r i g i n a l a n d t h e r e c o n s t r u c t i o n t o d e t e c t a n o m a l i e s t h a t d i s t i n g u i s h t h e i r a p ­
p r o a c h f r o m t h e c l a s s i c o n e , w h i c h u s e s t h e g e n e r a t o r a n d d i s c r i m i n a t o r l o s s e s . 
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A m o n g o t h e r t h i n g s , t h i s s o l u t i o n u s e s p o s t - p r o c e s s i n g o f a n o m a l o u s i m ­
a g e s t o find p o t e n t i a l l y s c i e n t i f i c a l l y i n t e r e s t i n g i m a g e s . F o r t h i s p u r p o s e , c o n -
v o l u t i o n a l a u t o e n c o d e r ( C A E ) i s a p p l i e d i n t h e w o r k . P r e s u m a b l y , t h e r e s i d u a l 
i m a g e s c o n t a i n i n f o r m a t i o n a b o u t w h y W G A N m a r k e d t h e o b j e c t a s a b n o r m a l . 
I n t h i s s o l u t i o n C A E i s u s e d t o r e d u c e t h e d i m e n s i o n o f d a t a a n d h i g h l i g h t s i g ­
n i f i c a n t i n f o r m a t i o n . T h i s n e t w o r k c o n t a i n s 4 e n c o d i n g a n d d e c o d i n g l a y e r s , 
u s e s a s t a n d a r d M S E l o s s b e t w e e n t h e r e a l a n d r e c o n s t r u c t e d i m a g e . 

T h i s a p p r o a c h c o m b i n i n g W G A N a n o m a l y d e t e c t i o n a n d C A E p o s t ­
p r o c e s s i n g a l l o w s o b t a i n i n g a n u m b e r o f p o t e n t i a l l y s c i e n t i f i c a l l y m e a n i n g f u l 
i m a g e s o f g a l a x i e s . 

1.1.2 Detecting outliers in astronomical images with deep gener­
ative networks 

M e t h o d : W a s s e r s t e i n g e n e r a t i v e a d v e r s a r i a l n e t w o r k ( W G A N ) 
D a t a : H o r i z o n - A G N a s t r o n o m i c a l i m a g e s 

T h i s w o r k f o c u s e s o n t h e a b i l i t y o f d e e p g e n e r a t i v e n e t w o r k s f o r d e t e c t i n g 
o u t l i e r s i n a s t r o n o m i c a l i m a g e d a t a s e t s [ 4 ] . 

F o r t h i s r e s e a r c h , t h e H o r i z o n - A G N c o s m o l o g i c a l h y d r o d y n a m i c a l s i m u ­
l a t i o n d a t a a n d i m a g e s f r o m t h e C A N D L E S s u r v e y a r e u s e d . 

T h e s o l u t i o n i s b a s e d o n t h e W G A N t h e o r y w i t h W a s s e r s t e i n - i d i s t a n c e 
a s t h e m e t r i c t o e v a l u a t e t h e s i m i l a r i t y b e t w e e n a r e a l a n d a g e n e r a t e d d i s t r i b u ­
t i o n . T h e i m p l e m e n t a t i o n i s C N N a r c h i t e c t u r e s f o r t h e d i s c r i m i n a t o r a n d t h e 
g e n e r a t o r . 

T h e a n o m a l y d e t e c t i o n m e t h o d i s s i m i l a r t o t h e p r e v i o u s s o l u t i o n . T h e 
i d e a i s t h a t t h e g e n e r a t o r i s a b l e t o c r e a t e i m a g e s i d e n t i c a l t o t h e r e a l i m a g e f r o m 
t h e s a m p l e . T h u s i t w i l l n o t b e p o s s i b l e t o r e c o n s t r u c t a d u p l i c a t e i m a g e w h e n 
a n i m a g e i s f r o m t h e d i s t r i b u t i o n o f a b n o r m a l i m a g e s . T h e r e f o r e , t h e a b n o r m a l 
i m a g e w i l l h a v e a b i g g e r l o s s t h a n n o r m a l i m a g e s . A n a n o m a l y s c o r e i s d e f i n e d 
a s t h e l o s s a t t h e l a s t i t e r a t i o n w h e n t h e t r a i n i n g h a s c o n v e r g e d a n d t h e c l o s e s t 
i m a g e h a s b e e n f o u n d . T h e t o t a l l o s s i s d e f i n e d a s t h e s u m o f a r e s i d u a l l o s s 
a n d a g e n e r a t o r l o s s . 

T h i s s o l u t i o n w a s t e s t e d w i t h i s o l a t e d g a l a x y i m a g e s . T h e p a p e r s h o w e d 
t h a t t h e W G A N d e f i n e s 8 0 p e r c e n t o f t h e t e s t i m a g e s a s a n o m a l o u s a n d o n l y 
1 0 p e r c e n t o f t h e s a m p l e s a r e f a l s e l y d e t e r m i n e d a s a n o m a l o u s . 

1.2 Convolutional autoencoder 

1.2.1 Anomaly detection in Astrophysics: a comparison between 
unsupervised Deep and Machine Learning on KiDS data 

M e t h o d : D i s e n t a n g l e d C o n v o l u t i o n a l A u t o e n c o d e r s ( D C A ) 
D a t a : K i l o D e g r e e S u r v e y D a t a R e l e a s e ( K i D S D R 4 ) 
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T w o a n o m a l y d e t e c t i o n m e t h o d s ( a D i s e n t a n g l e d C o n v o l u t i o n a l A u t o e n -
c o d e r a n d a n U n s u p e r v i s e d R a n d o m F o r e s t ) a r e r e p o r t e d i n t h i s p a p e r t o a d ­
d r e s s t o c o m p a r e b u t o n l y o n e o f t h e m r e l a t e s t o t h e g e n e r a t i v e m o d e l . T h e y 
a r e c o n s i d e r e d t h e s e m e t h o d s a s p o t e n t i a l l y p r o m i s i n g m e t h o d s t o d e t e c t p e ­
c u l i a r s o u r c e s . T h e D C A m e t h o d h a s b e e n c o n s i d e r e d p o t e n t i a l l y c a p a b l e o f 
d e t e c t i n g p e c u l i a r o b j e c t s l i k e i n t e r a c t i n g g a l a x i e s a n d g r a v i t a t i o n a l l e n s e s . 

T h e a u t h o r s p e r f o r m e d r e s e a r c h o n K i l o D e g r e e S u r v e y D a t a R e l e a s e 
( K i D S D R 4 ) d a t a . 

T h e m a i n i d e a i s t h a t t h e r e s i d u a l i m a g e s o b t a i n e d b y s u b t r a c t i n g t h e d e ­
c o d e r o u t p u t s i g n a l f r o m t h e c o r r e s p o n d i n g i n p u t s h o u l d c o n t a i n o n l y r e s i d u a l 
n o i s e . T h u s t h e s t a t i s t i c a l e s t i m a t o r s c a l c u l a t e d o n t h e r e s i d u a l i m a g e s a r e f u n ­
d a m e n t a l f o r a s s e s s i n g a n o m a l i e s . T h e a u t h o r s u s e t h r e e s t a t i s t i c a l e s t i m a t o r s : 

• M e d i a n A b s o l u t e D e v i a t i o n ( M A D ) . I n t h e r e s i d u a l i m a g e , a m e d i a n o f 
t h e p i x e l v a l u e s c o r r e s p o n d s a p p r o x i m a t e l y t o t h e m e a n v a l u e o f t h e b a c k ­
g r o u n d . T h e r e f o r e , M A D i s a v a l i d m e a s u r e o f h o w b r o a d l y t h e r e s i d u a l s 
a r e d i s t r i b u t e d a r o u n d t h e b a c k g r o u n d . A h i g h v a l u e c o u l d i n d i c a t e t h e 
p r e s e n c e o f s u b s t r u c t u r e s o r a r t i f a c t s . 

• S k e w n e s s . E x t r a o r d i n a r y h i g h o r l o w v a l u e s o f t h i s s t a t i s t i c a l p a r a m e t e r 
a r e a b l e t o i n d i c a t e t h a t t h e r e i s s o m e t h i n g o d d i n t h e i m a g e . 

• M a x i m u m . I m a g e a r t i f a c t s p r o d u c e t h e p i x e l s w i t h h i g h b r i g h t n e s s i n 
t h e r e s i d u a l i m a g e s . 

D C A s h o w e d g o o d r e s u l t s i n m e m o r y a n d c o m p u t i n g t i m e a n d w a s a b l e 
t o d e t e c t s o m e p e c u l i a r s o u r c e s , s h o w i n g s u b s t r u c t u r e s t h a t w e r e h i d d e n b y 
n e a r l y d i s t a n t g a l a x y l i g h t , a s w e l l a s o b j e c t s w i t h e x t r e m e l y s m a l l o r p a l e c l o s e 
c o m p a n i o n s . 
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2 Anomaly Detection 

A n o m a l y d e t e c t i o n i s t h e i d e n t i f i c a t i o n o f d a t a t h a t i n c o n s i s t e n t t o t h e d i s t r i b u ­
t i o n o f n o r m a l d a t a , i . e . d o e s n o t c o r r e s p o n d t o n o r m a l a p p e a r a n c e , s e m a n t i c 
c o n t e n t , q u a l i t y o r e x p e c t e d b e h a v i o r . T h e s c o p e o f t h e a n o m a l y s e a r c h c a n b e 
t h e d e t e c t i o n o f n e t w o r k i n t r u s i o n s , d a t a q u a l i t y m o n i t o r i n g , d e t e c t i o n o f a b ­
n o r m a l b e h a v i o r o n v i d e o , m o n i t o r i n g t h e q u a l i t y i n m a n u f a c t u r i n g , d e t e c t i o n 
o f a n o m a l i e s o n X - r a y s a n d m u c h m o r e . 

T h e c o n d i t i o n s f o r e v a l u a t i o n a n o m a l i e s h a v e t w o m a i n a s p e c t s : 

1 . T h e n o r m a l s a m p l e s h a v e s i m i l a r f e a t u r e d i s t r i b u t i o n i n l a t e n t s p a c e . 

2. T h e d i s t r i b u t i o n o f a b n o r m a l s a m p l e s h a s a l a r g e d i s t a n c e f r o m t h e n o r ­
m a l d a t a . 

2.i Comparison of generative models 

T h e c l a s s i c w a y o f c l a s s i f i c a t i o n u s i n g m a c h i n e l e a r n i n g i s t o l a b e l a d a t a s e t a n d 
u s e a n e u r a l n e t w o r k c a p a b l e o f r e t u r n i n g t h e p r o b a b i l i t y o f b e l o n g i n g t o a p a r ­
t i c u l a r c l a s s . I n t h e field o f p r o c e s s i n g l a r g e d a t a b a s e s , t h i s a p p r o a c h r e q u i r e s 
a l o t o f w o r k o f e x p e r t s a t t h e s t a g e o f d a t a p r e p a r a t i o n a n d i n t e r p r e t a t i o n o f 
t h e r e s u l t s o f t h e c l a s s i f i e r r e q u i r e s a d d i t i o n a l w o r k . 

A n a l t e r n a t i v e a p p r o a c h i s t o u s e d e e p n e u r a l n e t w o r k s w h i c h h a v e b e e n 
u s e d t o d e t e c t a n o m a l i e s i n v a r i o u s i n d u s t r i e s a n d d e m o n s t r a t e g o o d r e s u l t s . 

• R e c u r r e n t N e u r a l N e t w o r k s ( R N N ) 

• C o n v o l u t i o n a l N e u r a l N e t w o r k s ( C N N ) 

• A u t o e n c o d e r ( A E ) 

• G e n e r a t i v e A d v e r s a r i a l N e t w o r k s ( G A N ) 

B a s i c a l l y , f o r m o s t a n o m a l y d e t e c t i o n t a s k s , t h e r e a r e n o b a l a n c e d d a t a s e t s 
i n w h i c h t h e r e a r e a b n o r m a l s a m p l e s i n s u f f i c i e n t a m o u n t s , o r t h e y a r e c o m ­
p l e t e l y a b s e n t . T h u s , m a n y d e e p l e a r n i n g m e t h o d s f a c e t h i s e x i s t i n g b a r r i e r s . 
H o w e v e r , s o m e t y p e s o f d e e p l e a r n i n g m o d e l s h a v e f e a t u r e s t h a t a l l o w t h e m 
t o s h o w g o o d p e r f o r m a n c e f o r d e t e c t i n g a n o m a l i e s e v e n t o d a t a w i t h a l a r g e 
i m b a l a n c e b e t w e e n a b n o r m a l a n d n o r m a l d a t a . 
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T h e a b i l i t y t o f i t t h e d i s t r i b u t i o n g i v e o p p o r t u n i t y t o g e n e r a t i v e m o d e l s 
h a v e b e c o m e o n e o f t h e b e s t m e t h o d s f o r d e t e c t i n g a n o m a l i e s . G e n e r a t i v e 
m o d e l s l e a r n t h e r e p r e s e n t a t i o n s o f d a t a s a m p l e s b y o p t i m i z i n g a f e a t u r e l e a r n ­
i n g o b j e c t i v e f u n c t i o n . T h i s m o d e l i s n o t o r i g i n a l l y d e v e l o p e d f o r a n o m a l y d e ­
t e c t i o n . H o w e v e r , t h e y c a p t u r e s o m e k e y p a t t e r n s u n d e r l y i n g t h e d a t a , w h i c h 
c o n t r i b u t e s t o t h e d e t e c t i o n o f a n o m a l i e s . T h e b a s i c g o a l o f t h e g e n e r a t i v e 
m o d e l s i s t o l e a r n t r u e d a t a d i s t r i b u t i o n t o g e n e r a t e n e w d a t a p o i n t s . 

T h e t w o m o s t p o p u l a r a n d i n d i c a t i v e g e n e r a t i v e a p p r o a c h e s a r e 

1 . A u t o e n c o d e r s ( A E ) 

2 . G e n e r a t i v e A d v e r s a r i a l N e t w o r k s ( G A N ) 

A u t o e n c o d e r s a r e p o p u l a r i n t h e field o f a n o m a l y d e t e c t i o n . A u t o e n ­
c o d e r s i s n e a r l y e q u i v a l e n t t o P r i n c i p a l C o m p o n e n t A n a l y s i s ( P C A ) [ i 6 ] . P C A 
i s c o n s t r a i n e d t o a l i n e a r d i m e n s i o n a l i t y r e d u c t i o n , a u t o e n c o d e r s i n c l u d e l i n ­
e a r a n d n o n l i n e a r t r a n s f o r m a t i o n s . I t i s m o r e e f f i c i e n t t o t r a i n m u l t i p l e l a y e r s 
u s i n g a n a u t o m a t i c e n c o d e r , r a t h e r t h a n t r a i n i n g o n e h u g e t r a n s f o r m a t i o n u s ­
i n g P C A . T h u s , a u t o e n c o d e r m e t h o d s s h o w t h e i r a d v a n t a g e s w h e n d a t a p r o b ­
l e m s a r e c o m p l e x a n d n o n l i n e a r i n n a t u r e . A u t o e n c o d e r s r e p r e s e n t d a t a w i t h i n 
h i d d e n l a y e r s b y r e c o n s t r u c t i n g t h e i n p u t d a t a . T h e a u t o e n c o d e r s w h i c h a r e 
t r a i n e d u s i n g o n l y n o r m a l d a t a s a m p l e s p r o d u c e a l a r g e r e c o n s t r u c t i o n e r r o r 
a n d t h a t i s a n i n d i c a t o r o f t h e a n o m a l o u s d a t a s a m p l e s . T h e t y p e s o f a u t o e n ­
c o d e r a r c h i t e c t u r e s p r o m i s i n g r e s u l t s i n a n o m a l y d e t e c t i o n a r e p r o p o s e d i n 
F i g . 2 . 1 . T h e s e l e c t i o n o f a u t o e n c o d e r a r c h i t e c t u r e d e p e n d s o n t h e k i n d o f d a t a . 
F o r i m a g e s , c o n v o l u t i o n n e t w o r k s a r e p r e f e r r e d . A u t o e n c o d e r s a r e s i m p l e a n d 
h a v e e f f e c t i v e a r c h i t e c t u r e s f o r a n o m a l y d e t e c t i o n . H o w e v e r , t h e p e r f o r m a n c e 
i s d e c r e a s e d w h e n u s i n g l o w - q u a l i t y a n d n o i s y t r a i n i n g d a t a w i t h a h i g h d e g r e e 
o f d i s t o r t i o n . 

A u t o e n c o d e r s 

I m a g e s S e q u e n t i a l D a t a 

C A E C N N - A E C N N - L S T M - A E D A E L S T M - A E G R U - A E A E S D A E 

F i g u r e 2 . 1 : A u t o e n c o d e r a r c h i t e c t u r e s f o r a n o m a l y d e t e c t i o n 

G A N s a r e i n t r o d u c e d t o e f f e c t i v e l y l e a r n t h e i n p u t d a t a d i s t r i b u ­
t i o n . G e n e r a t i v e A d v e r s a r i a l N e t w o r k s - b a s e d A n o m a l y D e t e c t i o n t e c h n o l o -



g i e s ( A n o G A N [ i 9 ] , E f f i c i e n t - G A N [ i o ] , G A N o m a l y [ i 8 ] , f - A n o G A N [ 2 o ] , A D -
H S C [ i 3 ] , A n o S e g [ i 2 ] ) a r e p r o v i d e d e f f i c i e n c y f o r i d e n t i f y i n g a n o m a l i e s o n 
h i g h - d i m e n s i o n a l a n d c o m p l i c a t e d d a t a s e t s d u e t o t h e p o s s i b i l i t y o f l e a r n i n g 
i n p u t d a t a d i s t r i b u t i o n . G A N e x h i b i t s g o o d r e s u l t s i n c r e a t i n g r e a l i s t i c i m a g e s . 
I t t r a i n s u s i n g o n l y n o r m a l s a m p l e s a n d l e a r n s t h e f e a t u r e r e p r e s e n t a t i o n s i n 
a l a t e n t s p a c e w h i c h m a k e s i t p o s s i b l e t o d e t e c t a b n o r m a l s a m p l e s t h a t h a v e 
h i g h r e s i d u a l e r r o r s . 

2.1.1 GAN 
G e n e r a t i v e a d v e r s a r i a l n e u r a l n e t w o r k ( G A N ) [ 1 1 ] i s a n a r c h i t e c t u r e c o n s i s t ­
i n g o f a g e n e r a t o r a n d a d i s c r i m i n a t o r c o n f i g u r e d t o w o r k a g a i n s t e a c h o t h e r . 
H e n c e G A N g o t t h e n a m e g e n e r a t i v e - a d v e r s a r i a l . I n t h e c a s e o f w o r k i n g w i t h 
i m a g e s , a c o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k i s u s e d t o d e s i g n t h e g e n e r a t o r a n d 
d i s c r i m i n a t o r . 

S t a n d a r d G A N h a s t w o s u b n e t w o r k s : G e n e r a t o r a n d D i s c r i m i n a t o r . 

• G e n e r a t o r . G e n e r a t i v e a l g o r i t h m s m o d e l t h e d i s t r i b u t i o n o f i n d i v i d u a l 
c l a s s e s . 

• D i s c r i m i n a t o r . D i s c r i m i n a t i v e a l g o r i t h m s a t t e m p t t o c l a s s i f y i n p u t d a t a . 
T a k i n g i n t o a c c o u n t t h e f e a t u r e s o f t h e d a t a o b t a i n e d , t h e y t r y t o d e t e r ­
m i n e t h e c a t e g o r y t o w h i c h t h e y b e l o n g . 

N o i s e s • G e n e r a t o r 

R e a l 
i m a g e 

F a k e 
i m a g e 

D i s c r i m i n a t o r R e a l / F a k e 

J 

F i g u r e 2 . 2 : G A N s t r u c t u r e 

G e n e r a t o r c r e a t e s n e w d a t a i n s t a n c e s , a n d t h e o t h e r , a d i s c r i m i n a t o r , e v a l ­
u a t e s t h e m f o r a u t h e n t i c i t y . T h e d i s c r i m i n a t o r d e c i d e s w h e t h e r e a c h d a t a i n ­
s t a n c e i t c o n s i d e r s b e l o n g s t o a t r a i n i n g d a t a s e t o r n o t . 

S t a g e s o f G A N w o r k : 

• T h e g e n e r a t o r g e t s a r a n d o m q u e r y a n d r e t u r n s a n i m a g e . 

• T h i s g e n e r a t e d i m a g e i s f e d i n t o t h e d i s c r i m i n a t o r a l o n g w i t h a s t r e a m o f 
i m a g e s t a k e n f r o m t h e a c t u a l d a t a s e t . 

• T h e d i s c r i m i n a t o r a c c e p t s b o t h r e a l a n d f a k e i m a g e s a n d r e t u r n s p r o b a ­
b i l i t i e s , n u m b e r s f r o m o t o 1 , w i t h 1 r e p r e s e n t i n g a g e n u i n e i m a g e a n d o 
r e p r e s e n t i n g a f a k e o n e . 
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T h e d i s c r i m i n a t o r n e t w o r k i s a s t a n d a r d c o n v o l u t i o n a l n e t w o r k t h a t c a n 
c l a s s i f y i m a g e s s u b m i t t e d t o i t u s i n g a b i n o m i a l c l a s s i f i e r t h a t r e c o g n i z e s i m ­
a g e s a s r e a l o r a s f a k e . T h e g e n e r a t o r i s i n s o m e s e n s e a n i n v e r s e c o n v o l u t i o n a l 
n e t w o r k : a l t h o u g h a s t a n d a r d c o n v o l u t i o n a l c l a s s i f i e r t a k e s a n i m a g e a n d r e ­
d u c e s i t s r e s o l u t i o n t o g e t a p r o b a b i l i t y , t h e g e n e r a t o r t a k e s a r a n d o m n o i s e 
v e c t o r a n d c o n v e r t s i t i n t o a n i m a g e . T h e first filters o u t t h e d a t a u s i n g d o w n -
s a m p l i n g t e c h n i q u e s s u c h a s m a x p o o l i n g , a n d t h e s e c o n d g e n e r a t e s n e w d a t a . 
B o t h n e t w o r k s a r e t r y i n g t o o p t i m i z e t h e t a r g e t f u n c t i o n o r t h e l o s s f u n c t i o n . 
F o r g u i d i n g t h e d i s c r i m i n a t o r t r a i n i n g , l o s s f u n c t i o n i s u s e d : 

maxV(D,G) = E x . P d a t a ( x ) [ l o g D ( x ) ] + E z ^ ( z ) [ l o g ( l - D(G(z)))} 

w h e r e V d e n o t e s t h e o u t p u t v a l u e o f t h e l o s s f u n c t i o n , G i s a g e n e r a t o r 
a n d D i s a d i s c r i m i n a t o r , Pdata i s t h e r e a l d a t a d i s t r i b u t i o n , Pz i s t h e g e n e r a t e d 
d a t a d i s t r i b u t i o n , a n d E i s t h e a v e r a g e v a l u e . 

F o r g u i d i n g t h e g e n e r a t o r t r a i n i n g , l o s s f u n c t i o n i s u s e d : 

minV{D,G) = E z ^ P z ( z ) [ l o g ( l - D(G(z)))] 

T h e G A N i s t r a i n e d w i t h t h e f o l l o w i n g o b j e c t i v e : 

m i n G m a x D V(D, G) = E x ^ P d a t e ( x ) [ l o g D ( x ) ] + E z ^ P z ( z ) [ l o g ( l - D ( G ( z ) ) ) ] 

T h e v a n i l l a G A N h a s s o m e p r o b l e m s w i t h t r a i n i n g s t a b i l i t y a n d m o d e 
c o l l a p s e w h e n t h e g r a d i e n t o f t h e d i s c r i m i n a t o r v a n i s h e s . I n o r d e r t o m a k e i t 
p o s s i b l e t o s o l v e i m p o r t a n t t a s k s , i t i s n e c e s s a r y t o c o m p e n s a t e f o r t h e d r a w ­
b a c k s o f t h e v a n i l l a G A N . D i f f e r e n t v a r i a n t s o f a r c h i t e c t u r e a n d l o s s e s t o d e c i d e 
t h e s e p r o b l e m s h a v e b e e n p r o p o s e d . S e v e r a l v a r i a t i o n s i s s u i t a b l e t o d e c i d e t h e 
a n o m a l y d e t e c t i o n p r o b l e m s : 

1 . D e e p c o n v o l u t i o n a l g e n e r a t i v e a d v e r s a r i a l n e t w o r k s ( D C G A N ) [ 3 ] . D C -
G A N i s a G A N a r c h i t e c t u r e w i t h s t r i p e d c o n v o l u t i o n s f o r t h e d i s c r i m i n a ­
t o r a n d f r a c t i o n a l - s t r i d e c o n v o l u t i o n s f o r t h e g e n e r a t o r . T h i s m o d e l r e ­
m o v e s f u l l y c o n n e c t e d h i d d e n l a y e r s a n d u s e s b a t c h n o r m a l i z a t i o n . D C -
G A N e m p l o y s R e L U i n a g e n e r a t o r a n d f o r o u t p u t g e n e r a t o r l a y e r i s t a n h 
a c t i v a t i o n f u n c t i o n . F o r a l l d i s c r i m i n a t o r l a y e r s L e a k y R e L U a c t i v a t i o n 
i s u s e d . 

2 . C o n d i t i o n a l G e n e r a t i v e A d v e r s a r i a l N e t s ( C G A N ) [ i 4 J . T h i s i s a m o d i f i e d 
v e r s i o n o f t h e G A N a l g o r i t h m , w h i c h c a n b e c o n s t r u c t e d b y t r a n s m i t t i n g 
a d d i t i o n a l d a t a y w h i c h i s a c o n d i t i o n f o r t h e g e n e r a t o r a n d d i s c r i m i n a ­
t o r , y c a n b e a n y a d d i t i o n a l i n f o r m a t i o n , f o r e x a m p l e , a c l a s s l a b e l , a n 
i m a g e , o r d a t a f r o m o t h e r m o d e l s , w h i c h c a n a l l o w y o u t o c o n t r o l t h e d a t a 
g e n e r a t i o n p r o c e s s . A d d i t i o n a l i n f o r m a t i o n y i s s u p p l i e d t o t h e i n p u t o f 
t h e g e n e r a t o r a n d d i s c r i m i n a t o r f r o m G A N , f o r e x a m p l e , t h e c o n d i t i o n 
c a n b e r e p r e s e n t e d b y a n a d d i t i o n a l i n p u t l a y e r . ( F i g . 2 . 3 ) . 

I n t h i s c a s e , t h e o p t i m i z a t i o n p r o b l e m w i l l l o o k l i k e t h i s : 

m i n G m a x D E [\ogD{x \y)]+ E [ l o g ( l - D{G{z \ y))\ 
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O O O P O O O O 

F i g u r e 2 . 3 : C o n d i t i o n a l G e n e r a t i v e A d v e r s a r i a l N e t [ i 4 ] 

I n f o G A N [ 2 i ] d e v i d e s t h e g e n e r a t o r i n p u t v e c t o r z i n t o t w o p a r t s : a n i n -
t e r p r e t a b l e l a t e n t v a r i a b l e a n d a n i n c o m p r e s s i b l e n o i s e v e c t o r . T h e d i ­
m e n s i o n o f t h e l a t e n t v a r i a b l e c o r r e s p o n d s t o t h e s e m a n t i c s o f t h e g e n e r ­
a t e d s a m p l e c o n s t r a i n i n g t h e r e l a t i o n b e t w e e n t h e m . I n f o G A N e n h a n c e s 
s e m a n t i c s c o n t r o l o f s a m p l e g e n e r a t i o n d u e t o e n t e r i n g i n f o r m a t i o n t h e ­
o r y . T h i s m o d e l a d d s a r e g u l a r i z a t i o n t e r m t o t h e s t a n d a r d G A N l o s s 
f u n c t i o n : 

m i n m a x VAD, G) 
G D 

m i n max[y(£>, G) - A J ( c ; G ( z , c))] 
G D 

w h e r e c i s t h e i n t e r p r e t a b l e l a t e n t v e c t o r , / ( • ) m e a n s t h e c o m p u t a t i o n o f 
m u t u a l i n f o r m a t i o n b e t w e e n t h e l a t e n t v e c t o r c a n d t h e g e n e r a t o r o u t p u t , 
a n d A i s r e g u l a r i z a t i o n c o n s t a n t . 

I Noise, z B Generator I 
Neural • 

• 

1 Codej c 
a Network 1 

Fake Data 
G<z, c) 

R e a l D a t a 
x 

Discriminator 
Neural 

Network 

Probability input is 
real: 

D(x) or D(G(z» 

Q N e u r a l 
Network 

E s t i m a t i o n of c 

F i g u r e 2 . 4 : I n f o r m a t i o n m a x i m i z i n g g e n e r a t i v e a d v e r s a r i a l n e t w o r k . N e w 
c o m p o n e n t s a r e i n d i c a t e d i n r e d . 
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W a s s e r s t e i n g e n e r a t i v e a d v e r s a r i a l n e t w o r k s ( W G A N ) [ 4 ] . W G A N s o l v e s 
t r a i n i n g i n s t a b i l i t y a n d m o d e c o l l a p s e p r o b l e m s t h a t a r i s e i n v a n i l l a G A N 
u s i n g m i n i m i z i n g t h e W a s s e r s t e i n d i s t a n c e . T h e r e a r e s e v e r a l v e r s i o n s o f 
W G A N . O n e o f t h e m o s t p o p u l a r i s W G A N w i t h g r a d i e n t p e n a l t y f o r 
g e n e r a t o r . 

W G A N - G P l o s s f u n c t i o n i s d e f i n e d a s : 

m i n m a x ^ A G O = E^Pz(z)[D(G(x))] - E x . p d a t a ( x ) [ J D ( x ) ] 

| V x L > ( x ) | | 2 

G A N i s c o n s t a n t l y e v o l v i n g e s p e c i a l l y i t s r e p r e s e n t a t i o n a l l e a r n i n g a b i l ­
i t y t h a t m a k e s t h i s m o d e l a p r i o r i t y f o r a n o m a l y d e t e c t i o n . M o s t l y G A N - b a s e d 
a n o m a l y d e t e c t i o n m e t h o d s t r a i n a n e t w o r k t o l e a r n t h e f e a t u r e r e p r e s e n t a ­
t i o n o f n o r m a l s a m p l e s . D e e p A n o m a l y d e t e c t i o n ( D A D ) r e v i e w [ 8 ] c o n c l u d e s 
g e n e r i c n o r m a l i t y f e a t u r e r e p r e s e n t a t i o n l e a r n i n g b a s e d o n G A N ( F i g . 2 . 5 ) . 
T h e t r a i n i n g d a t a x i s f o r w a r d - p a s s e d t o t h e n e t w o r k t o l e a r n a n d d e r i v e a f e a ­
t u r e e x t r a c t o r 0 . T h e l o s s f u n c t i o n d e p e n d s o n t h e r e s i d u a l e r r o r o r a n a n o m a l y 
m e a s u r e m e n t i s u s e d t o d e t e c t a n o m a l i e s . S i n c e d u r i n g t h e t r a i n i n g p e r i o d n e t ­
w o r k a d o p t s o n l y n o r m a l i n s t a n c e s a l l s a m p l e s i n t h e l a t e n t s p a c e s t o r e s i g n s 
o f o n l y n o r m a l i m a g e s , w h i c h m e a n s t h a t s u c h a n e t w o r k w i l l r e s t o r e n o r m a l 
i m a g e s w e l l , b u t a s s o o n a s t h e r e i s a n a b n o r m a l s a m p l e a t t h e i n p u t , t h e o p t i ­
m i z a t i o n f u n c t i o n w i l l s h o w l a r g e l o s s e s . 

R e c o n s t r u c t i o n / P r e d i c t i o n 
/' Anoraaiy M e a s u r e - d r i v e n 

Loss F u n c t i o n 

F i g u r e 2 . 5 : G A N - b a s e d g e n e r i c n o r m a l i t y f e a t u r e r e p r e s e n t a t i o n l e a r n i n g . [ 8 ] 

F o r a n o m a l y d e t e c t i o n , i n g e n e r a l G A N - b a s e d m e t h o d u s e s o n l y n o r m a l 
d a t a t o t r a i n t h e n e t w o r k , l e a r n i t s f e a t u r e d i s t r i b u t i o n a n d i d e n t i f y a n o m a l i e s 
u s i n g a r e s i d u a l i m a g e t o c o m p a r e t h e r e c o n s t r u c t e d a n d g i v e n s a m p l e s u s i n g 
g e n e r a t o r , d i s c r i m i n a t o r , o r b o t h . T h e p r o b a b i l i t y o u t p u t b y t h e d i s c r i m i n a t o r 
c a n b e u s e d a s a n a n o m a l y s c o r e . T h e s t a b i l i t y o f t h e d i s c r i m i n a t o r f o r a n o m a l y 
d e t e c t i o n i s c o n t e n t i o u s s i n c e i t c a n d e t e r i o r a t e a f t e r t r a i n i n g . 

T h e a d v a n t a g e s a n d d i s a d v a n t a g e s o f G A N - b a s e d a n o m a l y d e t e c t i o n a p ­
p r o a c h e s s t r o n g l y d e p e n d o n t h e c h o s e n a r c h i t e c t u r e a n d t h e o b j e c t i v e f u n c ­
t i o n s . C h a p t e r 3 d e t a i l s t w o p o p u l a r a p p r o a c h e s a n d t h e i r a d v a n t a g e s a n d 
d i s a d v a n t a g e s , w h i c h a r e u s e d b y p o p u l a r a r c h i t e c t u r e s f o r a n o m a l y d e t e c t i o n 
d e s c r i b e d i n t h i s s e c t i o n . T h e p r o s a n d c o n s a r e s u m m a r i z e d h e r e b a s e d o n 
t h e s e a p p r o a c h e s . 
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A d v a n t a g e s : 

• G A N s d e m o n s t r a t e e x c e l l e n t a b i l i t y i n g e n e r a t i n g r e a l i s t i c i m a g e s , w h i c h 
h e l p s t o d e t e c t a n o m a l i e s t h a t a r e u n s u c c e s s f u l l y r e c o n s t r u c t e d f r o m t h e 
l a t e n t s p a c e . 

• M o s t o f t h e e x i s t i n g m o d e l s a n d t h e o r i e s b a s e d o n G A N c a n b e a d a p t e d 
t o d e t e c t a n o m a l i e s . 

D i s a d v a n t a g e s : 

• V a n i l l a G A N t r a i n i n g i s p r o n e t o p r o b l e m s s u c h a s f a i l u r e t o c o n v e r g e 
a n d c o l l a p s e m o d e t h u s i t i s a d d d i f f i c u l t i e s a n d i n a c c u r a c y f o r a n o m a l y 
d e t e c t i o n . B u t t h e r e i s a l r e a d y a s o l u t i o n f o r e a c h o f t h e s e p r o b l e m s a n d 
i t i s i m p l e m e n t e d i n a d a p t e d a r c h i t e c t u r e s . 

• T h e g e n e r a t o r c a n b e c o n f u s e d a n d g e n e r a t e s i m a g e s o u t o f t h e m a n i f o l d 
o f n o r m a l d a t a . T h i s c a n h a p p e n i f t h e d a t a d i s t r i b u t i o n i s c o m p l e x o r 
o u t l i e r s a p p e a r i n t h e t r a i n i n g d a t a . 

• A n o m a l y s c o r e m a y b e s u b o p t i m a l b e c a u s e i t i s b a s e d o n a g e n e r a t o r w i t h 
a p u r p o s e i n t e n d e d f o r d a t a g e n e r a t i o n r a t h e r t h a n a n o m a l y d e t e c t i o n . 
T h i s p r o b l e m i s a l s o e a s i l y s o l v e d b y m a k i n g c h a n g e s t o t h e s t a n d a r d 
G A N . 

2.1.2 CAE 

A u t o e n c o d e r ( A E ) i s a n e u r a l n e t w o r k t h a t c o p i e s i n p u t d a t a t o o u t p u t . T h e 
m o d e l h a s s i m i l a r i n a r c h i t e c t u r e t o a p e r c e p t r o n . A u t o e n c o d e r s c o m p r e s s i n ­
p u t d a t a t o r e p r e s e n t t h e m i n l a t e n t s p a c e , a n d t h e n r e s t o r e o u t p u t f r o m t h i s 
r e p r e s e n t a t i o n . T h e g o a l i s t o g e t t h e r e s p o n s e c l o s e s t t o t h e i n p u t o n t h e o u t ­
p u t l a y e r . A t t h e t i m e w h e n t h e a u t o e n c o d e r c o p i e s t h e i n p u t t o t h e o u t p u t , 
t h e l a t e n t s p a c e h o b t a i n s u s e f u l p r o p e r t i e s . T h u s , a u t o e n c o d e r s a r e a b l e t o e x ­
t r a c t t h e f e a t u r e f r o m t h e d a t a . A d i s t i n c t i v e f e a t u r e o f a u t o e n c o d e r s i s t h a t t h e 
n u m b e r o f n e u r o n s a t t h e i n p u t a n d o u t p u t a r e t h e s a m e . A u t o e n c o d e r s u s e ­
f u l f o r v a r i o u s p r o b l e m s s u c h a s d i m e n s i o n a l i t y r e d u c t i o n , n o i s e c a n c e l l a t i o n , 
f e a t u r e e x t r a c t i o n o r d a t a g e n e r a t i o n . 

A u t o e n c o d e r c o n s i s t s o f t w o p a r t s : 

• T h e e n c o d e r i s r e s p o n s i b l e f o r c o m p r e s s i n g t h e i n p u t t o l a t e n t - s p a c e . 
T r a n s f o r m a t i o n f r o m o r i g i n a l i n p u t t o t h e l a t e n t r e p r e s e n t a t i o n i s d e ­
n o t e d b y t h e e n c o d i n g f u n c t i o n h = f(x). 

• T h e d e c o d e r i s d e s i g n e d t o r e c o v e r i n p u t f r o m l a t e n t s p a c e . T r a n s f o r m a ­
t i o n f r o m l a t e n t r e p r e s e n t a t i o n t o r e c o n s t r u c t e d o u t p u t i s d e n o t e d b y t h e 
d e c o d i n g f u n c t i o n r = g(h). 
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I n p u t O u t p u t 

C o d e 

\ 
V 

/ 

A 
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Y 
E n c o d e r 

J 
Y 

D e c o d e r 

J 

F i g u r e 2 . 6 : A u t o e n c o d e r s t r u c t u r e . 

E n c o d e r t a k e s t h e r a w d a t a a n d m a p s t o a l a t e n t o r c o m p r e s s e d r e p r e s e n ­
t a t i o n a d e t e r m i n i s t i c f u n c t i o n . T h e o b t a i n e d r e s u l t s i s c o d e w h i c h c o n t a i n s 
i m p o r t a n t i n f o r m a t i o n a b o u t i n p u t d a t a . U s i n g t h e c o d e a n d a r e v e r s e m a p ­
p i n g d e c o d e r r e c o n s t r u c t t h e i n p u t . 

A c o n v o l u t i o n a l a u t o e n c o d e r i s a p a r t i c u l a r c a s e o f a u t o e n c o d e r w h i c h 
i s e m p l o y e d f o r i m a g e s a n d C o n v o l u t i o n a l N e u r a l N e t w o r ( C N N ) i s u s e d i n 
t h e s t r u c t u r e o f t h e a u t o e n c o d e r i n t h e e n c o d i n g a n d d e c o d i n g p a r t s . T h e C N N 
s t r u c t u r e a l l o w t o e x t r a c t t h e f e a t u r e s i n t h e i n p u t i m a g e . T h i s s p e c i f i c i t y g i v e s 
o p p o r t u n i t y t o u s e a u t o e n c o d e r s f o r c l a s s i f i c a t i o n a n d a n o m a l y d e t e c t i o n . 

A t t h e t r a i n i n g s t a g e o n l y t h e n o r m a l d a t a i s u s e d t o t r a i n t h e C A E . S i n c e 
i t i s n e c e s s a r y t o o p t i m i z e t h e C A E m o d e l t o m i n i m i z e t h e r e c o n s t r u c t i o n e r r o r 
f o r t h e i n p u t a n d r e s u l t i n g i m a g e . T h u s , t h e m o d e l w i l l s h o w h i g h r e c o n s t r u c ­
t i o n e r r o r i f t h e i n p u t i m a g e i s a n o m a l o u s . I t m i n i m i z e s t h e r e c o n s t r u c t i o n 
e r r o r e b e t w e e n i n p u t x , a n d o u t p u t y« b y a d j u s t i n g i t s p a r a m e t e r s a s s h o w n b y 
t h e l o s s f u n c t i o n 

e ( x , y , W ) = ^ E L I I * - l i t + A | | W | | I , 

A t t h e t e s t i n g s t a g e t w o m a i n p r o b l e m s s h o u l d b e s o l v e d : 

1 . T h e m e t r i c s o f t h e r e c o n s t r u c t i o n e r r o r b e t w e e n t h e r e a l a n d r e c o n ­
s t r u c t e d i m a g e s s h o u l d b e d e f i n e d t o c o m p u t e t h e a n o m a l y s c o r e . 

2 . T h e t h r e s h o l d ( s t a n d a r d d e v i a t i o n , c r ) o f t h e r e c o n s t r u c t i o n e r r o r s h o u l d 
b e d e t e r m i n e d i n o r d e r t o c l a s s i f y t h e i n p u t i m a g e a s n o r m a l o r a n o m a l y 
d a t a . ( F i g . 2 . 8 ) . 

T h i s s e v e r a l c o u l d b e a l s o u s e d a s t h e r e c o n s t r u c t i o n e r r o r 
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F i g u r e 2 . 7 : C A E s t u c t u r e . 

M e a n S q u a r e d E r r o r ( M S E ) 

MSB = ± ETJo1 YTj=l[I{hi) - K{i,j)f 

S t r u c t u r a l S i m i l a r i t y I n d e x ( S S I M ) 

S S I M ( x , y ) = (^y+c^a +c2) 

B i n a r y c r o s s - e n t r o p y 

H{P)Q) = -Y,xP{x)\ogQ{x) 
2 

L = - U l o g ( P i ) = " [ * l°g(P) + ( ! " * ) l o g ( l - P ) ] 
i = i 

w h e r e U i s t h e t r u t h v a l u e t a k i n g a v a l u e o o r 1 a n d i s t h e S o f t m a x 
p r o b a b i l i t y f o r t h e i t h c l a s s , 

A d v a n t a g e s : 

C A E i s s i m p l e a n d u n i v e r s a l f o r v a r i o u s t y p e s o f d a t a . 

T h e C A E m o d e l s a n d t h e i r i m p r o v e m e n t s c a n b e e m p l o y e d t o p e r f o r m 
a n o m a l y d e t e c t i o n . 

C A E i s g o o d a t r e c o n s t r u c t i o n o f i m a g e s f r o m l a t e n t s p a c e . 

D i s a d v a n t a g e s : 
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Encoder D e c o d e r 

t m p r c a ted 
rpfirp^p-nrat mn 

A e c w i s t r u c t t d 
Input 

Small 
Reconstruction 
Error 

• 
Drill In. 
input 

Encoder Decoder 

r i f i n t H i t i l l a n 

Input 

Large 
Reconstruction 
Error 

I 

normal anomaly 

threshold 

F i g u r e 2 . 8 : T h e c o n c e p t o f t h e r e c o n s t r u c t i o n e r r o r f o r a n o m a l y d e t e c t i o n . 

• T h e f e a t u r e r e p r e s e n t a t i o n s c a n b e b i a s e d d u e t o r a r e p a t t e r n s o u t l i e r s i n 
t h e t r a i n i n g s a m p l e s . 

• T h e l o s s f u n c t i o n i s m o r e d e s i g n e d f o r d i m e n s i o n r e d u c t i o n , d e n o i s i n g , 
c l a s s i f i c a t i o n , o r i m a g e c o m p r e s s i o n t h a n a n o m a l y d e t e c t i o n . F o r t h i s r e a ­
s o n , t h e r e s u l t i n g r e p r e s e n t a t i o n s a r e a g e n e r a l p r e s e n t a t i o n o f t h e m a i n 
p a t t e r n s f r o m w h i c h i t i s d i f f i c u l t t o e x t r a c t i m p o r t a n t a n d s p e c i f i c i n ­
f o r m a t i o n f r o m c o d e . B u t t h i s p r o b l e m i s b e i n g s o l v e d b y r e p l a c i n g t h e 
d e c o d e r C N N w i t h a s p e c i f i e d f u n c t i o n w h i c h c r e a t e s a s y n t h e t i c m o d e l 
o f t h e i n p u t d a t a . 

• C A E p r o d u c e s r e a l l y s m o o t h i m a g e s w h i c h a b s e n c e t h e n o i s e p r o p e r t i e s 
o f t h e r e a l d a t a . T h i s p r o p e r t y i s n o t s u i t a b l e f o r a s t r o n o m i c a l i m a g e s a n d 
a n o m a l y d e t e c t i o n . 

Summarize 

G A N i s m o r e a p p r o p r i a t e f o r s o l v i n g t h e p r o b l e m o f d e t e c t i n g a n o m a l i e s i n 
a s t r o n o m i c a l i m a g e s c o m p a r e d t o C A E . 

1 . G A N i s p r i m a r i l y d e s i g n e d t o l e a r n t h e d a t a d i s t r i b u t i o n o f t h e i n p u t i m ­
a g e s a n d i t d e m o n s t r a t e s e x c e l l e n t q u a l i t y i n t h e r e c o n s t r u c t i o n o f r e a l 
i m a g e s . T h a t m e a n s d u r i n g t r a i n i n g G A N r e c e i v e s c o m p l e t e i n f o r m a t i o n 
i n t h e n o r m a l d a t a d i s t r i b u t i o n , w h i c h a l l o w s h i m t o i d e n t i f y o u t l i e r s f r o m 
i t . C A E i s d e s i g n e d t o e m p h a s i z e t h e m o s t r e l e v a n t a n d s i g n i f i c a n t i n f o r ­
m a t i o n f r o m t h e i m a g e t o c o m p r e s s i t w i t h o u t c o n s i d e r a b l e l o s s e s . 
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C A E s m o o t h s t h e i n p u t d a t a w h i c h i s a s e r i o u s d i s a d v a n t a g e f o r a s t r o ­
n o m i c a l i m a g e s . S i n c e t h i s f e a t u r e o f t h e m o d e l c a n e r a s e s u b t l e a n o m a ­
l i e s i t i s n o t s u i t a b l e f o r a n o m a l y d e t e c t i o n i n g a l a x y i m a g e s . 

A t p r e s e n t G A N m o d e l s a r e b e t t e r s u i t e d f o r d e t e c t i n g a n o m a l i e s , p r e ­
s u m a b l y b e c a u s e o f t h e o r i g i n a l p u r p o s e f o r w h i c h t h e y w e r e c r e a t e d . 
G A N m o d e l s p r o v i d e b e t t e r p e r f o r m a n c e a n d find m o r e i n t e r e s t i n g 
a n o m a l i e s s i n c e i t a l l o w s t o u s e o f t h e f e a t u r e s p a c e f o r q u a n t i t a t i v e a s ­
s e s s m e n t o f a n o m a l i e s . 
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3 Tested architectures 

T h i s c h a p t e r d i s c u s s t w o s t a t e - o f - t h e - a r t m e t h o d s m o r e i n d e p t h . T w o g e n e r a ­
t i v e a p p r o a c h a r e d e s c r i b e d . T h e s e m e t h o d s w e r e s e l e c t e d s i n c e t h e y a r e s t a t e -
o f - t h e - a r t i n a n o m a l y d e t e c t i o n , a t t h e s a m e t i m e h a v e a n a c c e s s i b l e p r a c t i c a l 
i m p l e m e n t a t i o n a n d g o o d p e r f o r m a n c e i n o t h e r p r o b l e m s . 

3.1 GANomaly 

G A N o m a l y [ i 8 ] i s a n o m a l y d e t e c t i o n a r c h i t e c t u r e b a s e d o n a c o n d i t i o n a l g e n ­
e r a t i v e a d v e r s a r i a l n e t w o r k . T h i s i s a m o d i f i e d v e r s i o n o f t h e G A N a l g o r i t h m , 
w h i c h c a n b e c o n s t r u c t e d b y t r a n s m i t t i n g a d d i t i o n a l d a t a , w h i c h i s a c o n d i ­
t i o n f o r t h e g e n e r a t o r a n d d i s c r i m i n a t o r . T h e m o d e l l e a r n s t h e g e n e r a t i o n o f 
h i g h - d i m e n s i o n a l i m a g e s p a c e a n d t h e i n f e r e n c e o f l a t e n t s p a c e . 

T h e n e t w o r k i s a b l e t o m a p t h e i n p u t i m a g e t o a l o w e r d i m e n s i o n v e c t o r , 
w h i c h i s t h e n u s e d f o r r e c o n s t r u c t i n g t h e g e n e r a t e d o u t p u t i m a g e fixing t h e 
d i s t r i b u t i o n o f t r a i n i n g d a t a b o t h i n t h e i m a g e a n d i n t h e l a t e n t v e c t o r s p a c e b y 
a d v e r s a r i a l a u t o e n c o d e r w i t h i n a n e n c o d e r - d e c o d e r - e n c o d e r s u b n e t w o r k f o r 
g e n e r a t o r . I n l e a r n i n g t h e d a t a d i s t r i b u t i o n f o r n o r m a l s a m p l e s , i t i s i m p o r t a n t 
t o m i n i m i z e d i s t a n c e s f r o m t h e s e i m a g e s a n d l a t e n t v e c t o r s d u r i n g t r a i n i n g . 
T h i s i s t h e r e a s o n f o r w h i c h , a t i n f e r e n c e t i m e , a l a r g e r d i s t a n c e m e t r i c f r o m 
t h i s l e a r n e d d a t a d i s t r i b u t i o n a t i n f e r e n c e t i m e i s i n d i c a t i v e o f a n o u t l i e r f r o m 
t h a t d i s t r i b u t i o n , t h a t i s , a n a n o m a l y . T h i s a d v e r s a r i a l t r a i n i n g a r c h i t e c t u r e 
s u c h p r o v i d e s h i g h e r p e r f o r m a n c e f r o m b o t h a s t a t i s t i c a l a n d c o m p u t a t i o n a l 
p o i n t o f v i e w . 

3.1.1 GANomaly architecture 

G A N o m a l y p i p e l i n e c o n t a i n s t h r e e s u b - n e t w o r k s : a u t o e n c o d e r , e n c o d e r , a n d 
d i s c r i m i n a t o r n e t w o r k s . 

1 . A u t o e n c o d e r n e t w o r k t h a t b e h a v e s a s t h e g e n e r a t o r G. E n c o d e r G E 
l e a r n s t h e i n p u t d a t a r e p r e s e n t a t i o n a n d a d e c o d e r Go r e c o n s t r u c t s t h e 
i n p u t i m a g e . N e t w o r k u s e c o n v o l u t i o n a l l a y e r s f o l l o w e d b y b a t c h - n o r m 
a n d l e a k y R e c t i f i e d L i n e a r U n i t ( R e L U ) a c t i v a t i o n f u n c t i o n . E n c o d e r o f 
t h e g e n e r a t o r p a r t d o w n s c a l e s i n p u t i m a g e x b y c o m p r e s s i n g i t t o a l a t e n t 
v e c t o r z = GE{X) s u p p o s i n g t h e l o w e s t d i m e n s i o n c o n t a i n i n g t h e b e s t r e p ­
r e s e n t a t i o n o f i n p u t i m a g e . T o u p s c a l e s t h e v e c t o r a n d r e c o n s t r u c t i m a g e 
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t h e d e c o d e r o f t h e g e n e r a t o r p a r t e m p l o y s m o d e l o f a D C G A N [ 3 ] g e n e r ­
a t o r w h i c h c o n t a i n s c o n v o l u t i o n a l t r a n s p o s e l a y e r s , R e L U ( ) a n d b a t c h -
n o r m a n d t a n g e n t a c t i v a t i o n f u n c t i o n s . T h u s G e n r a t o r g e n e r a t e s i m a g e 

GD(z). x 

E n c o d e r n e t w o r k E t o c o m p r e s s t h e i m a g e x w h i c h i s r e c o n s t r u c t e d b y t h e 
g e n e r a t o r n e t w o r k . I t h a s s i m i l a r a r c h i t e c t u r a l d e t a i l s a s e n c o d e r o f t h e 
g e n e r a t o r p a r t w i t h d i f f e r e n t p a r a m e t r i z a t i o n . E n c o d e r d o w n s c a l e s g e n ­
e r a t o r i m a g e x t o find t h e f e a t u r e r e p r e s e n t a t i o n z = E(x). T h e e n c o d e r 
n e t w o r k e x p l i c i t l y l e a r n s t o m i n i m i z e t h e d i s t a n c e b y i t s p a r a m e t r i z a t i o n 
a n d t h i s m i n i m i z a t i o n i s u s e d f o r a n o m a l y d e t e c t i o n a t t h e t e s t t i m e . 

D i s c r i m i n a t o r n e t w o r k D t o i d e n t i f y t h e i n p u t x a n d t h e o u t p u t x a s r e a l 
o r f a k e i m a g e s . T h i s s u b - n e t w o r k a d o p t s t h e s t a n d a r d d i s c r i m i n a t o r n e t ­
w o r k f r o m D C G A N [ 3 ] . 

[^Input/Output ^Conv f LcakyRcLU j j BatchNorm ^ConvTVanspose ^RcLU ^Tank ^Softmax 

F i g u r e 3 . 1 : T h e a r c h i t e c t u r e o f G A N o m a l y [ i 8 ] 

3.1.2 GANomaly training 
T h e n e t w o r k i s t r a i n e d o n l y o n n o r m a l s a m p l e s t h u s i t i s n o t a b l e t o r e c o n s t r u c t 
a n o m a l y i m a g e b y o b t a i n e d p a r a m e t r i z a t i o n . T h e r e f o r e , t h e v e c t o r s z a n d z w i l l 
h a v e s i g n i f i c a n t d i s t i n g u i s h w h e n t h e n e t w o r k i s f e d a n o m a l y i m a g e s i n c e g e n ­
e r a t o r a n d e n c o d e r s n e t w o r k s h a s m i s s e d a b n o r m a l f e a t u r e r e p r e s e n t a t i o n . 

I n o r d e r t o t r a c k d i s s i m i l a r i t y w i t h i n l a t e n t v e c t o r s p a c e t h e o b j e c t i v e 
f u n c t i o n i s f o r m e d b y c o m b i n i n g t h e l o s s f u n c t i o n s u s i n g i n d i v i d u a l s u b n e t ­
w o r k s o p t i m i z a t i o n . 

• A d v e r s a r i a l L o s s 
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T h e n e t w o r k u p d a t e s g e n e r a t o r G u s i n g t h e i n t e r n a l r e p r e s e n t a t i o n o f D. 
L e t / b e a f u n c t i o n t h a t o u t p u t s a n i n t e r m e d i a t e l a y e r o f t h e d i s c r i m i n a ­
t o r D f o r a g i v e n i n p u t x d r a w n f r o m t h e i n p u t d a t a d i s t r i b u t i o n px- T h e 
f e a t u r e m a t c h i n g c o m p u t e s t h e L2 d i s t a n c e b e t w e e n t h e f e a t u r e r e p r e s e n ­
t a t i o n o f t h e r e a l a n d t h e g e n e r a t e d i m a g e s . 

• C o n t e x t u a l L o s s 

T h e g e n e r a t o r s h o u l d b e o p t i m i z e d t o p r o c e s s c o n t e x t u a l i n f o r m a t i o n 
a b o u t t h e i n p u t i m a g e s . I t c a n b e r e a l i z e b y c o n t e x t u a l l o s s . T h e n e t ­
w o r k e m p l o y s m e a s u r i n g t h e LI d i s t a n c e b e t w e e n t h e i n p u t i m a g e x a n d 
t h e g e n e r a t e d i m a g e G(x) t o p e n a l i z e g e n e r a t o r G. 

f-'con Ex^px 11*^ G{x^ J J j 

• E n c o d e r L o s s 

A n a d d i t i o n a l e n c o d e r l o s s m i n i m i z e t h e d i s t a n c e b e t w e e n t h e b o t t l e n e c k 
f e a t u r e s o f t h e i n p u t z = GE{X) a n d t h e e n c o d e d f e a t u r e s o f t h e g e n e r a t e d 
i m a g e z = E(G(x)). 

Cenc = EX^PX\\GE(x) - E(G(x))\\2 

T h u s , s u c h a l o s s f u n c t i o n s y s t e m a l l o w s t h e n e t w o r k t o p r o d u c e i m a g e s 
t h a t a r e r e a l i s t i c a n d c o n t e x t u a l l y j u s t i f i e d . O t h e r w i s e m i n i m i z i n g t h e d i s t a n c e 
b e t w e e n t h e o r i g i n a l a n d t h e g e n e r a t e d i m a g e s i s u n f e a s i b l e f o r a n o m a l y s a m ­
p l e s d u e t o o p t i m i z a t i o n o n l y t o n o r m a l s a m p l e s . 

O b j e c t i v e f u n c t i o n f o r t h e g e n e r a t o r t h e f o l l o w i n g : 

w h e r e wadv,wcon,wenc a r e t h e w e i g h t i n g p a r a m e t e r s r e g u l a t i n g t h e i n f l u e n c e o f 
e a c h l o s s e s t o t h e t o t a l o b j e c t i v e f u n c t i o n . 

3.1.3 GANomaly testing 

T h e n e t w o r k t e s t s g i v e n s a m p l e w i t h e n c o d e r l o s s e q u a t i o n t o c o m p u t e 
a n o m a l y s c o r e A{x) f o r a t e s t s a m p l e x u s i n g r e c o n s t r u c t i o n e r r o r . 

A(x) = \\GE(x) - E(G(x))\\v 

T o t a l e v a l u a t i o n o f a n o m a l y p e r f o r m a n c e i s d e f i n e a s s e t o f a n o m a l y s c o r e s f o r 

e a c h t e s t s a m p l e x i n t h e t e s t s e t V 

S = {si : A{xi),Xi e V} 

s c a l i n g w i t h i n t h e p r o b a b i l i s t i c r a n g e o f [ 0 , 1 ] . 

, _ - in(S) 
% max(S) — min(S) 

E v e n t u a l l y t h e t o t a l e v a l u a t i o n o f t h e t e s t s e t V i s a n a n o m a l y s c o r e v e c t o r S'. 
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3.2 f-AnoGAN 

f - A n o G A N [ 2 o ] i s a f a s t u n s u p e r v i s e d G A N b a s e d a n o m a l y d e t e c t i o n a r c h i ­
t e c t u r e b a s e d o n a W a s s e r s t e i n G A N n e t w o r k . T h i s a p p r o a c h u s e s a g e n e r a t i v e 
m o d e l o f n o r m a l t r a i n i n g d a t a a n d a f a s t m a p p i n g t e c h n i q u e o f n e w d a t a t o t h e 
l a t e n t s p a c e o f t h e G A N n e t w o r k u s i n g t r a i n e d e n c o d e r . F o r a n o m a l y d e t e c t i o n 
t h e n e t w o r k e m p l o y s a c o m b i n e d a n o m a l y s c o r e b a s e d o n a d i s c r i m i n a t o r f e a ­
t u r e r e s i d u a l e r r o r a n d a n i m a g e r e c o n s t r u c t i o n e r r o r . D i s c r i m i n a t o r d o e s n o t 
h a v e a n o u t p u t s i g m o i d f u n c t i o n a n o u t p u t s a s c a l a r s c o r e n o t a p r o b a b i l i t y . 

M o d e l t r a i n i n g 

( T ) G e n e r a t i v e a d v e r s a r i a l t r a i n i n g 

G e n e r a t o r 

D i s c r i m i n a t o r 

E n c o d e r 

Normal d a t a © E n c o d e r t r a i n i n g 

A n o m a l y d e t e c t i o n 

m 
• 

H i - - . 

um* 

Unseen d a t a 

F i g u r e 3 . 2 : A n o m a l y d e t e c t i o n b y f - A n o G A N 

3.2.1 f-AnoGAN architecture 
f - A n o G A N c o n t a i n s t w o p a r t s : W a s s e r s t e i n G A N a n d E n c o d e r . 

1 . T h e G A N m o d e l c o n t a i n s t w o n e t w o r k s t h a t a r e g e n e r a t o r a n d d i s c r i m i ­
n a t o r . T h i s p a r t u s e s t h e W a s s e r s t e i n G A N m o d e l w h i c h u s e s t h e W a s s e r ­
s t e i n l o s s t o k e e p s t a b i l i z e d t r a i n i n g . T h e i n t e r a c t i o n t o l i m i t t h e w e i g h t 
a n d t h e c o s t f u n c t i o n c a n l e a d t o t h e v a n i s h i n g o r e x p l o s i o n o f g r a d i e n t s . 
I n o r d e r t o t h i s p r o b l e m i n t r o d u c e s a g r a d i e n t p e n a l t y f o r t h e g e n e r a t o r 
p a r t t o i m p r o v e s t a b i l i t y . T h e t y p e o f s u c h m o d e l i s k n o w n a s a W G A N -
G P . 

2 . E n c o d e r i s u s e d f o r a f a s t m a p p i n g a p p r o a c h . T h a t i s m e a n t f a s t m a p p i n g 
o f g i v e n d a t a t o t h e l a t e n t s p a c e o f t h e W G A N m o d e l . I t m a p s i m a g e s t o 
l o c a t i o n s i n t h e l a t e n t s p a c e t h a t m a p t o t h e n o r m a l i n p u t i m a g e , w h e n 
f o r w a r d - p a s s a s i n p u t t o t h e t r a i n e d g e n e r a t o r . F o r n o r m a l i m a g e , m a p ­
p i n g f r o m i m a g e s p a c e t o t h e l a t e n t s p a c e b y t h e e n c o d e r a n d b a c k t o i m ­
a g e s p a c e b y t h e g e n e r a t o r g i v e s l o w d e v i a t i o n . O t h e r w i s e , f o r a n o m a l y 
i m a g e t h e d e g r e e o f d e v i a t i o n w i l l i n d i c a t e a n a n o m a l y . T h i s d e g r e e d e ­
fines a n o m a l y s c o r e . 
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3.2.2 f-AnoGAN training 
f - A n o G A N a n o m a l y d e t e c t i o n f r a m e w o r k h a s t w o s e r i a l t r a i n i n g s t a g e u s i n g 
o n l y n o r m a l i m a g e s : W G A N a n d E n c o d e r t r a i n i n g . 

1 . W G A N t r a i n i n g . A t t h i s s t a g e o n l y u n l a b e l e d n o r m a l d a t a a r e u s e d . 
W G A N i s b e i n g t r a i n e d f o r l e a r n i n g a n o n l i n e a r m a p p i n g f u n c t i o n f r o m 
l a t e n t s p a c e Z t o t h e m a n i f o l d X i n t h e i m a g e s p a c e t h a t r e p r e s e n t s t h e 
v a r i a b i l i t y o f n o r m a l t r a i n i n g i m a g e s . T h e g e n e r a t o r G a n d t h e d i s c r i m ­
i n a t o r D a r e s i m u l t a n e o u s l y o p t i m i z e d . T h e g e n e r a t o r l e a r n s t o r e c o n ­
s t r u c t i m a g e s o f t h e t r a i n i n g d i s t r i b u t i o n c a p t u r i n g n o r m a l v a r i a b i l i t y . 
T h e d i s c r i m i n a t o r g i v e s a n e v a l u a t i o n o f t h e f i t o f r e c o n s t r u c t e d i m a g e s 
t o t h e d i s t r i b u t i o n o f n o r m a l i m a g e s . T h e g e n e r a t o r a n d d i s c r i m i n a t o r 
w i t h fixed w e i g h t a r e u s e d f o r s u b s e q u e n t e n c o d e r t r a i n i n g . 

T h e t r a i n i n g p r o c e s s o f W G A N i s i l l u s t r a t e d F i g . 3 . 3 

W G A N t r a i n i n g 

R e a l i m a g e x 

G e n e r a t e d 
i m a g e G ( z ) 

I 

z 

G e n e r a t o r G D i s c r i m i n a t o r D 

F i g u r e 3 . 3 : W G A N t r a i n i n g 

2 . E n c o d e r t r a i n i n g u s i n g t h e t r a i n e d W G A N . I n v e r s e m a p p i n g i s n e e d e d 
f o r a n o m a l y d e t e c t i o n . T h i s i s a c h i e v e d b y u s i n g t r a i n i n g a d e e p e n c o d e r 
n e t w o r k E. T h e e n c o d e r i s t r a i n e d w i t h a r c h i t e c t u r e s i m a g e - z - i m a g e izij 
b y a d i s c r i m i n a t o r . T h e izif a p p r o a c h s i m u l t a n e o u s l y g u i d e s e n c o d e r 
t r a i n i n g i n t h e i m a g e s p a c e a n d i n t h e l a t e n t s p a c e . T h e r e s i d u a l i n t h e 
f e a t u r e s p a c e o b t a i n e d w i t h t h e d i s c r i m i n a t o r i s a r e l i a b l e b a s i s t o d e t e c t 
a n o m a l o u s i m a g e s , w h i c h i s a n e s s e n t i a l t e r m i n t h e e n c o d e r t r a i n i n g o b ­
j e c t i v e . T h i s a p p r o a c h c a l c u l a t e s i m a g e s t a t i s t i c s o f t h e r e a l i m a g e a n d 
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t h e r e c o n s t r u c t e d i m a g e . T h e l o s s f u n c t i o n f o r d i s c r i m i n a t o r g u i d e d izif 
e n c o d e r t r a i n i n g i s : 

Lizif ( x ) I - | | x - G ( £ ; ( x ) ) | | 2 + ^ . | | / ( x ) - / ( G ( £ ; ( x 

w h e r e d i s c r i m i n a t o r f e a t u r e s / ( ) o f a n i n t e r m e d i a t e l a y e r a r e u s e d 
a s s t a t i s t i c s o f a g i v e n i n p u t , nd i s t h e d i m e n s i o n a l i t y o f t h e i n t e r m e d i ­
a t e f e a t u r e r e p r e s e n t a t i o n , a n d i s a w e i g h t i n g f a c t o r . 

R e a l 

i m a g e x 

i z i _ f e n c o d e r t r a i n i n g 
G(EO)) 

F i g u r e 3 . 4 : E n c o d e r t r a i n i n g 

3.2.3 f-AnoGAN testing 
T h e a n o m a l y d e t e c t i o n s t a g e i n v o l v e s t h e e v a l u a t i o n o f t h e d e g r e e o f t h e d e v i a ­
t i o n b e t w e e n g i v e n i m a g e s a n d c o r r e s p o n d i n g i m a g e s p r o d u c e d b y t h e g e n e r a ­
t o r . F o r t h i s s t a g e , t h e r e s u l t s f r o m t h e p r e v i o u s t w o s t a g e s a r e u s e d . A n o m a l y 
d e t e c t i o n u s e s t r a i n i n g W G A N a n d e n c o d e r t o c o m p u t e a n o m a l y s c o r e . 

T h e a n o m a l y s c o r e e x p l i c i t l y d e p e n d s o n t h e l o s s f u n c t i o n u s e d t o t r a i n 
t h e e n c o d e r p a r t , f - e m p l o y s t h e d i s c r i m i n a t o r g u i d e d izi/ e n c o d e r a r c h i t e c t u r e . 
T h e t o t a l a n o m a l y s c o r e A{x) f o r i n p u t i m a g e x i s d e f i n e d a s R e c o n s t r u c t i o n 
e r r o r + D i s c r i m i n a t o r e r r o r : 

A(x) = An{x) + K • Av(x), 

w h e r e i s a w e i g h t i n g f a c t o r a n d 

A H ( x ) = I - | | x - G ( J E ( x ) ) | | 2 , 

AD(x) = ±.\\f(x)-f(G(E(x)))f 

T h i s d e f i n i t i o n o f t h e a n o m a l y s c o r e i n c l u d e a d i s c r i m i n a t o r t e r m s i n c e 
t h e s p e c i f i c a r c h i t e c t u r e f o r e n c o d i n g t r a i n i n g ( F i g . 3 . 4 ) . 

T h i s a p p r o a c h p r o v i d e s h i g h a n o m a l y s c o r e s f o r i m a g e s w i t h a n o m a l i e s 
a n d l o w a n o m a l y s c o r e s f o r n o r m a l i m a g e s . T h a t i s r e l a t e d t o t h e m o d e l b e i n g 
o n l y t r a i n e d o n n o r m a l d a t a , t h u s t r a i n i n g m o d e l i s c a p a b l e o f o n l y g e n e r a t ­
i n g a n i m a g e s i m i l a r t o t h e i n p u t i m a g e , t h a t i s , i m a g e s w i t h o u t a n o m a l i e s , 
i n c o m i n g o n t h e m a n i f o l d o f n o r m a l d a t a . T h e a b i l i t y t o r e c o n s t r u c t a n i m a g e 
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i n d i c a t e s t h e t y p e o f i m a g e a n d t h e d e g r e e o f d e v i a t i o n c l a s s i f i e s n o r m a l a n d 

a n o m a l y d a t a . 

F o r p i x e l - l e v e l a n o m a l y l o c a l i z a t i o n , t h e a b s o l u t e v a l u e o f p i x e l - w i s e 

r e s i d u a l s i s d e f i n e d a s : 
AR(x) = \x-G{E{x))\ 
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4 Data 

F o r t h i s r e s e a r c h t h e G a l a x y i o D E C a l s D a t a s e t [ 9 ] w h i c h c r e a t i n g d u e t h e 
G a l a x y Z o o D E C a L S [ 1 5 ] i s u s e d . G a l a x y Z o o d a t a i s a r e a l l y p o p u l a r d a t a b a s e 
w i t h v a r i o u s v e r s i o n s . A l o t o f h i g h - q u a l i t y d a t a a l l o w s t o s o l v e d i f f e r e n t t a s k s 
a n d p e r f o r m e x p e r i m e n t s . 

G a l a x y Z o o i s a s c i e n t i f i c p r o j e c t o n t h e m o r p h o l o g i c a l c l a s s i f i c a t i o n o f 
l a r g e n u m b e r s o f v a r i o u s t y p e s o f g a l a x i e s . T h i s p r o j e c t w a s c r e a t e d t o s e p ­
a r a t e g a l a x y i m a g e s b y c l a s s i f i c a t i o n t r e e a n d c i t i z e n s t o h e l p i n s c i e n t i f i c r e ­
s e a r c h . I n o r d e r t o c l a s s i f y g a l a x i e s w a s u s e d a s e r i e s o f q u e s t i o n s a n d a t l e a s t 
4 0 v o l u n t e e r s f o r e a c h i m a g e t o o b t a i n a p r o b a b i l i t y f o r e a c h p a r a m e t e r . 

G a l a x y Z o o D E C a l s e m p l o y s d a t a f r o m D a r k E n e r g y C a m e r a L e g a c y S u r ­
v e y D E S I [ 7 ] . D E C a L S e m p l o y s t h e D a r k E n e r g y C a m e r a ( D E C a m ) a t t h e 4 m 
B l a n c o t e l e s c o p e a t C e r r o T o l o l o I n t e r - A m e r i c a n O b s e r v a t o r y , c l o s e t o L a S e r ­
e n a , C h i l e . T h e D E C a L S s u r v e y c o n t r i b u t e s t o t a r g e t i m a g e s f o r t h e D a r k E n ­
e r g y S p e c t r o s c o p i c I n s t r u m e n t ( D E S I ) . D E C a L S o b s e r v e s t h e D E S I f o o t p r i n t 
i n t h e S o u t h e r n G a l a c t i c C a p a n d t h e <5<34 r e g i o n o f t h e N o r t h e r n G a l a c t i c 
C a p . 

D E C a L S p r o v i d e s g a l a x y d a t a w i t h i n c r e a s e d r e s o l u t i o n , i m a g e q u a l i t y , 
a n d v i s i b i l i t y o f d e t a i l e d m o r p h o l o g y r e g a r d i n g t h e p r e v i o u s G a l a x y Z o o 2 
p r o j e c t ( F i g . 4 . 1 ) . T h e D E C a L S i m a g e s w i t h r = 2 3 . 6 r e v e a l f e a t u r e s n o t p r e v i ­
o u s l y v i s i b l e . T h i s d a t a s e t a l s o h a s a h i g h s i g n a l - t o - n o i s e r a t i o . 

G a l a x y Z o o D E C a l s c o n t a i n s a b o u t 1 7 0 0 0 g a l a x y i m a g e s w i t h 2 5 6 x 2 5 6 
p i x e l s s i z e w h i c h w a s c l a s s i f i e d t o 1 0 c l a s s e s b y v o l u n t e e r v o t e s a n d l a b e l s f r o m 
G a l a x y Z o o ( F i g . 4 . 2 ) . 

G a l a x y i o d a t a s e t ( 1 7 7 3 6 i m a g e s ) : 

• C l a s s o - D i s t u r b e d G a l a x i e s ( 1 0 8 1 i m a g e s ) 

• C l a s s 1 - M e r g i n g G a l a x i e s ( 1 8 5 3 i m a g e s ) 

• C l a s s 2 - R o u n d S m o o t h G a l a x i e s ( 2 6 4 5 i m a g e s ) 

• C l a s s 3 - I n - b e t w e e n R o u n d S m o o t h ( 2 0 2 7 i m a g e s ) G a l a x i e s 

• C l a s s 4 - C i g a r S h a p e d S m o o t h ( 3 3 4 i m a g e s ) G a l a x i e s 

• C l a s s 5 - B a r r e d S p i r a l G a l a x i e s ( 2 0 4 3 i m a g e s ) 

• C l a s s 6 - U n b a r r e d T i g h t S p i r a l G a l a x i e s ( 2 0 4 3 i m a g e s ) 
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GZ2: 0.30 DECaLS:0.88 * . 

* •* 

9 * 

GZ2: 0.11 DECaL5:0.98 

' # 
• • 

F i g u r e 4 . 1 : C o m p a r i s o n o f G Z 2 a n d G Z D E C a L S i m a g e s [ i 5 ] . 

• C l a s s 7 U n b a r r e d L o o s e S p i r a l G a l a x i e s ( 2 6 2 8 i m a g e s ) 

• C l a s s 8 - E d g e - o n G a l a x i e s w i t h o u t B u l g e ( 1 4 2 3 i m a g e s ) 

• C l a s s 9 - E d g e - o n G a l a x i e s w i t h B u l g e ( 1 8 7 3 i m a g e s ) 

Disturbed Merging Round Smooth In-between Round 5mooth Cigar Round Smooth 
• 

* 

• 
• 

% 4 

Barred Spiral Unbarred Tight Spiral Unbarred Loose Spiral Edge-on without Bulge Edge-on with Bulge 

G a l a x y i o DECals : Henry Leung/Jo Bovy 2 0 2 1 . Data: DECals/Galaxy Zoo 

F i g u r e 4 . 2 : E x a m p l e o f e a c h c l a s s f r o m G a l a x y i o D E C a l s . 

F o r t h i s w o r k t h e H u b b l e s e q u e n c e t o s e p a r a t e g a l a x i e s i s u s e d . I t d i v i d e s 
r e g u l a r g a l a x i e s i n t o t h r e e b r o a d c l a s s e s : e l l i p t i c a l , s p i r a l a n d l e n t i c u l a r . T h e 
n u m b e r o f i m a g e s i n e a c h c l a s s o f G a l a x y i o D E C a l s D a t a s e t i s n o t e v e n l y d i s ­
t r i b u t e d . I n o r d e r t o b a l a n c e t h e c l a s s e s f o r d e t e c t i n g a n o m a l i e s , t h e f o l l o w i n g 
s e p a r a t i o n w a s m a d e : 
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• E l l i p t i c a l ( E ) - C l a s s 2 a n d C l a s s 3 ( F i g . 4 . 3 . a ) 

• S p i r a l ( S ) - C l a s s 5 a n d C l a s s 6 ( F i g . 4 . 3 . 0 ) 

• L e n t i c u l a r ( S O ) C l a s s 8 a n d C l a s s 9 ( F i g . 4 . 3 . C ) 

(a) (b) (c) 

F i g u r e 4 . 3 : E x a m p l e o f e a c h g a l a x y t y p e f o r f i n a l d a t a s e t . 
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5 Experiments 

T h i s c h a p t e r d e s c r i b e s t h e t r a i n i n g o f s e l e c t e d a r c h i t e c t u r e s f o r e v a l u a t i n g t h e 
p e r f o r m a n c e o f t h e a n o m a l y d e t e c t i o n p r o b l e m f o r g a l a x y i m a g e s . 

T w o a r c h i t e c t u r e s f o r a n o m a l y d e t e c t i o n w e r e c h o s e n f o r t h e e x p e r i m e n t : 
G A N o m a l y a n d f - A n o G A N . T h e s e m o d e l s w e r e t r a i n e d u s i n g a d a t a s e t c o n t a i n ­
i n g i m a g e s f r o m G a l a x y 1 0 D E C a l s . T h e d a t a s e t i s d i v i d e d i n t o t h r e e c l a s s e s 
c o n t a i n i n g i m a g e s o f r e g u l a r g a l a x i e s : e l l i p t i c a l ( E ) , s p i r a l ( S ) , l e n t i c u l a r ( S O ) . 
O n l y n o r m a l d a t a w a s u s e d t o t r a i n b o t h m o d e l s . A b n o r m a l a n d n o r m a l d a t a 
i n a b a l a n c e d r a t i o w e r e u s e d f o r t e s t i n g . T h i s e x p e r i m e n t a l l o w s t o e v a l u a t e 
t h e s e l e c t e d m o d e l s f o r t h e i r a p p l i c a t i o n a s d e t e c t i o n o f a n o m a l o u s i m a g e s i n 
l a r g e a s t r o n o m i c a l d a t a . 

T o e v a l u a t e t h e p e r f o r m a n c e o f t h e m o d e l s a n d c o m p a r e t h e w o r k o f a l g o ­
r i t h m s f o r g i v e n t a s k , t w o m e t r i c s t h a t a r e c o m m o n f o r t h e a n o m a l y d e t e c t i o n 
t a s k a r e u s e d . T h e s e a r e A U C - R O C a n d F l - s c o r e m e t r i c s w h i c h i s d e c r i b e d i n 
t h e S e c t i o n 5 . 1 . 

5.1 Evaluation metrics 

I n m a c h i n e l e a r n i n g t a s k s , m e t r i c s a r e u s e d t o e v a l u a t e t h e q u a l i t y o f m o d e l s 
a n d c o m p a r e d i f f e r e n t a l g o r i t h m s . B e f o r e c a l c u l a t i n g p e r f o r m a n c e m e t r i c s , i t 
i s n e c e s s a r y t o o b t a i n a C o n f u s i o n m a t r i x t h a t c o n t a i n s p r e d i c t e d a n d a c t u a l 
v a l u e s ( F i g . 5 . 1 ) . I t i s s i m p l e t a b l e t o o b t a i n t h e p e r f o r m a n c e o f a l g o r i t h m s f o r 
c l a s s i f i c a t i o n p r o b l e m . 

Actual Values 

Positive (1) Negative (0) 

= Positive (1) n 
> 
T3 
o 

— 

01 N e g a t i v e (0) 

TP FP 

FN TN 

F i g u r e 5 . 1 : C o n f u s i o n M a t r i x . 
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T e r m i n o l o g y f o r c o n f u s i o n m a t r i x : 

• P ( c o n d i t i o n p o s i t i v e ) i s t h e n u m b e r o f p o s i t i v e c a s e s ; 

• T V ( c o n d i t i o n n e g a t i v e ) i s t h e n u m b e r o f n e g a t i v e c a s e s ; 

• TP ( t r u e p o s i t i v e ) i s t h e n u m b e r o f i m a g e s w i t h a n a n o m a l i e s f o r w h i c h 
t h e m o d e l g i v e s a n e s t i m a t e t h a t t h e r e i s a n a n o m a l y ; 

• FP ( f a l s e p o s i t i v e ) i s t h e n u m b e r o f i m a g e s w i t h o u t a n o m a l i e s f o r w h i c h 
t h e m o d e l g i v e s a n e s t i m a t e t h a t t h e r e i s a n a n o m a l y ; 

• TN ( t r u e n e g a t i v e ) i s t h e n u m b e r o f i m a g e s w i t h o u t a n o m a l i e s f o r w h i c h 
t h e m o d e l g i v e s a n e s t i m a t e t h a t t h e r e i s n o a n o m a l y ; 

• FN ( f a l s e n e g a t i v e ) i s t h e n u m b e r o f i m a g e s w i t h a n o m a l i e s f o r w h i c h 
t h e m o d e l g i v e s a n e s t i m a t e t h a t t h e r e i s n o a n o m a l y . 

P e r f o r m a n c e m e t r i c s a r e a c c u r a c y , r e c a l l , p r e c i s i o n , F i - s c o r e , A U C - R O C 
w h i c h a r e c o m p u t e d o n t h e b a s i s o f t h e b a s e d o n t h e a b o v e T P , T N , F P a n d F N 
v a l u e s . T h e m o s t c o m m o n l y u s e d p e r f o r m a n c e e v a l u a t i o n m e t r i c s f o r a n o m a l y 
d e t e c t i o n p r o b l e m a c c o r d i n g t o t h e s e v a l u e s i s t h e a r e a u n d e r t h e c u r v e ( A U C ) 
o f t h e r e c e i v e r o p e r a t i n g c h a r a c t e r i s t i c s ( R O C ) [6] a n d F i - s c o r e m e t r i c . 

T o c a l c u l a t e t h e A U C - R O C m e t r i c , i t i s r e q u i r e d t o c a l c u l a t e t r u e p o s i ­
t i v e r a t e s ( T P R ) , w h i c h c o r r e s p o n d s t o t h e a b i l i t y o f t h e m o d e l t o r e c o g n i z e 
i m a g e s w i t h a n a n o m a l y , a n d f a l s e p o s i t i v e r a t e s ( F P S ) , w h i c h c o r r e s p o n d s t o 
t h e a b i l i t y o f t h e m o d e l n o t t o t a k e a n o r m a l i m a g e f o r a n a b n o r m a l o n e . 

T h e R O C [ i 7 ] c u r v e i s a g r a p h t h a t a l l o w s y o u t o e v a l u a t e t h e q u a l i t y o f 
c l a s s i f i c a t i o n , d i s p l a y s t h e r a t i o b e t w e e n t h e p r o p o r t i o n o f o b j e c t s f r o m t h e 
t o t a l n u m b e r o f c o n t a i n i n g o f f e a t u r e c o r r e c t l y c l a s s i f i e d a s c o n t a i n i n g o f f e a ­
t u r e ( t r u e p o s i t i v e r a t e , TPR i s t h e s e n s i t i v i t y o f t h e c l a s s i f i c a t i o n a l g o r i t h m ) , 
a n d t h e p r o p o r t i o n o f o b j e c t s f r o m t h e t o t a l n u m b e r o b j e c t s t h a t d o n o t c o n ­
t a i n a f e a t u r e , m i s t a k e n l y c l a s s i f i e d a s c o n t a i n i n g a f e a t u r e ( f a l s e p o s i t i v e r a t e , 
FPR, t h e v a l u e o f 1 — FPR i s c a l l e d t h e s p e c i f i c i t y o f t h e c l a s s i f i c a t i o n a l g o ­
r i t h m ) w h e n t h e t h r e s h o l d o f t h e d e c i s i v e r u l e i s v a r i e d . 

• T r u e P o s i t i v e R a t e i s a l s o k n o w n a s r e c a l l . 

T P R = T P  i r J v T P + F N 

• F a l s e P o s i t i v e R a t e 

F P R FP 
TN+FP 

Q u a n t i t a t i v e i n t e r p r e t a t i o n o f R O C g i v e s t h e A U C m e t r i c . A U C i s t h e 
a r e a b o u n d e d b y t h e R O C c u r v e a n d t h e a x i s o f t h e p r o p o r t i o n o f t h e f a l s e -
p o s i t i v e a x i s . T h e h i g h e r t h e A U C i s t h e b e t t e r t h e m o d e l . T h i s s h o w s h o w 
m u c h t h e m o d e l i s a b l e t o r e c o g n i z e a n o m a l i e s a n d a t t h e s a m e t i m e n o t d e f i n e 
n o r m a l d a t a a s a b n o r m a l . A v a l u e o f 0 . 5 d e m o n s t r a t e s t h e u n s u i t a b i l i t y o f 
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CD 
03 
CD > 

'co o 
CL 
CD 3 

1.0 

P e r f e c t 
c l a s s i f i e r R O C c u r v e 

0.5 

0.0 

• 
b J e t t e j > - -

• 

L # W o r s e 

/ 
'A 

o f 
<> A ' / ' < 

/ / 
/ 

1// 

0.0 0.5 
F a l s e p o s i t i v e r a t e 

1.0 

F i g u r e 5 . 2 : R O C c u r v e w i t h F P R a n d T P R [ 5 ] . 

t h e c h o s e n a n o m a l y d e t e c t i o n m e t h o d ( c o r r e s p o n d s t o r a n d o m p r e d i c t i o n ) . 
A g o o d m o d e l h a s a n A U C v a l u e c l o s e t o 1 , w h i c h m e a n s a h i g h d e g r e e o f 
d e t e c t i o n . 

T h e A U C v a l u e f o r a a n o m a l y d e t e c t i o n p r o b l e m w i t h t w o c a s e s ( n o r m a l 
a n d a b n o r m a l ) c a n b e c a l c u l a t e d a s : 

AUC E ^ i n - P ( P + i ) / 2 
PN 

w h e r e r - j i s t h e r a n k o f z t h p o s i t i v e s a m p l e i n t h e r a n k i n g t a b l e a c c o r d i n g 
t o t h e p r o b a b i l i t y o f t h e n o r m a l c l a s s [ 1 7 ] . 

A U C h a s t w o m a i n a d v a n t a g e s : 

• S c a l e - i n v a r i a n c e . A U C m e a s u r e s n o t t h e a b s o l u t e v a l u e s o f p r e d i c t i o n , 
b u t r a t h e r h o w c o r r e c t t h e s e a r e r a n k e d . 

• C l a s s i f i c a t i o n - t h r e s h o l d - i n v a r i a n c e . A U C m e a s u r e s t h e m o d e l ' s p r e d i c ­
t i o n q u a l i t y r e g a r d l e s s o f t h e c l a s s i f i c a t i o n t h r e s h o l d c h o i c e . 

F i - s c o r e i s h a r m o n i c m e a n o f t h e r e c a l l a n d p r e c i s i o n . T o c a l c u l a t e t h e 
F i - s c o r e i t i s n e c e s s a r y t o c o m p u t e t w o i m p o r t a n t v a l u e r e c a l l a n d p r e c i s i o n 
w h i c h i s a l s o r e l a t e d w i t h p r e d i c t e d a n d a c t u a l v a l u e s . 

P r e c i s i o n i s t h e p r o p o r t i o n o f o b j e c t s w h i c h t h e c l a s s i f i e r c a l l e d a s p o s i ­
t i v e a n d c o n c u r r e n t l y w h i c h i s r e a l l y b e i n g p o s i t i v e . R e c a l l d e m o n s t r a t e s t h e 
p r o p o r t i o n o f o b j e c t s o f a p o s i t i v e c a s e o f a l l o b j e c t s o f a p o s i t i v e c l a s s t h a t w a s 
f o u n d . R e c a l l s h o w s t h e s k i l l o f t h e a l g o r i t h m t o i d e n t i f y t h e c l a s s o v e r a l l . T h e 
p r e c i s i o n p r e s e n t s t h e s k i l l t o s e p a r a t e o n e c l a s s f r o m o t h e r c l a s s e s . 

precision 

recall 

TP 
TP+FP 

TP 
TP+FN 
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Fl - score = 2 * ( P™*™*™*" ) 
v p r e c i s i o n + r e c a l l I 

T h e F i - s c o r e r e a c h e s a m a x i m u m w i t h p r e c i s i o n a n d r e c a l l e q u a l t o o n e , 
a n d i s c l o s e t o z e r o i f o n e o f t h e a r g u m e n t s i s c l o s e t o z e r o . F i - s c o r e t a k e s v a l u e s 
i n t h e r a n g e f r o m o t o 1 . T h e p r e c i s i o n a n d r e c a l l v a l u e s a r e p e r f e c t i f F i - s c o r e 
i s e q u a l t o 1 . 

F i - s c o r e h a s p r o b l e m s w h e n e v a l u a t i n g u n b a l a n c e d c l a s s e s , f o r t h i s r e a s o n 
s o m e t i m e s m o d i f i c a t i o n s o f t h e d a t a s e t a r e n e c e s s a r y . 

5.2 Training and Anomaly detection 

T h e t r a i n i n g o f t h e m o d e l s a r e p e r f o r m e d u s i n g c l o u d s e r v i c e . T h e G o o g l e 
C o l a b o r a t o r y P r o w a s u s e d t o t r a i n b o t h s e l e c t e d m o d e l s . T h e G o o g l e C o l a b -
o r a t o r y a l l o w s t o w r i t e a n d e x e c u t e p y t h o n c o d e b y w e b b r o w s e r . T h i s s e r v i c e 
i s p e r f e c t f o r d e e p l e a r n i n g t a s k s i t i s o n e o f t h e b e s t w a y s t o p e r f o r m h i g h 
p e r f o r m a n c e c o m p u t i n g s i n c e C o l a b P r o g i v e s a c c e s s t o a g r a p h i c s p r o c e s s i n g 
u n i t ( G P U ) . 

C o l a b P r o o f f e r s t w o G P U s T e s l a P - 1 0 0 , T e s l a T 4 w i t h 1 6 g i g a b y t e s o f 
m e m o r y , 4 c o r e s o f C P U , h u g e R A M m e m o r y a n d C U D A v e r s i o n 1 1 . 2 . C o l a b 
P r o l i m i t s t h e s e s s i o n t i m e t o 2 4 h o u r s . T h i s s o l u t i o n i s s u i t a b l e f o r a l a r g e 
n u m b e r o f t a s k s . C o l a b P r o i n t e r a c t s w e l l w i t h G o o g l e d r i v e , w h i c h s i m p l i f i e s 
t h e w o r k a n d m a k e s i t p o s s i b l e t o a u t o m a t e t h e l e a r n i n g p r o c e s s . 

B e f o r e t h e a n o m a l y d e t e c t i o n p e r f o r m i n g , i t i s n e c e s s a r y t o d e t e r m i n e 
t h e a n o m a l y d e t e c t i o n a s s u m p t i o n . T h e t r a i n i n g a n d t e s t d a t a a r e d i v i d e d a c ­
c o r d i n g t o t h e n o r m a l a n d a b n o r m a l d a t a . T h a t i s i t i s n e c e s s a r y t o s e t h o w t o 
d i v i d e t h e d a t a s e t i n t o n o r m a l a n d a b n o r m a l d a t a , w h i c h c l a s s e s b e l o n g t o n o r ­
m a l d a t a , a n d w h i c h t o a b n o r m a l . T h e r e a r e s e v e r a l a p p r o a c h e s t o s o l v e t h i s 
p r o b l e m . T h e d i f f e r e n t d a t a s e t s t o s e p a r a t e i n t o n o r m a l a n d a b n o r m a l d a t a 
c a n b e u s e d , i t i s a l s o k n o w n a s m u l t i p l e s a t a s e t s . H o w e v e r , t h i s a p p r o a c h 
i s m o r e o f t e n u s e d f o r t h e o u t - o f - d i s t r i b u t i o n d e t e c t i o n t a s k . A n o t h e r a s s u m p ­
t i o n i s t o u s e m u l t i - c l a s s t h a t m e a n s t h e o n e c l a s s o f t h e d a t a s e t i s c o n s i d e r e d 
a s a b n o r m a l d a t a , a n d o t h e r s a r e c o n s i d e r e d a s n o r m a l d a t a . T h i s a p p r o a c h 
i s u s e d f o r a n o m a l y d e t e c t i o n a n d n o v e l t y d e t e c t i o n p r b l e m s . T h e r e i s a l s o 
a s o c a l l e d o n e - c l a s s a s s u m p t i o n . T h i s a p p r o a c h c o n s i d e r o n e c l a s s a s n o r m a l 
a n d t h e o t h e r c l a s s e s a r e a n o m a l o u s . T h i s r e s e a r c h e m p l o y s t h e o n e - c l a s s s i n g l e 
d a t a s e t a s s u m p t i o n . 

T o e v a l u a t e G A N o m a l y a n d f - A n o G A N m o d e l s t h e G a l a x y G a l a x y 
Z o o D E C a L S d a t a a n d G a l a x y i o D E C a L S d a t a s e t w a s u s e d . T h e c o l l e c t e d 
d a t a s e t c o n s i s t s o f t h r e e c l a s s e s a c c o r d i n g t o t h e c l a s s i f i c a t i o n o f r e g u l a r g a l a x ­
i e s : E l l i p t i c a l ( E ) , S p i r a l ( S ) , L e n t i c u l a r ( S o ) . 

A t o t a l o f s i x e x p e r i m e n t s w e r e p e r f o r m e d f o r t h i s d a t a s e t . T h r e e t r a i n i n g 
s e s s i o n s w e r e d o n e f o r e a c h m o d e l . E a c h c l a s s f r o m t h e d a t a s e t w a s a l t e r n a t e l y 
s e l e c t e d a s n o r m a l , a n d t h e r e s t a s a b n o r m a l . T h e r e f o r e , t h r e e c o m b i n a t i o n s 
w e r e u s e d : 
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• E a s n o r m a l + S , S o a s a b n o r m a l ; 

• S a s n o r m a l + E , S o a s a b n o r m a l ; 

• S o a s n o r m a l + E , S a s a b n o r m a l . 

G A N o m a l y a n d f - A n o G A N h a v e b e e n t r a i n e d f o r e v e r y c a s e . F o r t r a i n i n g 
m o d e l s o n l y n o r m a l s a m p l e s i s u s e d . F o r t e s t i n g t h e n o r m a l a n d a b n o r m a l 
s a m p l e s i s u s e d . 

5.2.1 GANomaly 

G A N o m a l y i s G A N - b a s e d S e m i - S u p e r v i s e d A n o m a l y D e t e c t i o n m o d e l w h i c h 
u s i n g a d v e r s a r i a l t r a i n i n g . F o r e v a l u a t i o n G A N o m a l y m o d e l a n i m p l e m e n t a ­
t i o n b a s e d o n t h e P y T o r c h f r a m e w o r k w a s c h o s e n [ 2 ] . 

T h e m o d e l a l l o w s e t t h r e e l o s s e s f o r a n o m a l y d e t e c t i o n u s i n g w e i g h t i n g 
p a r a m e t e r s : 

• A d v e r s a r i a l l o s s (wadV) 

• C o n t e x t u a l l o s s ( w c m ) 

• E n c o d e r l o s s ( w e n c ) 

T r a i n i n g c o n f i g u r a t i o n : 

• I m a g e s i z e : 2 5 6 

• B a t c h s i z e : 4 

• N u m b e r o f e p o c h s : 4 0 

T h e r e m a i n i n g s e t t i n g s a r e d e f i n e d i n a c c o r d a n c e w i t h t h e s t a n d a r d i m p l e ­
m e n t a t i o n . T h e m o d e l u s e s A d a m o p t i m i z a t i o n a l g o r i t h m w i t h i n i t i a l l e a r n i n g 
r a t e lr = 0 . 0 0 0 2 a n d m o m e n t u m s / 3 i = 0 . 5 , (32 = 0 . 9 9 9 . L o s s f u n c t i o n i s r e a l i z e d 
w i t h w e i g h t v a l u e s wadv = 1 , wrec = 5 0 a n d wwenc = 1 . T h e d i m e n s i o n o f t h e 
l a t e n t s p a c e i s e q u a l t o 1 0 0 . 

5.2.2 f-AnoGAN 

f - A n o G A N i s G A N - b a s e d U n s u p e r v i s e d A n o m a l y D e t e c t i o n m o d e l w h i c h h a s 
t h r e e - c o m p o n e n t a r c h i t e c t u r e t h a t i n c l u d e a n e n c o d e r , g e n e r a t o r a n d d i s c r i m i ­
n a t o r . O n e o f t h e s i g n i f i c a n t t r a i t s o f t h e m o d e l i s a s e r i a l t r a i n i n g p r o c e s s . T h e 
t w o a d v e r s a r i a l n e t w o r k s ( G A N ) a n d E n c o d e r a r e t r a i n e d i n d e p e n d e n t l y . T h e 
s t r u c t u r e a l l o w s t o c o m p u t e o f a n a n o m a l y s c o r e u s i n g d i s c r i m i n a t o r r e s i d u a l 
e r r o r a n d a n i m a g e r e c o n s t r u c t i o n e r r o r . F o r e v a l u a t i o n f - A n o G A N a r c h i t e c ­
t u r e a n i m p l e m e n t a t i o n b a s e d o n t h e P y T o r c h f r a m e w o r k w a s s e l e c t e d [ 1 ] . 

T r a i n i n g c o n f i g u r a t i o n f o r W G A N : 
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• I m a g e s i z e : 2 5 6 

• B a t c h s i z e : 4 

• N u m b e r o f e p o c h s : 1 5 0 

T r a i n i n g c o n f i g u r a t i o n f o r e n c o d e r : 

• I m a g e s i z e : 2 5 6 

• B a t c h s i z e : 4 

• N u m b e r o f e p o c h s : 1 0 0 

T h e o t h e r s s e t t i n g s f o r W G A N a n d e n c o d e r t r a i n i n g a r e d e f i n e d i n t h e 
s a m e w a y a s f o r G A N o m a l y : A d a m - lr = 0 . 0 0 0 2 , ft = 0 . 5 , ft = 0 . 9 9 9 . T h e 
d i m e n s i o n o f t h e l a t e n t s p a c e i s 1 0 0 . 

5.2.3 Results 

T w o d i f f e r e n t m e t h o d s m e n t i o n e d i n t h e p r e v i o u s s e c t i o n w e r e t e s t e d . E a c h 
m e t h o d w a s t e s t e d o n t h r e e c a s e s f o r o n e d a t a s e t . A l t e r n a t e l y , o n e o f t h e c l a s s e s 
w a s c a l l e d n o r m a l , a n d t h e r e s t a b n o r m a l . 

I n o r d e r t o e v a l u a t e a n d c o m p a r e t h e m o d e l s t h e A r e a - U n d e r - t h e - C u r v e 
( A U C ) o f t h e R e c e i v e r - O p e r a t i n g - C h a r a c t e r i s t i c ( R O C ) c u r v e w a s e m p l o y e d . 
T h e m e a n p e r f o r m a n c e a c r o s s a l l c l a s s e s w a s c a l c u l a t e d f o r e a c h o f t h e m o d e l s . 
T h e r e s u l t s o f t h e e v a l u a t i o n c a n b e s e e n i n T a b l e . 5 . 1 a n d T a b l e . t a b : r e s i . 

T a b l e 5 . 1 : A U C - R O C v a l u e s f o r G A N o m a l y a n d f - A n o G A N 
E S S o m e a n 

G A N o m a l y 0 . 8 5 0 . 6 4 0 . 6 1 0.7 
f - A n o G A N 0 . 8 9 0 . 8 2 0 . 8 0 0.84 

T a b l e 5 . 2 : F l - s c o r e v a l u e s f o r G A N o m a l y a n d f - A n o G A N 
E S S o m e a n 

G A N o m a l y 0 . 8 7 0 - 7 9 0 . 8 0 0.82 
f - A n o G A N 0 . 7 4 0 . 7 1 0 . 7 1 0.72 

T h e t a b l e s s h o w t h e r e s u l t s f o r 6 c a s e s f o r 2 m o d e l s a n d 3 c l a s s e s . 
T h e G A N o m a l y m o d e l h a s w e l l r e c o n s t r u c t e d a c l a s s w i t h e l l i p t i c a l g a l a x ­

i e s . B u t f o r t h e o t h e r t w o c l a s s e s , t h e m o d e l c o u l d n o t c o r r e c t l y d e t e r m i n e t h e 
d i s t r i b u t i o n o f f e a t u r e s . T h e d i s t r i b u t i o n o f a b n o r m a l a n d n o r m a l i m a g e s f o r 
t h e t e s t d a t a s t r o n g l y o v e r l a p . 
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T h e f - A n o G A N t u r n e d o u t t o b e m o r e r e s p o n s i v e t o a n o m a l i e s . I t s h o w e d 
g o o d r e s u l t s i n d e t e c t i n g a b n o r m a l i m a g e s f o r a l l c l a s s e s . T h i s m o d e l r e c o n ­
s t r u c t e d a l l t h r e e c l a s s e s w e l l a n d s h o w e d t h e c o r r e c t d i s t r i b u t i o n o f d a t a b e ­
t w e e n t h e m f o r a l l c l a s s e s . S o m e g r a p h s a r e p r e s e n t e d i n a p p e n d i x A . 

T h e f - A n o G A N a r c h i t e c t u r e h a s p r o v i d e d b e t t e r r e s u l t s f o r d e t e c t i n g 
a n o m a l i e s t h a n t h e G A N o m a l y a r c h i t e c t u r e . P r e s u m a b l y i t r e l a t e d w i t h s t r u c ­
t u r e o f f - A n o G A N w h i c h a l l o w s t o c o m p u t e o f a n a n o m a l y s c o r e u s i n g d i s ­
c r i m i n a t o r r e s i d u a l e r r o r a n d a n i m a g e r e c o n s t r u c t i o n e r r o r . T h i s i m p r o v e s i t s 
p e r f o r m a n c e f o r t h i s t a s k a n d f o r m a n y o t h e r s . 
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Conclusion 

T h e m a i n g o a l o f t h e c u r r e n t r e s e a r c h w a s t o e s t i m a t e s p e c i a l i z e d d e e p l e a r n i n g 
m e t h o d s f o r a s t r o n o m i c a l i m a g e s . I n t h i s w o r k , g e n e r a t i v e m e t h o d s w e r e i n ­
v e s t i g a t e d a s a w a y t o d e t e c t a n o m a l o u s b e h a v i o r i n i m a g e s o f g a l a x i e s w i t h o u t 
l a b e l s . 

I n t h e c o u r s e o f t h e w o r k , a n o v e r v i e w o f e x i s t i n g s o l u t i o n s w a s p e r ­
f o r m e d . T h e o v e r v i e w s h o w e d t h a t t h e e x i s t i n g s o l u t i o n s f o r a n o m a l y d e t e c t i o n 
i n a s t r o n o m i c a l i m a g e s d o n o t a p p l y a d a p t e d d e e p a n o m a l y d e t e c t i o n a r c h i ­
t e c t u r e s . I n t h i s r e g a r d , a t h e o r e t i c a l c o m p a r a t i v e a n a l y s i s o f t w o g e n e r a t i v e 
m o d e l s w a s c o n d u c t e d , w h i c h d e m o n s t r a t e d t h a t G e n e r a t i v e A d v e s i r e a l N e t ­
w o r k s a r e m o r e a p p r o p r i a t e f o r a n o m a l y d e t e c t i o n i n a s t r o n o m i c a l i m a g e s t h a n 
C o n v o l u t i o n a l A u t o e n c o d e r s . 

T h e s t u d y s h o w e d t h a t c u r r e n t l y t h e r e a r e a l a r g e n u m b e r o f G A N - b a s e d 
a r c h i t e c t u r e s t o s o l v e g i v e n p r o b l e m . I n t h i s w o r k , t w o p o p u l a r m o d e l s f o r 
d e t e c t i n g a n o m a l i e s w e r e s t u d i e d a n d t r a i n e d : G A N o m a l y a n d f - A n o G A N . 
G A N o m a l y i s d e v e l o p e d o n t h e b a s i s o f D C G A N , f - A n o G A n i s d e v e l o p e d o n 
t h e b a s i s o f W G A N - G P . T h e s e m o d e l s h a v e b e e n t r a i n e d u s i n g G a l a x y Z o o D E -
C a l s D a t a s e t . 

T e s t i n g o f m o d e l s h a s s h o w n t h a t f - A n o G A N g i v e s p e r f o r m a n c e r e s u l t s 
b e t t e r t h a n G A N o m a l y . P e r h a p s t h i s i s d u e t o t h e G A N o m a l y a r c h i t e c t u r e 
b a s e d o n D C G A N , w h i c h i s p r o n e t o c o l a p s m o d e a n d a l s o b e c a u s e o f t h e 
a r c h i t e c t u r a l f e a t u r e s o f f - A n o G A N t h a t a l l o w a n o m a l i e s t o b e a n a l y z e d u s i n g 
r e c o n s t r u c t i o n e r r o r a n d d i s c r e t i o n a r y e r r o r . 

T h i s s t u d y h a s f o u n d t h a t f - A n o G A N i s a b l e t o p e r f e c t l y r e c o n s t r u c t a s t r o ­
n o m i c a l i m a g e s a n d l e a r n t h e t r u e d i s t r i b u t i o n o f d a t a i n g i v e n s a m p l e s . T h i s 
m o d e l i s a p p r o p r i a t e f o r a n o m a l y d e t e c t i o n i n g a l a x y i m a g e s . 
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Appendix 

A. Results for each class of galaxy 

I n t h e i m a g e s F i g . i - 6 i s i l l u s t r a t e d r e s u l t s f o r t h e f - A n o G a n m o d e l . 

ROC A J C 

0.4 Ofi 
False Positive Hate 

F i g u r e l : R O C c u r v e f o r E l l i p t i c a l c l a s s 

Discrete distributions of anomaly scores 

10 

N j ' - r j l 
Abnormal 

I NM Hli I 
0 0 0 0 0 5 0 1 0 0 1 5 0 2 0 0 2 5 0 3 0 0 35 

Anomaly srores A(x) 

F i g u r e 2: T h e d i s t r i b u t i o n s o f n o r m a l a n d a b n o r m a l d a t a f o r E l l i p t i c a l c l a s s 
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F i g u r e 3 : R O C c u r v e f o r S p i r a l c l a s s 

Discrete distributions of anomaly scores 

DOS 0 . 1 0 0 1 5 0 2 0 0 2 5 
Anomaly scores A(jO 

0.30 

F i g u r e 4 : T h e d i s t r i b u t i o n s o f n o r m a l a n d a b n o r m a l d a t a f o r S p i r a l c l a s s 
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F i g u r e 5 : R O C c u r v e f o r L e n t i c u l a r c l a s s 

Discrete distributions of anomaly scores 

— I 1 1 — — - T • 1 r— 
005 010 015 0 20 0.25 

Anomaly scares A(x) 

u r e 6: T h e d i s t r i b u t i o n s o f n o r m a l a n d a b n o r m a l d a t a f o r L e n t i c u l a r c l a s s 
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