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RESUMO

A geragao de novas amostras é um desafio atual da inteligéncia artifical.
Os modelos geradores tentam ha muito tempo resolver esse problema,
porém, a complexidade enfrentada era tamanha que poucos modelos
foram desenvolvidos. Com o aumento do poder computacional e das
técnicas de aprendizagem profunda, essa area floresceu novamente. As
Redes Geradoras Adversarias (RAGs) representam o estado da arte dos
modelos geradores, fornecendo amostras de alta qualidade. Entretanto,
a qualidade dos materiais existentes afeta o pleno entendimento dessa
técnica. Neste trabalho, sao vistos os principais aspectos teoricos e pra-
ticos desses modelos, com a realizagao de experimentos para suportar
e validar a teoria. Por fim, uma RAG estado da arte é utilizada para
resolver um problema atual: a super resolucao de imagens, area que
aprimora a resolugao de um sistema de imagens.

Palavras-chave: Modelos Geradores. Aprendizagem de Maquina.
Geragao de Amostras. RAGs.






ABSTRACT

The generation of new samples is a current challenge of artificial in-
telligence. Generator models have tried for a long time to solve this
problem, but the complexity faced was such that few models were deve-
loped. With increasing computational power and deep learning techni-
ques, this area flourished again. The Generator Adversarial Networks
(GANS) represent the state of the art generator models, providing high
quality samples. However, the quality of existing materials affects the
full understanding of this technique. In this work, all the main theoreti-
cal and practical aspects of these models are seen, with the realization
of experiments to support and validate the theory. Finally, a GAN
state of the art is used to solve a current problem: super-resolution
imaging, field that enhance the resolution of an imaging system.
Keywords: Generative Models. Machine Learning. Image Genera-
tion. GANs.
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1 INTRODUCAO

O paradigma conexionista da inteligéncia artificial propoe que
os computadores repliquem a forma de obtengao do conhecimento e
a habilidade de resolucao de problemas empregando modelos gerados
a partir de observagoes da natureza. Desse contexto surgem os mo-
delos geradores, esses modelos representam a habilidade de produzir
novas variaveis pela anélise de caracteristicas que podem ser inferidas
de varidveis existentes.

Um conjunto de dados pode ser representado por uma distri-
bui¢ao de probabilidade. Desse modo, os modelos geradores represen-
tam distribuigdes de probabilidade sobre multiplas variaveis (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), definindo como estratégia encontrar
a “real” distribuicao dos dados. Ao encontrar essa distribuicao, seréa
possivel gerar novas variaveis que, por pertencerem a mesma distribui-
¢ao, sao similares, mas nao iguais, as varidveis existentes.

As Boltzmann Machines (FAHLMAN; HINTON; SEJNOWSKI, 1983;
ACKLEY; HINTON; SEJNOWSKI, ; HINTON; SEJNOWSKI, 1986; HINTON;
SEJNOWSKI; ACKLEY, 1984) foram uma primeira tentativa de imple-
mentagao dos modelos geradores. Esse grupo de técnicas usa cadeias
de Markov para o treinamento e para a geragao de amostras do modelo.
Com isso, ela assimila distribuigoes de probabilidade de vetores bina-
rios e, dessa forma, consegue modelar relagoes lineares entre variaveis
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Embora historicamente
importante, seu uso tornou-se raro pois nao foi possivel estender essa
técnica para os problemas atuais, como geragao de imagens. Comple-
xo0s e exigindo muito poder computacional, os modelos geradores foram
ignorados em sua época.

O desenvolvimento do deep learning, reduzindo a complexidade
computacional das implementacoes, em conjunto com a evolucao das
unidades de processamento grafico (GPUs), elevando o poder compu-
tacional disponivel, proporcionou o renascimento dos modelos gerado-
res. Uma técnica fruto dessas inovagoes sdo as Generative Adversarial
Networks (GANs) (GOODFELLOW et al., 2014).

As GANs sao compostas de duas redes neurais, uma discrimi-
nadora e uma geradora, competindo entre si. H& intimeras pesquisas
apresentando excelentes resultados em diferentes areas tais como ge-
ragdo de imagens (KARRAS et al., 2017a) e videos (TULYAKOV et al.,
2018), processamento de textos (REED et al., 2016) e musica (YANG;
CHOU; YANG, 2017). Ha varios problemas em aberto, visto que é uma
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tecnologia nova, sendo os mais relevantes o elevado tempo de treina-
mento, falta de convergéncia, de métricas de avaliagdao e de critério de
parada.

GANSs sdo uma tecnologia recente e se encontram na vanguarda
de pesquisas envolvendo modelos geradores. O trabalho de Goodfellow
(2017), desenvolvido com a intencdo de ser um tutorial e utilizado como
base desse trabalho, é o inico a reunir e discutir os principais elementos
das GANs. Porém, nao apresenta experimentos e discussoes praticas
sobre o assunto, comparagoes com as arquiteturas estado da arte, novas
fungoes de custo e métricas de avaliagao desenvolvidas. Desse modo,
este trabalho se propoe a realizar um estudo detalhado sobre as GANs,
considerando sua arquitetura e os principais conceitos tedéricos que as
sustentam, vantagens e desvantagens sobre outros modelos geradores, a
etapa de treinamento, os principais problemas em aberto, suas limita-
¢oes e o estado da arte. Este trabalho nao se propoe a desenvolver novas
ferramentas ou técnicas, tampouco desenvolver um software funcional.
Todas as implementacoes criadas servirao de experimentos com o obje-
tivo de contextualizar com as questoes tedricas discutidas ao longo do
trabalho.

1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivo Geral

Realizar um estudo detalhado sobre os aspectos tebricos e prati-
cos das GANS, reunindo em um s6 trabalho as principais contribuigoes
conhecidas. Desenvolver experimentos que replicam técnicas conheci-
das de otimizacao do treinamento. Implementar técnicas estado da arte
desenvolvidas para aperfeicoar as GANs.

1.1.2 Objetivos Especificos

e FElucidar os aspectos teoricos e préticos das GANs.
e Descrever a arquitetura DCGAN, implementacao estado da arte.
e Desenvolvimento de experimentos, com o objetivo de:

— Relacionar a teoria com a pratica.
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— Propor discussoes sobre assuntos teoricos que necessitam de
contextos praticos.

— Analisar o impacto de alteragoes na arquitetura.
— Analisar as limitagoes da arquitetura.
— Validar técnicas propostas para melhorar o treinamento.

— Discutir os resultados obtidos.

e Analisar arquiteturas de uma GAN, a DCGAN, que possue trei-
namento estével.

e Organizar, didaticamente, o contetdo disponivel sobre GANs.
Esse contetido engloba aspectos teodricos ja fundamentos na li-
teratura, comparacoes com outros modelos, arquitetura, treina-
mento, resultados de experimentos praticos, discussoes e dilemas
sobre certas questoes tedricas e praticas.

e Aplicar uma GAN estado da arte, a SRGAN, como uma técnica de
melhoramento de imagem, na area de super resolugao de imagens.

1.2 ESTRUTURACAO DO TRABALHO

O Capitulo 2 trata dos principais conceitos teéricos consolidados
na literatura, sendo pré-requisito para o pleno entendimento das GANSs.
O Capitulo 3 apresenta algumas técnicas na area de modelos gerado-
res, expondo diferentes tipos de abordagens. O Capitulo 4 elucida o
funcionamento das GANs, apresentando também pesquisas em aberto,
tipos de GANs, a DCGAN (GAN estado da arte), dicas de treinamento
e finalizando com uma comparagao das GANs em relagdo aos modelos
vistos no Capitulo 3. O Capitulo 5 promove discussoes teodricas com
contexto pratico através dos resultados dos experimentos realizados. O
Capitulo 6 é dedicado a discutir os resultados obtidos da aplicagao da
SRGAN. Por fim, o Capitulo 7 conclui o trabalho, indicando possiveis
caminhos a serem seguidos em trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para compreender a teoria, a arquitetura e a contribuigao das
GANS é necessario possuir um conjunto de conhecimentos ja consoli-
dados na literatura que permitiram a sua criagao.

2.1 MODELOS GERADORES

O termo modelos geradores possui diversas definigoes. Neste
trabalho, a definicdo ser4 a mesma empregada pelo idealizador das
GANs. Assim, segundo (GOODFELLOW, 2017, p. 2) “um modelo ge-
rador pode ser definido como um modelo que, dado um conjunto de
treinamento Pgqta, aprende a representar uma estimativa dessa distri-
buigao de alguma forma. O resultado é a distribui¢do de probabilidade
pmodel”-

No contexto das GANs, dado a entrada vetorial z, chamada de
codigo latente (definigdo na segdo 2.4), como entrada da fungdo dife-
rencidvel G, ou modelo gerador, o objetivo serd encontrar paradmetros
0 (pesos e vieses da rede) que produzem uma distribugao de probabili-
dade proxima da verdadeira distribui¢ao. A Figura 1 ilustra esse pro-
cesso. Com isso, a entrada z serd manipulada para se encaixar dentro
da distribui¢ao gerada e o resultado serd uma amostra que, se o modelo
gerado for semelhante ao real, também pertencera a distribuigao real.

2.2 MANIFOLDS E SUPORTE

Um manifold pode ser definido como um espago topoldgico com
a propriedade de se assemelhar localmente a um espaco euclidiano
(ROWLAND, n.d.). E possivel existir manifolds de varias dimensdes,
denominando-se nesse caso um n-manifold.

Para exemplificar, considere um observador contemplando o ho-
rizonte e imaginando a forma da Terra. Do ponto de vista dele, a Terra
parece plana, mas se ele andar sempre em linha reta, eventualmente,
retornara ao ponto de partida. Isso acontece porque a superficie da
terra ¢ um manifold de duas dimensoes (2-manifold). Localmente, ela
se assemelha a uma forma euclidiana (plano), embora globalmente ela
seja uma esfera.

O suporte de uma funcdo f em um espacgo topoldgico X, ou
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Distribui¢do gerada Distribuicdo real

Prodel Paata

z Modelo
Gerador

: | —~ Perda

Figura 1 — Estrutura de um modelo gerador e comparagoes entre dis-
tribuicbes. Dificilmente, na pratica, a distribuicdo gerada sera igual a
distribuigao real, havendo perdas no processo. Considerando os pontos
cinzas como amostras de uma distribuigao, se um discriminador per-
feito analisasse duas amostras da distribuigao gerada, como mostrado
na parte da figura que faz a sobreposigao entre as distribuigoes, uma de-
las seria rejeitada, pois nao esté relacionada & distribuicao real. Fonte:
Produzida pelo autor.

apenas suporte, pode ser definido como o menor conjunto fechado onde
f # 0 (RUDIN, 1966). Para esse trabalho, X é um espago topologico
e f: X — R éuma funcao. O suporte de f serd uma distribuigdo de
probabilidade real ou do modelo, denotada por p; e py, respectivamente.

2.3 EQUILIBRIO DE NASH

Na teoria dos jogos, o equilibrio de Nash (NASH, 1950) repre-
senta um determinado estado, em um jogo com dois ou mais jogadores,
onde cada jogador sabe que o outro esta aplicando a melhor estratégia
possivel e, assim, nao teria nada a ganhar mudando a sua estratégia.

Embora os participantes nao cooperem, o resultado de cada indi-
viduo pode levar o jogo a uma estabilidade, de forma que nao exista um
motivo para qualquer um dos jogadores alterarem seu modo de jogo.

Um exemplo simples para esse conceito é o dilema do prisioneiro,
representado na Tabela 1. Neste problema, dois prisioneiros cometaram
um crime e cada um possui duas opgoes: Confessar ou negar o crime.
O melhor cenario, individualmente, é que um prisioneiro confesse e o
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outro negue o crime, resultando na liberdade do primeiro. Porém, se os
dois confessam, o resultado nao sera o mais favoravel para nenhum dos
dois. Assim, mesmo em um ambiente de competicao, para se obter o
resultado mais favoravel para ambos, o melhor cenério é a cooperagao.
Neste caso, se ambos negarem, embora nao seja o melhor resultado, nao
havera a possibilidade do outro também confessar s6 para prejudicar
aquele que confessou primeiro. A cooperagao pode ser obtida através
do equilibrio.

Prisioneiro 2

Negar Confessar

Negar 2 anos, 2 anos | 4 anos, livre

Prisioneiro 1

Confessar | livre, 4 anos | 3 anos, 3 anos

Tabela 1 — Representacido do dilema do prisioneiro. A melhor escolha
para ambos é a cooperacao.

2.4 ESPACO LATENTE E CODIGO LATENTE

Em um conjunto de dados, hé subcojuntos que compartilham ca-
racteristicas semelhantes. Em determinados casos, como o dos modelos
geradores, é necessério realizar um mapeamento dessas similaridades
em um novo espaco, de modo a construir novos dados pela alteracao
de algumas dessas caracteristicas. Espacgo latente é o local onde as
caracteristicas de uma distribuigao residem.

O Exemplo 1 é amplamente utilizado na area de processamento
de linguagem natural, valido também para este trabalho, para entender
a definicao de espago latente.

Exemplo 1
Considere um vetor Dicionario = [‘T, ‘love’, ‘to’, ‘hotel’, ‘motel’, ‘Sleep’].
Abaixo, um possivel exemplo de mapeamento.

1-[1,0,0,0,0,0]
love = [0, 1, 0, 0, 0, 0]
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to = [0, 0,1, 0,0, 0]
hotel = [0, 0, 0, 1, 0, 0]
motel = [0, 0,0, 0, 1, 0]
Sleep = [0, 0, 0, 0, 0, 1]

Esse mapeamento é conhecido como One-hot enconding, um vetor de
uma dimensao com o valor 1 representando a palavra. Note que, em-
bora as palavras hotel e motel possuem significados seménticos simila-
res, eles nao se diferem das demais palavras que nao compartilham de
definicoes similares. Agora, considere um mapeamento que necessita
associar dados de um mesmo conjunto baseado em suas caracteristicas.
Um espago anélogo a um sistema de coordenadas é interessante, pois
dados com caracteristicas semelhantes sdo alocados préximos uns aos
outros. Assim, podemos considerar esse novo mapeamento como, por
exemplo, um sistema de coordenadas de duas dimensoes:

I=12; 6]
love = [7; 2]
to = [0; 3]
hotel = [3; 5]
motel = [3; 5,25]
Sleep = [9; 0]

Nesse novo esquema, o mapeamento considera a seméntica das palavras
e as insere nesse espaco, chamado de espago latente, baseado nessa
propriedade.

Codigo latente pode ser definido como um vetor z que acessa as
caracteristicas de uma base de dados que foram mapeadas para o espaco
latente. Utilizando o codigo latente é possivel obter novas amostras
que possuem combinagoes das caracteristicas armazenadas nesse vetor.
Entretanto, o simples mapeamento de z para o codigo latente apenas
garante a recuperagao de amostras da base de dados, mas nao a geragao
de novas amostras. Ainda no Exemplo 1, um algoritmo deseja criar uma
nova amostra relacionada semanticamente as hospedarias. Para isso,
ele seleciona a amostra [3; 5] do espago latente do exemplo e adiciona
um ruido (um valor que ird alterar o valor original), resultando no
valor [3,2 ; 5,15]. Esse valor, ao ser mapeado de volta ao conjunto
Dicionario, resulta em um hostel, ou seja, é uma nova amostra que é
semanticamente semelhante aos elementos originais do conjunto. Como
serd visto nas proximas segoes, o valor de z é aleatério, amostrado
de uma distribuicao de probabilidade qualquer. Como z é um vetor
desestruturado, nao é possivel gerar amostras com as caracteristicas
desejadas pelo usuario.
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2.5 CONSISTENCIA ASSINTOTICA

Um estimador é dito ser assintoticamente consistente se, con-
forme o nimero de amostras aumenta, as estimativas resultantes se
aproximam do valor real que esta sendo estimado. A Figura 2 exempli-
fica o conceito. Essa é uma propriedade desejada em modelos geradores,
pois quanto mais amostras de uma distribuigao estiverem disponiveis,
maiores as chances do modelo gerado resultar em uma representagao
fiel & distribuigao original.

1 2 3 4 S 6

Figura 2 — Exemplo de um estimador sobre um parametro 6 = 4.
Quanto mais dados o estimador obtém, mais proximo o valor estimado
se aproxima do real. Fonte: Produzido pelo autor.
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3 TAXONOMIA DOS MODELOS GERADORES

GANSs nao foram os primeiros modelos geradores criados e nao
sao os unicos estudados atualmente. H& varias familias de modelos
que, embora nao sejam tao boas quanto as GANs, apresentam resul-
tados tedricos importantes para o avanco dessa area. Nesta secao, os
principais modelos sao descritos de acordo com a taxonomia da Figura
3.

’Farnﬂia de Modelos Geradores‘

’ Maximum Likelihood ‘

GAN
’ Densidade explicita ‘ ’ Densidade implicita ‘
’ Densidade implicita \ ’ Cadeias de Markov
- Fully visible belief nets GSN

’ Densidade aproximada ‘

-Pizel RNN \
’ Cadeias de Markov

Variational autoencoder ~ Méquinas de Boltzmann

Figura 3 — Taxonomia dos modelos geradores. Apesar dos modelos
empregarem outras técnicas em vez de maximum likelihood, & possivel
utilizé-la em todos eles. Assim, para evitar que as diferencas de cada
modelo atrapalhem a anélise, a técnica comum entre eles foi a escolhida.
Fonte: Adaptado de (GOODFELLOW, 2017).



38

3.1 DENSIDADE EXPLICITA

Modelos de densidade explicita sao modelos que, dado um con-
junto de treinamento, devem explicitamente definir uma distribuicao de
probabilidade pi,ode; que mais se aproxima da verdadeira distribuicao
daquele conjunto.

O principal problema é capturar, em um unico modelo, todas
as caracteristicas do conjunto sem torna-lo intratéavel (GOODFELLOW,
2017). Para resolver isso, duas estratégias foram adotadas.

A primeira, chamada de densidade tratavel, visa capturar todas
as caracteristicas e complexidades inerentes ao conjunto até o ponto
onde o modelo seja tratavel. A segunda, chamada de densidade apro-
ximada, cria um modelo intratavel, porém admite uma aproximagao.

3.1.1 Fully visible belief nets

As Fully visible belief nets (FREY; HINTON; DAYAN, 1996; FREY,
1998), ou FVBNs, s@o um caso especial das maquinas de Helmhotz.
Essa classe de modelos pode ser melhor definida com a discussao do
seu modelo mais popular.

PizelRNN (OORD; KALCHBRENNER; KAVUKCUOGLU, 2016) é um
modelo da familia das FVBNs, a proposta desse modelo é produzir
uma distribuigdo que estime corretamente a distribuigao real de um
conjunto, onde seja possivel gerar novas imagens, mantendo a comple-
xidade em um nivel tratavel.

O objetivo é predizer o proximo pixel baseado nos pixeis anteri-
ores. Isso pode ser resumido na Equacao 3.1.

plz) = HP(SU1'|$1, oy Tio1) (3.1)
i=1
Onde p(z) é a probabilidade conjunta, ou pmeder, atribuida a uma
imagem x composta de nxn pixeis e p(z;|z1, ..., £,—1) € a probabilidade
do pixel z; dado os pixeis anteriores a ele.
O principal problema com a familia FVBNs em geral é a geragao
de novas imagens. Para produzir uma nova amostra, técnicas dessa
familia precisam gerar um pixel por vez.
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3.1.2 Variational autoencoders

Variational autoencoders (KINGMA, 2013; KINGMA; SALIMANS;
WELLING, 2016), ou VAEs, sao modelos que utilizam aproximagoes
variacionais e um dos modelos mais populares, junto com as FVBNs e
GANs (GOODFELLOW, 2017).

Sua arquitetura pode ser resumida na Figura 4. Um conjunto de
imagens é passada a um codificador que irA mapear cada imagem a um
par de valores, média e desvio padrao, e os armazenara em dois vetores.
A média e o desvio padrao servem como rotulos de uma distribuigao.
Por exemplo, o par de valores [5,24; 3,24] representa um gato e o par
[1,24; 0,22] uma mesa. Assim, para gerar uma nova imagem, a média
e o desvio padrao sao combinados, devendo seguir uma certa restrigao
que segue uma distribuicao gaussiana, passados pelo decodificador e,
ap0s esse processo, uma nova imagem é gerada.

Uma caracteristica importante dessa técnica é a rotulagao das
imagens. Nas VAEs ha restrigoes sobre as caracteristicas das imagens.
Dessa forma, um gato nao pode possuir trés orelhas ou um sapo ter
um chifre, pois seus valores de média e desvio padrao estarao afasta-
dos no espaco latente. Ao gerar uma nova imagem, um par de valores
(média, desvio padrao) sera selecionado desse espago, mas nao havera
combinagoes de pares de valores pertencentes a esse espaco, impedindo
resultados tais como os citados acima. Assim, ao selecionar um vetor
qualquer e adicionar ruido a ele, é possivel obter uma imagem seme-
lhante a original, mas sem extrapolar caracteristicas basicas da imagem.

3.1.3 Boltzmann machines

Boltzmann machines sao redes estocasticas de aprendizado nao-
supervisionado sobre vetores binarios, ou seja, dado um vetor bina-
rio como entrada da rede, o método é capaz de, sem auxilio externo,
aprender! as representacoes internas dessa rede. Essas redes foram as
primeiras capazes de resolver problemas combinatérios dificeis. Uma
propriedade interessante é a possibilidade da alteracao da rede para se
resolver problemas de busca ou de aprendizado.

A questao com essas redes é o fato de nao escalar quando o con-
junto é composto de imagens, ou melhor, distribuigoes de probabilidade
de alta dimensionalidade. Em varios momentos, ou o modelo nao con-

1Para a area da inteligéncia artificial, aprender significa adquirir informacdes e
regras para utilizi-las.
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verge em tempo razoavel, levando o usuario a finalizar o treinamento
antes da hora, ou o modelo nao aprende corretamente. O principal
representante dessa familia atualmente sdo as Restricted Boltzmann
Machines.

As Restricted Boltzmann Machines (SMOLENSKY, 1986) facili-
tam o aprendizado ao restringir a conectividade entre as camadas da
rede neural. Nessas redes, ha apenas duas camadas: a primeira, cha-
mada de visivel, que esta relacionada aos componentes de uma entrada,
um nodo da camada visivel por pixel de uma imagem, por exemplo; a
segunda, chamada escondida, modela a dependéncia entre os compo-
nentes da entrada, sendo que a comunicagao se da apenas entre camadas
e nao intracamadas. Essa diferencga permitiu a aplicabilidade dessa téc-
nica a problemas de classificagao, regressao, aprendizado entre outros.
A geragao de um modelo de distribui¢ao de probabilidade para tentar
representar a distribuigao original, chamado aqui de reconstrugao, é
realizado pela fase de retropropagacao, que atualiza os pesos dos nodos
na camada visivel da rede.

Espaco
latente
vetor | —
de |
média |

JopesLyLpod

Decodi ficador

Vetor |
de

desvio

padrao

Distribuicio
gaussiana

Figura 4 — Arquitetura base de uma VAE. O codificador processa e
armazena um par, média e desvio padrao, da imagem. Em seguida,
esse par é amostrado e deve-se encaixar em uma distribui¢ao gaussiana,
o resultado desse processo é levado ao decodificador, gerando uma nova
imagem. Fonte: Produzida pelo autor.
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3.2 DENSIDADE IMPLICITA

Oposto aos modelos de densidade explicita, os modelos de den-
sidade implicita sao modelos que, dado um conjunto de dados, nao
necessitam que a distribuicao do conjunto seja dada explicitamente
ou seja descoberta pela algoritmo de aprendizado, apenas amostrando
imagens do conjunto ¢ suficiente para o treinamento. Em muitos casos,
o modelo é construido iterativamente, como é o caso das GANs. Ao
gerar novas amostras, had uma avaliacao dessas e o resultado retorna ao
modelo gerador, que fara as devidas corre¢ées no modelo.

3.2.1 Generative Stochastic Networks

As Generative Stochastic Networks (GSNs) constroem um mo-
delo de distribuigao de probabilidade baseado na observagao de um ope-
rador de transicao de uma cadeia de Markov, cuja distribuicao estaci-
ondria estima a distribui¢do dos dados (BENGIO; THIBODEAU-LAUFER,;
YOSINSKI, 2013).

Dado um conjunto X de imagens amostrado de uma distribui-
¢ao de probabilidade desconhecida P(X), encontrar P(X) pela corrup-
¢ao das variaveis X (denominadas X), gerando uma distribuicao C(X]|
X). Apos gerada essa distribuigdo, sdo utilizadas técnicas de aprendi-
zado supervisionado para treinar uma funcdo que reconstroi X dado
X. A distribuigcao gerada dessa reconstrucao é menos computacional-
mente complexa de modelar do que P(X). Encontrado essa distribuicao
de reconstrugdo, a aproximagao para P(X) segue uma regra bayesiana
(BENGIO; THIBODEAU-LAUFER; YOSINSKI, 2013).

O algoritmo final utiliza cadeias de Markov que vao amostrar
pares de valores (X, X ), além de, iterativamente, realizar alteragao nos
parametros que afetam toda a cadeia de treinamento.

Uma contribuicao dessa técnica é a generalizacao da interpre-
tagao dos denoising auto-enconders, uma técnica que visa reconstruir
os dados de uma entrada corrompida, adicionando o conceito de varia-
veis latentes para, além de reconstruir, gerar novas entradas. Por esse
fato, a utilizagao das GSNs é focada na area de recuperagao de valores
perdidos ou corrompidos.

Na questao da densidade, as GSNs estimam a distribuicao de
dados gerada indiretamente, em vez de tentar gerar p,,o.qe; diretamente.
Com isso, é possivel evitar a computacao de fungoes intrataveis sem a
necessidade de gerar previamente o modelo.
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4 REDES GERADORAS ADVERSARIAS

Antes da discussao sobre o funcionamento das GANSs, é necessa-
rio analisar as diferengas entre os modelos discriminadores e geradores.

Os modelos discriminadores resolvem problemas de classificagao.
Dado um conjunto de treinamento e um conjunto de rétulos, o modelo
tentara relacionar corretamente cada instancia do conjunto de treina-
mento a uma instancia do conjunto de rotulos. Matematicamente, esse
problema pode ser modelado como: considerando y um rétulo e x um
conjunto de caracteristicas extraidas do conjunto de treinamento, pode-
se definir a relagdo de x e y como p(y|x), ou seja, qual a probabilidade
de y dado z. Para exemplificar, considere um conjunto de treinamento
composto dos niimeros zero a nove. E tarefa do discriminador determi-
nar se, dado um niimero desse conjunto, ele é ou nao o nimero nove.

Os modelos geradores atuam de forma oposta. Dados os mesmos
dois conjuntos definidos acima, o modelo tentara aprender quais carac-
teristicas sdo necessarias para definir um certo rotulo. Aqui, a relacao
entre y e x é inversa e dada por p(z|y), que expressa a probabilidade de
x dado y. Voltando ao exemplo, é tarefa do gerador determinar quais
caracteristicas extraidas do conjunto sao necessarias e suficientes para
considerar um certo nimero como sendo o nimero nove.

4.1 ARQUITETURA

As GANs sao compostas por dois modelos:

e Um discriminador D, treinado para diferenciar amostras que nao
pertencem & distribuicao real das que pertencem. Esse modelo
¢ uma funcao diferenciavel D(x,60;), onde z é a amostra a ser
analisada considerando um conjunto de parametros configuraveis
04, que resulta em um dnico valor de saida, geralmente esse valor
esta no intervalo [0,1], sendo 0 para amostras que o discriminador
tem certeza que nao pertencem & distribuicao e 1 para amostras
que ele tem certeza que pertencem.

e Um gerador G, treinado para construir uma distribui¢ao poder
que é capaz de capturar, em um cenario ideal, todas as carac-
teristicas da distribuicao original pgqtq. Esse modelo também é
uma funcao diferenciavel G(z,0,), onde z é um vetor latente e 6,
sao os pardmetros configuraveis de G.
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A Figura 5 representa um esquematico da arquitetura das GANs.
As distribui¢ées do mundo real sdo complexas e demandam a analise
de varias caracteristicas das amostras para uma copia fiel dessas dis-
tribui¢bes. Em razao disso, o modelo é construido de forma iterativa
e incremental. Inicialmente, algumas amostras = da distribuigao origi-
nal sao extraidas para realizar o treinamento do modelo discriminador.
Esse passo inicial permite que o discriminador classifique corretamente
futuras amostras. Em seguida, um codigo latente z é extraido e passado
para o gerador GG, que tenta reproduzir a distribuigao original, resul-
tando em um pyoder- Algumas amostras T do pioede; 80 utilizadas para
treinar o discriminador. O objetivo agora é treinar o discriminador com
as amostras retiradas da distribuicao pmode; € €sperar que essas sejam
consideradas como amostras da distribuicao original, maximizando o
erro do discriminador. O resultado desse processo é utilizado para cor-
rigir eventuais falhas de ambos os modelos, que refazem o procedimento
considerando essas novas informagoes.

O processo pode ser visto como um jogo minimax composto de
dois jogadores, onde o discriminador tenta maximizar a probabilidade
de diferenciar corretamente as amostras e o gerador tenta minimiza-lo.
A solugao para esse problema é o equilibrio de Nash. Em certo ponto
do treinamento, o discriminador nao é capaz de diferenciar amostras
reais de falsas, ou seja, a saida sempre sera 0,5, em contrapartida, o
gerador nao alteraré a distribuicao p.noder, pois seu objetivo de enganar
o discriminador foi alcangado.

Distribuicdo real

\ 0-Falsa
Ruido Discriminador | —
D(x) 1-Real

{Espago .
: g ‘latente i ~ H R
Gerador :

G(z)

Retropropagacdo (Reajuste de pardmetros)

Figura 5 — Arquitetura de uma GAN. Fonte: Produzida pelo autor.
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4.2 FUNCOES DE CUSTO

Concluida a primeira etapa do treinamento, se faz necessario
avaliar os resultados obtidos pelo gerador, a distribuicao pmoder ge-
rada, e os resultados do discriminador, a acuracia. Essa comparacao
pode ser quantificada através de fungoes de custo. As fungoes de custo
exercem um papel critico ao avaliar a diferenca entre as duas distribui-
¢oes de probabilidade, possibilitando o aperfeicoamento do algoritmo
ao indicar o impacto que novas mudancas causarao na qualidade dos
resultados obtidos. Se os resultados gerados se diferem da realidade,
ou seja, o modelo gerado nao corresponde ao modelo real, as funcoes
de custo penalizam a técnica ao retornar valores altos. Se os resultados
se aproximam da realidade, os valores retornados sao baixos. Para as
GANS, os valores retornados pelas fungoes de custo sdo repassados aos
otimizadores que minimizam o erro dessas fungoes, refinando o modelo.

4.2.1 Entropia cruzada

A entropia cruzada avalia modelos com saidas em forma de pro-
babilidades com valores entre 0 e 1, comumente utilizada em problemas
de classificacao. Com excegao da fungao Wasserstein, as fungoes de
custo apresentadas neste trabalho usam a entropia cruzada como fun-
¢ao de custo do discriminador, diferindo apenas na fungao do gerador.

JPEP) ) = ... logD(r) ~ E. log(1— D(G())) (41)

O objetivo do discriminador é maximizar a fungao de custo re-
presentada na Equacao 4.1, onde & ~ pPgqtq € Uma amostra x de uma
distribuigao pggte, z € uma amostra de uma distribuicao conhecida e
0(P) sao os parametros do discriminador (pesos e vieses). Maximiza-la,
nesse contexto, significa maximizar as chances do discriminador estar
correto, consequentemente reduzindo o erros cometidos por ele e au-
mentando sua acurécia, resultando em um modelo mais preciso que
consegue distinguir amostras reais das geradas.

Essa fungao possui algumas caracteristicas importantes. Ela foi
projetada para acelerar o aprendizado, penalizando fortemente tanto
discriminadores muito confiantes, retornam com frequéncia 0 ou 1,
quanto muito imprecisos, retornam 0 quando o correto é 1, além de
evitar a saturagdo do gradiente. (NIELSEN, 2015)
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4.2.2 Minimax

Como explicado na Segao 4.1, o gerador e o discriminador par-
ticipam de um jogo, chamado minimax. Esse tipo de jogo também
é conhecido como um jogo de soma zero, isto é, para um adversério
ganhar o outro deve necessariamente perder, ou melhor, a soma dos
custos de todos os jogadores é zero.

J& = _ D) (4.2)

A Equagao 4.2 define a funcao de custo do gerador e vai ao
encontro da definigdo de minimax, pois cabe ao gerador minimizar o
erro de sua fungao, minimizando as chances do discriminador estar
correto. Essa fungao de custo é interessante do ponto de vista da analise
tedrica, pois permite demonstrar que o jogo converge para o equilibrio
em dado momento.

Na pratica, ela é pouco utilizada, pois o gradiente do gerador fa-
cilmente satura. Como o gerador minimiza e o discriminador maximiza
a mesma fungao, se o discriminador conseguir classificar corretamente
todas as amostras (o que acontece com bastante facilidade no inicio
do treinamento, pois inicialmente o gerador executa com parametros
aleatorios), o custo resultante fica proximo de zero, deixando o gerador
sem gradiente para aperfeicoar seu modelo.

4.2.3 Heuristica de nao-saturacgao

Considerando o problema da funcao da segao anterior, a solugao
encontrada foi mudar o alvo do gerador. Em vez de definir J(&) em
termos do valor de sinal trocado do JP), indicando uma relacio de
soma zero, utiliza-se a Equacao 4.3.

1
T = =SB 109(D(G(2))) (4.3)

Embora o gerador continue tentando enganar o discriminador,
seu objetivo agora é maximizar as chances do discriminador estar er-
rado. Com isso, é possivel que, mesmo em situagoes onde o discrimina-
dor seja perfeito, o gerador obtém bons valores de gradientes, valores
que permitem uma minimizacao do erro a uma velocidade considera-
vel, permitindo um aperfeicoamento mais rapido. Com essa mudanga,
0 jogo deixa de ser soma zero.
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4.2.4 Mazximum likelihood

Ao comparar diferentes técnicas é interessante utilizar parame-
tros iguais para minimizar os ruidos presentes nos resultados, causados
pelas diferengas de cada implementacdo. Para os modelos geradores
é comum, ao comparar diferentes técnicas, utilizar a mesma fungao de
custo, sendo o Mazimum likelihood a funcao mais popular para esse fim.
A Equagao 4.4 foi utilizada por Goodfellow et al. (2014) para permitir
a comparagdo de outros modelos com as GANSs.

1

O = = Bepsas ep(o (D(G(2)))) (4.4)

Onde z é uma amostra da distribuicao Pmoder, €xp é a fungao
exponencial, 0~! & a funcao logit, inversa da funcao sigmoide.

4.2.5 Wasserstein

A funcao Wasserstein € uma modificagdo da distancia de Was-
serstein, uma medida de distancia entre duas funcoes de probabili-
dade. A principal vantagem dessa fungao é prover resultados sufici-
entes quando duas distribui¢oes se encontram em manifolds de baixa
dimensao, como mostra a Figura 6. Nesse cenério, duas distribuigoes
dificilmente estao sobrepostas, o que impede que fungoes de custo tradi-
cionais obtenham resultados satisfatérios. Isso ocorre pois essas fungoes
apresentam um comportamente instavel quando duas distribui¢oes nao
estao sobrepostas, gerando resultados imprevisiveis que desestabilizam
o modelo.

A Equagao 4.5 define essa fungao.

W(pr,pg) = max Eonp, [fu(2)] = Bonp, [fulgo(2))]  (4.5)

Em relagao as outras fungoes apresentadas, os logaritmos sao
trocados por fungoes f,,, pertencentes a familia de func¢oes continuas
K-Lipschitz.

Fungoes K-Lipschitz sdo fungoes do tipo f : R — R que seguem
a restricao:

|f(x1) — f(z2)| < K|z1 — 22|, onde K >0 (4.6)
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No caso da funcao utilizada para o célculo do custo, a restricao é
que ela seja 1-Lipschitz, ou seja, K = 1. Agora, para calcular a funcao
de custo é necessério encontrar essa fungao f. A forma descoberta para
calculé-la foi alterar o papel do discriminador no processo, que agora
passa a ser chamado de critico. Antes, ele era treinado para diferenciar
as amostras produzidas pelo gerador das imagens reais, agora, ele deve
procurar pesos w que satisfacam a restrigdo 1-Lipschitz. O problema
é manter a funcao com essa restricao durante o treinamento, a solugao
encontrada foi limitar os pesos w em um pequeno intervalo W. De-
pendendo do intervalo W definido, a técnica que utiliza essa funcgao
pode sofrer convergéncia lenta, quando o intervalo for muito alto, ou
saturacdo do gradiente, quando o intervalo for muito pequeno (WENG,
2017).

Embora resolva alguns problemas enfrentados por outras fun-
¢oes, como o Mode Collapse, a fungao Wasserstein apresenta problemas
de instabilidade pelo forma como forca uma restrigao 1-Lipschitz a sua
funcao. E possivel que em alguns casos o modelo produza imagens ruins
ou ndo convirja. A WGAN-GP (GULRAJANI et al., 2017), que utiliza
a funcao de custo Wasserstein, substitui o W por uma penalizagao no
gradiente, evitando esses problemas.

1.0
0.8
0.6 7
0.4
0.2
0.0

Figura 6 — (Esquerda) Distribui¢oes sem sobreposigao. (Direita) Dis-
tribui¢oes sobrepostas. Fungoes de custo tradicionais requerem que as
distribui¢oes tenham sobreposigoes, caso contréario, essas fungoes exi-
bem comportamentos aleatérios que acabam por desestabilizar o trei-
namento. Fonte: (WENG, 2017)
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4.3 PESQUISAS ATUAIS

GANs sao modelos recentes, existindo indmeras pequisas em
aberto. Nesta segao, sao apresentados os principais problemas em es-
tudo.

4.3.1 Falta de convergéncia

O treinamento de uma GAN envolve encontrar o equilibrio de
Nash em um jogo nao cooperativo entre dois jogadores. O problema
esta na convergéncia do modelo ao realizar o treinamento utilizando a
técnica do gradiente descendente. Em certos jogos, ou o equilibrio é
obtido ou cada movimento de um jogador pode desfazer todo o pro-
gresso que o outro fez para alcangar o equilibrio. Isso acontece porque
os custos de cada jogador sao atualizados desconsiderando o outro e,
como consequéncia, pontos de minimo local de um sao considerados de
méaximo pelo outro, fazendo com que o gradiente fique rotacionando
entre os dois, deixando o treinamento instavel. Esse é um problema
com jogos em geral, nao apenas das GANs. O principal problema nesse
tema é o Mode collapse.

O Mode collapse, ou Helvetica scenario, ocorre quando o gera-
dor descobre uma falha no discriminador e passa a explora-la, gerando
amostras com baixa ou nenhuma diversidade. A gravidade desse pro-
blema pode ser total, todas as amotras sao iguais, ou parcial, algumas
amostras sao iguais, como o exemplo exibido na Figura 7.

Figura 7 — Mode collapse parcial de um conjunto de amostras sobre
uma base de dados de camas. Fonte: (Arjovsky; Chintala; Bottou, 2017)
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4.3.2 Métricas de avaliagao

As fungoes de custo apresentadas neste trabalho sdo utilizadas
para medir a pontuacao de dois jogadores, o gerador e o discriminador,
em um jogo. Entretanto, essas fungdes nao avaliam a qualidade ou
a diversidade das amostras geradas, que atualmente sao avaliadas de
forma manual. Algumas técnicas visam tratar esses problemas:

e Inception Score (IS) (SALIMANS et al., 2016): Avalia a qualidade
e a diversidade das amostras utilizando entropia.

— Qualidade das amostras: Entropia alta, qualidade ruim. En-
tropia baixa, qualidade boa.

— Diversidade: Entropia alta, diversidade alta. Entropia baixa,
diversidade baixa (Mode collapse).

Esses dois critérios sao combinados na Equacao 4.7. Onde Dy,
representa a divergéncia de Kullback-Leibler e p(y|x) é a proba-
bilidade de y dado x.

IS(G) = exp(Eznp, D r.(p(yl2)|Ip(y))) (4.7)

Entropia, nesse contexto, esta relacionada a aleatoriedade. Por
exemplo, considere uma GAN com uma base de treinamento de
imagens de gatos. Ao avaliar, manualmente, um conjunto de ima-
gens geradas a partir dessa base, um avaliador ird escolher uma
imagem qualquer e verificar se essa imagem possui as caracte-
risticas necesséarias para ser considerada uma imagem real de um
gato. Em um segundo teste, ele avaliara se ha uma quantidade su-
ficiente de imagens de diferentes gatos, e nao apenas um grande
conjunto com vérias imagens de um mesmo gato. Traduzindo
esse processo para a técnica do IS, ela ira avaliar se, dada uma
imagem qualquer, essa imagem é altamente predizivel, ou seja, é
possivel afirmar que se trata de uma imagem de um gato. Se sim,
a entropia dessa imagem serd baixa. Em seguida, ela avaliara o
conjunto analisando se ele possui diversidade suficiente. Se sim,
esse conjunto serd impredizivel e sua entropia sera alta, ou seja,
nao ha um padrao que o gerador segue para gerar novas classes de
imagens, ou melhor, ele gera novas classes de imagens seguindo
uma distribui¢ao uniforme.
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o Fréchet Inception Distance (FID) (HEUSEL et al., 2017): O
FID extrai caracteristicas das amostras durante o processo de
treinamento e modela uma distribui¢ao de dados a partir dessas.
Em seguida, o FID entre as amostras geradas g e as amostras
reais z é calculado através da Equagao 4.8.

FID(z,9) = |1z — ngll3 + Tr(3, + 3, =22, +3,)%) (48)

Sendo (iz, »,) e (1g, >-,) a média e covariancia das amostras
das distribuigoes reais e geradas, respectivamente, Tr(A) é o trago
de uma matriz A e ||z||3 o produto de um vetor de dimensdo 2
com ele mesmo.

Como a técnica avalia a distancia entre duas distribuicoes, quanto
menor o FID, mais semelhantes as distribuigoes sao e, por con-
sequéncia, a qualidade e a diversidade das amostras sao altas.

Ambas as técnicas sao uteis para verificar se ocorreu Mode col-
lapse. Porém, o FID é mais robusto ao ruido do que o IS (HEUSEL
et al., 2017), conseguindo produzir resultados mais consistentes em
relagao a diversidade das amostras.

e Precision, Recall e F1 Score

Sao técnicas amplamente conhecidas e utilizadas para avaliar a
qualidade de modelos discriminadores. Luéi¢ et al. (2018) utiliza
essas técnicas para comparar amostras geradas de diferentes mo-
delos de GANSs. Precision e Recall sdo equivalentes a qualidade e
diversidade de amostras, respectivamente. Um precision alto sig-
nifica que as amostras geradas sao semelhantes s imagens reais,
enquanto um recall alto diz que o modelo gerado consegue gerar
qualquer amostra presente no conjunto de dados real. F1 Score
é a média harmonica do precision e recall. De acordo com Lucié
et al. (2018), essas técnicas sd@o complementares as técnicas IS e
FID, pois as GANs possuem algum grau de overfitting que pode
ser detectado por essas.

No geral, essas métricas permitem avaliar diferentes tipos de
configuragoes de um mesmo modelo de GAN. Por exemplo, é possivel
avaliar diferentes funcoes de custo utilizando essas métricas, ou avaliar
o impacto que certas configuragdes (e.g., algoritmos de otimizagao, ta-
manho dos minibatchs, taxa de aprendizado) tém sobre a qualidade e
a diversidade das amostras geradas.
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4.3.3 Problemas referentes & imagens

e Contagem

Figura 8 — Imagens com varios elementos semelhantes apresentam pro-
blemas, normalmente gerando imagens que exageram na quantidade de
partes desse elemento. Fonte: (GOODFELLOW, 2017)

e Perspectiva

Figura 9 — GANs néo conseguem gerar imagens que passam a sensagao
de possuir espessura ou profundidade, resultando em imagens planas.
Goodfellow (2017) deixa como desafio ao leitor descobrir qual dessas
imagens é real. Fonte: (COODFELLOW, 2017)
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e Estrutura Global

Figura 10 — GANs nao conseguem aprender o conceito de estrutura
global, gerando, por exemplo, imagens de cachorros com uma orelha
ou trés patas. Fonte: (GOODFELLOW, 2017)

4.3.4 Outros problemas

Além dos principais problemas que afetam diretamente o avango
de novos e melhores modelos de GANs, ha também outras questoes e
problemas de menor grau que merecem destaque, sao eles:

e Saidas discretas: Como o tnico requisito imposto ao gerador é
que ele seja diferenciavel, GANs ndo conseguem produzir dados
discretos (GOODFELLOW, 2017). A construgdo de novos mode-
los que superam essa limitagdo podem ser tteis para a area de
processamento de linguagens naturais.

e Tempo de treinamento: O tempo de treinamento das GANs é
elevado, facilmente levando algumas horas em uma GPU tradicio-
nal. Karras et al. (2017b) produziu imagens de 1024 x 1024 pixeis,
até agora as maiores imagens conhecidas geradas por GANSs; le-
vando em torno de dois dias com oito GPUs, as quais possuem
desempenho muito superior em relacao as tradicionais por possui-
rem otimizagoes especificas para Deep Learning, ou duas semanas
com uma.
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e Uso do cddigo latente: O codigo latente z guarda propriedades
ateis de uma imagem x, o problema esté na dificuldade de utilizar
essas informagoes. Chen et al. (2016) propoe a criagdo de uma
relagdo mutua, baseado na teoria da informacao, entre z e =x.
Assim, as informagbes seménticas da imagem sdo preservadas no
processo de geragao. Por exemplo, considere uma base de dados
de imagens de digitos, onde um conjunto de variaveis latentes esté
relacionado aos aspectos seménticos das imagens. Agora, em vez
de repassar ao gerador uma variavel latente desestruturada z, é
passado uma variavel latente estruturada, contendo informacoes
semanticas uteis (o tipo, rotagao e/ou largura dos digitos). Além
disso, o custo computacional adicional é insignificante.

e Relagao com outras areas: Algumas pesquisas visam adaptar
as GANs para outras areas tradicionais da TA. Salimans et al.
(2016) desenvolveu um modelo estado da arte para a &rea de
aprendizado supervisionado, o feature matching GANs, enquanto
Ho e Ermon (2016) relaciona GANs com aprendizado refor¢ado.

4.4 VARIACOES

Conforme aumentou em importéancia, descobriu-se intimeras apli-
cagoes que poderiam se beneficiar com a aplicagao desse modelo. A Ta-
bela 2 exibe os principais modelos de GANs e seu campo de aplicagao.
Hindupur (2018)

Nome Aplicagao
PSGAN Sintese de texturas
SRGAN Super resolucao de imagens
Context encoder Reconstrugao de imagens
GAWWN Mapeamento texto para imagem
iGAN Edicao de imagens
VGAN Geracgao de video
3DGAN Geragao de objetos 3D
MidiNet Geragao de musica
MaliGAN. Distribuigoes discretas

GAN Q-learning  Aprendizado reforgado

Tabela 2 — Diversas adaptacoes das GANs e suas aplicagoes.
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4.5 DCGAN

Deep Convolutional Generative Adversarial Networks (DCGANSs)
(RADFORD; METZ; CHINTALA, 2015) foi a primeira e, até o momento, a
melhor proposta para melhorar aspectos criticos apresentados na ver-
sao original. Ela combina as tradicionais redes convolucionais (CNNs)
com as GANSs, visando construir uma rede de aprendizado nao super-
visionado funcional, estavel e com 6timos resultados. Além disso, essa
técnica possui propriedades de aritmética de vetores, definido na Fi-
gura 12, permitindo que as propriedades das imagens sejam alteradas
de forma simples.

4.5.1 Arquitetura

O principal fator que proporcionou estabilidade para o modelo
consistiu na adi¢ao e modificagao de trés mudancas sobre a arquitetura
tradicional de uma CNN. As modificagoes listadas abaixo sdo do artigo
original, nas proximas segoes sao apresentadas outras modifica¢oes que
alteraram a implementagao original da DCGAN.

e Substituigao de deterministic spatial pooling functions (e.g., maz-
pooling) por strided convolutions no discriminador e fractionally-
strided convolution no gerador. A Figura 11 exibe a arquitetura
do gerador utilizando strides.

e Eliminacao de camadas totalmente conectadas, substituindo-os
por global average pooling. Com isso, a estabilidade do modelo
aumenta, mas a velocidade de convergéncia é penalizada.

e Uso de batch normalization (exceto na camada de saida do ge-
rador e entrada do discriminador), apenas o uso dessa técnica ja
contribui para o aumento da estabilidade do modelo. Isso ocorre
pois, se nao normalizadas, as entradas podem apresentam cer-
tos problemas. Em relacao as modificagoes realizadas, essa é a
mais critica, apresentando o maior impacto sobre a qualidade das
amostras resultantes.

e Uso das fungoes de ativagdo ReLU para o gerador e Leaky ReLU
para o discriminador. Utilizando essas fungoes, o modelo conse-
gue aprender mais rapido.
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Figura 11 — Arquitetura do gerador utilizado na DCGAN. O cédigo
latente Z, representado como um distribuigdo de dimensao 100 na fi-
gura, passa por diversas transformacoes até o resultado final. Fonte:
(RADFORD; METZ; CHINTALA, 2015).
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Figura 12 — Aritmética de vetores aplicado & amostras geradas pela
DCGAN. GANs sdo capazes de diferenciar os elementos existentes nas
imagens. Fonte: (RADFORD; METZ; CHINTALA, 2015)
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4.6 DICAS DE TREINAMENTO

O treinamento das GANs é complexo e desafiador, mudangas mi-
nimas nos parametros facilmente afetam todo o modelo. Instabilidade
e falta de convergéncia sao os problemas mais comuns. Nesta secdo,
sao apresentadas dicas em relagao a alguns paradmetros que ajudam a
evitar problemas comuns de treinamento. As cinco primeiras técnicas
foram propostas por Salimans et al. (2016) com o objetivo de acelerar
a convergéncia, enquanto as técnicas seis e sete foram propostas por
Arjovsky e Bottou (2017) com a intengao de resolver o problema de
distribuigoes disjuntas.

1. Feature Matching: Propoe um novo objetivo para o gerador.
Seu proposito agora é gerar dados que correspondem com estatis-
ticas extraidas, pelo discriminador, dos dados reais. A nova equa-
¢ao pode ser definida como: |[Eqrpyo,, f(2) = Eonp_ ) (G (2))][3-
Sendo f(x) a computagdo de estatisticas de caracteristicas im-
portantes para o treinamento, como média ou desvio padrao.

2. Minibatch Discrimination: Um dos problemas que causam o
Mode collapse € o fato do discriminador nao possuir um meca-
nismo que avise ou obrigue o gerador a gerar amostras com maior
diversidade, isso ocorre pois o discriminador analisa cada amostra
do conjunto de treinamento separadamente. Essa técnica produz
um novo valor, que sera utilizado pelo modelo, que relaciona a
semelhanca de cada amostra em relacao as outras amostras do
seu minibatch. Dessa forma, o discriminador possui um valor que
pode ser usado para forgar uma diversidade nas amostras resul-
tantes do gerador.

3. Historical Averaging: Inclui um termo novo ao custo dos jo-
gadores: ||6 — %25:1 0[i]||?, onde 6]i] é o histérico de valores do
pardmetro # no tempo i. A ideia é penalizar a velocidade de
treinamento se o 6 é alterado radicalmente no tempo.

4. One-sided Label Smoothing: Altera o intervalo de saida do
discriminador. Em vez de retornar valores no intervalo [0, 1], essa
técnica sugere utilizar intervalos suaves, como [0 ; 0,9]. Warde-
Farley e Goodfellow (2016) demonstra que essa técnica reduz a
vulnerabilidade de redes adversarias.
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5. Virtual Batch Normalization (VBN): Normaliza as amostras
utilizando um batch de referéncia, que é fixo e definido no inicio
do treinamento. VBNs sao computacionalmente caros, por isso
sao apenas utilizados no gerador.

6. Adicionar ruido: As distribuicées py € pgate podem ser disjun-
tas em determinados espagos dimensionais, gerando problemas
como a saturacdo do gradiente. Para forcar uma sobreposicao
dessas distribuigoes, é proposto a adi¢cao de ruido as entradas do
discriminador.

7. Utilizar outras métricas de similaridade de distribuigoes:
Certas métricas, como a divergéncia JS, nao fornecem resultados
significativos quando duas distribuigoes sao disjuntas. Uma al-
ternativa é alterar a métrica utilizada. A meétrica Wasserstein,
por exemplo, gera bons resultados com distribuigoes disjuntas.

8. Usar um Z esférico: Como visto na Figura 5, o valor de Z é
amostrado de uma distribui¢ao de probabilidade conhecida. No
artigo original, essa distribui¢do era uma uniforme, mas White
(2016) recomenda utilizar uma distribuigdo gaussiana.

4.7 COMPARACAO DOS MODELOS

Apresentadas as GANs, é interessante compara-las com os mode-
los vistos no capitulo anterior para entender melhor o comportamento
e as caracteristicas de cada um. As conclusoes aqui apresentadas se
basearam na analise comparativa de (GOODFELLOW, 2017).

e Densidade: Ao contrario das FVBNs, VAEs e Boltzmann Ma-
chines, as GANs ndo necessitam que a distribui¢do de um con-
junto seja dado explicitamente. O modelo é tratavel e construido
iterativamente.

e Consisténcia assintética: GANs sdo o tnico modelo que é co-
nhecido por ser assintoticamente consistente.

e Amostras: Até o momento, nenhum outro modelo produziu
amostras com a qualidade das produzidas pelas GANs.

e Cadeias de Markov: Modelos que utilizam cadeias de Markov
costumam ser engessados, possuindo varias restrigoes quanto a
funcao geradora ou a dimensao do vetor latente z. GANSs, por
outro lado, nao possuem essas restrigoes.
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e Geracao de amostras: GANs podem gerar uma amostra ins-
tantaneamente, ao contrario das FVBNs que precisam gerar um
pixel por vez, ou em relacao a alguns modelos que precisam re-
petidamente aplicar o operador da cadeia de Markov para gerar
novas amostras.

e Equilibrio: GANs costumam ser instaveis, pois é necessario en-
contrar o equilibrio de Nash ao realizar o treinamento, o que é
uma tarefa dificil.

e Dados discretos: GANs tém dificuldade em gerar dados discre-
tos, como textos.
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5 EXPERIMENTOS

Na revisao teorica, os principais conceitos foram analisados e,
com isso, é possivel entender as propostas e modificacoes existentes,
além de propor novos conceitos. Porém, a falta de uma visao pratica
pode comprometer a assimilacao completa da teoria, pois as discussoes
propostas podem complementar o entendimento sobre o assunto.

As proximas secoes visam detalhar e discutir certos aspectos da
arquitetura de GANs existentes e estaveis, ou seja, que em algum mo-
mento convergem e resultam em amostras de qualidade suficiente®.

5.1 ALGORITMO

Antes de iniciar os experimentos, é necessario compreender o ni-
cleo de uma GAN e as consequéncias resultantes de sua arquitetura. O
Algoritmo 1 apresenta o processo de treinamento de uma GAN como
definido no artigo original, havendo diferentes versdes de GANs e me-
lhorias propostas que alteraram esse processo.

Com o algoritmo definido, é interessante notar que:

e Em uma iteracao do treinamento, o ntimero de iteracoes do discri-
minador pode ser maior que a do gerador, indicando que nao hé
problema em tornar o discriminador mais poderoso que o gerador.

e Implementacao de D e G: Nao sao definidas restrigoes de imple-
mentacao para as redes neurais usadas. De fato, varias imple-
mentagoes utilizam diferentes estratégias, como a DCGAN que
implementa as redes utilizando convolugoes profundas.

e Flexibilidade na utilizacao de métodos baseados em gradientes.
Como comentado no algoritmo, qualquer método pode ser utili-
zado, inclusive, pode-se definir diferentes métodos para o gerador
e o discriminador, como seréa visto adiante.

1Seguindo os critérios definidos na Secdo 4.3.2, ou seja, as amostras possuem
certas caracteristicas para serem classificadas como pertencentes a base de dados
real e cada lote de amostras deve possuir diversidade.
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Algoritmo 1 Treinamento de redes geradoras adversarias com gradientes
descendentes estocasticos em lotes. O nimero de etapas a serem aplicadas
ao discriminador, k, é um hiperparametro. N6s usamos k = 1, a opgao mais
barata, em nossos experimentos.

para numero de iteragoes de treinamento faga
para k passos faca

e Amostre um lote de m amostras de ruido {1, ..., 2(™} da
distribuicao py(z).
e Amostre lotes de m exemplos {z(M),... 2™} da distribuigao

geradora de dados pgaiq ().
e Atualize o gerador aumentando seu gradiente estocéstico:

Vo, 3= [los D () 108 (1-2 (6 (:)))]

fim para

e Amostre lotes de m amostras de ruido {z(), ..., 2™} da distri-
buicao py(z).

e Atualize o gerador diminuindo seu gradiente estocéstico:

Vo, Db (12 (6 ().

fim para

As atualizacGes baseadas em gradiente podem usar qualquer regra de
aprendizado padrao baseada em gradiente. Nos usamos momentum
em nossos experimentos.

Fonte: Traduzido de (GOODFELLOW et al., 2014)

5.2 ANALISE DE ALGORITMO - GAN

Embora a criacio de uma GAN simples? ndo demande muitas
linhas de coédigo, a construgao de modelos estaveis sao complexos, pois
ainda nao ha ferramentas que auxiliem na busca do erro. Nessa se-
¢do, sdo analisados as principais partes da arquitetura de uma GAN
existente simples, mas estével, os resultados obtidos desse modelo, a
implementacgao e anélise do impacto de dicas vistas em segoes anterio-
res.

2Uma GAN produz novos digitos em preto e branco a partir da base MNIST.
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5.2.1 Gerador

A implementacao do gerador, exibido no Fragmento 5.1, envolve:

e 3 camadas ocultas, com 256, 512 e 1024 neurdnios, respectiva-
mente. Utilizando funcoes de ativagao ReLU.

e 1 camada de saida, com 784 saidas (28x28 pixeis), utilizando a
funcéo de ativacao tanh.

A estrutura geral do gerador, como ja visto, nao se difere de
uma rede neural tradicional, onde a saida da rede sera uma amostra
produzida pelo gerador. A principal discussao dessa arquitetura se deve
a funcao de ativagao da camada de saida.

A funcao tanh retorna valores no intervalo [—1,1]. Ela é pre-
ferivel & funcdo sigmoide, tipicamente utilizada na camada de saida,
pois esta centrada em zero, resultando em uma convergéncia mais ra-
pida (LECUN et al., 1998). Nesse caso, é obrigatorio a normalizagio das
entradas para o intervalo [—1, 1], pois os valores das entradas também
devem ser centrados em zero.

def generator (x):
# Inicializadores
w_init = tf.truncated normal initializer (mean=0, stddev=0.02)
b _init = tf.constant _initializer (0.)

# Primeira camada oculta

w0 = tf.get variable(’G_w0’, [x.get shape()[1],256],initializer=w_init)
b0 = tf.get variable(’G_b0’, [256], initializer=b init) -

ho tf.nn.relu (tf.matmul(x, w0) + b0) -

# Segunda camada oculta

wl = tf.get variable(’G_wl’, [hO.get shape()[1],512],initializer=w_init)
bl = tf.get variable(’G_bl’, [512], initializer=b_init) -

hl = tf.nn.relu(tf.matmul(hO, wl) + bl) -

# Terceira camada oculta

w2 = tf.get variable(’G_w2’, [hl.get shape()[1],1024],initializer=w_init)
b2 = tf.get variable(’G_b2’, [1024], initializer=b _init) -

h2 = tf.nn.relu(tf.matmul(hl, w2) + b2) -

# Camada de saida

w3 = tf.get_ variable(’G_w3’, [h2.get_ shape()[1],784],initializer=w_init)
b3 = tf.get variable(’G_b3’, [784], initializer=b_init)

o = tf.nn.tanh(tf.matmul(h2, w3) + b3) -

return o

Fragmento 5.1 — Estrutura do gerador.
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5.2.2 Discriminador

O discriminador, exibido no Fragmento 5.2, é semelhante ao ge-
rador, diferindo em:

e O numero de neurdnios das camadas ocultas se invertem, sendo
utilizados 1024, 512 e 256 neuro6nios, respectivamente.

e Uso de dropout.
e Uso da funcao de ativagao sigmoide na camada de saida.

A rede possui uma saida pois o seu valor de retorno sera um
escalar entre 0 e 1, indicando a probabilidade da amostra de entrada
pertencer ou nao a base de dados real. Como a saida pertence ao
intervalo [0, 1], a funcdo sigmoide tem preferéncia, pois mesmo nao
convergindo tao rapido, ela se encaixa perfeitamente nesse intervalo,
sem a necessidade de realizar um pré-processamento dos dados.

A principal caracteristica é o uso da técnica de dropout. Como o
discriminador atua diretamente com as amostras, diferente do gerador,
héa a possibilidade de overfitting. Por isso, o dropout é uma técnica
de regularizacdo que reduz esse problema. A ideia é, aleatoriamente,
desligar algumas conexoes entre neurdnios, criando uma rede esparsa
e forcando a propagacgao de vérias caracteristicas pela rede, em vez de
propagar apenas algumas, diminuindo a chance de overfitting.

def discriminator(x, drop out):
# Inicializadores
w_init = tf.truncated normal initializer (mean=0, stddev=0.02)

b_init = tf.constant_initializer (0.)

# Primeira camada oculta

w0 = tf.get variable('D_w0’, [x.get_shape()[1],1024],initializer=w_init)
b0 = tf.get_variable(’D_b0’, [1024], initializer=b_init)

hO = tf.nn.relu (tf.matmul(x, w0) 4 b0)

hO = tf.nn.dropout (hO, drop out)

# Segunda camada oculta

wl = tf.get variable(’D_wl’, [hO.get shape()[1],512],initializer=w_init)
bl = tf.get variable(’D _bl’, [512], initializer=b _ init) -

hl = tf.nn.relu(tf.matmul(hO, wl) + bl) -

hi tf.nn.dropout(hl, drop_out)

# Terceira camada oculta

w2 = tf.get variable(’D w2’, [hl.get shape()[1],256],initializer=w_init)
b2 = tf.get variable(’D_b2’, [256], initializer=b_init) -

h2 = tf.nn.relu(tf.matmul(hl, w2) + b2) -

h2 = tf.nn.dropout(h2, drop out)

# Camada de saida

w3 = tf.get variable(’D_w3’, [h2.get shape()[1],1],initializer=w_init)
b3 = tf.get variable(’D b3’, [1], initializer=b init) -

o tf.sigmoid (tf.matmul(h2, w3) + b3) -

return o

Fragmento 5.2 — Estrutura do discriminador.
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5.2.3 Funcao de custo

A fungao de custo utilizada no discriminador é a entropia cru-
zada e a do gerador é a heuristica de nao-saturagao, como pode ser
visto no Fragmento 5.3. Conforme visto na Secdo 4.2, essa fungdo ob-
tém os melhores resultados mesmo se o discriminador for perfeito. As
Equacoes 5.1 e 5.2 sao reproduzidas abaixo para comparagao com a
implementagao.

1 1
JOOD),0'D) = = Borpyny, logD(w) = SE- log(1=D(G(2))) (5.1)

1
() —
S = =5 Eaprnia, 109(D(G(2))) (5.2)
eps = le—2
D loss = tf.reduce mean(—tf.log (D real + eps) — tf.log(l — D _fake + eps))
G loss = tf.reduce mean(—tf.log (D fake | eps)) -

Fragmento 5.3 — Fungoes de custo da GAN em estudo.

5.2.4 Minimizagao do erro

Como explicado na Segao 4.2, o objetivo de uma funcao de custo
é quantificar a qualidade de um modelo em relagao a uma tarefa que
se propoe a resolver. Para o discriminador, sua tarefa é diferenciar
amostras de distribuigoes diferentes, enquanto a tarefa do gerador é
produzir uma distribuicao de probabilidade que se assemelha & distri-
buicao alvo. Quanto menor o valor retornado pela funcao, maior a
qualidade do modelo.

Como as fungoes de custo sao, por defini¢ao, fungoes, é possivel
aplicar uma técnica de otimizagao que procura o valor minimo de uma
funcdo, essa técnica é conhecida como gradiente descendente. Para o
c6digo estudado, conforme Fragmento 5.4, o algoritmo que aplica essa
técnica é o Adam Optimizer, possuindo os parametros:

e D vars/G_vars - Sdo os pesos e vieses da rede cuja fungao de
custo serd minimizada.

e Ir - Taxa de aprendizado. Determina a velocidade de mudanca das
variaveis acima. Ao minimizar a fungao de custo, essas variaveis
sao atualizadas para se ajustarem ao aprendizado da rede.
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e D loss/G_loss - Valores atuais da fungao de custo a ser minimi-

zada.
D_optim = tf.train.AdamOptimizer(lr ). minimize (D _loss, var_list=D_vars)
G optim = tf.train.AdamOptimizer(lr).minimize (G _loss, var_list=G_vars)

Fragmento 5.4 — Técnicas de grandiente descedente utilizadas pela GAN
em estudo. Tanto o discriminador quanto o gerador utilizam Adam
Optimizer.

5.2.5 Analise dos resultados

A secao anterior detalhou questoes importantes de implementa-
¢ao. Com a interpretacao e discussao dos resultados obtidos, essa se¢ao
pretende completar o processo de anélise necessario para compreender
e implementar todos os aspectos tedricos e praticos de uma GAN.

5.2.5.1 Especificagoes e tempo de treinamento

O modelo foi executado em um computador equipado com um
processador 13-3250 3.5 GHz, 8 GB de RAM. O cédigo foi escrito em
Python, utilizando a biblioteca Tensorflow para a construcao do modelo
e processamentos complexos, além da biblioteca Numpy. Os codigos da
GAN e DCGAN foram adaptados de Kang (2017). Utilizando a base
de dados MNIST contendo 55.000 imagens de 28 x 28, o tempo de
processamento total do treinamento para 100 épocas foi de 6474,56
segundos, em torno de 1 hora e 47 minutos, com uma média de 62,29
segundos por época.

5.2.5.2 Histograma

O histograma da Figura 13 foi obtido apés a execugao do treina-
mento. Inicialmente, ambas as redes trabalham com valores aleatérios,
explicando o alto custo do gerador. Como ele apresentou um valor
muito ruim e, por consequéncia, amostras ruins, mesmo trabalhando
com valores aleatorios o discriminador ainda consegue facilmente dife-
renciar as entradas. Depois de algumas épocas, o gerador obtém valo-
res melhores, ou seja, a otimizagdo minimizou o erro, o que melhorou
o modelo, resultando em amostras superiores em relacao as anteriores.
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Enquanto isso, o discriminador também melhorava, mas como a distri-
buicao pmoder Se tornou mais semelhante a pyqrq, se tornou mais dificil
diferenciar as amostras. Depois da época 80, o treinamento estabili-
zou, nenhuma rede melhorou, indicando que nao ha uma alteracao de
estratégia ou, em outras palavras, alcancaram o equilibrio de Nash.

O papel do histograma vai além da analise poés-treinamento.
Como o tempo de processamento é alto, é importante notar as falhas
do modelo na fase inicial do processo. De acordo com Chintala (2016),
se o custo do discriminador vai a zero, a norma do gradiente est4 acima
de 100 ou o custo do gerador cai de forma constante, o processo falhou.

3.0 1

2.5

2.04

Loss

1.5 4

1.0 1

0.5
—— D_loss

G_loss

o 20 40 60 80 100
Epoch

Figura 13 — Histograma das funcoes de custo do discriminador e gerador
ao longo de 100 épocas. Fonte: Produzida pelo autor.

5.2.5.3 Amostras obtidas

O processo de avaliagdo das amostras, como visto na Sec¢ao 4.3.2,
consiste na avaliagao de dois critérios: qualidade e diversidade. A qua-
lidade das imagens da tltima época, embora seja possivel reconhecer
os digitos, sao bem inferiores em relagao a base original, exibido na Fi-
gura 15. Isso ocorre pois o modelo criado é muito limitado em relagao a
modelos mais robustos, a préoxima sec¢ao ird implementar algumas dicas
tedricas e empiricas com o objetivo de melhorar o resultado final. Em
se tratando de um modelo limitado, a diversidade apresentada é alta,
sendo possivel visualizar os digitos 0, 1, 4, 6, 7 ¢ 9, o que perfaz 60%
do total de digitos existentes.
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Epoch 25 Epoch 50

(a) Amostra apds 25 épocas (b) Amostra apés 50 épocas
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Epoch 75 Epoch 100

(c) Amostra apds 75 épocas (d) Amostra apo6s 100 épocas

Figura 14 — Amostras obtidas do treinamento apods algumas épocas.
Fonte: Produzida pela autor.
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Figura 15 — Amostra da base de dados MNIST. Fonte: (KANG, 2017)
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5.2.6 Dicas de implementagao

Conforme visto na segao anterior, por causa de sua arquitetura
limitada, a implementacao gera poucas amostras semelhantes as amos-
tras da base de dados real. Nessa se¢ao, algumas dicas simples, com
suporte tedrico e empirico, serao implementadas, validando o uso des-
sas técnicas e mostrando o impacto que pequenas alteragoes podem
causar. Por fim, amostras retiradas do treinamento de uma DCGAN
sao exibidos para comparagao.

5.2.6.1 Técnicas utilizadas

Das dicas de implementagao e acompanhamento do treinamento
presentes em (CHINTALA, 2016), 5 sdo modificagbes que resultaram em
amostras com melhor qualidade:

e Uso da fungao de ativacao tanh e normalizagao das entradas:
Como ja explicado, fungoes tanh possuem gradientes mais fortes,
convergindo mais rapido. Além disso, para utilizar essa funcao é
necesséario normalizar as entradas.

e Uso do z esférico: Amostrar z a partir de uma distribuicao gaus-
siana.

e Evitar o uso de gradientes esparsos: A implementacao atual uti-
liza ReLU, uma funcao que produz gradientes esparsos, atrapa-
lhando a estabilidade do treinamento. Essa fungao sera trocada,
no discriminador e gerador, por LeakyRelU.

e Uso do otimizador ADAM: A dica recomendava o uso do otimiza-
dor SGD no discriminador e ADAM no gerador, mas os resultados
nao foram satisfatorios. Optou-se por usar ADAM em ambas as
redes.

e Uso de dropout no gerador: A implementagdo utiliza dropout
apenas no discriminador, o gerador também utilizara essa técnica.
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5.2.6.2 Analise dos resultados

As amostras resultantes do treinamento utilizando a combinagdo
de técnicas é exibida na Figura 16. O salto na qualidade das amostras
é visivel, a maioria das imagens é mais limpa (possui menos ruido) do
que as amostras da implementacao antiga. A diversidade também se
manteve. E interessante notar a dificuldade do modelo em gerar certos
digitos, como o ntmero 2. Em ambas as implementacoes, ele nao é
visivelmente gerado, em alguns casos é possivel ver apenas um objeto
disforme.

O histograma do treinamento é exibido na Figura 18. Seus va-
lores sdo um pouco mais altos do que os valores apresentados no his-
tograma da implementagao sem as dicas, o que, a principio, parece
contra-intuitivo, pois é ela que apresenta as melhores amostras. No
entanto, é pertinente relembrar que o treinamento dessa rede é equi-
valente a um jogo. Se o discriminador se comportar mal, o gerador
nao precisara se esforcar para engana-lo. Assim, a funcao de custo
do gerador retornard um valor baixo, mas as amostras serao de baixa
qualidade. Por outro lado, se o discriminador for poderoso, o gerador
precisara se esforgar para engané-lo, a funcao de custo retornard um
valor um pouco mais alto, mas a qualidade das amostras serd maior.

Finalmente, vale ressaltar a limitacao dessa implementacao. A
arquitetura do gerador e discriminador sao projetadas como redes neu-
rais tradicionais, ou seja, a rede recebe como entrada amostras pré-
processadas. Com isso, perde-se muita informagao, pois existem vé-
rios tipos de pré-processamento focados em diferentes caracteristicas da
imagem. A aplicagdo de redes convolucionais resolve esses problemas.
Além de exigir um minimo de pré-processamento, elas sao fortemente
inspiradas nos processos biologicos (MATSUGU et al., 2003). Ou seja, ela
“aprende” os filtros necesséarios, minimizando a perda de informacoes.
A DCGAN ¢ implementada utilizando essas redes e o resultado do trei-
namento pode ser visto na Figura 17. Visualmente, nao ha duvidas
quanto a qualidade. Entretanto, o custo da qualidade é alto. O custo
computacional e o tempo de processamento é muito elevado em relagao
a implementagao estudada, levando em torno de 3 horas para executar
20 épocas em uma GPU Tesla K80 (com processamento limitado), en-
quanto o c6digo estudado levou em torno de 10 minutos para executar
100 épocas, nessa mesma configuragao.
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Figura 16 — Amostras obtidas do treinamento com as dicas apos algu-
mas épocas. Fonte: Produzida pelo autor.
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Figura 17 — Amostras obtidas do treinamento de uma DCGAN apos
algumas épocas. Fonte: Produzida pelo autor.
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Figura 18 — Histograma do treinamento com dicas. Fonte: Produzida
pelo autor.
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6 PROVA DE CONCEITO - SRGAN

Elucidado os aspectos tedricos e praticos sobre as GANs, é neces-
sério mostrar uma aplicagao real que resolva um problema para o qual
hoje, ou néo exista solugdo ou a aplicagdo das GANs produza resulta-
dos melhores em relagao as solugoes existentes. Esta se¢ao apresenta a
Super Resolution GAN (SRGAN).

6.1 SRGAN

A SRGAN (LEDIG et al., 2016) visa produzir imagens de alta
resolugdo. Apos treinado, o modelo aceita como entrada uma imagem
de baixa resolugao e produz como saida uma imagem de super resolugao
que, no minimo, preserva a qualidade original da imagem.

A arquitetura logica segue o mesmo principio das GANSs tradici-
onais. O gerador recebe como entrada uma imagem de baixa resolugao
(originalmente de alta resolugao, sofrendo um processo de subamostra-
gem) e, como saida, produz uma imagem de super resolugao. O dis-
criminador diferencia imagens de alta resolucao das de super resolucao
(produzidas pelo gerador).

6.2 MATERIAIS E METODOS

O algoritmo que implementa a SRGAN foi obtido em (DONG et
al., 2017)!, foi implementada pelos desenvolvedores da biblioteca Ten-
sorLayer, como uma implementagao de exemplo que a utiliza. Ele sofreu
apenas uma adaptagdo para que consiga processar imagens em lote. A
aplicagao utilizou o modelo pré-treinado existente.

Foram utilizadas 106 imagens de teste coloridas e em preto e
branco, retiradas de Agustsson e Timofte (2017), Timofte et al. (2017)
e Gonzalez Woods (2017), com tamanho médio de 500 x 500 e formato
PNG. Além disso, algumas imagens foram, aleatoriamente, retiradas da
internet para avaliar a aplicagao sobre diferentes formatos de imagem.

As configuracoes do computador utilizado para rodar a aplicagao
sao os mesmo definidos na Segao 5.2.5.1.

1Codigo disponivel em: https://github.com/tensorlayer /srgan
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6.3 RESULTADOS OBTIDOS

Dos resultados obtidos 2:

Para obter bons resultados, é necessario que o formato da ima-
gem possua compressao sem perda de dados. A Figura 19 foi
retirada da internet e esta no formato JPG. Mesmo apresentando
bons resultados, ao aproximar a imagem é possivel verificar que a
qualidade do resultado é inferior as imagens sem perda de dados.

Todas as 106 imagens apresentaram excelentes resultados, com
um tempo de execugao em torno de 60 segundos por imagem.
Algumas amostras sdo exibidas nas Figuras 20 e 21.

O modelo pré-treinado apresenta 6timos resultados para imagens
em preto e branco, nao havendo necessidade de misturéa-los ou
realizar treinamentos separados para cada tipo de imagem.

O tamanho de imagem minimo necessario para manter a quali-
dade da imagem original é de 500 pixeis. Imagens maiores que
esse minimo nao foram testadas porque exigiam recursos compu-
tacionais maiores do que o existente.

20s resultados podem ser acessados em:

https://drive.google.com/open?id=1CelouW{6zzbVnmm4f1CaXf,Y V0kOOa.J
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Figura 19 — (a) Imagem original. (b) Resultado 4x. (c) Imagem original
ampliada. Note o ruido produzido em torno das bordas de cada objeto
(folha e coruja). Fonte: (a) (MOONZIGG, 2019).
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Figura 20 — Resultados obtidos. A esquerda, o resultado da SRGAN
(Ampliada 4x). A direita, a imagem original. Fonte: Produzida pelo
autor.



75

(c) (d)

) sdo as saidas da SRGAN. (b)

Figura 21 — Resultados obtidos. (a) e (c
e (d) foram recortadas e ampliadas.

e (d) sdo as imagens originais. (c)
Fonte: Produzida pelo autor.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foram discutidos os principais aspectos teéricos e
praticos das GANs. Assim, a principal contribuigao deste trabalho, ex-
por de forma didatica esses aspectos, foi alcangada. Com isso, é possivel
entender e contribuir com pesquisas que buscam resolver os problemas
em aberto dessa técnica, como o problema da falta de estabilidade, ou
com aplicagoes que trabalham com GANs e as adaptam para o contexto
do problema, por exemplo, a SRGAN. Embora seus conceitos tedricos
sejam simples, a complexidade computacional dessa técnica torna o seu
treinamento inviavel fora de ambientes com alto poder computacional,
dificultando a difusdo dessa técnica, tanto como solucao para empresas
privadas, como para a realizagao de pesquisas.

Os experimentos desenvolvidos permitiram complementar o apren-
dizado, suprindo uma deficiéncia de trabalhos relacionados ao ensino
de GANs, como, por exemplo, discussoes envolvendo o algoritmo ou
o papel do histograma no treinamento. Por fim, aplicando a SRGAN
na érea de super resolu¢do de imagens provou a eficacia das GANs na
resolucao de problemas atuais, provendo excelentes resultados, desde
que as imagens nao fossem comprimidas.

Pode-se elencar como trabalhos futuros:

e Estudo sobre novas métricas de avaliacao: Novas métricas es-
tao sendo desenvolvidas, como o Kernel Inception Distance (BIn-
KOWSKI et al., 2018), e uma comparagao entre elas, considerando
vantagens e desvantagens, é interessante. Além disso, é possivel
avaliar métricas utilizadas em outras técnicas e tentar adapta-las
as GANs.

e Estudo sobre diferentes componentes das GANs: Cada compo-
nente influencia o comportamento final do treinamento de uma
certa forma, é importante analisar como essa influéncia acontece
e se ha componentes com influéncia sobre outros.

e Adaptar e/ou combinar diferentes GANs: A constru¢do de um
modelo estavel de GAN é dificil e demanda muito tempo. Assim,
a adaptacao de modelos existentes pode trazer resultados signifi-
cativos. Por exemplo, como visto, a WGAN-GP é uma WGAN
com penalidade no gradiente, essa ideia pode ser adaptada a DC-

GAN.
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RESUMO

A geracdo de novas amostras ¢ um desafio atual da inteligéncia artifical. Os modelos geradores tentam
ha muito tempo resolver esse problema, porém, a complexidade enfrentada é tamanha que essa drea
foi abandonada. Com o aumento do poder computacional e das técnicas de aprendizagem profunda,
essa drea floresceu novamente. As Redes Geradoras Adversdrias (RAGs) representam o estado da arte
dos modelos geradores, fornecendo amostras de alta qualidade. Entretanto, a qualidade dos materiais
existentes afeta o pleno entendimento dessa técnica. Neste trabalho, sdo vistos todos os principais
aspectos tedricos e praticos desses modelos, com a realiza¢do de experimentos para suportar e validar
a teoria, através da execucdo de uma RAG estado da arte utilizada para resolver um problema atual.

© 2019 Elsevier Ltd. All rights reserved.

1. Introducao

O paradigma conexionista da inteligéncia artificial propde
que os computadores repliquem a forma de obtencdo do con-
hecimento e a habilidade de resolu¢do de problemas empre-
gando modelos gerados a partir de observagdes da natureza.
Desse contexto surgem os modelos geradores, esses mode-
los representam a habilidade de produzir novas varidveis pela
andlise de caracteristicas que podem ser inferidas de variaveis
existentes.

Um conjunto de dados pode ser representado por uma
distribui¢do de probabilidade. =~ Desse modo, os modelos
geradores representam distribuicoes de probabilidade sobre
multiplas varidveis Goodfellow et al. (2016), definindo como
estratégia encontrar a “real” distribui¢do dos dados. Ao encon-
trar essa distribuicdo, serd possivel gerar novas varidveis que,
por pertencerem a mesma distribuic@o, sdo similares, mas ndo
iguais, as varidveis existentes.

As Boltzmann Machines E. Fahlman et al. (1983); Ackley
et al.; E. Hinton and Sejnowski (1986); Hinton et al. (1984)
foram uma primeira tentativa de implementacdo dos mode-
los geradores. Esse grupo de técnicas usa cadeias de Markov
para o treinamento e para a geragdo de amostras do modelo.
Com isso, ela assimila distribui¢des de probabilidade de vetores
bindrios e, dessa forma, consegue modelar relacdes lineares en-
tre varidveis Goodfellow et al. (2016). Embora historicamente

**Corresponding author: Tel.: +55 (49) 99902-0983;
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importante, seu uso tornou-se raro pois ndo foi possivel esten-
der essa técnica para os problemas atuais, como geracao de im-
agens. Complexos e exigindo muito poder computacional, os
modelos geradores foram ignorados em sua época.

O desenvolvimento do deep learning, reduzindo a complex-
idade computacional das implementagdes, em conjunto com a
evolugdo das unidades de processamento grafico (GPUs), ele-
vando o poder computacional disponivel, proporcionou o re-
nascimento dos modelos geradores. Uma técnica fruto dessas
inovacgdes sdo as Generative Adversarial Networks (GANs)
Goodfellow et al. (2014).

As GANs sdo compostas de duas redes neurais, uma discrim-
inadora e uma geradora, competindo entre si. Ha intimeras
pesquisas apresentando excelentes resultados em diferentes
dreas tais como geracdo de imagens Karras et al. (2017) e
videos Tulyakov et al. (2018), processamento de textos Reed
et al. (2016) e misica Yang et al. (2017). H4 varios problemas
em aberto, visto que € uma tecnologia nova, sendo os mais rel-
evantes o elevado tempo de treinamento, falta de convergéncia,
de métricas de avaliagao e de critério de parada.

GANSs sdo uma tecnologia recente e se encontram na van-
guarda de pesquisas envolvendo modelos geradores. O trabalho
de Goodfellow (2017), desenvolvido com a inten¢do de ser um
tutorial e utilizado como base desse trabalho, € o tnico a re-
unir e discutir os principais elementos das GANs. Porém, ndo
apresenta experimentos e discussdes praticas sobre o assunto,
comparagdes praticas com as arquiteturas estado da arte, novas
funcdes de custo e métricas de avaliacdo desenvolvidas. Desse
modo, este trabalho se propde a realizar um estudo detalhado
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Fig. 1: Taxonomia dos modelos geradores. Apesar dos modelos empregarem
outras técnicas em vez de maximum likelihood, é possivel utilizi-la em todos
eles. Assim, para evitar que as diferengas de cada modelo atrapalhem a anilise,
a técnica comum entre eles foi a escolhida. Fonte: Adaptado de Goodfellow
(2017).

sobre as GANSs, considerando sua arquitetura e os principais
conceitos tedricos que as sustentam, vantagens e desvantagens
sobre outros modelos geradores, a etapa de treinamento, 0s
principais problemas em aberto, suas limitacdes e o estado da
arte. Este trabalho ndo se propde a desenvolver novas ferramen-
tas ou técnicas, tampouco desenvolver um software funcional.
Todas as implementagdes criadas servirdo de experimentos com
o objetivo de contextualizar com as questdes tedricas discutidas
ao longo do trabalho.

2. Taxonomia dos modelos geradores

GANs ndo foram os primeiros modelos geradores criados e
ndo sdo os tnicos estudados atualmente. Ha varias familias de
modelos que, embora nao sejam tao boas quanto as GANs, ap-
resentam resultados tedricos importantes para o avango dessa
drea. Nesta secdo, os principais modelos sdo descritos de
acordo com a taxonomia da Figura 1.

2.1. Densidade explicita

Modelos de densidade explicita sdo modelos que, dado um
conjunto de treinamento, devem explicitamente definir uma
distribuicdo de probabilidade p,.q4e que mais se aproxima da
verdadeira distribui¢do daquele conjunto.

O principal problema é capturar, em um tinico modelo, todas
as caracteristicas do conjunto sem torna-lo intratdvel Goodfel-
low (2017). Para resolver isso, duas estratégias foram adotadas.

A primeira, chamada de densidade tratdvel, visa capturar to-
das as caracteristicas e complexidades inerentes ao conjunto até
o ponto onde o modelo seja tratdvel. A segunda, chamada de
densidade aproximada, cria um modelo intratavel, porém ad-
mite uma aproximagao.

2.1.1. Fully visible belief nets
As Fully visible belief nets Frey et al. (1996); Frey (1998), ou
FVBNS, sdo um caso especial das maquinas de Helmhotz. Essa
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classe de modelos pode ser melhor definida com a discussao do
seu modelo mais popular.

PixelRNN van den Oord et al. (2016) é um modelo da
familia das FVBNS, a proposta desse modelo € produzir uma
distribui¢do que estime corretamente a distribui¢do real de um
conjunto, onde seja possivel gerar novas imagens, mantendo a
complexidade em um nivel trativel.

O objetivo € predizer o préximo pixel baseado nos pixels an-
teriores. Isso pode ser resumido na Equagdo 1.

2
pxilxt, s Xi1) (1
i=1

n
plx) =

Onde p(x) é a probabilidade conjunta, ou p,qe, atribuida a
uma imagem x composta de n X n pixels e p(x;|xy, ..., x,-1) é a
probabilidade do pixel x; dado os pixels anteriores a ele.

O principal problema com a familia FVBNs em geral ¢ a
geracdo de novas imagens. Enquanto as GANs geram novas
amostras diretamente, as FVBNs produzem uma amostra nova
um pixel por vez.

2.1.2. Variational autoencoders

Variational autoencoders Kingma (2013); Kingma et al.
(2016), ou VAEs, sdo modelos que utilizam aproximagdes
variacionais e um dos modelos mais populares, junto com as
FVBNs e GANs Goodfellow (2017).

Um conjunto de imagens € passada a um codificador que
ird mapear cada imagem a um par de valores, média e desvio
padrdo, e os armazenard em dois vetores. A média e o desvio
padrdo servem como rétulos de uma distribui¢do. Por exem-
plo, o par de valores [5.24, 3.24] representa um gato e o par
[1.24, 0.22] uma mesa. Assim, para gerar uma nova imagem, a
média e o desvio padrdo sdo combinados, devendo seguir uma
certa restri¢do que segue uma distribui¢do gaussiana, passados
pelo decodificador e, apds esse processo, uma nova imagem €
gerada.

Uma caracteristica importante que a difere das GANs ¢ a
rotulagdo das imagens. Enquanto nas GANs € feito apenas a
diferenciagdo entre imagens “reais” de “falsas”, nas VAEs hd
restricdes sobre as caracteristicas das imagens. Dessa forma,
um gato nao pode possuir trés orelhas ou um sapo ter um chifre,
pois seus valores de média e desvio padrdo estardo afastados
no espaco latente. Ao gerar uma nova imagem, um par de val-
ores (média, desvio padrdo) serd selecionado desse espago, mas
ndo havera combinagdes de pares de valores pertencentes a esse
espaco, impedindo resultados tais como os citados acima. As-
sim, ao selecionar um vetor qualquer e adicionar ruido a ele,
& possivel obter uma imagem semelhante a original, mas sem
extrapolar caracteristicas bdsicas da imagem.

No entanto, a qualidade das imagens das VAEs € inferior as
geradas pelas GANs, muitas vezes apresentando borramento.

2.1.3. Boltzmann machines
Boltzmann machines sdo redes estocdsticas de aprendizado
ndo-supervisionado sobre vetores bindrios, ou seja, dado um

vetor bindrio como entrada da rede, o método ¢é capaz de,



sem auxilio externo, aprender' as representacdes internas dessa
rede. Essas redes foram as primeiras capazes de resolver prob-
lemas combinatérios dificeis. Uma propriedade interessante é
a possibilidade da alteragdo da rede para se resolver problemas
de busca ou de aprendizado.

A questdo com essas redes € o fato de ndo escalar quando
o conjunto € composto de imagens, ou melhor, distribui¢des
de probabilidade de alta dimensionalidade. Em varios momen-
tos, ou o modelo ndo converge em tempo razodvel, levando o
usudrio a finalizar o treinamento antes da hora, ou o modelo niao
aprende corretamente. O principal representante dessa familia
atualmente sdo as Restricted Boltzmann Machines.

As Restricted Boltzmann Machines Smolensky (1986) facili-
tam o aprendizado ao restringir a conectividade entre as ca-
madas da rede neural. Nessas redes, hd apenas duas camadas:
a primeira, chamada de visivel, que estd relacionada aos com-
ponentes de uma entrada, um nodo da camada visivel por pixel
de uma imagem, por exemplo; a segunda, chamada escondida,
modela a dependéncia entre os componentes da entrada, sendo
que a comunicagdo se dd apenas entre camadas e ndo intraca-
madas. Essa diferenca permitiu a aplicabilidade dessa técnica
a problemas de classificacdo, regressdo, aprendizado entre out-
ros. A geracdo de um modelo de distribui¢do de probabilidade
para tentar representar a distribui¢@o original, chamado aqui de
reconstrugdo, € realizado pela fase de retropropagacdo, que at-
ualiza os pesos dos nodos na camada visivel da rede.

2.2. Densidade implicita

Oposto aos modelos de densidade explicita, os modelos de
densidade implicita sao modelos que, dado um conjunto de da-
dos, ndo necessitam que a distribui¢do do conjunto seja dada ex-
plicitamente ou seja descoberta pela algoritmo de aprendizado,
apenas amostrando imagens do conjunto € suficiente para o
treinamento. Em muitos casos, o modelo € construido iterativa-
mente, como é o caso das GANs. Ao gerar o modelo, hd uma
avaliac@o das amostras geradas por p,.q. € essa avaliagao volta
ao modelo gerador, que promoverd uma corre¢ao das falhas do
modelo gerado.

2.2.1. Generative Stochastic Networks

As Generative Stochastic Networks (GSNs) constroem um
modelo de distribui¢do de probabilidade baseado na observagiao
de um operador de transi¢do de uma cadeia de Markov, cuja
distribui¢do estaciondria estima a distribui¢ao dos dados Bengio
et al. (2013).

A base dessa técnica é: dado um conjunto X de imagens
amostrado de uma distribuicdo de probabilidade desconhecida
P(X), encontrar P(X) pela corrup¢io das varidveis X (denomi-
nadas X), gerando uma distribuigio C(X|X). Apés gerada essa
distribui¢do, sdo utilizadas técnicas de aprendizado supervi-
sionado para treinar uma fungdo que reconstroi X dado X. A
distribui¢do gerada dessa reconstru¢do ¢ menos computacional-
mente complexa de modelar do que P(X). Encontrado essa

'Para a drea da inteligéncia artificial, aprender significa adquirir
informagdes e regras para utiliza-las.
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distribui¢do de reconstrucdo, a aproximagio para P(X) segue
uma regra bayesiana Bengio et al. (2013).

O algoritmo final utiliza cadeias de Markov que vao amostrar
pares de valores (X, X), além de, iterativamente, realizar
alteracdo nos parametros que afetam toda a cadeia de treina-
mento.

Uma contribuicdo dessa técnica é a generalizagdo da
interpretacdo dos denoising auto-enconders, uma técnica que
visa reconstruir os dados de uma entrada corrompida, adicio-
nando o conceito de varidveis latentes para, além de reconstruir,
gerar novas entradas. Por esse fato, a utilizacdo das GSNs é fo-
cada na drea de recuperagdo de valores perdidos ou corrompi-
dos.

Na questao da densidade, as GSNs estimam a distribui¢ao de
dados gerada indiretamente, em vez de tentar gerar py,,q.; dire-
tamente. Com isso, € possivel evitar a computagdo de fungdes
intratdveis sem a necessidade de gerar previamente o modelo.

2.3. Comparagdo dos modelos

Apresentados os modelos, ¢ interessante compari-los as
GANs para entender melhor o comportamento e as carac-
teristicas de cada um. As conclusdes aqui apresentadas se
basearam na andlise comparativa de Goodfellow (2017).

Densidade: Ao contrdrio das FVBNs, VAEs e Boltzmann
Machines, as GANs néo necessitam que a distribui¢do de
um conjunto seja dado explicitamente. O modelo é tratdvel
e construido iterativamente.

Consisténcia assintética: GANs sdo o tnico modelo que
€ conhecido por ser assintoticamente consistente.

Cadeias de Markov: Modelos que utilizam cadeias
de Markov costumam ser engessados, possuindo vérias
restricdes quanto a func¢do geradora ou a dimensdo do ve-
tor latente z. GANSs, por outro lado, ndo possuem essas
restri¢des.

Geracao de amostras: GANs podem gerar uma amostra
instantaneamente, ao contrario das FVBNs que precisam
gerar um pixel por vez, ou em relacdo a alguns modelos
que precisam repetidamente aplicar o operador da cadeia
de Markov para gerar novas amostras.

Equilibrio: GANs costumam ser instdveis, pois €
necessdrio encontrar o equilibrio de Nash ao realizar o
treinamento, o que € uma tarefa dificil.

Dados discretos: GANs tém dificuldade em gerar dados
discretos, como textos.

3. Redes Geradoras Adversarias

Antes da discussdo sobre o funcionamento das GANs, é
necessdrio analisar as diferencas entre os modelos discrimi-
nadores e geradores.

Os modelos discriminadores resolvem problemas de
classificagdo. Dado um conjunto de treinamento e um conjunto
de rétulos, o modelo tentard relacionar corretamente cada



instancia do conjunto de treinamento a uma instincia do
conjunto de rétulos. Matematicamente, esse problema pode ser
modelado como: considerando y um rétulo e x um conjunto de
caracteristicas extraidas do conjunto de treinamento, pode-se
definir a relagdo de x e y como p(y|x), ou seja, qual a probabil-
idade de y dado x. Para exemplificar, considere um conjunto
de treinamento composto dos niimeros zero a nove. E tarefa do
discriminador determinar se, dado um nimero desse conjunto,
ele é ou ndo o niimero nove.

Os modelos geradores atuam de forma oposta. Dados os
mesmos dois conjuntos definidos acima, o modelo tentard
aprender quais caracteristicas sdo necessdrias para definir um
certo rétulo. Aqui, a relagdo entre y e x ¢ inversa e dada por
p(xly), que expressa a probabilidade de x dado y. Voltando ao
exemplo, ¢ tarefa do gerador determinar quais caracteristicas
extraidas do conjunto sdo necessdrias e suficientes para consid-
erar um certo nimero como sendo o niimero nove.

3.1. Arquitetura
As GANSs sdo compostas por dois modelos:

e Um discriminador D, treinado para diferenciar amostras
que ndo pertencem a distribui¢do real das que pertencem.
Esse modelo é uma fungdo diferencidvel D(x,6,), onde
x € a amostra a ser analisada considerando um conjunto
de parametros configurdveis 6;, que resulta em um tnico
valor de saida, geralmente esse valor estd no intervalo
[0,1], sendo O para amostras que o discriminador tem
certeza que nao pertencem a distribuig¢do e 1 para amostras
que ele tem certeza que pertencem.

Um gerador G, treinado para construir uma distribui¢do
Pmodel que € capaz de capturar, em um cendrio ideal, todas
as caracteristicas da distribui¢@o original pgu,. Esse mod-
elo também ¢ uma fungéo diferencidvel G(z, 6,), onde z é
um vetor latente e 6, sdo os parametros configurdveis de
G.

A Figura 2 representa um esquemadtico da arquitetura das
GANs. As distribuicdes do mundo real sdo complexas e de-
mandam a andlise de vdrias caracteristicas das amostras para
uma copia fiel dessas distribui¢cdes, em razdo disso, o modelo
é construido de forma iterativa e incremental. Inicialmente, al-
gumas amostras x da distribui¢@o original sao extraidas para re-
alizar o treinamento do modelo discriminador. Esse passo ini-
cial permite que o discriminador classifique corretamente fu-
turas amostras. Em seguida, um cédigo latente z € extraido e
passado para o gerador G, que tenta reproduzir a distribui¢do
original, resultando em um p,,4. Algumas amostras X do
DPmoder S0 utilizadas para treinar o discriminador. O objetivo
agora € treinar o discriminador com as amostras retiradas da
distribui¢@o pyuq. € esperar que essas sejam consideradas como
amostras da distribui¢ao original, maximizando o erro do dis-
criminador. O resultado desse processo € utilizado para corrigir
eventuais falhas de ambos os modelos, que refazem o procedi-
mento considerando essas novas informagdes.

O processo pode ser visto como um jogo minimax com-
posto de dois jogadores, onde o discriminador tenta maximizar
a probabilidade de diferenciar corretamente as amostras ¢ o
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gerador tenta minimizéa-lo. A solugdio para esse problema é o
equilibrio de Nash. Em certo ponto do treinamento, o discrim-
inador ndo é capaz de diferenciar amostras reais de falsas, ou
seja, a saida sempre serd 0,5, em contrapartida, o gerador ndo
alterard a distribuigao poqer, pois seu objetivo de enganar o dis-
criminador foi alcangado.

Distribuicdo real

0-Falsa

1-Real

Espago latente Retropropagagao (Reajuste de parametros)

Fig. 2: Arquitetura de uma GAN. Fonte: Produzida pelo autor.

4. Pesquisas atuais

GANs sdo modelos recentes, existindo inimeras pequisas em
aberto. Nesta se¢do, sd0 apresentados os principais problemas
em estudo.

4.1. Falta de convergéncia

O treinamento de uma GAN envolve encontrar o equilibrio
de Nash em um jogo ndo cooperativo entre dois jogadores. O
problema estd na convergéncia do modelo ao realizar o treina-
mento utilizando a técnica do gradiente descendente. Em cer-
tos jogos, ou o equilibrio é obtido ou cada movimento de um
jogador pode desfazer todo o progresso que o outro fez para
alcangar o equilibrio. Isso acontece porque os custos de cada
jogador sao atualizados desconsiderando o outro e, como con-
sequéncia, pontos de minimo local de um sdo considerados de
maximo pelo outro, fazendo com que o gradiente fique rotacio-
nando entre os dois, deixando o treinamento instivel. Esse é
um problema com jogos em geral, ndo apenas das GANs. O
principal problema nesse tema € o Mode collapse.

O Mode collapse, ou Helvetica scenario, ocorre quando o
gerador descobre uma falha no discriminador e passa a explora-
la, gerando amostras com baixa ou nenhuma diversidade. A
gravidade desse problema pode ser total, todas as amotras sdo
iguais, ou parcial, algumas amostras s3o iguais, como o exem-
plo exibido na Figura 3.

Fig. 3: Mode collapse parcial de um conjunto de amostras sobre uma base de
dados de camas. Fonte: Arjovsky et al. (2017)



4.2. Métricas de avaliagdao
As fungdes de custo apresentadas s@o utilizadas para medir
a pontuagio de dois jogadores em um jogo. Entretanto, essas
fungdes ndo avaliam a qualidade ou a diversidade das amostras
geradas. Algumas técnicas visam tratar esses problemas:
Inception Score (IS) Salimans et al. (2016): Avalia a quali-
dade e a diversidade das amostras utilizando entropia.

e Qualidade das amostras: Entropia alta, qualidade ruim.
Entropia baixa, qualidade boa.

e Diversidade: Entropia alta, diversidade alta.
baixa, diversidade baixa (Mode collapse).

Entropia

Esses dois critérios sdo combinados na Equagdo 2. Onde
Dy, representa a divergéncia de Kullback-Leibler e p(y|x) é a
probabilidade de y dado x.

1S(G) = exp(Bx~p, Dk (pGI0)IP())) 2

Entropia, nesse contexto, estd relacionada a aleatoriedade.
Por exemplo, considere uma GAN com uma base de treina-
mento de imagens de gatos. Ao avaliar, manualmente, um con-
junto de imagens geradas a partir dessa base, um avaliador ird
escolher uma imagem qualquer e verificar se essa imagem pos-
sui as caracteristicas necessdrias para ser considerada uma im-
agem real de um gato. Em um segundo teste, ele avaliard se
hd uma quantidade suficiente de imagens de diferentes gatos,
e ndo apenas um grande conjunto com vdrias imagens de um
mesmo gato. Traduzindo esse processo para a técnica do IS,
ela ird avaliar se, dada uma imagem qualquer, essa imagem ¢
altamente predizivel, ou seja, é possivel afirmar que se trata
de uma imagem de um gato. Se sim, a entropia dessa im-
agem serd baixa. Em seguida, ela avaliard o conjunto anal-
isando se ele possui diversidade suficiente. Se sim, esse con-
junto serd impredizivel e sua entropia serd alta, ou seja, nao ha
um padrao que o gerador segue para gerar novas classes de im-
agens, ou melhor, ele gera novas classes de imagens seguindo
uma distribuic@o uniforme.

Fréchet Inception Distance (FID) Heusel et al. (2017): O FID
extrai caracteristicas das amostras durante o processo de treina-
mento e modela uma distribui¢do de dados a partir dessas. Em
seguida, o FID entre as amostras geradas g e as amostras reais
x € calculado através da Equacdo 3.

FID(x,8) = Il — el + Tr(T, + T —2(S, + T8 (3)

Sendo (y, 2¢) € (1, 3,) a média e covariancia das amostras
das distribuicdes reais e geradas, respectivamente, 7r(A) o traco
de uma matriz A e ||x||§ o produto de um vetor de dimenséao 2
com ele mesmo.

Como a técnica avalia a distdncia entre duas distribuicoes,
quanto menor o FID, mais semelhantes as distribui¢cdes sdo e,
por consequéncia, a qualidade e a diversidade das amostras sdo
altas.

Ambas as técnicas sdo tteis para verificar se ocorreu Mode
collapse. Porém, o FID ¢ mais robusto ao ruido do que o IS
Heusel et al. (2017), conseguindo produzir resultados mais con-
sistentes em relagdo a diversidade das amostras.

4.3. Problemas referentes a imagens
e Contagem

Fig. 4: GANSs tém dificuldade em inserir a quantidade semanticamente correta
de elementos. Fonte: Goodfellow (2017)

e Perspectiva

Fig. 5: GANs ndo produzem imagens que passam a sensagdo de perspectiva,
resultando em imagens planas. Fonte: Goodfellow (2017)

o Estrutura Global

Fig. 6: GANs ndo conseguem aprender o conceito de estrutura global, gerando
imagens de cachorros com duas orelhas. Fonte: Goodfellow (2017)

5. Analise do algoritmo

Antes de demonstrar o funcionamento pratico de uma GAN,
& necessdrio compreender o nicleo de uma GAN e as con-
sequéncias resultantes de sua arquitetura. O Algoritmo 1 ap-
resenta o processo de treinamento de uma GAN como definido
no artigo original, hd diferentes versdes de GANs e melhorias
propostas que alteraram esse processo.

Com o algoritmo definido, ¢ interessante notar que:

e Em uma iteracdo do treinamento, o nimero de iteracdes
do discriminador pode ser maior que a do gerador, in-
dicando que ndo hd problema em tornar o discriminador
mais poderoso que o gerador.



Algorithm 1 Minibatch stochastic gradient descent training of gener-
ative adversarial nets. The number of steps to apply to the discrimina-
tor, k, is a hyperparameter. We used k = 1, the least expensive option,
in our experiments.

for number of training iterations do
for k steps do
o Sample minibatch of m noise samples {zV,...,z"™)}
from noise prior p,(z).
o Sample minibatch of m examples {x, ...
data generating distribution pga(x).
o Update the discriminator by ascending its stochastic

, X} from

gradient:
mn
Vi 3" [log (<) + g 1 - D6 ()]
end for -
o Sample minibatch of m noise samples {z\V,...,z™}

from noise prior py(z).
o Update the generator by descending its stochastic gradi-

ent:
l N — (i)
VH’*m ; log(l D(G (z ))) .
end for
The gradient-based updates can use any standard gradient-
based learning rule. We used momentum in our experiments.
Fonte: Goodfellow et al. (2014)

Implementagdo de D e G: Nio sido definidas restricdes
de implementacdo para as redes neurais usadas. De fato,
vdrias implementagdes utilizam diferentes estratégias,
como a DCGAN que implementa as redes utilizando
convolugdes profundas.

Flexibilidade na utilizagdo de métodos baseados em gradi-
entes. Como comentado no algoritmo, qualquer método
pode ser utilizado, inclusive, pode-se definir diferentes
métodos para o gerador e o discriminador, como serd visto
adiante.

6. Prova de Conceito - SRGAN

Elucidado os aspectos tedricos e praticos sobre as GANs, é
necessdrio mostrar uma aplicacio real que resolva um problema
para o qual hoje, ou néo exista solu¢do ou a aplicagdo das GANs
produz resultados melhores em relagao as solugdes existentes.
Esta secdo apresenta a Super Resolution GAN (SRGAN).

6.1. SRGAN

A SRGAN Ledig et al. (2016) visa produzir imagens de alta
resoluc@o. Apds treinado, o modelo aceita como entrada uma
imagem de baixa resolucéo e produz como saida uma imagem
de super resolugdo que, no minimo, preserva a qualidade origi-
nal da imagem.

A arquitetura légica segue o mesmo principio das GANs
tradicionais. O gerador recebe como entrada uma imagem de
baixa resolugdo (originalmente de alta resolucdo, sofrendo um
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processo de subamostragem) e, como saida, produz uma im-
agem de super resolugdo. O discriminador diferencia imagens
de alta resolucd@o das de super resolucdo (produzidas pelo ger-
ador).

6.2. Materiais e Métodos

O algoritmo que implementa a SRGAN foi obtido em Dong
et al. (2017), foi implementada pelos desenvolvedores da bib-
lioteca TensorLayer, como uma implementacgio de exemplo que
a utiliza. Ele sofreu apenas uma adapta¢do para que consiga
processar imagens em lote. A aplicacdo utilizou o modelo pré-
treinado existente.

Foram utilizadas 106 imagens de teste coloridas e em preto
e branco, retiradas de Agustsson and Timofte (2017), Timofte
et al. (2017) e Gonzalez (2017), com tamanho médio de 500 x
500.

O modelo foi executado em um computador equipado com
um processador i3-3250 3.5 GHz, 8 GB de RAM.

6.3. Resultados obtidos

Fig. 7: Resultados obtidos. A esquerda, o resultado da SRGAN (Ampliada 4x).
A direita, a imagem original. Fonte: Produzida pelo autor.

7. Conclusio e trabalhos futuros

Neste trabalho, de forma diddtica, os principais aspectos
tedricos e praticos das GANs foram discutidos. A principal
arquitetura estado da arte funcional e estdvel, a DCGAN, foi



descrita e detalhada. Foram desenvolvidos experimentos para
suportar a teoria, além de realizar a validacdo das técnicas pro-
postas seguidos da discussdo dos resultados obtidos e como eles
podem ser analisados para inferir possiveis problemas de treina-
mento. Por fim, uma GAN estado da arte foi utilizada para ser
aplicada em problemas enfrentados atualmente, provendo exce-
lentes resultados. Todos esses aspectos qualificam esse trabalho
para ser utilizado como ponto de partida para futuros trabalhos
sobre GANs. Podemos elencar como trabalhos futuros:

e Estudo sobre novas métricas de avaliagdo: Novas métricas
estdo sendo desenvolvidas, como o Kernel Inception Dis-
tance Binkowski et al. (2018), e uma comparagio entre
elas, considerando vantagens e desvantagens, ¢ interes-
sante. Além disso, € possivel avaliar métricas utilizadas
em outras técnicas e tentar adaptd-las as GANs.

Estudo sobre diferentes componentes das GANs: Cada
componente influencia o comportamento final do treina-
mento de uma certa forma, ¢ importante analisar como
essa influéncia acontece e se hd componentes com in-
fluéncia sobre outros.

Adaptar e/ou combinar diferentes GANs: A constru¢do
de um modelo estdvel de GAN ¢ dificil e demanda muito
tempo. Assim, a adaptacdo de modelos existentes pode
trazer resultados significativos. Por exemplo, como visto,
a WGAN-GP é uma WGAN com penalidade no gradiente,
essa ideia pode ser adaptada a DCGAN.
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