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RESUMO

As areas de processamento de imagens, computacao grafica e visao computacional
recentemente viram avancos significativos em diversas aplicagoes, muitos dos quais se devem
a técnicas baseadas em Redes Adverséarias Generativas (Generative Adversarial Networks -
GANS). Dentre essas aplicagoes, podemos ressaltar a super-resolucao, transformagao de
dominio, transferéncia de estilo, restauracao de fotos, e sintese de imagens, dentre outras.
Neste trabalho estudamos o uso de GANs em aplicagoes de transformacgoes de contornos

em imagens e sintese de imagens de faces.

A primeira aplicacao envolve transformar esbogos de carros em imagens realistas, e
esbocos de personagens de desenho em uma versao colorida e texturizada. Analisamos e
discutimos o uso das arquiteturas Pix2Pix e CycleGAN nessa tarefa, experimentando com

diferentes configuracoes de parametros como melhorar a imagem sintetizada.

Na aplicagao de sintese, inspirados por trabalhos de manipulacao de imagens, ex-
ploramos como gerar imagens sintéticas de faces humanas utilizando GANs condicionais
como autoencoders, de forma que gerem vetores latentes que permitam a manipulacao das
imagens diretamente no espaco latente das caracteristicas. Testamos diversas combinacoes
de geradores, discriminadores, funcoes de loss e técnicas de treinamento para entender quais

elementos contribuem na melhoria da imagem sintetizada.

Palavras-chave: Aprendizado Profundo, Redes Adversarias Generativas, Sintese de

Imagens, Deep Image Rendering, GANs, Processamento de Imagens
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ABSTRACT

Significant advances in image processing, computer vision, and computer graphics
applications were recently achieved, much due to techniques based on Generative Adversarial
Networks (GANs). Among those applications we can cite super resolution, image to image
translation, style transfer, picture restoration and image synthesis. In this work we study

the use of GANs in contour-to-image translation and face image synthesis applications.

The first task involves transforming car sketches into realistic images, and cartoon
sketches into a colorized and texturized version. We analyze and discuss the use of both
Pix2Pix and CycleGAN architectures in this task, performing experiments with different

parameters and configurations to enhance the quality of the synthetic image.

In the synthesis application, inspired by image manipulation works, we explore how
to generate synthetic images of human faces using conditional GANs as autoencoders, so
that they can generate latent vectors that allow image manipulation directly on the feature
latent space. We tested many combinations of different generators, discriminators, loss
functions and training techniques to understand which elements contribute to generate

better images.

Keywords:Deep Learning, Generative Adversarial Networks, Deep Image Synthesis,

Deep Image Rendering, GANs, Image Processing
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INTRODUCAO

Redes Adversarias Generativas (Generative Adversarial Networks - GANs) sao técnicas
baseadas no chamado “treinamento adversario” que consiste em dois componentes, um
gerador que é treinado para criar um conjunto de dados sintético que seja o mais proximo
possivel de um conjunto de dados real, e um discriminador cuja funcao é distinguir (ou
discriminar) dados reais de dados falsos [20, 19]. Normalmente esses componentes sao redes
neurais, e seu treinamento é feito como uma competicao entre os dois médulos, sendo o
objetivo do gerador sintetizar dados tao realistas que consigam enganar o discriminador, ao

passo que o objetivo do discriminador é nao se deixar enganar.

Essa é uma técnica de aprendizagem profunda (deep learning), area do aprendizado
de maquina que estuda o uso de modelos multicamadas treindveis em diversas tarefas [19)].
Redes de aprendizado profundo realizam o que se chama de aprendizado de representagao [19],
ou seja, o modelo consegue aprender a representacao dos atributos (ou a representacao
da distribuicdo dos atributos) que compoéem os dados de treino. Uma caracteristica
desse tipo de modelo que torna sua escolha interessante é que, apesar do treinamento ser
computacionalmente custoso, as redes treinadas mantém a representacao dos dados dentro
da sua estrutura, e por isso conseguem fazer inferéncia mais rapidamente, o que pode ser

util para aplicacoes interativas.

Um tipo de rede comumente empregada em tarefas que envolvem processamento de
imagens sao as Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNNs),
que utilizam camadas com operadores de convolugao para reconhecer as caracteristicas das

imagens através de mapas de atributos (feature maps) [37, 19]. Os atributos reconhecidos
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pelas CNNs podem ser mais genéricos, como diferenciar um humano de um gato, ou podem
ser atributos mais especificos, como as caracteristicas da face de uma pessoa que a tornam

diferente das demais.

Como a rede tem dentro de si uma representacao dos atributos das imagens usadas
no treinamento, diversas aplicacoes podem ser derivadas, tais como a transformacao de
imagens [28, 80], a composi¢do de imagens a partir de colagens desses atributos [28,
72], detecgao de objetos em tempo real [68, 23, 52, 53, 10], reconhecimento facial [65],

transferéncia de estilo [80, 33, 34, 17], super resolugao [29, 38, 60], modelagem baseada em

esbogo [40], restauragao de fotografias [73].

Recentemente as GANs baseadas em CNNs tem recebido maior destaque por alcanca-
rem bons resultados em diversas dessas tarefas [75, 21], com métodos que frequentemente

superavam o estado da arte [19, 28, 72].

Essas aplicacoes eram restritas a computadores com alto poder de processamento, mas
com a recente evolugao das unidades de processamento grafico (GPUs) e a reducao de custo
em relacao ao poder de processamento desses componentes, as aplicacoes de inteligéncia
artificial e aprendizado de maquina puderam chegar também nos computadores pessoais
e dispositivos moveis. Paralelamente a isso, uma maior quantidade de dados passou a
ser gerada e armazenada globalmente, efeito da disseminacao do uso de dispositivos com
internet embarcada, como smartphones, a digitalizacao dos servicos através de aplicativos, e
o uso de redes sociais. A uniao dessa maior disponibilidade de melhores dados com o maior
poder computacional propicia a aplicacao de técnicas de aprendizado de méaquina para as

mais diversas tarefas.

Como exemplo, aplicagoes baseadas em GANs podem ser usadas por artistas que
queiram ter uma primeira visao de como objetos esbocados em duas dimensoes ficariam
se transformados em modelos tridimensionais [51], ou entdo usar uma aplica¢do interativa
que construa cenas e paisagens em tempo real a partir de uma representagao mais simples

como um mapa semantico [72, 46, 45]. Um artista pode fazer uma ilustracao base com seu
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tracado e aplicar um estilo diferente na sua imagem, como aplicar a uma foto o estilo de

Monet ou de Van Gogh [80] (Fig. 1.1).

Photograph Monet Van Gogh - Czanne

Figura 1.1: Exemplos de transformagoes artisticas em uma foto. Fonte [80]. Uma foto de uma
paisagem, a esquerda, tem seu estilo transformado pela CycleGAN para se assemelhar
ao estilo de Monet, Van Gogh, Cezanne e Ukiyo-e, respectivamente.

Outros tipos de transformagoes podem ser feitas, como uma interpolacao linear a nivel
dos atributos, e ndo dos pixels, em que seria possivel criar hibridos de gatos e cachorros [39]

ou mesclar a Tower Bridge com a Torre Eiffel [79], como na Figura 1.2.

Figura 1.2: Exemplos de transformagoes de imagens naturais. Na linha superior, o trabalho de
Zhu et al. [79] interpola de maneira continua e natural a Tower Bridge & esquerda com
a Torre Eiffel & direita. Na linha inferior, Lira et al. [39] transformam a imagem de um
cachorro gradualmente até que ele se torne um gato completamente sintético a direita.

Isso é feito através da manipulagao das caracteristicas das imagens diretamente no
espaco latente aprendido pela GAN, por meio de operagoes vetoriais no vetor latente que
codifica a informacao da imagem criada. Um desafio é descobrir para uma determinada
imagem, qual é o vetor latente que a representa dentro do espaco de uma GAN especifica, e

geralmente as soluges para esse problema envolvem a cria¢ao de novas redes [79, 54, 2, 3].
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1.1 Motivacao

Ferramentas baseadas em IA, como o Nvidia Canvas' que é baseado na GauGAN [47],

ou o Neural Filters” presente no Adobe Photoshop, podem auxiliar artistas nas suas criacoes.

Uma aplicagao que transforma esbogos em imagens colorizadas, texturizadas e com
maior quantidade de detalhes, pode auxiliar na etapa de ideacao de um produto ou de
storyboarding de uma animacao, por exemplo. Se uma GAN puder ser treinada para
fazer essa transformacgao, ela pode ser incluida em um software que permita aos artistas

manipularem suas criagoes e ver uma versao melhorada de forma interativa.

Outra aplicagao interessante pode ser a manipulacao dos atributos ja existentes em
uma imagem. Um exemplo pode ser alterar as caracteristicas faceais de uma pessoa, como
idade, pose, género ou até presenca de barba ou 6culos, em uma foto ou video. Softwares
com essa capacidade ja sao usados em producoes audiovisuais, e também podem auxiliar

aos criadores de conteudo digital em suas criagoes.

1.2 Objetivo

Neste trabalho pretendemos estudar o uso das GANs em duas aplicacoes distintas: a

transformacao de contornos em imagens, e a sintese de imagens de faces.

Na primeira aplicagao estudamos o uso das arquiteturas Pix2Pix [28] e CycleGAN [80]
na tarefa de transformar esbocos de carros em imagens realistas, e a transformagao de esbocos
de personagens humanoides em um desenho colorido e com textura. Uma aplicacao desse

tipo pode permitir uma prototipagem mais rapida, com o artista esbocando enquanto assiste,

1 Disponivel em: https://www.nvidia.com/pt-br/studio/canvas/
2 Disponivel em: https://www.adobe.com/products/photoshop/neural-filter.html
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em instantes, sua criacao tomar um aspecto mais préoximo do produto final. Avaliamos,
portanto, a qualidade das imagens geradas e o tempo de inferéncia, para garantir que o

processo possa ocorrer de forma interativa.

Na aplicacao de sintese de imagens estudamos a aplicacao de GANs condicionais como
autoencoders treinados de forma adversaria para gerar imagens de faces. Uma vantagem
desse método é que o gerador que cria as imagens sintéticas possivelmente também tem
a capacidade de gerar o vetor latente que corresponde a uma imagem especifica, sem a
necessidade de uma rede adicional para isso. Também comparamos diversas combinagoes
distintas dos elementos que compoem essas GANs para entender o impacto de cada um

deles na sintese da imagem final.

1.3 Estrutura

O Capitulo 2 tera uma introdugao ao referencial tedrico, em que serao abordados
conceitos de aprendizado de maquina, redes neurais, e outros necessarios para o entendi-
mento deste trabalho, seguido por uma revisao de trabalhos relacionados no Capitulo 3.
Nosso estudo de uma aplicacao de transformacao de esbogos em imagens complexas sera
aprofundada no Capitulo 4, e o Capitulo 5 ird discorrer a respeito de nosso estudo sobre
como um autoencoder baseado em GANs pode gerar um vetor latente do dominio do gerador
que permita controlar a sintese da imagem final. Finalmente no Capitulo 6 serd feita uma

discussao dos resultados obtidos, uma conclusao e possiveis trabalhos futuros.
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A area de sintese de imagens por aprendizado profundo é relativamente recente, mas
foi construida a partir de um longo desenvolvimento do ramo da Inteligéncia Artificial
A Figura 2.1 ilustra a relacao entre a inteligéncia artificial, o aprendizado de méquina, o

aprendizado de representacao e o aprendizado profundo, que sera detalhado mais adiante.

Inteligéncia

Artificial (IA)

Aprendizado
profundo

Aprendizado de

representacio

Ex: MLFE, CNN,
GAN

Aprendizado

de maquina

Ex: Redes Neurais,
Autoencoders

Ex: Regressiio,
Classificagfio,
Aprendizado por,
reforgo

Ex: Visido Computacional,

Processamento de Linguagem Natural,
Meétodos de decisio

Figura 2.1: Diagrama de Venn da Inteligéncia Artificial. Adaptado de: [19]. O ramo da inteligéncia
artificial (IA) engloba diversas sub-dreas como o aprendizado de méquina e outras nao
representadas na ilustracao. Da mesma forma, aprendizado de representacao é uma

sub-area do aprendizado de maquina e o aprendizado profundo é uma sub-area do
aprendizado de representagao.
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Este capitulo inicia com uma breve abordagem do que é aprendizado de maquina,
e os tipos mais comuns de aprendizado e de tarefas que podem usar essa técnica. Na
sequéncia serd apresentado como as redes neurais passaram de uma tentativa de modelar o
funcionamento do cérebro humano para um dos mais importantes modelos de estimagao

estatistica da atualidade.

Essas redes foram entao adaptadas para trabalhar com diferentes tipos de dados,
como imagens, e novas técnicas surgiram disso. Dessas, a que aparece mais recorrentemente
na area de sintese de imagens sao as Redes Adversarias Generativas (Generative Adversa-
rial Networks - GANs) que usam um treinamento baseado em competi¢ao para alcangar

resultados verossimeis. As GANs serao abordadas mais profundamente na Segao 2.4.

2.1 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina é uma sub-area da Inteligéncia Artificial que usa algoritmos
que representam modelos adaptativos que conseguem ser otimizados a partir de dados em
um processo de “treinamento” ou “aprendizagem” [9]. Especificamente, dada uma tarefa e
uma métrica de desempenho, um algoritmo de aprendizado de maquina usa a experiéncia

passivel de ser extraida dos dados nos dados para se aperfeigoar na execugao dessa tarefa [19].

Chamamos esses algoritmos treinados de modelos, e ao se modificar o algoritmo, a
base de dados ou a métrica de performance, é possivel criar diversos tipos de modelos
diferentes que sao especializados em alguma tarefa especifica, como prever valores futuros
de uma série temporal, reconhecer atributos em imagens, analisar a linguagem natural e

responder de acordo, dentre tantas outras [19].

Uma dessas tarefas ¢ o aprendizado de representagao, que consiste no modelo extrair a

representagao latente dos dados do conjunto de treino [19]. Em outras palavras, os parame-
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tros treinados do algoritmo modelam a representacao ou a distribuicao dos atributos desses
dados. Um exemplo disso é como modelos de deteccao de faces aprendem naturalmente a
extrair caracteristicas especificas, como olhos, narizes e bocas, das imagens que participaram

do seu treinamento.

2.1.1 Tipos de Tarefas

O objetivo de empregar um modelo de aprendizado de maquina é resolver uma tarefa
que seria complexa, demorada ou até impossivel para um ser humano resolver em tempo
habil, como aprender o comportamento de milhares de clientes de uma loja online, ou

) )

calcular o resultado de um sistema que emprega centenas de variaveis.
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Figura 2.2: Principais tipos de tarefas de aprendizado de méquina. A esquerda (a) um modelo de
regressao em que os pontos azuis representam observagoes reais e os pontos laranjas
correspondem as saidas do modelo. Ao centro (b) um classificador binério representado
pela linha verde divide o espaco em dois, correspondendo as classes 0 e 1. A direita
(¢) um modelo de agrupamento separou os exemplos em dois grupos diferentes.

Dentre as tarefas que podem ser executadas por sistemas baseados em aprendizado
de méquina, pode se ressaltar trés principais, representadas na Figura 2.2: a regressao, a

classificacao e o agrupamento. Essas trés tarefas serao detalhadas adiante nesta segao.
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Além das citadas, existem outros tipos de tarefas, como processamento de linguagem
natural (NLP), deteccao de anomalias, sistemas de recomendacao, transcrigao, ou sintese

de dados [19].

Regressao

Os Métodos de Regressao Linear encontram uma fungao f : R” — R a partir de um
conjunto de dados de treino X C R” x Y C R com o objetivo de, dado um x; € R", a
fungao retorna f(x;) como uma aproximacao, ou previsao, de Y [19, 9]. Essa capacidade de

prever informagcoes desconhecidas chamamos de capacidade de generalizacao do modelo.

Classificacdo

A tarefa de classificacao se assemelha a regressao, mas em vez de modelar uma funcao
f que produza uma saida continua, a classificacido modela uma funcao h : R" — C em que
o conjunto C = {cy,... , ¢} corresponde a todas as k possiveis classes que os exemplos

podem assumir [19, 9].

Similarmente a regressao, o modelo é treinado utilizando uma base de treino em
que cada exemplo tem sua classificacao conhecida, e o objetivo do modelo é classificar

corretamente os exemplos da base de treino e generalizar para exemplos nao conhecidos.

Quando um algoritmo de classificagao deve decidir entre apenas duas classes diferentes,
chamamos essa tarefa de classificagdo bindria, como representado na Figura 2.2(b). Tarefas

com mais de duas classes sao chamadas de classificacao multiclasse.
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Agrupamento

O agrupamento modela uma fungao ¢ : R" — P em que P = {p1,... px} representa

o conjunto de grupos a qual cada elemento pode ser associado [9].

Normalmente os algoritmos de agrupamento particionam o espaco dos exemplos
de forma a manter dentro do mesmo grupo os elementos mais similares entre si. Essa
similaridade (ou dissimilaridade) pode ser calculada através de medidas de distancia entre
os vetores que representam cada objeto. O objetivo do agrupamento é criar particoes
que maximizem a coesao entre os elementos de um mesmo grupo ao mesmo tempo que

maximizam a separagao entre grupos diferentes, como ilustrado pela Figura 2.2(c).

2.1.2 Tipos de Aprendizado

Existem diversas maneiras de se realizar o treinamento de um algoritmo de aprendizado
de maquina. Dentre essas, pode-se ressaltar o aprendizado supervisionado, o aprendizado

nao supervisionado e o aprendizado por reforco.

Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, sabemos o resultado pretendido para cada exemplo
da base de dados de treino. Esse resultado pode ser um objetivo (target ou label) de acordo
com a tarefa a ser executada, como ilustrado na Figura 2.3 (esquerda). Os objetivos sao
definidos anteriormente ao passo de treinamento por um supervisor, o que da o nome ao
método [9]. Classificacao e Regressao sdo exemplos de tarefas em que normalmente se aplica

o aprendizado supervisionado.

11
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Figura 2.3: Comparagao entre aprendizado supervisionado e nao supervisionado. A esquerda, um
algoritmo baseado em aprendizado supervisionado aprende a classificar “estrelas” de
“nao estrelas” com base no objetivo pré-definido por um supervisor. A direita um
algoritmo baseado em aprendizado nao supervisionado agrupa exemplos da base de
dados de acordo com a similaridade de seus atributos.

No caso de um algoritmo de classificacao, por exemplo, cada observacao X; deve ter
um rétulo (label) c¢; que corresponde a sua classificacao pretendida. Em cada iteragao do
processo de treinamento do algoritmo, um ou mais exemplos sao introduzidos como entrada
do algoritmo que deve se ajustar para que sua saida seja a classe definida no objetivo para

aquele exemplo.

Em uma regressao, para cada exemplo X; uma saida y;, que corresponde ao valor
que a funcao modelada deve retornar ao se aplicar esse exemplo na entrada. Em outras

palavras, em um modelo ideal tem-se y; = f(X;).

Uma vantagem da abordagem supervisionada é que, por saber exatamente o objetivo
que se quer alcangar, a convergéncia do modelo costuma ser mais rapida e normalmente
para a direcao de um minimo local. Com o conhecimento do objetivo também é possivel
calcular funcgoes de erro que permitem uma medida mais clara do erro que o modelo tem de

representar os dados a cada iteracao.

Uma caracteristica importante desse tipo de aprendizado é que ele exige uma base de
dados que contenha os objetivos, ou que eles sejam preparados previamente, o que pode

ser custoso para tipos de dados nao estruturados como imagens ou audios. Além disso,
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caso exista uma func¢ao matemaética ou um algoritmo que possa calcular o objetivo de cada

exemplo da base, a abordagem de aprendizado torna-se desnecessaria.

Aprendizado Ndo Supervisionado

O aprendizado nao supervisionado, por outro lado, nao possui um objetivo claro
definido para cada exemplo. Por conta disso o algoritmo utiliza padroes inerentes aos
préprios dados para cumprir a tarefa [9], como no caso do agrupamento, ilustrado na

Figura 2.3 (direita).

No agrupamento, o algoritmo precisa definir quais elementos pertencem a cada um
dos grupos, e portanto deve calcular uma dissimilaridade entre objetos, ou uma divergéncia

entre distribuicoes de dados, para decidir em qual grupo colocar cada objeto.

Os modelos de agrupamento podem criar grupos diferentes a depender do seu funcio-
namento ou da sua inicializagao. Por conta disso, para dois modelos diferentes treinados
nos mesmos dados podem trazer resultados bem diferentes, e normalmente é necessaria

uma interpretacao humana dos resultados para dizer qual deles é melhor para uma tarefa.

Ainda assim, modelos nao supervisionados sao tteis, principalmente quando nao ha

bases de dados estruturadas e com os objetivos definidos.

Aprendizado por Reforco

O aprendizado por reforco funciona através de um sistema de recompensas. O modelo
é criado a partir de regras basicas e nao é treinado com um conjunto de dados fixo, mas
interage com o ambiente sendo refor¢cado de acordo com as recompensas ou punigoes que

recebe de acordo com as interagoes que executa [19].

13
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O problema que modelos de reforco tentam resolver é quais agoes tomar em cada
situacao de forma a maximizar a recompensa obtida, através de um processo de tentativa e
erro [9]. Normalmente esses problemas envolvem um agente sujeito as varidveis do ambiente,
e cujas agoes também impactam esse ambiente, e as respostas as sequéncias de agoes podem

nao vir imediatamente.

2.2 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo é uma sub-drea do aprendizado de maquina (vide Fig. 2.1)
que consiste em aprender representacoes complexas que sao expressadas em termos de
outras representacoes mais simples [19]. Normalmente esses modelos sao chamados de redes,
justamente pela forma como os elementos simples sao interligados formando estruturas mais
complexas, como as Redes Neurais Artificiais, em inglés Artificial Neural Networks (ANNs),
que formam uma estrutura inspirada na forma como os neurdnios se interligam em nosso

cérebro [14].

As redes neurais modernas sao, em tltima instancia, estimadores de fungoes projetados

para realizar generalizacao estatistica a partir dos dados de treino [19].

Baseadas nas ANNs, outros métodos foram criados, especializados em tipos especificos
de tarefas, como por exemplo as Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural
Networks - CNNs) utilizadas para tarefas que exigem processamento de imagens ou sons,
ou as Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNNs), utilizadas para
modelar séries temporais, ou modelos de sistemas em que um estado anterior tem efeito no

estado atual.
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2.2.1 Redes Neurais Artificiais - ANNs

O cérebro humano é composto de bilhoes de neuronios conectados entre si, e que se
comunicam transmitindo sinais através de sinapses. Em 1943, McCulloch e Pitts [42] mode-
laram um neurénio matemadtico, que serviu de base para Rosenblatt criar o Perceptron [57],
um modelo neuronio capaz de ser treinado para realizar uma classificagao bindria, ou seja,

dada uma entrada o neurdnio aprenderia a classifica-la corretamente como 0 ou 1 [14].

A equacao do Perceptron é expressa por:

n
y=step | b+) wix; |, (2.1)

i=0
em que uma entrada vetorial X = [x1,xp, ..., X,] tem cada i-ésimo elemento ponderado por
um peso w;, correspondente a sua importancia na ativacao do neurénio, e b é um termo
que insere um viés no neuronio, similar ao intercepto de uma funcao linear. A funcao
degrau step(x), que retorna 1 quando x > 0 ou 0 caso contrario, é a fungao de ativagao
do Perceptron. Em outras palavras, o que define se o neuronio sera ativado ou nao ¢é o

resultado da média ponderada das suas entradas aplicado a funcao degrau.

Por essa caracteristica, o Perceptron sé pode aprender a modelar fungoes que sao
linearmente separaveis, ja que ele efetivamente representa um hiperplano que separa o

espago em duas regides que correspondem a classificagao 0 e a classificagao 1 [14].

Figura 2.4: Modelo de um Perceptron.
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O aprendizado do Perceptron é feito por meio do ajuste dos pesos do neuronio. Dado
um conjunto de m pares (Xy, yx) com k= {1,...,m} chamado conjunto de treino, em que
sabemos a classificacao pretendida y; para cada entrada X, pode-se calcular o erro de

. ~ erceptron ~ . , . ~
classificacao do perceptron e = y,’; P — yf‘ll e entao ajustar os pesos através da iteracao:

Wiyl < W; +ax;e, (2.2)

em que a é uma taxa de aprendizado definida pelo usuario. Os pesos normalmente sao
iniciados de forma aleatéria, com valores amostrados de uma distribuicao uniforme no
intervalo [—1, 1], e para cada novo exemplo apresentado ao perceptron ele calcula o erro da
sua predigao e reajusta seus pesos, idealmente convergindo a classificacao correta [14, 19].

A Figura 2.4 ilustra esse modelo de neurénio.

Multilayer Perceptron - MLP

A maior limitacao do Perceptron original é que ele s consegue separar o espaco
em duas regioes distintas delimitadas por uma reta, e por isso nao resolve problemas
relativamente simples, mas nao lineares, como modelar a fungao légica OU exclusivo (XOR),

que envolve separar o espago em mais do que duas regioes distintas.

Assim, apds anos de desenvolvimento, uma evolugao do Perceptron foi criada, em que
um ou mais neuronios eram dispostos em camadas, de forma que os neuronios da mesma
camada nao se interligam, mas podem se comunicar com neuronios da camada anterior
e da proxima, formando enfim o que chamamos de rede neural. Esse modelo é chamado

Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP) [58].

A Figura 2.5 apresenta um MLP com quatro camadas, sendo uma entrada, uma saida
e duas camadas ocultas. Cada circulo representa um nd, ou neurédnio, e as saidas dos
neuronios de uma camada podem se ligar as entradas dos neuronios da camada seguinte.

Chamamos de densa ou fully-connected a rede ou secao da rede em que todos os neuronios
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de uma camada estao ligados a todos os neuronios da camada seguinte. A quantidade de
neuronios em cada camada e a quantidade de camadas podem variar, e esses parametros

sao definidos pelo projetista da rede.

Entrada Camadas ocultas Saida

Figura 2.5: Esquema de um MLP genérico.

MLPs sao um tipo de modelo de aprendizado profundo [19] por serem redes complexas,
mas de elementos simples, e a profundidade da rede é determinada pela quantidade de
camadas que ela tem. Frequentemente, quando se fala de redes neurais artificiais, na

realidade estd se falando de variagoes de modelos MLP.

Considerando-se uma camada de entrada com n elementos, de forma que x; com
i={1,...,n} corresponda ao i-ésimo elemento da camada, e considerando uma camada
oculta com m elementos de forma que y; com j = {1,...,m} seja a saida do j-ésimo neurénio,

podemos modelar cada neurénio j individualmente pela expressao

yj=o0 (Zwijxi - bj) , (2.3)
i=0

onde o indice j se refere ao neurénio modelado, que recebe cada um dos elementos x; da
camada anterior como entrada. O peso wj; se refere a importancia da entrada x; para a

ativagao do neuronio j, e b]- é um elemento de viés desse nd. Os pesos e viéses sao geralmente

17
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iniciados com valores aleatérios [14]. Por fim, o ¢é a fun¢do de ativagio do neurénio, e no

caso do MLP a fungao utilizada ¢é do tipo sigméide:

1

— 2.4
1+e ' (2.4)

o(x) =

que pode ser considerada uma aproximagao continua e diferencidvel da fungao degrau [14].

Em modelos modernos outros tipos de funcoes de ativagao costumam ser usados,
mais comumente a ReLU (Rectified Linear Unit) [18], a tangente hiperbdlica (tanh),

fungoes lineares, ou mesmo a funcao degrau, com seus respectivos graficos representados na

Figura 2.6.
Sigmoide RelLU Tanh Linear Degrau

10 10 10 10 10
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Figura 2.6: Exemplos de diferentes fungoes de ativacao.

Retropropagagcao

O mecanismo de treinamento de uma MLP é chamado de retropropagacao (backpropa-
gation), e cada iteragao do treinamento da rede é composto de duas etapas. Primeiramente
se executa a etapa de feedforward, cujo objetivo é apresentar uma entrada X; para a rede e
obter a saida yfede . Na sequéncia ocorre a retropropagacao, em que se calcula um gradiente
de erro para cada né a partir da saida da rede em relagdo aos seus pesos, e entao os
pesos sao atualizados com algum método de otimizagao normalmente baseado em gradiente

descendente, como o Stochastic Gradient Descent (SGD) [58] ou o ADAM [35].

Para ilustrar esse mecanismo, a Figura 2.7 mostra a superficie de uma fungao de erro
de um né que tem dois pesos, wy e wy. O eixo vertical é a magnitude do erro e os eixos

horizontais representam os valores dos pesos daquele né. As setas representam o ajuste
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Figura 2.7: Mecanismo de otimizagao por gradiente descendente. A partir de uma posicao inicial
aleatoria, o método busca convergir a um minimo local no gréafico da fungao de loss.

dos pesos a cada iteracao, que tem o efeito de reduzir o erro na direcao mais ingreme da

descida, ou seja, com maior gradiente, até que se encontre um ponto de minimo na funcao.

Em modelos modernos, esse erro é normalmente chamado de loss e pode ser calculado
de diversas formas, como a Binary Cross-Entropy ou a acuracia para tarefas de classificagao
bindria, o erro médio absoluto (MAE) ou o erro médio quadratico (MSE) para tarefas de

regressao, ou inclusive com losses mais complexas em casos especificos.

Um problema dessa abordagem é que, a se depender da funcao de loss e dos parametros
utilizados, o treinamento pode nao convergir ou convergir para um minimo local de pouca

relevancia.

2.3 Redes Neurais Convolucionais - CNNs

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) ou Redes Convolucionais [37] utilizam a

operagao de convolugado em ao menos uma de suas camadas [19].
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Esse tipo de rede é muito efetiva em aplicagoes em que os dados sao dispostos de
forma que a relacao de vizinhanga entre os elementos é relevante, como no caso de imagens
que sao representadas por matrizes bidimensionais de pixels, ou no caso de séries temporais
ou dados de audio, que sao sequéncias unidimensionais de dados amostrados em intervalos

de tempo regulares.

Por serem eficazes em extrair atributos das imagens, as CNNs sao amplamente
empregadas em aplicagoes de detecgao e reconhecimento de objetos, reconhecimento facial,
segmentagao semantica, processamento e manipulagao de imagens, dentre outras [13]. Filtros
inteligentes de cameras também usam as CNNs para modificar a face da pessoa, sistemas de
navegacao de robos e carros autonomos utilizam CNNs para detectar obstaculos e elementos

do trajeto, e sistemas mais modernos de visao computacional também as empregam.

Assim como as MLPs, as CNNs também sao treinadas através de um mecanismo

de retropropagacao, normalmente baseado em gradiente descendente estocastico, como o

SGD [58] ou o ADAM [35].

2.3.1 Convolugao

A convolucao é uma operacao matematica entre duas fungoes. Sejam x(t) e w(a)
fungoes reais, respectivamente chamadas de entrada e kernel. Considerando que x(t) é uma
funcao continua dependente do tempo t e que w(a) é uma funcao de peso que decai com
maiores valores de a, podemos calcular uma média ponderada de x de forma que os valores

mais recentes tenham maior relevancia que os valores mais antigos através da expressao

s(t) = (x % w)(t) = / x(@yw(t — a)da, (2.5)
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que é a operacao de convolugao entre x e w, representada por (x * w). A saida s(t) é

normalmente chamada de feature map, ou mapa de atributos.

A operacao pode ser definida também para fungoes discretas, que é o caso mais comum

utilizado nos algoritmos de CNNs unidimensionais. A convolugao se torna

s(t) = (x xw)(t) = Zx(a)w(t —a). (2.6)

a
No caso de uma convolugao 2D, muito utilizada no processamento de imagens, e
considerando [ como a imagem de entrada e K como o kernel bidimensional, a convolugao

pode ser representada em um espaco discreto, conforme a expressao:

SG, ) = I K)G, j) = Y3 10m, m)K(Gi — m, j — n). (2.7)

Normalmente os kernels sao muito menores do que as imagens, e através da operacao
de convoluc¢ao, um unico kernel é utilizado para processar toda uma imagem, e portanto
dizemos que os parametros desse kernel sdo compartilhados com toda a imagem [19]. Por
conta dessa representacao reduzida em kernels, cada camada da rede convolucional deve
aprender uma quantidade menor de parametros do que uma camada de MLP que processe

a mesma imagem.

As ANNSs, por outro lado, utilizam matrizes de pesos para representar as relagoes entre
os elementos da camada atual com as saidas da camada anterior. Como cada conexao é
independente das outras, cada peso representa especificamente uma tnica conexao, o que faz
com que a rede precise aprender uma grande quantidade de parametros. Comparativamente,
por usarem menos parametros, as CNNs costumam ser mais eficientes em termos de memoria

e sao treinadas mais rapidamente do que as ANNs [19].

21
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2.3.2 Convolugdo em imagens

Desfoque (c)

Original (a) Nitidez (b)

000 0 1 0 111
010 1 5 1 111
000 0 1 0 111

Filtro vertical (d) Filtro horizontal (e)

1 0 1-‘ 1 1 1 -1 -1
1 0 —1 0 0 0 1 8 )
1 0 1

Figura 2.8: Aplicagoes de diferentes kernels em uma imagem. A imagem original é representada
em (a), juntamente com o kernel identidade, que nao faz modificagoes. Em (b) a
imagem passou por um kernel que aumenta a nitidez reforcando o pixel central e
aumentando a diferenca dele em relagao a sua vizinhanga. Em (c) foi usado um kernel
de desfoque, que substitui um pixel pela média dele com seus vizinhos. A imagem em
(d) é o resultado de aplicar na imagem em escala de cinza um kernel que reforga suas
linhas verticais, enquanto (e) refor¢a suas linhas horizontais. O kernel em (f) reforca
os contornos (bordas) da imagem.

A convolugao é amplamente utilizada em processamento de imagens. A depender do
kernel utilizado, é possivel manipular a nitidez e o desfoque, estilizar a imagem, ou inclusive
detectar as arestas dos objetos presentes. A Figura 2.8 exemplifica a aplicacao de alguns

diferentes tipos de kernels em uma imagem base.
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O kernel é aplicado em cada pixel da imagem, e o resultado da convolucao entre o
pixel e a regiao da imagem substitui o pixel central na imagem resultante, como ilustrado
na Figura 2.9. O kernel nao pode ser aplicado nos pixels de borda, pois parte dele nao teria
correspondéncia com nenhum pixel, e como consequéncia a imagem gerada é um pouco

menor do que a imagem original.

Figura 2.9: Convolugao bidimensional em imagens: O kernel (azul) é convolucionado sobre a
imagem (vermelha), ou seja, operagao é feita nos pixels da imagem que correspondem
a posicao em que o kernel esta. O resultado da operacao de convolugao determina o
valor do pixel central dessa regiao, e o conjunto dos resultados da aplicacao do kernel
em cada pixel forma a imagem convolucionada (verde), que é menor do que a imagem
original.

No exemplo da Figura 2.9 ocorre a convolugdo de uma imagem (vermelha) de 16

pixels de largura (w;;,) por 12 pixels de altura (h;,) com um kernel de 5 pixels de largura

(Wierner) POr 5 pixels de altura (Mgeper). A imagem resultante (verde) tem dimensdes 12 X 8.

O calculo da largura (woyt) e da altura (hy,t) da imagem resultante é feito pelas expressoes:

Wout = Wiy, — Wiernel + 1, (2.8)

hout = hin - hkernel +1. (2'9)

Em CNNs, normalmente consideramos a convolucao como uma camada da rede, e
cada camada normalmente tem mais do que um kernel, produzindo a mesma quantidade de

mapas de atributos.

23
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Por exemplo, uma camada convolucional com 3 kernels que recebe como entrada
uma imagem em escala de cinza de dimensoes (w;,, X h;, x 1) ird produzir como saida uma
matriz de dimensoes (Wyyt X Moyt X 3). Essa saida nao é mais considerada uma imagem,
mas sim um conjunto de trés mapas de atributos que correspondem aos atributos, também
chamados de canais, reconhecidos pelos trés kernels da camada. Encadeando os mapas
de atributos através da estrutura de camadas da rede, ela pode capturar atributos mais
gerais ou mais detalhados da imagem, e esse é o processo pelo qual as CNNs com diversas

camadas aprendem a reconhecer objetos e caracteristicas das imagens.

Em uma imagem com mais de um canal, como no caso de imagens RGB, a convolucao
acontece com um kernel em cada canal, como ilustrado na Fig. 2.10. O conjunto de canais
é chamado de filtro, e cada filtro tem a mesma quantidade de kernels que a imagem ou

mapa de atributos onde esse filtro sera aplicado.

Figura 2.10: Exemplo de filtro com mais de um kernel. Um conjunto de n kernels forma um filtro
que ¢ aplicado em um mapa de atributos com n canais. A saida do filtro forma um
unico canal do mapa de atributos da sua camada.

Ao final da operacao de convolugao, um filtro de n kernels, aplicado a n camadas tera
n mapas de atributos como saida. Uma operagao de agregacao como soma ou média é entao
aplicada nesses mapas de atributos para que o filtro tenha uma saida tnica. Cada camada

de convolugao pode ter um ou mais filtros.



2.3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS - CNNS

Padding

Uma forma de contornar o problema convolucao do kernel nas bordas é a partir da
aplicacao de padding na entrada da convolucao, que nada mais é do que acrescentar pixels
no perimetro da imagem. A Figura 2.11 ilustra trés tipos de padding, o zero padding (a)
que insere o valor 0 em todo o perimetro da imagem original, o reflection padding (b) que
reflete a imagem a partir da borda original ou o constant padding (c) que preenche a nova

borda com um valor constante, que pode inclusive ser 0.

Zero padding (a) Reflection padding (b) Constant padding (c)

Figura 2.11: Aplicagao de padding em imagens. Em (a) a imagem original passou por zero padding,
que inseriu uma borda com valor 0 (preto) ao redor dela. A imagem em (b) é resultado
do reflection padding, que criou bordas a partir da reflexdo da imagem interna. Em
(c), assim como em (a) a imagem passou por um padding constante, mas com um
valor diferente de 0, nesse caso.

A largura e altura da borda nova inserida pelo padding é definida pelo projetista
da rede, mas normalmente é feito de forma a anular o efeito de reducao da imagem

convolucionada. O cédlculo das novas dimensoes é feito de acordo com as expressoes:

Wout = Win +2 * Wyadding — Wkernel + 1, (2.10)

Hout = hin +2 - hpadding — Nkerner + 1. (2.11)
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Pooling

Cada camada da rede convolucional gera um ou mais mapas de atributos a partir da
entrada que for apresentada. Esses mapas contém as caracteristicas que a rede conseguiu
obter por meio da convolucao naquela camada, e o treinamento é responsavel por ajustar
os kernels de forma que os atributos presentes nos mapas sejam os mais importantes para

as camadas seguintes.

Essas camadas, no entanto, podem também gerar ruido e informacoes que sao pouco
relevantes para o restante da rede, por exemplo como o kernel de bordas na Figura 2.8(f)

detectou alguns contornos que nao sao relevantes para determinar a forma do cachorro.

A técnica de pooling substitui agrupamentos de pixels por um valor que os represente.
A Figura 2.12 ilustra um MaxPool de tamanho 2, em que os pixels sdao agrupados em
quadrados de tamanho 2 x 2 e sao substituidos pelo maior valor de intensidade de pixel do
grupo. Um comportamento similar pode ser feito com o AvgPool, em que o pixel resultante

¢ a média dos valores de intensidade dos pixels do grupo.

Figura 2.12: Funcionamento do MaxPool. Cada grupo de 2 X 2 pixels é representado pelo valor de
maior intensidade do grupo.

Como consequéncia imediata da aplicacao do pooling, a informacao fica mais conden-
sada, mantendo apenas o que é importante para as proximas camadas e reduzindo ruido,
e saida é reduzida em um fator que depende do tamanho do pooling, o que faz com que
as camadas seguintes tenham menos pixels para processar, sendo mais eficientes [19, 16].
A Figura 2.13 ilustra o efeito de se aplicar o MaxPool (b) e o AvgPool (c) na imagem de

bordas detectadas do cachorro.
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Bordas (a) MaxPool (b) AvgPool (¢)

Figura 2.13: Aplicagdo de pooling em uma imagem de bordas. Em (a) a imagem de bordas
detectadas por um kernel adequado. Em (b) e em (c¢) a aplicagdo do MaxPool e
do AvgPool, respectivamente, ambos com tamanho 2. As imagens resultantes tem
metade do tamanho da original.

Outro importante efeito do MaxPool é que ele torna a rede robusta a pequenas
translagoes na entrada [19]. Como os pixels de uma vizinhanga sdo representados pelo maior
valor dentre eles, nao ha nenhuma diferenca na saida se o pixel mais intenso estiver em

outra posicao, desde que esteja dentro da mesma vizinhanca.

Stride

Uma outra forma de se reduzir a dimensao da imagem apds uma convolugao ¢ utilizando

o parametro de stride, que representa quantos pixels o kernel anda em cada iteragao [16].

Nos exemplos anteriores o stride utilizado foi 1, o que significa que apds a iteragao o kernel
se movera para o pixel vizinho, e que quando a operacao terminar a linha, ele ird para a
linha seguinte. A parte superior da Figura 2.14 ilustra essa situagao com um kernel de

dimensoes 5 X 5, e os pixels azuis correspondem ao centro do kernel em cada iteracao.

A metade inferior da Figura 2.14, no entanto, representa o uso do mesmo kernel, mas
com um stride de 2 pixels. Isso significa que o kernel avancara para o segundo pixel depois
de cada iteracao, e quando a linha terminar, ele também ird para a segunda linha. Da
mesma forma, os pixels azuis representados na figura correspondem a posi¢cao do centro
do kernel em cada iteracao. Como menos regioes sao visitadas, a imagem final também é

menor.
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Figura 2.14: Efeito do stride na convolucdo. A parte superior da imagem mostra um caso em
que o stride é 1, ou seja, o kernel anda um pixel na horizontal para cada iteracao e
no final da linha anda um pixel na vertical. A metade inferior ilustra um caso com
valor de stride igual a 2, entao o kernel anda dois pixels na horizontal e quando a
linha termina, anda dois pixels na vertical. Em ambas as imagens os pixels azuis
correspondem ao centro do kernel de tamanho 5 X 5 em cada iteragao, e pode-se
verificar que a convolugao com maior stride gera uma saida de menor dimensao.

A reducao de dimensao é importante para situagoes em que a dimensao da saida da
rede é menor do que a dimensao da entrada, como um encoder que quer representar a
imagem de uma forma comprimida, ou um classificador binario que tem como saida um

unico valor booleano que indica se a imagem faz parte da classe ou nao.

O parametro de stride pode ser definido separadamente para a largura (wgi4.) € para
a altura (hssige), € dessa forma o célculo das dimensoes da imagem considerando o padding

e o stride é feito pelas expressoes:

w \‘win +2 - Wyadding — Wkernel N 1J (2.12)
out = ’ .
Wstride

Bout = \‘hin +2- hpadding — Nkernel + 1J . (2‘13)

hstride
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Convolucao transposta

Em outros tipos de aplicacao pode-se desejar aumentar a dimensao da imagem a cada
camada. Alguns métodos generativos, por exemplo, partem de uma representacdo menor
como um vetor latente e processam essa informacao através de varias camadas até gerar

uma representagao maior como uma imagem [49].

Uma forma de fazer isso utilizando a operacao de convolucao é através da convolucao
transposta (muitas vezes confundida com deconvolugao [49]), que consiste em utilizar
padding e stride para aumentar a imagem de entrada antes de passar ela por uma convolucao
“tradicional” [16, 44], de forma que a imagem de saida seja maior do que a imagem de
entrada. A Figura 2.15 ilustra o processo pelo qual uma imagem 3 X 3 passa por uma

convolugao transposta de kernel 3 x 3 e stride 1 para gerar uma imagem 5 X 5.

Figura 2.15: Convolugao transposta. Uma convolucao de kernel 3 X 3 com stride 1 em uma
imagem 5 X 5 geraria uma imagem de dimensoes 3 X 3. A convolugao transposta
aplicada na imagem 3 x 3 (vermelha) para se obter uma imagem 5 x 5 (verde) ¢é feita
em duas etapas. Primeiramente (centro) se insere pixels de valor 0, representados

pela cor cinza, entre os pixels da imagem original, juntamente com pixels de borda.

Em seguida se faz uma convolugao nessa imagem alterada também usando um kernel
3 x 3 e stride 1.

O calculo das dimensdes da imagem gerada pela convolucao transposta é feito a partir

das expressoes:

Wout = (Win — 1) * Wsrige — 2 Wyadding + Wkernel s (2.14)

hout = (Nin — 1)  Bsrige — 2 - hpadding + Niernel - (2'15)
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A convolugao transposta nao é a unica forma de resolver o problema do aumento de
dimensao. Outras arquiteturas utilizam métodos classicos de redimensionamento, como in-
terpolagao bilinear ou interpolagao do vizinho mais préximo (nearest-neighbor interpolation)

seguidos por camadas de convolugao na nova resolucao de imagem [56, 30].

Artefatos quadriculados

A convolugao transposta gera uma imagem que é resultado da convolucao de um
kernel sobre uma imagem menor. Uma caracteristica dessa operacao é que o kernel se
sobrepoe quando passa sobre a imagem de entrada, e nos pontos dessa sobreposicao ele
reforga a importancia daqueles pixels na criagdo da imagem de maior dimensao [44]. Como
podemos ver na Figura 2.16, o resultado dessa sobreposicao através de varias camadas
reforca um padrao de artefatos quadriculados que aparecem periodicamente na imagem

gerada.

Figura 2.16: Artefatos quadriculados causados pela convolugdo transposta. A esquerda, uma
convolucao de um kernel de 3 X 3 com stride 2 cria regioes de sobreposicao conforme
ele passa pela imagem. Essa sobreposicao gera artefatos quadriculados na imagem
convolucionada.

Outros métodos de redimensionamento na rede convolucional, como a interpolagao
bilinear seguida por uma convolucao, nao apresentam esse efeito adverso, porém costumam

gerar imagens mais desfocadas, como sera discutido na parte experimental deste trabalho.
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2.3.3 ResNet

A ResNet [23] (Deep Residual Network) é uma arquitetura de CNNs muito profundas,
chegando em alguns casos a centenas de camadas, idealizada para a tarefa de reconhecimento

de imagens.

Redes mais profundas tém mais mapas de atributos e conseguem extrair mais infor-
macao das imagens, em comparacao a redes mais rasas [23]. Apesar disso, redes maiores
também intensificam o problema da dissipagao de gradiente [7] j& que a informagcao deve

atravessar muitas camadas, o que prejudica o treinamento pela retropropagacao do erro.

A principal mudanca na arquitetura foi a inclusao de conexoes de atalho que pulam
uma ou mais camadas. Através dessas conexoes, a informacao das camadas superiores pode
passar para as camadas inferiores de forma direta, sendo somada ao que foi processado
pelas camadas puladas. Esses blocos compostos de camadas convolucionais com conexdes de
atalho sao chamados de blocos residuais e uma representacao deles pode ser visualizada na
Figura 2.17. A saida de cada bloco residual contém a informacao processada pelas camadas

do bloco somada a informacao da saida do bloco anterior.

64-d

, 64

relu

3x3, 64

Figura 2.17: Bloco Residual. Fonte: [23]. Camadas de convolugao em sequéncia com kernel de
dimensoes 3 X 3 e 64 mapas de atributos formam um bloco que é pulado por uma
conexao de atalho. A saida da primeira camada de convolugao passa pela ativacao
ReLU e a saida da segunda camada é somada com a conexao de atalho antes de
passar também pela ativacao ReLU.
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A arquitetura ResNet normalmente é referenciada como ResNet-X em que “X” corres-
ponde ao numero de camadas da rede, em que suas formas mais comuns sao a ResNet-34, a
ResNet-50, a ResNet-101 e a ResNet-152. A ultima camada é uma Dense, ou seja, uma
camada tinica de MLP completamente conectada que permite traduzir os mapas de atributos

da ultima convolugao em uma classificacao.

Como a informacao pode atravessar camadas através desses atalhos, ela consegue
chegar com pequenas alteracoes as camadas mais profundas, e com isso o problema da
dissipacao de gradiente e da degradacao da informacao sao minimizados, sendo possivel

obter os beneficios de usar redes mais profundas [23].

2.3.4 U-Net

A U-Net [56] é um tipo de CNN que foi desenvolvida com o intuito de realizar
segmentacao de estruturas de células neuronais em imagens biomédicas de microscopios
eletronicos. Nessa tarefa, a rede nao deve apenas classificar se hd uma estrutura neuronal,

mas também deve dizer a posicao dessa estrutura.

A sua arquitetura é baseada em uma rede convolucional que faz sucessivas convolugoes
na imagem até reduzi-la a um vetor de 1024 elementos, e depois reconstréi a imagem
utilizando convolugoes inversas, como ilustrado na Figura 2.18. A metade da rede que
efetua a reducao da dimensao da imagem ¢é chamada de caminho de contracao, ou encoder,
enquanto a metade que atua na reconstrucao é chamada de caminho de expansao, ou decoder.
Entre essas duas metades existem conexoes de atalho, que transportam informagoes do

encoder para o decoder.

A informagao que passa do encoder para o decoder sao as caracteristicas reconhecidas
pelas camadas de convolucao, e por isso cada camada do decoder recebe a informacao da

sua camada anterior mais os mapas de atributos da camada equivalente do encoder. Essa
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Figura 2.18: Arquitetura U-Net. Fonte: [56]. A parte do encoder faz sucessivas convolugdes (setas
azuis) e redugoes de tamanho (setas vermelhas) na imagem até que ela seja codificada
em um vetor de 1024 elementos. O decoder entao reconstréi a imagem através de
convolucoes a partir do vetor e de informacgoes que o encoder manda pelas conexoes
de atalho (setas cinza).

informacao é rica em contexto e permite que o decoder gere uma imagem com a segmentacao

correta das estruturas celulares.

Como existem poucas imagens de estruturas celulares com a segmentacao ja feita
manualmente, a base de dados disponivel é muito pequena para permitir um treinamento
supervisionado adequado da rede. A solucao foi usar deformacoes elasticas nas imagens
existentes para criar novas imagens que sao suficientemente diferentes das originais de forma
que a rede pudesse considerar como um exemplo diferente. Outra estratégia foi dividir as
imagens em pedagos menores, que eram grandes o suficiente para conter as estruturas e
seus contextos, mas pequenas o suficiente para que o treinamento nao fosse limitado pela

meméria da GPU [56].
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2.3.5 Frameworks para aprendizado profundo

A diversidade dos tipos de elementos utilizados para aprendizado profundo como
camadas MLP ou convolucionais, blocos de normalizacao, pooling, diferentes fungoes de
ativagao e a forma como todos esses elementos se relacionam de acordo com a arquitetura

utilizada, torna muito complexo criar o cédigo de redes com muitos elementos.

Além de preparar a arquitetura da rede, ainda é necessario calcular os gradientes
das fungoes de erro em relacao aos milhares ou milhoes de parametros para a se realizar a

retropropagagao, combinado a algoritmos de otimizacao variados.

Essa dificuldade levou grupos de pesquisa de aprendizado profundo a desenvolverem
frameworks que permitem criar redes complexas a partir de objetos simples presentes nessas
bibliotecas. As mais utilizadas atualmente sao o TensorFlow [1] e o PyTorch [47], ambas
baseadas na linguagem Python. Com elas é facil criar redes utilizando blocos (ou camadas)
pré-definidos, simplesmente indicando a relagao entre as entradas e saidas de cada um desses

blocos.

Complementando os blocos que constituem a rede, as funcoes de otimizagao mais
populares estao presentes junto a mecanismos de cdlculo dos gradientes para a retropropa-
gacao. Em ambos os frameworks também é possivel escrever blocos e fungdes customizadas,

caso o modelo criado seja uma inovacao ou tenha complexidade maior.

2.4 Redes Adversarias Generativas - GANs

As Redes Adversarias Generativas, propostas por Goodfellow et. al. [20], tém dois

componentes principais: um discriminador D, que é treinado para distinguir um conjunto
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de dados de entrada (input) real de um falso; e um gerador G, que cria conjuntos de dados
sintéticos, ou falsos, semelhantes aos reais a partir de uma entrada no formato de um vetor
de ruido z € Z em que Z é o chamado espaco latente da GAN, geralmente amostrado
de alguma distribuicao de probabilidade. Normalmente o discriminador e o gerador sao

modelados com redes neurais artificiais.

Sendo pgut, a distribuicao real dos dados e p, a distribuigao da qual os vetores de
entrada sao amostrados, o gerador G treinado com os parametros 6, atua como uma
aplicacao G(z,0;) : pz — pg, em que pg ¢é a distribuigao dos dados sintéticos, criados pelo

gerador. O intuito da GAN ¢ fazer com que pg ~ Pga, apds o treinamento.

Em cada iteracao, o discriminador D recebe uma amostra de dados reais X,,; €
uma amostra de dados criados pelo gerador G(z). O discriminador acerta sempre que
categorizar a entrada real como verdadeira e a entrada que veio do gerador como falsa. Se
o discriminador erra, ele se corrige para ficar mais assertivo numa proxima iteracao. Por
sua vez, o gerador é reforcado sempre que o discriminador classifica G(z) como verdadeira e

é penalizado caso contrario. (Fig. 2.19).

Backpropagation

v

Verdadeiro
D | => !

Falso

Backpropagation

Figura 2.19: Esquema de treinamento para uma GAN de imagens. O gerador cria uma imagem
sintética a partir de uma entrada de ruido. O discriminador recebe alternadamente
imagens sintéticas e reais e as classifica como “reais” (1) ou “sintéticas” (0).

O gerador e o discriminador participam de um treinamento min-max como representado
pela Eq. 2.17 [20]. Interpretando D(x) como a probabilidade de que o dado x tenha vindo

da distribui¢ao pggs, € nao de pg, o discriminador ¢ treinado para maximizar a probabilidade
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de discriminar corretamente as imagens reais como verdadeiras (1) e as sintéticas como
falsas (0). O gerador, por sua vez, é treinado para gerar imagens sintéticas que consigam

fazer com que o discriminador lhes atribua uma alta probabilidade de serem verdadeiras,

minimizando log(1 — D(G(z))).

G*,D* = mén mgx L(D,G), (2.16)

onde

L(D,G) = Exwpullog D)+ E,p. () [log(1 — D(G(2)))] . (2.17)

O primeiro termo da Equacao 2.17 é o valor esperado de que o discriminador D
tenha classificado corretamente a entrada real x como sendo obtida da distribui¢ao pg,s4,
e o segundo termo ¢é a probabilidade esperada de que o discriminador tenha classificado
corretamente a entrada sintética G(z) como sendo obtida da distribuicao pg, e consequente-
mente, que z venha da distribuicao p,. A Equagao 2.17 é chamada de loss de GAN ou loss

adversaria.

241 DCGAN

As Deep Convolutional GANs (DCGANS) [19] sao uma aplicagdo das GANs para a
sintese de imagens, utilizando camadas de convolugao tanto no gerador (Fig. 2.20) quanto

no discriminador.

Assim como em CNNs tradicionais, o papel das convolugoes é capturar a representacao
dos atributos das imagens. O diferencial das DCGANSs foi a utilizacao da estratégia de

treinamento adversario na tarefa.
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Figura 2.20: Arquitetura original do gerador DCGAN. O vetor de 100 elementos passa por uma
camada MLP para se transformar em 16.384 elementos, que sao redimensionados
para formarem um tensor de dimensoes 4 x 4 x 1024. Esse tensor passa entao por
quatro camadas consecutivas de convolucao transposta com stride = 2 e kernel de

tamanho 5. Apds a ultima convolugao, a imagem final terd dimensoes 64 X 64 X 3.

Fonte [49].

Os autores mostraram que essa arquitetura consegue sintetizar imagens verossimeis,
e que o discriminador treinado pode ser usado para classificacao de objetos de forma

competitiva, quando comparado com métodos supervisionados.

242 CGAN

Uma limita¢ao da GAN e da DCGAN originais é que a composigao da imagem gerada
depende quase exclusivamente da informagao contida no vetor de ruido, entao ha pouco

controle do que se quer criar.

As GANs Condicionais (CGANs) [43] incluem um vetor y que condiciona a criagdo
do dado sintético. Esse vetor pode conter a classe a qual pertence o dado, por exemplo, ou

algum outro tipo de condicao como anotacoes em linguagem natural. Com a adicao de y, a

loss da CGAN é
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Figura 2.21: Inclusao da condicao na CGAN. Fonte: [43]. O gerador recebe o vetor de condigao y
juntamente com o vetor de ruido z. Similarmente, o discriminador recebe o vetor de
condi¢ao y junto com o dado x que serd discriminado.

Lccan(D,G) = Eyp,.x) [10g D(x[y)] + E.p, ) [log(1 — D(G(z|y)))], (2.18)

enquanto o gerador e o discriminador buscam otimizar o objetivo

G*,D* = mGin max Lcgan(D, G). (2.19)

No gerador e no discriminador, o acréscimo da condi¢ao pode ser feito através da

concatenacao da entrada original x ou z com o vetor de condicao y (Fig. 2.21).

A CGAN permitiu que fosse possivel escolher quais caracteres gerar no dataset MNIST,

em vez de gerar um caractere aleatorio.
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2.5 Problemas comuns no treinamento de GANs

Um fato notorio a respeito das GANs é a dificuldade de se treina-las corretamente,

principalmente por conta de problemas de convergéncia e estabilidade [61, 4, 75].

Um dos principais problemas ¢ o colapso de modo, em que o gradiente do discriminador
tende a orientar o gerador a criar imagens de um unico modo (ou de poucos diferentes
modos), gerando imagens muito similares e com pouca diferenga entre si [61]. Outro
problema bastante comum ¢ a dissipacao de gradiente do gerador que ocorre conforme o

discriminador se aproxima da saturacao [4, 5].

Partindo-se do principio que uma das principais causas de instabilidade no treinamento
das GANSs ¢ o uso da divergéncia KL como [oss adversaria original [4, 21], Arjovsky et al.
propuseram usar a distancia Farth Mover (EM) ou distancia de Wasserstein na composi¢ao
de uma loss nao-saturada, chamando a rede resultante de Wasserstein-GAN (WGAN), que
melhora consideravelmente os problemas de colapso de modo e dissipacao de gradiente [5, 22].
Outros métodos usam diferentes fungoes objetivo e termos de regularizacao para abordar e

corrigir esses problemas [21, 75].

A abordagem de treinamento progressivo também auxilia no aumento da estabilidade,
por dividir o aprendizado que deveria ser feito em toda a rede simultaneamente em uma
abordagem de camadas. Dessa forma, a cada nova camada adicionada, a representacao
aprendida pelas anteriores ja deve ter convergido, fazendo com que essas camadas an-
tigas apenas precisem refinar essa representacao sem grandes atualizacoes, reduzindo a

instabilidade da rede completa [30)].
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2.5.1 WGAN e WGAN-GP

A Wasserstein GAN [5], proposta por Arjovsky et al., altera a loss adversaria original
e passa a usar a distancia de Wasserstein no lugar da divergéncia KL. Sua loss pode ser

expressa pelas equagoes

1 ¢ ;
LWGAN _ - ;D(G(z(l))), (2.20)
1=
€
LWGAN _ 1 iD(x(i)) 1 f D(G(z%y) (2.21)
o mid i ’ |

em que Lg e Lp sdo respectivamente a loss do gerador e do discriminador, e m é o tamanho
do lote (batch size), z% é o0 i-ésimo vetor de entrada, e x® a i-ésima imagem real de referéncia.
Uma restricao importante para o uso da loss de Wasserstein é que o discriminador deve
ser Lipschitz continuo, e para garantir essa continuidade, o ajuste dos pesos das camadas
da rede sao limitados a um hipercubo com cada aresta variando entre [—c, c], definido

originalmente com ¢ = 0, 01.

Segundo os proprios autores, esse corte no ajuste dos pesos é uma forma terrivel de
se forcar a continuidade [5], e alguns problemas dessa abordagem sao aprofundados no
trabalho de Gulrajani et al. [22], que propuseram adicionar um termo de penalidade de
gradiente, criando entdo a WGAN-GP ( Wasserstein GAN with Gradient Penalty). Com

esse novo termo, a loss do discriminador se torna

B 1 m i 2
LNGAN-GP _ ﬁ‘[’)VGANjLAEZl: {(HVJ?U)D(X(Z))HZ—l) ] , (2.22)
i=
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em que A é um parametro que regula o efeito da penalidade de gradiente na loss, normalmente
definido como A = 10. O elemento £@ é a interpolacdo entre um exemplo de imagem real

x® e uma imagem sintética G(z?) de forma que

2@ = ex 4 (1 — €)G(z"), (2.23)

com € sendo definido como um tensor de mesmas dimensoes dos elementos x® e G(z),

cujos elementos sao numeros aleatérios amostrados de um intervalo uniforme [0, 1].

O uso da loss de Wasserstein com penalidade de gradiente permite um treinamento
mais estavel do gerador e do discriminador (chamado neste contexto de critico), evitando
os problemas de colapso de modo e dissipagao do gradiente [4, 5, 22]. Essa técnica pode ser
utilizada em conjunto com outras técnicas [75] e é inclusive empregada em outras GANs,

como a ProGAN [30] e a StyleGAN [33].

2.6 Avaliacdo de Qualidade

Um problema ainda em aberto na area de sintese de imagens é como se avaliar a
qualidade percebida das imagens geradas [21]. Algumas das primeiras GANs que perseguiram
a criagao de imagens realistas, como a Pix2Pix e a CycleGAN [28, 80], usavam ferramentas
como o Amazon Mechanical Turk que permitiam que pessoas dissessem se consideravam

que as fotos eram realistas ou nao.

Esse tipo de método ¢ interessante por levar em conta a subjetividade da percepcao
humana, mas nao é escalavel nem pratico de ser usado sempre que se quiser avaliar
um experimento. Os resultados também dependem da motivagao dos avaliadores e sao

drasticamente diferentes quando os eles recebem um retorno sobre seus erros: eles passam a
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perceber melhor os erros e tendem a uma andlise mais pessimista da qualidade [61]. Assim,

algumas alternativas foram entao propostas.

2.6.1 Inception Score - IS

Radford et al. [61] aproveitaram o bom desempenho da rede InceptionV3 em classificar
imagens nas 1000 diferentes classes da ImageNet [69] e propuseram uma abordagem que
consiste em passar varias imagens sintéticas x através dessa rede para obter as probabilidades
condicionais P(y!|x) para cada classe y' e calcular uma pontuacio (score) baseada nessas
distribuicoes de probabilidade. Quanto maior o score, melhor a qualidade das imagens

sintéticas.

Segundo os autores, essa métrica correlaciona bem com o julgamento humano [61], o
que indica que pode ser usada como uma medida de qualidade percebida. No entanto, o IS

pode apresentar bons resultados mesmo quando a rede sofreu de colapso de modo [21, 24].

2.6.2 Frechét Inception Distance - FID

Se baseando no IS, Heusel et al. [24] criaram uma métrica chamada Frechét Inception
Distance (FID) que usa a InceptionV3 tanto em imagens reais quanto em imagens sintéticas
e criam duas distribuicoes multinormais, uma para cada conjunto de imagens, porém, em vez
de usarem a saida da rede para calcular as probabilidades, eles usam os logits da pentltima

camada.

Em seguida eles calculam a distancia de Frechét (também chamada de Wasserstein-
2) entre as duas distribuigoes, chegando ao valor do FID. Quanto menor essa distancia,

menor o FID, e mais as imagens sintéticas se assemelham das imagens reais. Apesar de a
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versao original da FID usar a InceptionV3 como base para calculo, outras redes podem ser

usadas [21, 36].

No momento o FID é uma das métricas mais usadas para se comparar o resultado
de diferentes GANs, mas nem sempre essa comparacao ¢ justa. Dentro de uma mesma
arquitetura, uma melhoria da FID normalmente é correlacionada com uma melhoria na
qualidade percebida da imagem gerada, no entanto, ao se comparar arquiteturas diferentes
o valor numérico nao consegue mostrar necessariamente qual delas é melhor. Isso se deve
ao fato de que a FID é muito dependente das classes da ImageNet em seu calculo, que

geralmente ¢ mais afetado por texturas do que por forma [306].

Outras medidas como o KID [8] ou 0 MS-SSIM [74] também podem ser usadas, embora
todas tenham lados negativos. Por conta disso, a pratica mais adotada para se comparar

métodos diferentes é apresentando diversas métricas em conjunto.

2.7 Normalizacdo em Sintese de Imagens

A normalizagao é uma ferramenta importante no contexto do aprendizado profundo [19,
27,71, 76, 26, 62]. Elas auxiliam na estabilidade do treinamento por garantir que os sinais
que passam de uma camada para a proxima vao estar dentro de um intervalo definido,
mantendo-os em uma mesma escala. Argumenta-se que esse aumento de estabilidade

permite um treinamento mais réapido [27]

No contexto das GANs de sintese de imagens, além dos beneficios de estabilidade e
convergencia, alguns tipos de normalizacao tem o poder de determinar o estilo da imagem

final [71, 26, 33).
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Nesta secao serao apresentados os principais métodos de normalizacao e a importancia

deles para sintese e manipulacao de imagens.

Batch Normalization

loffe e Szegedy [27] hipotetizaram que o internal covariate shift (ICS) é um dos
motivos pelos quais o treinamento de redes muito profundas tende a ser lento. Esse efeito
ocorre por conta da mudanca de distribuicao na ativacao de cada camada, decorrente da
prépria variacao dos exemplos que sao utilizados durante o treinamento. Por conta dessa
variagao, os parametros das camadas demoram para convergir, deixando o treinamento mais

lento.

Os autores mostram que uma forma eficiente de estabilizar o treinamento é nor-
malizando os exemplos dentro de cada lote (ou batch), o que eles chamaram de batch

normalization, ou BatchNorm.

Essencialmente, a BatchNorm calcula a média yp e o desvio padrao op de todos os
valores de todos os exemplos dentro de um mesmo lote, e usa essas informagcoes para

normalizar cada exemplo x; de dentro do lote de acordo:

£ = Xi KB (2.24)

[ +2
0pt€

No contexto de redes convolucionais bidimensionais, em uma entrada de dimensoes
(Wx HxXxCXxN), em que W e H sao a largura e altura da imagem ou dos mapas de
atributos, C é a quantidade de canais ou mapas, e N é o tamanho do lote, a normalizacao

acontece individualmente em cada canal, mas utilizando as estatisticas do lote inteiro.
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Batch Norm

Figura 2.22: Funcionamento da BatchNorm. A média e desvio padrao de cada canal é calculada
usando todos os pixels de todas as imagens do lote (em vermelho).

A Figura 2.22 representa como acontece esta normalizagao. Os elementos em vermelho
correspondem a um canal C, de dimensées W X H. Para o cédlculo da média e desvio padrao

sao considerados todos os pixels de todas as imagens do lote.

O fato de uma das ativagoes estar sendo mais reforcada do que as outras é essencial
para o aprendizado da rede, e é assim que a rede sabe selecionar quais atributos sao
mais importantes para cada situacao. A normalizacao em si descarta esse efeito, entao a
BatchNorm também inclui um parametro de escala 7y e um parametro de viés B, ambos

treinaveis, para recuperar esse efeito, como na Eq. 2.25.

yi =%+ p. (2.25)

E argumentével se a batch normalization realmente reduz o ICS [62], mas o efeito
pratico dela é real, e por isso é bastante utilizada em aplicacoes diversas de aprendizado

profundo.
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Instance Normalization

A instance normalization [71], ou InstanceNorm, se assemelha a batch normalization,
com a diferenga que em vez de normalizar cada canal dentro do lote, a instance normalization
normaliza cada elemento individualmente. Por conta disso, ela nao é afetada pelo tamanho

do lote que é definido no treinamento.

Instance Norm

| N imagens I

Figura 2.23: Funcionamento da InstanceNorm. A média e desvio padrao de cada canal é calculada
usando todos os pixels de cada imagem do lote individualmente.

Na Figura 2.23 é mais facil ver a diferenga: em vez de normalizar todas as imagens (ou
elementos) do batch através da dimensao do canal, como acontece na batch normalization, a
InstanceNorm normaliza cada canal de cada imagem individualmente. Experimentalmente
¢ demonstrado que esse tipo de normalizagao tem um desempenho melhor do que a batch

normalization em tarefas de transferéncia de estilo [71, 26].

A Figura 2.24 compara a aplicacao da InstanceNorm para a transferéncia de estilo
com as técnicas existentes na época da sua publicagao [71]. Nela, a primeira imagem
(superior esquerda) é a base e a segunda imagem (superior central) é o estilo a ser aplicado
na imagem base, e é possivel ver que o resultado da transferéncia de estilo executada com

InstanceNorm (inferior direita) é superior ao resultado obtido com as outras técnicas.
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Figura 2.24: Uso de InstanceNorm na transferéncia de estilo. Fonte: [71].A primeira linha mostra
uma imagem base (esquerda), uma imagem de estilo (centro) e a transferéncia de estilo
conforme o método de Gatys et. al. [17] (direita). Na segunda linha trés transferéncias
de estilo conforme o método de estilizacao rapida de Ulyanov et. al. [70], com zero
padding (esquerda), uma técnica mais aprimorada de padding (centro), e com zero
padding e InstanceNorm (direita).

Layer Normalization

A layer normalization [6], ou LayerNorm, normaliza todos os canais de cada imagem do
batch individualmente. Por conta disso, pode-se dizer que é uma normalizacao intra-imagem

que reduz grandes variacoes que podem acontecer entre canais diferentes da mesma imagem.

Layer Norm

I N imagens |

Figura 2.25: Funcionamento da LayerNorm. A média e desvio padrao de imagem é calculada
usando todos os pixels de todos os canais dela. A normalizagdo de cada imagem é
calculada individualmente.
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Na Figura 2.25 os elementos em vermelho sao usados para calcular as estatisticas que
serao usadas para normalizar aquela mesma imagem a esquerda, e os elementos em azul sao

usados para normalizar a imagem a direita.

Segundo Lei Ba et al., a LayerNorm aumenta a performance de RNNs (Recurrent
Neural Networks) em relagao a BatchNorm. Esse tipo de normaliza¢ao nao é muito utilizado

no contexto de GANs de processamento de imagem.

Group Normalization

A group normalization [76] (GroupNorm) pode ser considerada um meio termo entre a

InstanceNorm e a LayerNorm.

Assim como a layer normalization, a GroupNorm também normaliza cada imagem
individualmente através dos canais, como representado na Figura 2.26, mas em vez de
atuar em todos os canais de uma vez esse método os divide em grupos e atua em cada
grupo individualmente. Na imagem a esquerda da Figura 2.26, os canais em vermelho serao

normalizados como um grupo e os canais em cinza serao normalizados como um segundo

grupo.

Group Norm
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Figura 2.26: Funcionamento da GroupNorm. A média e desvio padrao de imagem é calculada
usando todos os pixels de um grupo de canais de cada vez. A normalizagdo de cada
imagem € calculada individualmente.
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No caso especial em que o ntimero de grupos € igual ao nimero de canais o GroupNorm
equivale ao InstanceNorm. Similarmente, no caso especial em que o nimero de grupos é

igual a 1, o GroupNorm equivale ao LayerNorm.

PixelNorm

A Pizelwise Feature Vector Normalization (PixelNorm) foi proposta por Karras et.
al. [30] como uma forma de evitar que a magnitude dos sinais de ativac¢do escalem muito

rapidamente.

Pixel Norm

| N imagens I

Figura 2.27: Funcionamento da PixelNorm. A média e desvio padrao de imagem é calculada
usando todos os pixels de um grupo de canais de cada vez. A normalizacao de cada
imagem ¢ calculada individualmente.

A Figura 2.27 exemplifica o funcionamento da PixelNorm. A secao em vermelho
equivale a um pixel (um elemento W x H) da imagem a esquerda. Similarmente, os
elementos em azul equivalem a um pixel da imagem a direita. A normalizagao ocorre através

dos canais, representados pela dimensao C.

Considerando que cada imagem do batch tem C canais, a PixelNorm calcula a média
da ativagao de todos os canais para cada pixel pyy de cada elemento, como ilustrado na 2.27,

e entao essa média é utilizada para normalizar o pixel de acordo com:
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Pry = Pry/ Z(px,y €, (2.26)

CGC

com Pfc,y sendo o valor da ativagao do canal ¢ para o pixel py, ¢ € = 10-8.

AdalN

O método AdaIN (Adaptative Instance Normalization) [26] é uma expansao da instance
normalization. Ele mantém a normalizacao individual de cada elemento, mas se diferencia

pela forma como trabalha os parametros de escala e de viés.

Sendo x uma imagem base, e ¥ uma imagem de estilo e considerando que queremos

aplicar o estilo de y na imagem base x, o AdaIN realiza a normalizacao da seguinte forma:

— pu(x)

AdalIN(x,y) = U(y) NS

+u(y)- (2.27)
Na pratica, o AdaIN transfere a média e o desvio padrao de y para x durante todo o
processo de geracao da imagem sintética. Assim, a imagem final x sintetizada pelo gerador

terd caracteristicas da imagem y.
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As areas de processamento de imagens e visao computacional utilizando modelos de
aprendizado profundo tem atraido muita atencao nos tultimos anos, e muitos estudos tém
sido publicados nessa area com diversos trabalhos acontecendo paralelamente, o que torna

essa uma area desafiadora de se acompanhar [75, 21].

Alguns trabalhos foram tao importantes que, apesar de serem recentes, formaram
a base de onde as novas pesquisas partem. Entre eles, podemos destacar as primeiras
construgoes de GANs e DCGANSs [20, 49, 43], e as redes residuais [56, 23, 29], que possuem
tamanha importancia que foram citados no Capitulo 2 como parte da teoria necessaria para

a compreensao deste trabalho.

Neste capitulo apresentaremos trabalhos que sao importantes especificamente para a

area de sintese de imagens, e muitos deles se baseiam nos artigos ja citados anteriormente.

3.1 Técnicas de Transformacdo de Imagens

No contexto deste trabalho, denominaremos transformacoes de imagens os métodos
que criam fungoes G : A — B que mapeiam imagens de um dominio A em imagens
que podem ser consideradas como parte de um dominio B. Um exemplo desse tipo de

transformacao é a image-to-image translation, em que imagens inteiras sao transformadas
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em outro tipo de imagem, como cavalos em zebras, paisagens diurnas em noturnas, anotacgoes
em imagens, dentre outras [28, 80]. Outro exemplo é a transferéncia de estilo (style transfer),
em que uma imagem base de um dominio A é transformada para se assemelhar em estilo a

imagens do dominio B, como se transformando imagens em pinturas [30].

Esses métodos podem ter abordagens supervisionadas como a Pix2Pix [28] ou a

Pix2Pix HD [72] e nao-supervisionadas como a CycleGAN [80], discutidas a seguir.

Métodos supervisionados usam imagens pareadas, o que significa que para cada imagem
Xa € A deve haver uma imagem objetivo xg € B, e o gerador G deve ser treinado para
representar xg = G(x4) para todo par (x4, xg). Isso é uma limitacao que pode impedir o
uso em diversas aplicacoes, ja que sao poucas as bases de dados amplamente disponiveis com
essa caracteristica, e criar bases sintéticas pode nao ser a melhor estratégia para representar

modelos do mundo real.

Métodos nao supervisionados, no entanto, dispensam o uso de imagens pareadas, porém
contam com restrigdes que reduzem o seu escopo de aplicagdo. No caso da CycleGAN,
por exemplo, as imagens precisam ter proximidade estrutural, como na transformagao de

cavalos em zebras [80)].

3.1.1 Pix2Pix

A Pix2Pix [28] é uma GAN condicional que faz transformagoes supervisionadas de
imagens entre dominios diferentes. Como demonstrado na Figura 3.1, ela foi aplicada na
traducao de anotagoes para fotos de ruas com carros, anotagoes para fachadas, coloracao
de imagens em escala de cinza, imagens aéreas para mapas, imagens diurnas para imagens

noturnas e traducao de bordas para fotos.
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Labels to Street Scene Labels to Facade BW to Color

input opui input output
Day to Night . Edges to Photo
/Y
.rr ) !
L ;Wir ~=1=T
e .III ‘_h'} i ;-
L /) 'l:,_- ’ <]
input output input output input output

Figura 3.1: Algumas aplicagoes da Pix2Pix em tranformacao de imagens entre dominios. Fonte: [28]

Essa arquitetura é adaptada de uma GAN condicional (CGAN [43]), em que o gerador
recebe como “condigao” a imagem x4 (por exemplo uma imagem de bordas), mas nao recebe

como entrada o vetor de ruido presente na CGAN original (Figura 3.2).

fake real

Figura 3.2: Arquitetura simplificada da Pix2Pix. Fonte: [28]. A esquerda um esboco x é apresen-
tado ao gerador G que cria uma imagem sintética G(x). O discriminador D recebe a
imagem sintética junto com a entrada x e deve discriminar o conjunto como “fake”, ou
“falso”. A direita uma imagem real y é apresentada ao discriminador juntamente com
o esbogo correspondente x. O discriminador deve entao classificar o conjunto como
“real”. Para um gerador ideal G*, a imagem y e a imagem sintética y* = G*x devem
ser idénticas.

O discriminador, por sua vez, tem uma etapa de discriminacao de imagem real
alternada com uma etapa de discriminagao de imagem sintética. Quando ele pretende

discriminar uma imagem real, ele recebe como entrada a imagem x4, que é também a
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entrada do gerador, e a imagem xg, que é o objetivo. Na etapa de discriminacao da imagem

sintética, ele recebe G(x4) e xp.

Por ser uma GAN condicional, a Pix2Pix também usa a loss da CGAN (Eq. 2.18)
tanto para o gerador quanto para o discriminador, porém ¢ acrescentada uma restrigao para
que a imagem sintética G(x4) contenha as caracteristicas do objetivo xp. Essa restricao é a
distancia L1 pixel a pixel entre a imagem sintética e o objetivo. O gerador é treinado de

forma a minimizar L5 enquanto o discriminador busca maximizar Lp:

Li = Lccan(G, D)+ Aljxg — G(x )1, (3.1)

Lp = Lccan(G, D), (3.2)

em que Lcgan(G, D) é a loss da CGAN e ||xg — G(x4)|[1 é a norma L1 (distancia Manhat-
tan) das imagens. O parametro A regula o efeito do termo L1 no treinamento do gerador,
definido experimentalmente por Isola et al. como A = 100, mas que pode variar de acordo

com a arquitetura e o experimento.

Além dessas alteracoes, a Pix2Pix usa uma estratégia de treinamento chamada
PatchGAN com o intuito de melhorar a qualidade da imagem final. A saida do discriminador
nesse caso nao é um unico escalar que pode assumir valores no intervalo [0, 1], mas uma
matriz m X m em que cada elemento corresponde a uma sec¢ao da imagem original, como
ilustrado pela Figura 3.3. Cada um desses elementos pode assumir valores no intervalo
[0,1] e correspondem & percepgao que o discriminador tem de aquele pedago (patch) da

imagem corresponder a uma imagem real ou sintética.
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Figura 3.3: Saida de um discriminador PatchGAN 30 x 30. Cada elemento da matriz corresponde
a uma secao (patch) da imagem, e seu valor é a avaliacdo que o discriminador faz sobre
aquela secao ser parte de uma imagem real ou falsa.

3.1.2 CycleGAN

A CycleGAN [80] propoe uma abordagem nao-supervisionada para a transformacao
de dominio, a partir de GANs condicionais que tenham consisténcia de ciclo, ou seja, que

consigam transformar imagens de forma consistente e bidirecional entre dois dominios.

Sejam A e B dois dominios distintos, mas que tenham caracteristicas similares, como
cavalos e zebras, ou paisagens e seus mapas semanticos. Um gerador G4 : A — B realiza a
transformacao xg = Ga(x4) transformando a imagem x4 do dominio A em uma imagem
sintética xp, que corresponde a sua equivalente no dominio B. Similarmente um gerador
Gp : B — A transforma uma imagem yg do dominio B na sua correspondente y4 = Gg(yp)

no dominio A.

Para garantir que a transformacao A — B ocorra corretamente, existe um discrimi-
nador Dp que classifica as imagens como sendo pertencentes ou nao ao dominio B, e que
¢ treinado com imagens reais do dominio B e imagens sintetizadas a partir de imagens

do dominio A. Também existe um discriminador D4 que avalia se as imagens pertencem
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ou nao ao dominio A, de maneira similar. Um esbog¢o da arquitetura pode ser visto na

Figura 3.4.

Ga

Figura 3.4: Arquitetura bésica da CycleGAN.

Apenas com essas restricoes, G4 pode convergir a um modo em que toda imagem
X4 € A seja transformada numa mesma imagem xg que seja discriminada por D como
sendo do dominio B, mas que nao mantenha a estrutura da imagem original. Para evitar
isso os autores propuseram uma loss de consisténcia de ciclo (Fig. 3.5), que consiste em
obter a imagem sintética £4 = Gg(Ga(x4)) e calcular sua distancia da imagem original x 4,

e repetir o procedimento para o par (X, xg).

k—-—'_-—-_‘—-—\_._‘_‘_‘_‘_‘-
Gp
Xa
'S Loss de
\ _~ consisténcia de
\ﬁ ciclo
Xa
A GA B

Figura 3.5: Loss de consisténcia de ciclo. A imagem x4 é transformada em xp e de volta em £4. A
diferenga entre a posicao original de x4 e a nova posicao de £ ¢ a loss de consisténcia
de ciclo.

Com essa nova restricao, os geradores sao encorajados a fazerem um minimo de
alteracoes estruturais nas imagens, e transformar apenas os atributos que de fato diferenciam

A de B. A loss de consisténcia de ciclo é entao dada por:
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Leye(Ga, Gp) = [|Gp(Galxa)) — xall1+]|Ga(Gp(xB)) — xB]|1. (3.3)

Uma tltima restricao é a chamada loss identidade. Se o gerador G4 transforma uma
imagem do dominio A para o dominio B, caso ele ja receba como entrada uma imagem
do dominio B ele nao deve realizar nenhum tipo de alteracao nessa imagem. Seja xp uma
imagem do dominio B e £ = G4(xp) o resultado de se aplicar essa imagem no gerador Gg4,

e X4 = Gp(xa) a aplicagao simétrica no gerador Gg. A loss identidade é dada pela equacao

Li1(Ga, Gp) = Ey; pen)[|GA(XB) — X811+ By, pyuea)[|GB(XA) — x4ll1- (3.4)
Os autores perceberam que essa loss ajuda a preservar as cores da imagem original
na imagem sintética, e a aplicaram na tarefa de traducao pintura <> fotografia.

Assim, a loss completa do sistema, é:

L(Ga,Gg, Dy, Dg) =Lccan(Ga, D)+ Lecan(Ge, Da)
+7Leye(Ga, Gr) + 5 Lia(Ga, Ca),

em que Legan representa a loss da CGAN (Eq. 2.18) e o é um parametro que regula a

amplitude do efeito da loss de consisténcia de ciclo e da loss identidade no treinamento.

Os geradores e discriminadores usados pela CycleGAN sao os mesmos da Pix2Pix [28],
mas os autores também criaram um novo gerador com conexoes residuais [23]. A arquitetura

dos geradores pode ser vista em detalhes nos artigos correspondentes [28, 80].
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Apesar da vantagem de ser um método nao supervisionado, a CycleGAN tem como
limitagao a incapacidade de fazer alteragoes significativas na estrutura e na forma das

imagens. Ainda assim é bastante eficiente na transferéncia de texturas e atributos simples.

3.2 Técnicas de Sintese de Imagens

Embora as técnicas apresentadas na Segao 3.1 criem imagens sintéticas, elas partem de
uma imagem base que é modificada de acordo com o objetivo do treinamento. As técnicas
de sintese de imagens, no contexto deste trabalho, serao consideradas aquelas que sintetizam

uma imagem inexistente a partir de um vetor latente.

Existem diversas técnicas que permitem sintetizar imagens de alta qualidade. Algumas
delas, como a ProGAN [30] e as StyleGANs [33, 34, 31, 32] sdo especializadas em gerar
imagens de um unico dominio, enquanto outras, como a SAGAN [78] e a BigGAN [11]

conseguem gerar imagens de varios dominios diferentes com um 1nico gerador.

Pode-se manipular e guiar a sintese através de alteracoes no vetor latente de entrada.
Consequentemente, para se manipular uma imagem especifica, é antes necessario se obter o
vetor latente que a gera em uma GAN ja treinada. Algumas técnicas mostram formas de se

obter esse vetor [79, 2, 3, 54].

A seguir mostramos como a ProGAN [30] e a StyleGAN [33] original sintetizam
imagens de alta qualidade, e apresentaremos uma técnica de obtencao do vetor latente a

partir de uma imagem especifica e uma GAN treinada [79].
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3.2.1 ProGAN

Karras et. al. [30] propuseram uma estratégia de treinamento de GANs nao condi-
cionais que conseguia gerar imagens realistas em alta resolu¢ao (10242). Nesse método
tanto o gerador quanto o discriminador comegam a ser treinados em baixa resolugao (4?)
e progressivamente suas camadas vao crescendo juntamente com a resolucao da imagem
gerada. Por conta do crescimento progressivo, ilustrado na Figura 3.6, a GAN proposta é

comumente chamada de ProGAN ou ProgGAN.

G Latent Latent Latent
v ) )
[ aa | [_4x4 | 4x4
H 8x8 ——————— 1

[ 1024x1024 |

| {Reals i iReals . *;Reals

D 3 2 [ 1024x1024 |

Training progresses ——————

Figura 3.6: ProGAN: crescimento progressivo das GANs. Fonte: [30]

O gerador proposto pelos autores amostra vetores z € R” em que cada dimensao n
vem de uma distribuicao estatistica, mais frequentemente a distribuicao normal. Com o
vetor, o gerador consegue ser treinado de forma adversaria para construir imagens realistas
de faces humanas. O gerador treinado tem em si a representacao de um espaco latente
multidimensional que contém todas as caracteristicas do dominio das faces que foram usadas

no treinamento.

Para que o crescimento progressivo cause transi¢oes menos bruscas no treinamento
ao mudar a resolucao da rede, foi proposta uma transicao suavizada por um parametro

«. Como pode ser visto na Figura 3.7, conforme « varia linearmente entre 0 e 1 o gerador
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deixa gradualmente de usar a saida da camada anterior e passa a usar a saida da camada

nova como referéncia para o discriminador.

G 16x16 16x16 16x16
o2

X [2x
32x32
32x32
toRGB toRGB toRGB toRGB
1o l a
R S © v
‘ . ‘
fromRGB fromRGB fromRGB
D
fromRGB 32x32 32x32
0.5x | [05x
1-00 a
®
16x16 16x16 16x16
(a) (b) (c)

Figura 3.7: Mecanismo de transigdo da ProGAN. Fonte: [30]. Em (a) o gerador cria imagens 16x16
em RGB e manda para o discriminador. Em (b) uma nova camada 32x32 é criada,
e a saida do gerador é uma interpolagao entre a imagem 16x16 redimensionada e a
imagem criada pela camada 32x32. Em (c), apds a transigao suavizada, a unica saida
do gerador é a criada pela camada 32x32.

Outras diferencas da ProGAN em relacao a outras redes incluem o uso de PixelNorm
como mecanismo de normalizacao, detalhado na Secao 2.7, e o uso de uma taxa de
aprendizado equalizada, em que a atualizacao dos parametros da rede é normalizada através
de todas as camadas, evitando que parametros oscilem muito durante o treinamento e
permitindo que se ajustem mais rapidamente. A loss utilizada no treinamento da ProGAN é

baseada na loss da GAN de Wasserstein com Penalidade de Gradiente, ou WGAN-GP [5, 22].

A ProGAN e a estratégia de treinamento progressivo foram uma inovagao que permitiu
o desenvolvimento de técnicas cada vez mais avancadas [33, 34, 31], mas que possuem um

custo computacional muito elevado, tanto de memoéria quanto de processamento.
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3.2.2 StyleGAN

A StyleGAN [33] contribuiu com algo inédito para a comunidade de Deep Learning: a
capacidade de criar uma base de dados sintética e em alta definicao de imagens de faces
com grande diversidade de atributos desde idade e género até o uso de acessorios como

6culos.

A arquitetura utilizada é similar a ProGAN, com adaptagoes no gerador. A Figura 3.8
compara o gerador da ProGAN com o gerador StyleGAN. Uma das principais alteragoes
é a mapping network, uma rede que aumenta o nivel de desemaranhamento do espaco
latente. Os autores mostraram que antes de iniciar a construcao da imagem pode-se passar
o vetor z por um perceptron multicamadas para transformda-lo em um vetor w € R". A
vantagem de se fazer isso é que o perceptron pode ser treinado junto com o gerador e,
consequentemente, a rede aprende a construir o espago latente intermediario W de forma
que represente de forma desemaranhada as distribuicoes dos atributos das imagens da base

de dados de treinamento.

Uma caracteristica importante do espaco latente é o nivel de emaranhamento (en-
tanglement) das caracteristicas. Ao se transitar por uma diregdo em um espago muito
emaranhado, varias caracteristicas do produto final serao alteradas, ao passo que em um
espaco muito desemaranhado ao se variar um atributo ao longo de uma direcao especi-
fica do espaco, apenas uma caracteristica é alterada. Um exemplo esta representado na
Figura 3.9, em que ao transitar pela linha laranja, altera-se a criacao da imagem entre
exemplos masculinos e femininos. Espacos latentes com alto nivel de desemaranhamento
sao muito 1teis para a sintese de imagens, pois torna possivel a manipulacao individual de

cada caracteristica da figura gerada [33, 79, 46].

Os atributos sao linearmente separdveis no espago latente W (Fig. 3.10). A consequén-

cia disso é que as regioes dos atributos sao bem definidas, e pode-se tratar elas de forma
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Figura 3.8: Arquitetura do gerador StyleGAN. Fonte [33]. A parte (a) mostra as primeiras camadas
de um gerador ProGAN;, e a parte (b) da figura mostra o gerador equivalente com
arquitetura StyleGAN. Os blocos ”A”correspondem a transformagoes afim treinaveis e
os blocos "B”aplicam transformagoes de escala treinaveis na entrada de ruido.

Figura 3.9: Exemplo de um espago latente desemaranhado. Ao transitar pela linha laranja pode-se
criar imagens de faces mais masculinas ou mais femininas. O espaco serd considerado
desemaranhado se ao alterar essa caracteristicas, as outras se mantiverem inalteradas.

bindria (ex. homem vs mulher, jovem vs velho) para poder manipular as caracteristicas da

face gerada, simplesmente fazendo transformagoes vetoriais dentro do espaco W [33, 79].
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{a) Distribution of (b} Mapping from (c) Mapping from
features in training set Z to features W to features

Figura 3.10: Efeito da mapping network da StyleGAN. Fonte: [33]. Em (a) hé a representacao
da distribuigdo dos atributos na base de treino; em (b) o mapeamento a partir

das caracteristicas de Z; em (c) o mapeamento a partir das caracteristicas de W.

Verifica-se que hd uma correspondéncia maior entre (a) e (c) do que entre (a) e (b).

Na ProGAN e em GANSs cléssicas, como a DCGAN, apenas a primeira camada recebe

a informagao original, que é propagada através dos feature maps das camadas de convolugao.

A StyleGAN, no entanto, parte de uma constante treindvel e recebe o vetor w como uma
entrada de estilo em uma camada de normalizagao AdaIN [26] presente duas vezes em cada
resolucao. Para que o vetor possa ser aplicado em diferentes resolugoes ele passa antes por
blocos treinaveis de transformacao afim, que ajustam a entrada para cada camada em que

ela é aplicada [33].

Essa escolha de arquitetura da o nome de “Style” para a StyleGAN, e permite que se

faca mistura de estilos ao se mostrar vetores diferentes em camadas diferentes do gerador.

Os autores mostraram que camadas de menor resolugao recriam informacgoes mais gerais
como formato do rosto e pose, enquanto resolucoes maiores sintetizam os detalhes e ajustes

da imagem.

Antes de cada bloco AdalN o gerador recebe uma entrada de ruido gaussiano fixo
que é dimensionada para a resolugao em que o bloco se encontra e somada a saida do
bloco convolucional. Esse ruido insere informacao que permite ao gerador criar detalhes
estocasticos como fios de cabelo e barba, sardas e marcas no rosto. Com isso as imagens

ficam perceptivelmente mais realistas e detalhadas.

A StyleGAN continuou sendo aprimorada nos 1iltimos anos com novas versoes como

a StyleGAN2 [34], a StyleGAN2-ADA [31] e a StyleGAN3 [32]. A qualidade das imagens
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geradas por esses métodos levanta uma preocupacao sobre o uso indevido desse tipo de
tecnologia para criar imagens e videos sintéticos utilizando a imagem de pessoas publicas em
situagoes falsas, como as deepfakes [32]. Por fim, h& uma forte limitagdo computacional no
uso dessas técnicas, ja que sao necessarios clusters de GPUs que somam juntos o equivalente

anos de tempo de processamento e centenas de MWh de eletricidade para o treinamento de

um modelo da StyleGAN3 [32].

3.2.3 In Domain GAN Inversion

Com base nos modelos nao supervisionados de sintese de imagens como a StyleGAN
ou a ProGAN, se torna possivel manipular imagens alterando-se seu vetor latente. Apesar
disso, uma das suas maiores limitacoes é que o método nao nos diz como obter um vetor

latente dada uma imagem qualquer do dominio.

Uma forma de se resolver essa questao é treinando encoders que obtém o vetor latente
de uma imagem do dominio para o qual a GAN foi treinada, de forma que as caracteristicas
do vetor latente coincidam com as caracterisicas codificadas pelo espaco latente do gerador.
Esse método se chama inversao de GAN intradominio (In-Domain GAN Inversion) [79]
e da forma que foi desenvolvido por Zhu et. al., pode codificar imagens em vetores que

funcionam corretamente como entrada de uma StyleGAN j& treinada.

Por restringir o encoder a codificar uma imagem de forma consistente com o dominio
do gerador pré-treinado, esse método permite aproveitar os beneficios do espaco latente
desemaranhado da StyleGAN, e com isso torna possivel manipular diversos atributos da
imagem diretamente nesse espaco. A Figura 3.11 ilustra algumas aplicagoes, como a
alteragao de pose e expressao (a), interpolagao continua entre duas instancias (b) e um tipo
de manipulagao que os autores chamaram de difusdo semantica (c), em que se pode colocar

a face de uma pessoa na cabeca de outra, por exemplo.
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Inversion Eveglasses

Interpolation

Semantic
Diffusion

(c) Target Context

Figura 3.11: Aplicagoes da Inversdo de GAN Intradominio. Fonte: [79]. Em (a) a imagem “Input” é
a entrada do encoder e a “Inversion” é a imagem criada pelo gerador a partir do vetor
gerado pelo encoder. Na sequéncia, trés manipulactes feitas na imagem invertida,
sendo elas a pose da face, a presenca de éculos, e a expressao, respectivamente.
Em (b) uma interpolacao entre duas torres diferentes, de forma que as mudancas
acontecem de forma linear. Em (c) um exemplo da difusdo seméantica em que a face
de uma pessoa pode ser inserida no contexto da cabeca de outra e a rede gera uma
saida compativel.

A parte superior da Figura 3.12 ilustra uma forma de se treinar encoders utilizando
o gerador como referéncia. Nesse método um vetor z°*" passa pelo gerador, fornecendo a
imagem x°¥" e apds passar essa imagem pelo encoder, obtem-se um vetor de saida z°*‘; e o
encoder é treinado de forma a minimizar a diferenca entre z°Y" e z°, representado na figura
pela seta vermelha, enquanto o gerador se mantém fixo. Segundo os autores, apesar de
coerente, esse método falha em reproduzir em z'¢ as mesmas caracteristicas que permitem

a manipulacao do espaco latente.



66

REVISAO BIBLIOGRAFICA

xrec. _ xrea!

Figura 3.12: Arquitetura da Inversao de GAN Intradominio. Fonte: [79].

Alternativamente eles propoem um encoder guiado pelo dominio, representado na
parte inferior da Figura 3.12. Enquanto o encoder do método anterior ¢é treinado com uma
imagem sintética aleatoriamente criada pelo gerador, o método proposto utiliza imagens

real

reais X" como entrada do encoder, que gera um vetor z°'¢ que entao é passado ao gerador.

real ytilizando-se o discriminador

A saida reconstruida do gerador, x"*“ é comparada com x
da GAN, cuja saida é usada para treinar o encoder e o discriminador, enquanto o gerador
se mantém fixo. Segundo os autores um dos beneficios desse método estda em usar ambos os
componentes da GAN j4 treinada como “supervisores” do encoder, o que incentiva sua saida

a produzir imagens coerentes com o dominio.

A loss do encoder (Lg) é descrita por

Lg =[x = GEX))||2 + Aper||[F) — F(GEX™)))] |2

- /\gan]Exre“ledm [D(G(E(erl))) ’

em que o primeiro termo corresponde a loss L2 entre a imagem real e a imagem reconstruida,
o segundo termo diz respeito a perceptual loss [29] e F(u) é o modelo de extragao de atributos

da VGG [66, 29], e o terceiro termo corresponde a loss adversaria. Aper € Agay ajustam os
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pesos dos seus respectivos termos. A loss do discriminador (Lp), por sua vez, é descrita

pela expressao

Lp = ]Exm‘lfdem [D(G(E(Xreal))) - ]Exm’lfvpdam [D(Xreal)}

Y
+ E]EXrealNPdatu |:‘ |VXD(Xreal)| |%:| ’

(3.7)

com o primeiro e segundo termos correspondendo a discriminacao da imagem sintética e
da imagem real, respectivamente, e o terceiro termo sendo uma regularizacao de gradiente

controlada pelo hiperparametro 7.

3.3 Discussao

As arquiteturas Pix2Pix e CycleGAN apresentam duas formas de se realizar trans-
formacoes de dominio, sendo a Pix2Pix supervisionada, usando imagens pareadas, e a
CycleGAN usando uma abordagem nao supervisionada. Nos préximos capitulos iremos
avaliar o uso da Pix2Pix para a transformacao de imagens de bordas de carros em imagens
realistas. Na sequéncia usaremos a mesma base de dados com a arquitetura CycleGAN e
compararemos os resultados. Também utilizaremos a CycleGAN com uma base de dados

nao pareada de esbocos e desenhos finalizados de uma animacao.

Por serem geradores capazes de criar imagens de boa qualidade, também exploraremos

o uso de ambos os geradores numa abordagem de sintese.
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TRANSFORMACOES DE CONTORNOS EM
IMAGENS

Como explicado na Secao 3.1, definimos as transformagoes de imagens como fungoes

G : A — B que mapeiam imagens de um dominio A a uma equivalente no dominio B.

Uma aplicagao de geracao de imagens sintéticas que pode auxiliar artistas é a trans-
formagcao dos esbogos em imagens finalizadas [28]. Mesmo que a imagem gerada nao seja
perfeitamente similar a uma imagem natural, ou mesmo que a qualidade da finalizacao,
da textura e da colorizacao sejam inferior ao trabalho do artista, um método que consiga
construir uma imagem a partir do esboco de forma interativa pode ajudar no estagio de

concepgao e pré-producao do trabalho final.

Neste capitulo estudamos o desempenho das arquiteturas Pix2Pix e CyleGAN para a
aplicacao de transformacao de esbocos em imagens com maior complexidade de informacao,

tais como cor, textura e iluminagao.

4.1 Metodologia

Apresentamos, na Secao 4.2, um estudo da utilizagdo da Pix2Pix para a tarefa de
reconstruir esbogos de carros em imagens naturais (fotografias). Uma das restrigdes desse
método é a necessidade de se utilizar bases de dados de imagens pareadas, ou seja, cada

esbogo deve ter seu carro correspondente. Na impossibilidade de encontrar uma base de
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dados pareada de esbocos e imagens naturais, criamos uma base sintética aplicando um

detector de bordas [12] em uma base de dados de imagens de carros.

Essa base de dados esta contaminada com imagens que nao fazem parte do dominio,
entao um classificador binario de imagens foi treinado para limpar automaticamente a
base, removendo os pares de imagens que nao sao coerentes com o dominio pretendido. Os

resultados da aplicacao da Pix2Pix com a base completa e com a base limpa sao comparados.

Em seguida, na Secao 4.3, utilizamos a mesma base de dados de forma nao pareada
com a arquitetura CycleGAN. Seus resultados sao entao comparados com os obtidos na
secao anterior, e também avaliamos o efeito da loss de consisténcia de ciclo na transformagcao

da imagem de um dominio para o outro.

Na Secao 4.4, testamos a CycleGAN em outro contexto: a reconstrucao de esbogos
de personagens humanoides em versoes coloridas da mesma imagem. Com isso testamos a
capacidade da rede de aprender a reconhecer os atributos semanticos da imagem (tais como

olhos, cabega, torso, roupas, e outros) e a reconstrui-los de forma consistente.

Ao final apresentamos uma discussao dos resultados e préximos passos. Alguns

exemplos de imagens geradas pelos melhores experimentos estao presentes no Apéndice A.

4.1.1 Arquitetura e parametros

Os geradores utilizados nos experimentos sao os mesmos citados pelos artigos originais.

A Figura 4.1 ilustra as tres diferentes arquiteturas:

e U-Net [56], como usado por Isola et al. [28];
e Gerador Pix2Pix, que é baseado no gerador U-Net e usado por Isola et al. [28];
e Gerador CycleGAN (ou gerador residual) como usado em Zhu et al. [80]. Nos

experimentos a versao de seis blocos residuais sera usada.
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Gerador U-Net Gerador Pix2Pix Gerador CycleGAN

Figura 4.1: Geradores utilizados na na transformacao de imagens. O gerador U-Net [56] é usado
nos artigos originais tanto da Pix2Pix quanto da CycleGAN. O gerador Pix2Pix foi
uma adaptacao sugerida em [28] e o gerador CycleGAN [80], inspirado na ResNet, usa
6 ou 9 blocos residuais (em laranja) na sua construgao. Os blocos azuis indicam as
camadas do encoder e os blocos verdes indicam as camadas do decoder.

Exceto quando explicitado no experimento, as configuracoes utilizadas foram as

seguintes:

e Quantidade de épocas de treinamento:

— Pix2Pix com base de carros: 10 épocas;

— CycleGAN com base de carros: 5 épocas;

— CycleGAN com base de personagens: 20 épocas.
Discriminador PatchGAN [28]

e Losses como definidas nos artigos originais:
— Pix2Pix: Loss adversaria + L1;

— CycleGAN: Loss adverséaria + Loss de ciclo + Loss de identidade;

Otimizador Adam com Learning Rate & =1e —4 e f1 =0.5;

Na Pix2Pix, o parametro A = 100 controla o efeito da loss L1;

Na CycleGAN, o parametro 7y = 10 controla o efeito das losses de ciclo e identidade;

Uso de random jitter [28] nas imagens

Batch sizes conforme tabela; 4.1, para usar o maximo possivel da memoria da GPU.
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Arquitetura | UNet | Gerador Gerador

Pix2Pix | CycleGAN
Pix2Pix 12 12 6

CycleGAN 4 - 3

Tabela 4.1: Valores de batch size utilizados a depender da combinagao de arquitetura e gerador

4.1.2 Meétricas avaliadas

Durante o treinamento, avaliamos as losses da arquitetura para a base de treinamento

a cada iteragao e para a base de validacao a cada 10 iteracoes.

Ao final de cada época, para uma amostra da base de dados de validagao, a métrica
FID [24] é avaliada para ambas as arquiteturas, e a distancia L1 [28] entre a imagem gerada
e 0 objetivo para a arquitetura Pix2Pix, ja que a CycleGAN nao tem um objetivo, por ser

nao supervisionada.

Ao final do treinamento, todas as imagens da base de dados de teste serao geradas e o
tempo médio de inferéncia (de geragao) das imagens serd medido. Além disso, as métricas
de qualidade (FID e L1, quando aplicdvel) serao avaliadas para todas as imagens da base

de dados de teste.

4.1.3 Ambiente de experimentacao

Todos os experimentos foram executados em um computador com Windows 10,
processador Intel Core i7 9700K, 32 GB de memoria RAM, e uma GPU Nvidia RTX 2070
Super com 8GB de VRAM.

O ambiente utilizado foi o Python v3.8.8 com framework Tensorflow [1] v2.7.0, e

Nvidia CUDA 11.4.
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Os cdédigos correspondentes aos experimentos estao disponiveis no repositério do

projeto no GitHub'.

4.2 Aplicagao da Pix2Pix na base de dados de carros e esbocos

O objetivo deste experimento é utilizar a arquitetura Pix2Pix para sintetizar imagens
naturais de algum objeto a partir de esbocos desse mesmo objeto. Como é muito dificil
encontrar bases de dados de correspondéncia entre esbogos e imagens naturais, sera necessario

criar sinteticamente uma base pareada.

4.2.1 Criagao da base de dados de carros e esbocos

A base de imagens pareadas foi criada a partir da 60,000+ Images of Cars® que possui
aproximadamente 64,4 mil imagens de interiores e exteriores de carros em diferentes angulos.

A Figura 4.2 contém exemplos das imagens originais da base.

Além das imagens de carros, € necessario ter uma base de dados no dominio dos
esbogos, e ao utilizar métodos supervisionados é importante que as imagens de ambos os
dominios sejam pareadas, de forma que uma imagem em A tenha um par equivalente em B,
portanto as imagens de carros foram processadas por um detector de bordas [12] de forma

que cada imagem de carro tivesse uma imagem de bordas equivalente.

Nesse contexto, as imagens de esbogos (bordas) de carros serdo o dominio A e as
imagens reais de carros serao o dominio B. As 64.467 imagens foram separadas aleatoriamente

de forma que 15% dos pares fossem reservados para a validacao e 5% para teste.

1 https://github.com /vinyluis/Pix2Pix-CycleGAN
2 obtida em https://www.kaggle.com/prondeau/the-car-connection-picture-dataset
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und ita

Figura 4.2: Exemplo da base de dados de carros

Baseado na arquitetura original da Pix2Pix, e por restricoes de memoéria do equi-
pamento utilizado, as imagens utilizadas serao nas dimensoes 256 X 256, e portanto no
pré-processamento todas elas passam por um corte quadrado central seguido por um

redimensionamento, o que garante a dimensao correta.

4.2.2 Comparagao do uso de diferentes geradores

Utilizando a arquitetura Pix2Pix com os geradores U-Net, Pix2Pix e CycleGAN, a
rede foi treinada na base de dados de carros e esbocos por 10 épocas com a base de dados
de treinamento. Assim como no caso original, foi utilizado random jitter e espelhamento

das imagens durante o treinamento [28].

Os graficos da Figura 4.3 representam a loss total do gerador, conforme Eq. 3.1,
calculada a cada iteracao na base de dados de treinamento e a cada 10 iteracoes na base
de validacao, para os trés diferentes geradores. Através desses graficos é possivel verificar
que o gerador CycleGAN apresentou a maior reducao de loss dentre os trés geradores,

sendo seguido de perto pelo U-Net. O gerador Pix2Pix teve um desempenho muito inferior
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Losses de gerador com arquitetura Pix2Pix

Gerador U-Net Gerador CycleGAN
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'
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Figura 4.3: Losses de gerador com arquitetura Pix2Pix. A linha azul representa a loss total
calculada para a base de treinamento e a linha vermelha representa a loss total

calculada na base de validacao.

durante o treinamento. Em nenhum dos trés casos ha ocorréncia relevante de sobreajuste

(overfitting), em que as métricas de validagao estariam muito descoladas das de treinamento.

Em relagao as métricas de qualidade calculadas na base de validagao a cada época e
ilustradas na Figura 4.4, as imagens geradas pelo gerador Pix2Pix foram tao inferiores que
nao permitiram o célculo correto das métricas L1 (omitida nesse caso) e FID (representado
no gréfico pela linha vermelha). Apesar disso, é possivel verificar que os outros geradores

conseguiram melhorar ambas as métricas conforme o treinamento avangava.

Ao final do treinamento, avaliamos ambas as métricas para os trés geradores usando a
base de dados de teste, e apresentamos esses resultados na Tabela 4.2. Na métrica FID o
gerador CycleGAN apresentou o melhor resultado, embora a métrica L1 tenha apresentado

resultado bastante préximo do gerador U-Net.
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Meétricas L1 e FID para diferentes geradores com arquitetura Pix2Pix
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Figura 4.4: Métricas de qualidade para diferentes geradores com arquitetura Pix2Pix. O gerador
Pix2Pix nao conseguiu gerar imagens com qualidade suficiente para o cédlculo correto
das métricas L1 e FID.

Em todos os casos o tempo que o gerador demorou para gerar uma imagem (tempo
de inferéncia) foi da ordem de décimos de segundos, o que permite seu uso em aplicagoes

interativas. O runtime, que é o tempo de total do experimento, variou de 4 a 12 horas.

Experimento | Gerador | FID Teste | L1 Teste Tempo Runtime (h)
inferéncia (s)
PO1A U-Net 214,31 0,30 0,14 6,53
PO1B CycleGAN 179,84 0,31 0,13 12,31
POLC Pix2Pix ; ; 0,13 4,27

Tabela 4.2: Resultados dos experimentos com o uso de diferentes geradores na arquitetura Pix2Pix

Alguns exemplos de imagens geradas pelo gerador treinado no experimento P0O1B, a
partir da base de dados de teste, podem ser observados na Figura 4.5, demonstrando uma

boa capacidade de reconstrucao da imagem final, inclusive com o plano de fundo.

A rede consegue, de forma autonoma, distinguir a estrutura do carro de suas rodas,
calotas, vidros e inclusive a paisagem ao fundo. Previsivelmente a rede nao acerta a cor
da pintura do carro original porque nenhuma informacao de cor foi passada juntamente
com o esboco, o que permite que o gerador inclua uma cor compativel com o que a rede
tenha visto em outros exemplos. Entretanto, artefatos que mantém a mesma cor em todas

as imagens, como rodas e lanternas, sao coloridos de forma consistente.

Apesar do bom resultado, na Figura 4.6 é possivel visualizar que alguns artefatos

foram reconstruidos de forma errada, e um dos motivos para isso pode ter sido a presenca
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Entrada Obj etivo Saida

S I

" am

Figura 4.5: Primeiros resultados da aplicagdo da Pix2Pix na base de dados de imagens e esbogos
de carros. A coluna da esquerda contém os esbogos enviados ao gerador, na coluna do
meio estao os objetivos do gerador para cada entrada, e a coluna da direita mostra as
imagens sintéticas geradas. Cada linha representa um exemplo transformado.

de imagens que nao fazem parte do dominio, como pessoas, a parte interior dos carros ou

até uma captura de uma pégina de internet com uma foto de carro.

Entrada Objetivo Saida

Figura 4.6: Exemplos de atributos reconstruidos de forma errada, como os homens ou a pagina
escrita, que nao fazem parte de nenhum dos dominios.
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4.2.3 Limpeza da base de dados e retreino

Os resultados anteriores mostraram a necessidade de se limpar a base de dados,
incluindo o maximo possivel de imagens que mostram apenas o exterior dos carros, e
remover imagens de outros contextos, como painéis, bancos, interiores, ou até imagens

externas como lanternas e capos sem o contexto completo.

Com esse intuito, criamos com o framework TensorFlow [1] um classificador binério
simples baseado em CNN (Fig. 4.7), que foi treinado para separar automaticamente as

imagens de exteriores de carros (car) das outras imagens (notcar).

Um total de 600 exemplos de imagens da classe car e outros 600 exemplos de imagens
da classe notcar foram selecionados manualmente para criar uma base de dados de exemplos

de imagens de carro X nao-carro.

As imagens foram separadas em dois conjuntos correspondendo as suas classes, e em
seguida o classificador foi treinado por 50 épocas com batches de 5 imagens para aprender a
classificar corretamente a base de dados. 20% das imagens foram usadas como validagao e

o classificador obteve uma acurécia de 93.33%.

Na arquitetura do classificador, as camadas MaxPooling [64] foram usadas para reduzir
as dimensoes das imagens de modo a conseguir um treinamento mais rapido sem prejudicar a
acuracia. Ja as camadas de BatchNormalization ajudam na convergéncia da rede [27, 62].
As camadas de convolugao bidimensionais (Conv2D) aprendem a reconhecer as caracteristicas
das imagens e em seguida as camadas MLP completamente conectadas (Dense) realizam
a classificagao entre car (0) e notcar (1). A ativacdo das camadas de convolugao e MLP
foi feita pela funcao ReLU, exceto a tltima camada que usou uma ativacao sigmoide para
manter a saida dentro do intervalo [0, 1]. A imagem era classificada como car se a predicao

p for p > 0,5 e classificada como notcar caso contrario.
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‘ inut: | [(None, 256, 256, 3)]
conv2d_input: InputLayer
output: | [(None, 256, 256, 3)]

mput: | (None, 256, 256, 3)
conv2d: Core2D
output: | (None, 128, 128, 8)

) . mput: | (None, 128, 128, 8)
max_poolng2d: MaxPooling2D
output: | (None, 64, 64, 8)

s L input: | {None, 64, 64, 8)
batch_normalization: BatchNomalization
output: | (None, 64, 64, 8)

nput: (Mone, 64, 64, 8)
output: | (None, 32, 32, 16)

l

max_pooling2d_1: axPoolng2D

mput: | (Noxe, 16, 16, 16)

batch_nomaalzation_1: BatchNomnalzation
output: | (None, 16, 16, 16)

mput: | (Noxe, 16, 16, 16)
conv2d_2: Corv2D
- output: | (None, 8, 8, 32) = e . \
e 7T

mput: | (None, 8,8, 32)

flatten: Flatten
output: | (Mone, 2048)
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input: | (None, 2048)
dense: Dense
output: | (None, 512)

input: | (None, 512)
output: | (None, 128)

dense_1: Dense

input: | (None, 128)
output: | (MNone, 1)

dense_2: Dense

Figura 4.7: Arquitetura do classificador binédrio de carros. As duas imagens superiores sdo exemplos
da Classe car e as duas imagens inferiores sdo exemplos da Classe notcar.

O otimizador utilizado foi um ADAM com taxa de aprendizado a = 0.0002 e 1 =0, 5,

e a loss utilizada foi a Binary Cross-FEntropy, por se tratar de um classificador binério.

Aplicando a classificacao as mais de 64 mil imagens da base original, foram obtidas

cercas de 40 mil imagens de carros, com uma quantidade muito menor de imagens da classe

notcar.
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Os trés experimentos anteriores foram repetidos com essa nova base de dados, e

comparando o comportamento das [osses de gerador ao longo do treinamento destes

experimentos, ilustradas na Fig. 4.8 com os anteriores, na Fig. 4.3, é possivel verificar que

as redes treinadas com a base limpa e reduzida conseguiram alcancar patamares menores

de loss, o que pode indicar melhor qualidade nas imagens geradas. O mesmo ocorre com 0s

resultados das métricas de qualidade FID e L1 (Fig. 4.9), que sao claramente otimizados ao

longo do treinamento e alcangam patamares menores (melhores) do que anteriormente.

Losses de gerador com arquitetura Pix2Pix e base de dados limpa
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Losses de gerador com arquitetura Pix2Pix e base de dados limpa. A linha azul

representa a loss total calculada para a base de treinamento e a linha vermelha
representa a loss total calculada na base de validagao.

Métricas L1 e FID para diferentes geradores com arquitetura Pix2Pix e base de dados limpa
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Figura 4.9: Métricas de qualidade para arquitetura Pix2Pix e base de dados limpa. O gerador
Pix2Pix nao conseguiu gerar imagens com qualidade suficiente para o cédlculo correto
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Essa conclusao é reforcada pelas métricas de qualidade, presentes na Tabela 4.3. Os
valores de FID e L1 dos experimentos PO2A e P02B superaram seus antecessores PO1A
e PO1B, respectivamente. Assim como no caso anterior, o gerador CycleGAN obteve os

melhores resultados com um FID significativamente melhor e um L1 quase igual ao do

U-Net.

Experimento | Gerador | FID Teste | L1 Teste Tempo Runtime (h) Base
inferéncia (s)

PO1A U-Net 214,31 0,30 0,14 6,53 Completa
P01B CycleGAN 179,84 0,31 0,13 12,31 Completa
PO1C Pix2Pix - - 0,13 4,27 Completa
P0O2A U-Net 140,40 0,22 0,14 4,06 Limpa
P02B CycleGAN 119,44 0,23 0,13 7,85 Limpa
P02C Pix2Pix 385,13 - 0,13 2,73 Limpa

Tabela 4.3: Comparagao dos resultados dos experimentos da arquitetura Pix2Pix. Os experimentos
que iniciam com P01 usam a base de dados completa, e os que iniciam com P02 usam
a base de dados reduzida (limpa).

As imagens geradas mantiveram as caracteristicas presentes nos resultados dos experi-
mentos anteriores, como ilustrado pela Figura 4.10, que mostra imagens da base de dados

de teste geradas pelo gerador da rede P02B.

4.2.4 Teste de generalizacdo da Pix2Pix

Em aprendizado de maquina, generalizacao é a capacidade de um modelo de funcio-
nar o mais corretamente possivel com entradas que nunca tenham sido vistas durante o

treinamento.

Com o objetivo de testar o poder de generalizacao da Pix2Pix treinada com os pares
esboco-carro, foram obtidos do Google Imagens alguns exemplos de imagens de esbocos
de carros de dois tipos: com e sem hachuras, como na Figura 4.11. As imagens foram

preparadas através da sequéncia abaixo:
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Entrada Objetivo Saida

Figura 4.10: Resultados da aplicagdo da Pix2Pix na base de dados limpa. A coluna da esquerda
contém os esbocos enviados ao gerador, na coluna do meio estao os objetivos do
gerador para cada entrada, e a coluna da direita mostra as imagens sintéticas geradas.
Cada linha representa um exemplo transformado.

Transformadas em escala de cinza, para evitar ruidos de compressao e pixels coloridos;

Normalizadas, para que os valores dos pixels ficassem entre o intervalo [—1, 1], como

deve ser a entrada do gerador;

Redimensionadas mantendo a razao de aspecto, de forma que a aresta maior da
imagem correspondesse a 256, e o restante fosse preenchido com pixels brancos para a

imagem ficar com as dimensoes 256 x 256;

Convertidas novamente para RGB, apenas para manterem a estrutura de trés canais,

necessaria para a Pix2Pix.

Figura 4.11: Exemplos de imagens de esbogos de carros para validagao. Fontes [48, 41].

A rede treinada no experimento P02B foi entao utilizada para sintetizar imagens reais

a partir desses esbocos, e o resultado foi muito inferior ao obtido anteriormente, como
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mostra a Figura 4.12. J4 era esperado que a GAN nao fosse capaz de generalizar bem
para imagens com hachura, mas surpreendentemente ela teve um desempenho abaixo do

esperado inclusive para os esbocos de contornos sem hachura.

Entrada Saida Entrada

Figura 4.12: Teste de generalizagao da Pix2Pix com imagens de carros. Fontes [48, 41].

Pelo fato de a base de dados ser pequena, com 14 imagens, as métricas FID e L1 nao
seriam comparaveis com as métricas calculadas nos experimentos, com centenas ou até
milhares de imagens. Por esse motivo, essas métricas nao foram calculadas para o teste de
generalizacao. Apesar disso, o resultado visual ja mostra que a qualidade é, de fato, inferior

ao do experimento com bordas.

425 Discussao

A arquitetura Pix2Pix se mostrou muito competente na tarefa de transformar bordas
de carros em uma imagem final, inclusive com textura, iluminagao e cor. Entretanto, ainda
falta realismo nas imagens geradas, que sao facilmente percebidas como sintéticas. Isso é

um ponto que pode ser trabalhado futuramente.
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A base de dados com menos imagens intrusas, e com um dominio mais bem definido
(exteriores de carros) permitiu que as redes treinadas tivessem um desempenho melhor, o
que fortalece um indicio de que a qualidade da base de dados é superior a bruta quantidade
de dados para essa tarefa. Isso leva a crer que se houvesse uma base de dados pareada com
imagens de carros e seus respectivos esbocos artisticos, e que fosse suficientemente ampla, a

qualidade alcangada poderia ser melhor do que a obtida com estes experimentos.

De acordo com o comportamento das losses durante o treinamento, nao ha motivos
para acreditar que mais épocas de treinamento levariam a um resultado substancialmente
melhor do que o encontrado, ja que os graficos indicam que a tendéncia da loss estabilizou e
nao seria reduzida de forma consistente com mais épocas. Outro problema que isso poderia
causar é o sobreajuste (overfitting). A decisdo de se treinar os modelos por 10 épocas
veio a partir dessas observacoes e da limitacao de tempo e recursos computacionais para a

execucao dos experimentos.

Apesar dos pontos citados, as imagens geradas ainda nao sao confundidas com imagens
)
reais, e a capacidade de generalizacao das redes foi fraca. A respeito disso, levantamos duas

hipoteses:

1. A arquitetura Pix2Pix nao é suficientemente capaz de trabalhar com generalizacoes
para entradas de esbogos / bordas. Essa hipdtese serd testada na Segao 4.3.

2. Ha um problema de dominio, e embora para seres humanos nao haja uma diferenca
tao grande entre bordas detectadas automaticamente e um esboco de um contorno de
um carro, para a rede essa diferenca é suficientemente grande a ponto de impedir a
GAN de mapear corretamente entrada de um esboco o novo dominio. Essa hipotese

serd avaliada na Secao 4.4.
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4.3 Aplicacdo da CycleGAN na base de dados de carros e esbogos

A CycleGAN [80] é essencialmente composta por duas redes Pix2Pix que compartilham
uma loss de consisténcia de ciclo. Por ser um método nao supervisionado, ela adapta o

discriminador de forma que nao seja condicional, dispensando o uso de imagens pareadas.

Com essa arquitetura, uma base de dados de imagens pareadas com 40 mil pares pode
ser usada como duas bases de 40 mil exemplos cada. Assim, os pares da base de dados
limpa foram separados e as imagens foram divididas de forma que 15% dos exemplos fossem

usados para validacao, 5% para teste e o restante para o treinamento da rede.

Nos experimentos desta secao, o dominio A é composto pelas imagens reais de carros

e o dominio B pelas imagens de bordas (esbogos). O gerador G : A — B realiza a

transformacao carro—esboco, e o gerador F : B — A realiza a transformagao esbogo—carro.

O discriminador D 4 discrimina as imagens reais e sintéticas do dominio dos carros enquanto

o discriminador Dp atua no dominio dos esbogos.

Ao final, comparamos os resultados obtidos por essa abordagem com os resultados da

Pix2Pix.

4.3.1 Efeito da loss de ciclo nas transformacdes da base de carros

O uso da loss de consisténcia de ciclo é o que permite a CycleGAN ser treinada de
forma nao supervisionada e dispensar o uso de imagens pareadas. Como consequéncia,
o parametro 7, que regula a importancia relativa da loss de ciclo com a loss adversaria

(Eq. 3.5), é ajustado experimentalmente de acordo com o dominio da aplicagao.
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Os geradores escolhidos para os experimentos sao os usados pelos autores do artigo
original [80], o U-Net e o que chamamos informalmente de "Gerador CycleGAN”, que tem
duas versoes: o de seis e o de nove blocos residuais. Por limitagoes de meméria VRAM nao
foi possivel realizar o experimento com o Gerador CycleGAN em nenhuma das suas versoes,

mesmo se usando batch size unitario, portanto apenas o U-Net sera utilizado.

A rede foi treinada trés vezes, com valores distintos do parametro 7. A evolugao
da loss completa dos geradores, conforme Eq. 3.5, pode ser verificada nos gréaficos da
Figura 4.13. O gerador G apresentou poucas mudancas em seu comportamento ao variar
de 5 para 10, mas sua [oss ficou num patamar um pouco mais alto com 7y = 20. A diferenca
no gerador F é mais visivel, apresentando uma [oss num patamar maior conforme o valor
de 7y foi aumentando. Apesar do comportamento similar, as losses do gerador F sao de

uma escala consideravelmente menor do que as do gerador G.

Losses de gerador para diferentes y com arquitetura CycleGAN
Gerador G, y =5 Gerador G, y = 10 Gerador G, y = 20
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Figura 4.13: Losses de gerador com arquitetura CycleGAN e diferentes valores de . A linha
azul representa a loss total calculada para a base de treinamento e a linha vermelha
representa a loss total calculada na base de validagao. O gerador G : A — B realiza
a transformacao carro—esbogo, e o gerador F : B — A realiza a transformagao
esboco—carro.
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A evolucao da FID, calculada na base de dados de validagao e exibida nos gréaficos da
Fig. 4.14, mostra que ambos os geradores tiveram um comportamento bem parecido nos
trés experimentos, mas ao passo que G quase nao teve evolugao, o F' melhorou muito ao

longo das épocas de treinamento.

Métricas FID para geradores com diferentes y na arquitetura CycleGAN
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Figura 4.14: Métricas de qualidade para arquitetura CycleGAN e diferentes valores de . A
métrica FID A representa a diferenca entre imagens reais e sintéticas do dominio de
carros e a métrica FID B representa a diferenca entre imagens reais e sintéticas do
dominio de esbocos.

Por conta da abordagem nao supervisionada, a CycleGAN nao tem uma imagem
objetivo, o que impede o uso da métrica L1 da forma como foi usada na Pix2Pix. No entanto,
ao se realizar a transformacao de uma imagem de A para B e transformar o resultado de
volta para A, completamos um ciclo da imagem. A diferenga entre a imagem original e
a imagem sintetizada através do ciclo completo pode indicar o quanto a rede preserva as
caracteristicas originais da imagem ao realizar as transformagoes. Essa métrica, juntamente

com a FID de ambos os dominios, estao na Tabela 4.4.

Experimento | Gama () Tempo Tempo Runtime (h)
infer. A (s) | infer. B (s)

CO01A 5 0,1102 0,1135 7.9
C01B 10 0,1076 0,1075 8,3
Cco1C 20 0,1079 0,1085 8,2

Experimento FID A FID B L1 A-B-A L1 B-A-B
CO1A 115,6354 166,5402 0,2387 0,1378
C01B 118,1349 182,6977 0,2082 0,1298
Co1C 132,1669 166,9382 0,1758 0,1303

Tabela 4.4: Comparagao dos resultados dos experimentos da arquitetura CycleGAN ao se variar o
parametro 7.
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Ao se comparar as métricas FID calculadas para a base de dados de teste completa,
o experimento CO1A com 7 =5 mostrou os melhores resultados em ambos os dominios,
porém, o mesmo experimento apresentou os piores valores de L1 ao se realizar um ciclo.
Esse comportamento é esperado pela forma como a loss de consisténcia de ciclo age, com
valores menores de vy atribuindo menor importancia para o ciclo (impactando negativamente

a L1) e maior importancia para a componente adverséaria (impactando positivamente a

FID).

Entrada 1 Entrada

Figura 4.15: Efeito da loss de ciclo na arquitetura CycleGAN com a base de carros. Imagens
com menores valores de 7 implicam em uma menor importancia da loss de ciclo em
relacao a loss adversaria.

Através da Figura 4.15, é possivel comparar esse efeito em uma mesma imagem
passando por ambos os processos de transformacao de dominio com os trés diferentes valores
de 7y experimentados. Com menor importancia na loss de ciclo, atribuida por menores
valores de 7, a rede tende a produzir imagens mais gerais de carro, sem se importar muito
com os detalhes finos, enquanto o experimento com a maior importancia no ciclo cria um

carro pouco realista, mas que preserva maior parte dos tragos.

Outro efeito importante notado é a aparente assimetria entre a dificuldade das tarefas,
pois a transformagao A — B produz resultados satisfatérios independentemente do 7y
escolhido, o que pode indicar que essa é uma tarefa mais simples de ser ensinada a rede do

que a transformacao B — A.
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4.3.2 Teste de ciclo e de generalizagdao com a base de carros

Na aplicacao da CycleGAN, a métrica L1 de um ciclo foi usada para avaliar o efeito
da loss de consisténcia de ciclo nas imagens sintéticas. Este conceito pode ser expandido,
de forma que uma imagem pode passar por varios ciclos para verificar como o erro de
reconstrucao se acumula. Quanto menos erros acontecerem durante a ciclagem, mais
robusta ¢ a transformacao e mais verdadeira ¢ a afirmacao de que os geradores G4 ~ Gg 1

representam uma transformacao bijetora entre os dominios.

A Figura 4.16 mostra dois exemplos de teste de ciclo usando os geradores treinados
na configuragao CO1B. Os erros de reconstrucao vao se acumulando e a imagem vai se
deteriorando com mais ciclos, o que é esperado ja que a transformacao G4 nao é a inversa

da transformacgao Gg.

Teste de 10 ciclos de uma mesma imagem

Ciclo A-B-A

e i e i i i i ﬁ@
Ciclo B-A-B

A, Tl g SE

t e - =3 |~ S

o ] e ] o B e B e B i —’;:&_ ____.“%

Figura 4.16: Acimulo de erros de reconstrucao em uma imagem apés 10 ciclos na base de carros.
Como as fungdes que os geradores representam nao sao perfeitamente inversas, a
cada ciclo o erro causado pelas transformagoes se acumula na imagem. A imagem
mais & esquerda € a original e a imagem mais a direita é o resultado da aplicagao de
10 ciclos de transformagdes na imagem original. As imagens intermedidrias mostram
o resultado de cada ciclo.
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Assim como feito anteriormente para a arquitetura Pix2Pix, um teste de generalizacao
também pode ser feito com a CycleGAN. Os esbogos com e sem hachura do teste da Pix2Pix
foram reutilizados, mas também foram obtidas através do Google algumas imagens de

carros novas, que nao foram usadas no treinamento.

Os esbogos passaram pelo mesmo pipeline de pré-processamento, mas as imagens de
carro foram completadas com pixels brancos para ficarem quadradas e depois redimensio-
nadas para 256 x 256. As imagens foram entao passadas pelo seu respectivo gerador, e o
resultado pode ser visualizado na Figura 4.17. Os geradores usados foram os da configuracao

C01B.

Carro - Esbogo Esbogo - Carro
(A—B) (B—A)
Entrada Saida Entrada Saida

Figura 4.17: Teste de generalizacao da CycleGAN com imagens de carros.

A transformacao carro — esboco foi feita sem maiores problemas, e o resultado ficou
bastante parecido com o que seria obtido por um detector de bordas classico, inclusive

considerando a borda da imagem que foi preenchida com pixels brancos.

Ja considerando a transformacao esbogo — carro, nos casos em que o esho¢o nao

tem hachuras e outros elementos artisticos (por exemplo o da Fig. 4.17 superior direita)
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o gerador identificou os principais componentes como rodas, lanternas, lataria e vidros,
e tentou preencher com cores que estivessem de acordo com o que ele viu durante o
treinamento, inclusive texturizando o chao e o fundo, e colocando efeitos de iluminacao.
Nos casos em que o esbogo é mais estilizado (por exemplo o da Fig. 4.17 inferior direita), a

imagem passa por poucas alteragoes.

4.3.3 Efeito da assimetria nas transformacoes da base de carros

Nos experimentos anteriores fica evidente que as redes conseguem criar esbocos visual-
mente muito parecidos com os originais a partir das imagens de carros, independentemente
da configuracao usada. Apesar das métricas FID mostrarem que ha diferenca entre os
experimentos, os esbocos sintéticos sao perceptualmente muito parecidos com os originais.
Além disso a métrica L1 nos experimentos (Tab. 4.4) mostra que as imagens do dominio
de esbogos (B) que passam pelo ciclo B-A-B acumulam menos erros do que as imagens do

dominio A cicladas.

Essas observacgoes, juntamente com os diferentes patamares das losses de gerador na
Figura 4.13 apontam para uma aparente assimetria no aprendizado dos geradores. Para
explorar se essa diferencga causa algum efeito na reconstrucao das imagens propomos uma
regularizacao de assimetria, alterando a Eq. 3.5 para acrescentar um coeficiente de assimetria

«, de forma que quando & > 1 a loss é determinada pelas expressoes

Lc, =Lccan(Ga, Dp) +7Leyc(Ga, Gp) + %ﬁid(GA, Gp), (4.1)

1
L, = o Lccan(G, Da) +vLeyc(Ga, Gp) + %Eid(GA; Gg), (4.2)
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aumentando a importancia da transformacao A — B em relacao a transformacao B — A,
sendo L, a loss utilizada para atualizar o gerador G4, Lg, a loss utilizada para atualizar

o gerador Gg. Similarmente, quando o < 1 as expressoes se tornam

Lc, =0 Lccan(Ga, D) +vLeyc(Ga, Gp) + %Eid(GA; Gp), (4.3)

Lc, = Lecan(Gp,Da) +vLeyc(Ga, Gp) + %Eid(GA/ Gp), (4.4)

aumentando a importancia da transformacao B — A em relagao a transformagao A — B.

Quando « =1 as expressoes sao reduzidas a Eq. 3.5.

O coeficiente a foi aplicado de forma que a loss adverséaria da transformacao mais
importante mantenha sua proporcao em relacao as losses de ciclo e identidade, enquanto
a transformacao menos importante teria sua loss adversaria reduzida. Dessa forma o

parametro 7y ajustado experimentalmente manteria sua propriedade.

Para os testes, a rede com a configuracao do experimento C0O1B foi retreinada em trés
cenarios com diferentes valores de a: %, 11—0 e 5. A Figura 4.18 mostra o comportamento das

losses de gerador para as trés novas situagoes.

Como a loss do gerador G ja estava superior a do gerador F, o resultado da aplicagao
de o« = 5 apenas agravou essa diferenca. No caso em que a = % ambos os geradores
apresentaram [osses em um mesmo patamar, e no caso em que & = 11—0, a loss do gerador G

ficou inferior a do gerador F.
Os resultados qualitativos dessa abordagem estao descritos na Tabela 4.5.

Os experimentos C02A e C02B, ambos com & < 1, apresentaram piora na métrica FID
B em relagao ao experimento C01B, o que ¢é esperado, ja que eles tem menor importancia

na transformacao A — B e consequentemente a qualidade das imagens sintetizadas do



4.3 APLICAQAO DA CYCLEGAN NA BASE DE DADOS DE CARROS E ESBOCOS

Losses de gerador para diferentes a com arquitetura CycleGAN
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Figura 4.18: Losses de gerador com arquitetura CycleGAN e coeficiente de assimetria. A linha
azul representa a loss total calculada para a base de treinamento e a linha vermelha
representa a loss total calculada na base de validagao. O gerador G : A — B realiza
a transformacao carro—esbogo, e o gerador F : B — A realiza a transformagao

esboco—carro.
Experimento | Gama (y) | Assimetria Tempo Tempo Runtime (h)
() infer. A (s) | infer. B (s)
Co01B 10 1 0,1076 0,1075 8,3
C02A 10 1/5 0,1159 0,1168 9,2
C02B 10 1/10 0,1119 0,1118 8,9
C02C 10 5 0,1088 0,1087 9,5
Experimento | FID A FIDB | L1 A-B-A | L1 B-A-B
C01B 118,1349 | 182,6977 0,2082 0,1298
CO02A 160,7510 | 203,9337 0,3586 0,1312
C02B 145,5088 | 207,8608 0,3940 0,1049
C02C 151,2509 | 174,6772 0,1991 0,1301

Tabela 4.5: Comparagao dos resultados dos experimentos da arquitetura CycleGAN ao se variar a
regularizacao de assimetria.

dominio B (esbogo) tende a ser pior. Apesar disso, a métrica FID A também apresentou
piora, mesmo que a importancia relativa para a geragao de imagens do dominio A (carros)

tenha sido aumentada. O experimento C02C, no entanto, apresentou melhora na métrica
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FID B e piora na métrica FID A, muito em linha com o esperado, ja que ele foi treinado

com « > 1.

Em relagao a loss L1 é possivel que o gerador penalizado faga uma transformacao
de dominio ruim e portanto o gerador refor¢cado teria dificuldade para trazer de volta ao
dominio original, e o acimulo de erro seria maior. Essa interpretacao é suportada pelos
resultados na Tabela 4.5, em que os casos C02A e C02B, que penalizam a transformacao

A— B causando uma piora da métrica L1 A-B-A, enquanto o inverso ocorre no experimento

C02C.

Como o principal objetivo deste estudo é a transformacao de esbogcos em carros, o
experimento CO1B continua apresentando um resultado superior ao das suas versoes com

regularizacao de assimetria.

4.3.4 Discussao

A arquitetura CycleGAN permite realizar a tarefa de transformacao de dominio sem a
necessidade de uma base de dados pareada, o que é um beneficio pela dificuldade de se obter
bases com essas caracteristicas. Sua abordagem nao supervisionada nao tem desempenho
pior do que a abordagem supervisionada da Pix2Pix, inclusive alcangando valores melhores

de FID na transformagao esbogo — carro (FID A), como é possivel verificar na Tabela 4.6.

Esses beneficios, porém, vem juntos de maior custo computacional tanto de proces-
samento quanto de memoria, ja que seus componentes (geradores e discriminadores) sao
dobrados e as losses tem mais termos a serem calculados. O tempo total de execugao dos
experimento (runtime) foi o dobro na arquitetura CycleGAN quando se comparando com o

mesmo tipo de gerador na arquitetura Pix2Pix.
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Experimento | Arquitetura | Gerador | Gama (7) Tempo Tempo Runtime
infer. A (s) | infer. B (s) (h)
CO1A CycleGAN U-Net 5 0,1102 0,1135 7.9
C01B CycleGAN U-Net 10 0,1076 0,1075 8,3
Co1C CycleGAN U-Net 20 0,1079 0,1085 8,2
P0O2A Pix2Pix U-Net - 0,1424 - 4,1
P02B Pix2Pix CycleGAN - 0,1324 - 7.9
P02C Pix2Pix Pix2Pix - 0,1335 - 2,7
Experimento | FID A FID B | L1 A-B-A | L1 B-A-B | L1 Pix2Pix
CO1A 115,6354 | 166,5402 | 0,2387 0,1378 -
C01B 118,1349 | 182,6977 | 0,2082 0,1298 -
Co01C 132,1669 | 166,9382 | 0,1758 0,1303 -
P0O2A 140,3958 - - - 0,2229
P02B 119,4360 - - - 0,2254
P02C 385,1325 - - - -

Tabela 4.6: Comparacao dos resultados dos experimentos com arquitetura CycleGAN e dos expe-
rimentos com arquitetura Pix2Pix.

Apesar do bom desempenho da CycleGAN, os ganhos de FID foram marginais, e
podem nao compensar o uso dessa arquitetura na situagao de se ter disponivel uma base
de dados pareada. Isso também reforca a hipétese de que a ma qualidade de sintese de
imagens com ambas as arquiteturas pode estar mais ligada a qualidade e diversidade das

imagens da base do que a arquitetura em si.

Partindo-se da evidéncia de que ambas as abordagens podem ter desempenho préximo
em uma mesma base de dados, na proxima se¢ao exploraremos o uso da CycleGAN para
transformar imagens em uma aplicacao parecida, a transformacao de esbogos de personagens

humanoides em imagens de desenhos coloridos dos personagens.
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4.4 Aplicacao da CycleGAN na base de dados de personagens

humanoides

Com o sucesso da aplicacao da CycleGAN para a base de dados de imagens de carros,
levanta-se um questionamento se ela consegue sustentar ou até aumentar a qualidade das

imagens sintetizadas ao ser aplicada em uma base de dados de outro dominio.

O dominio escolhido para este teste é o de desenhos de figuras humanoides, mais
especificamente “Os Simpsons”, criados por Matt Groening. Uma GAN treinada para
reconstruir desenhos a partir de seus esbocos pode ser 1til para a etapa de storyboarding
da criacao de uma animacao. Esse dominio também nos permite estudar se elementos
semanticos como como olhos, boca, nariz, roupas ou cabelo conseguem ser consistentemente

reconstruidos de forma correta.

Nos experimentos desta secao, o dominio A é composto pelos desenhos finalizados de
personagens e o dominio B pelas imagens de contornos (esbogos). O gerador G: A — B
realiza a transformacao personagem—esboco, e o gerador F : B — A realiza a transformacao
esboco—personagem. O discriminador D4 discrimina as imagens reais e sintéticas do

dominio dos personagens enquanto o discriminador Dp atua no dominio dos esbocos.

Como a base de dados é menor que a do experimento anterior, o treinamento das

redes nos experimentos a seguir sera feito por 20 épocas.

4.4.1 Criagao da base de dados de personagens e esbocos

Manualmente, através do Google Imagens, foram coletadas imagens coloridas (dominio

A) e de contorno (dominio B) de personagens da animacgao Os Simpsons. A base de dados
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do dominio A ficou com 144 exemplos diferentes, enquanto o dominio B ficou com apenas

100.

As imagens entao foram processadas para ficarem com dimensoes 256 X 256 segundo

a sequéncia a seguir. Um exemplo do pré-processamento pode ser visto na Figura 4.19.

1. A imagem foi redimensionada de forma que a aresta menor correspondesse a 256 e
sao feitos trés cortes:

a) um corte central de 256 X 256;

b) um corte a partir da borda esquerda, se a imagem tem largura maior do que
altura, ou da borda superior, caso contréario, com dimensao final 256 x 256 (corte
esquerdo);

¢) um corte semelhante ao corte esquerdo, mas iniciando da borda direita ou da
borda inferior (corte direito);

2. A imagem foi redimensionada de forma que a aresta maior correspondesse a 256 e

centralizada em uma imagem branca de 256 x 256 (imagem enquadrada).

Corte central Corte esquerdo Corte direito Enquadrada

Figura 4.19: Exemplo de pré processamento da base de dados Simpsons. Na ordem: corte central,
corte esquerdo, corte direito e enquadrada.

Na sequéncia as imagens sao separadas em uma particao de teste e uma particao de
treino de forma que 5% dos exemplos ficassem na particao de teste e 10% dos exemplos
ficassem na particao de validagao. Os quatro cortes recebem a mesma classificacao entre
teste, treino e validagao, para garantir que imagens cortadas da mesma fonte nao possam
aparecer ao mesmo tempo em duas particoes. A base de treino ficou com um total de 576

exemplos para a Classe A e 400 exemplos para a Classe B.
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4.4.2 Efeito da loss de ciclo nas transformagdes da base de personagens com gerador

U-Net

Assim como na secao anterior, o primeiro experimento com a nova base é a selecao de
v com o gerador U-Net para avaliar o efeito da loss de ciclo nas transformagoes. Os valores
escolhidos para 7y também foram 5, 10 e 20. A Figura 4.20 mostra os graficos das losses

dos geradores ao longo de 20 épocas de treinamento nas trés configuragoes.

Losses de gerador para diferentes y com arquitetura CycleGAN - Gerador U-Net

Gerador G, y =15
20

Gerador G, y = 10

Gerador G, y = 20

train
— val

gen_g_total train
i
=]
1

gen_g_total train

20

=
w
|

=
[=1
|

w
|

train
— wval

gen_g_total train

20

=
w
!

=
[=1
!

w
!

train
— wval

T T T
1000 1500 2000

_step

T
0 500

GeradorF y=5
20

T T T
1000 1500 2000

_step
Gerador F, y = 10

T
500

T T T
1000 1500 2000

_step

Gerador F, y = 20

T
500

train
— val

20

train
— wval

20

train
— wval

gen f total train
i
=]
1

gen f total train
=

o (=1

L L

gen f total train

T T T
1000 1500 2000

_step

T
500

=

T T T
1000 1500 2000

_step

T T T T
1000 1500 2000 0 500

_step

T
0 500

Figura 4.20: Losses de gerador na aplicagdo da base de personagens com gerador U-Net. A linha

azul representa a loss total calculada para a base de treinamento e a linha vermelha
representa a loss total calculada na base de validacao. O gerador G : A — B realiza a
transformacao personagem —esbogo, e o gerador F : B — A realiza a transformagao
esboco—personagem.

Em todos os casos, o treinamento parece ter alcancado um estado estavel, em que
mais épocas de treinamento provavelmente trariam pouco ganho para o sistema. Por conta

disso, e para evitar sobreajuste, limitamos o treinamento em 20 épocas.

Outro efeito interessante é que, diferentemente da aplicagao anterior, as losses dos
geradores F' e G de um mesmo experimento estao em patamares mais préximos. Por

outro lado, as métricas de qualidade, apresentadas nos graficos da Figura 4.21, tiveram um
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comportamento menos estavel, além de nao conseguirem alcancar os mesmos patamares da

aplicacao anterior.

Meétricas FID e L1 para geradores com diferentes y na arquitetura CycleGAN - Gerador U-Net

FID - Transformacdo A — B (Gerador G) FID - Transformacao B — A (Gerador F)
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Figura 4.21: Métricas de qualidade na aplicagdo da base de personagens com gerador U-Net. A
métrica FID A representa a diferenga entre imagens reais e sintéticas do dominio de
personagens e a métrica FID B representa a diferenca entre imagens reais e sintéticas
do dominio de esbogos.

Ao se comparar as métricas de qualidade avaliadas na base de teste (Tabela 4.7) é
possivel verificar um desempenho claramente melhor do experimento CO3A tanto na sintese
de imagens do dominio A quanto de imagens do dominio B, através das métricas FID. Esse
comportamento ¢ esperado pelo fato do menor valor de 7y permitir uma melhor reconstrugao
da imagem mesmo ao custo do seu poder de reconstrucao no ciclo. Apesar disso, ele também

tem a menor métrica L1 no ciclo A-B-A, o que é inesperado.

Experimento | Gama () Tempo Tempo Runtime (h)
infer. A (s) | infer. B (s)

CO03A ) 0,0065 0,0043 0,4
C03B 10 0,0063 0,0042 0,4
Co3C 20 0,0063 0,0041 0,4

Experimento FID A FID B L1 A-B-A L1 B-A-B
C03A 318,7890 286,6939 0,3363 0,1320
C03B 343,1006 314,0793 0,4253 0,1279
C03C 3395002 | 3344511 0,3390 0,0999

Tabela 4.7: Comparagao dos resultados dos experimentos com a base de personagens e gerador
U-Net ao se variar o parametro 7.

A Figura 4.22 mostra exemplos de imagens geradas pelas trés configuragoes. Assim
como com a base de dados de carros, a tarefa de criagao de esbocos teve um desempenho

visualmente similar nos trés casos.
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vy=5 y=10 vy=20
Entrada Saida Entrada

Entrada Saida

Personagem - Esbogo
(A—B)

Esbogo - Personagem

(B—4)

Figura 4.22: Efeito da loss de ciclo com gerador CycleGAN com a base de personagens. Imagens
com menores valores de 7y implicam em uma menor importancia da loss de ciclo em
relagao a loss adversaria.

Na base de dados de carros a rede conseguiu perceber e reconstruir corretamente
elementos com sentido semantico, como rodas, lanternas, janelas e carroceria, mas apa-
rentemente nenhuma das configuracoes com a base de dados de personagens conseguiu
identificar componentes como olhos, cabeca, roupas e outros. Isso pode ser uma limitacao
do gerador em perceber caracteristicas mais complexas. Portanto, no proximo experimento,

utilizaremos o gerador proposto no artigo original da CycleGAN.

4.4.3 Efeito da arquitetura do gerador na configuracdo CycleGAN

Uma vantagem de redes convolucionais com blocos residuais, como a ResNet, é que
elas conseguem ser mais profundas e com isso capturar mais caracteristicas das imagens
dentro da sua estrutura [23]. Zhu et al. [80] propuseram em seu artigo sobre a CycleGAN
um gerador residual com 6 ou 9 blocos residuais, que pode ser superior aos existentes na

época na tarefa de transformacao de dominio.

Nos experimentos com a base de dados de carros, nao foi possivel usar esse gerador por
limitagoes de memoria e tempo de processamento no ambiente de experimentagao. Porém,

como a base de dados de personagens é menor, foi possivel usar o gerador CycleGAN sem
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consumir mais memoria do que a GPU teria disponivel e dentro de um tempo de execucao

razoavel.

Comparando os graficos da Figura 4.23 com os da Figura 4.20, as duas arquiteturas
de gerador alcancaram os mesmos patamares de loss, mas o gerador CycleGAN convergiu

mais rapidamente, apesar de ter variagoes de maior amplitude.

Losses de gerador para diferentes y com arquitetura CycleGAN - Gerador CycleGAN
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Figura 4.23: Losses de gerador na aplicacdo da base de personagens com gerador CycleGAN. A
linha azul representa a loss total calculada para a base de treinamento e a linha
vermelha representa a loss total calculada na base de validagao. O gerador G: A — B
realiza a transformacado personagem —esboco, e o gerador F : B — A realiza a
transformacao esboco—personagem.

Em relacao as métricas de qualidade, comparando os graficos da Figura 4.24 com os
da Figura 4.21, as duas abordagens tiveram o mesmo comportamento instavel, e também

alcangaram patamares muito proximos de FID.

Comparando-se os resultados dos seis experimentos através da Tabela 4.8, os melhores
valores de FID A e FID B sao com o uso dos geradores CycleGAN, mas os melhores valores
de L1 sao com o uso de geradores U-Net. Como o objetivo principal é a geragao de imagens
do dominio A (personagens), o gerador com o melhor desempenho é o CO3F, que inclusive

apresentou um FID B melhor do que os trés experimentos com gerador U-Net.
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Losses de gerador para diferentes y com arquitetura CycleGAN - Gerador CycleGAN
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Figura 4.24: Métricas de qualidade com o uso do gerador CycleGAN na base de dados de persona-
gens. Imagens com menores valores de 7 implicam em uma menor importancia da
loss de ciclo em relacao a loss adversaria.

Experimento | Gerador | Gama (7) Tempo Tempo Runtime (h)
infer. A (s) | infer. B (s)
CO3A U-Net 5 0,0065 0,0043 0.4
Co03B U-Net 10 0,0063 0,0042 0,4
Co3C U-Net 20 0,0063 0,0041 0,4
C03D CycleGAN 5 0,0069 0,0056 0,8
CO3E CycleGAN 10 0,0066 0,0053 0,8
CO3F CycleGAN 20 0,0067 0,0053 0,9

Experimento | FID A FIDB | L1 A-B-A | L1 B-A-B
CO03A 318,7890 | 286,6939 0,3363 0,1320
C03B 343,1006 | 314,0793 0,4253 0,1279
C03C 339,5002 | 334,4511 0,3890 0,0999
C03D 346,2907 | 270,1144 0,5759 0,1383
CO3E 344,6463 | 273,3681 0,5722 0,1806
CO3F 314,1982 | 283,7176 0,3497 0,1421

Tabela 4.8: Comparagao dos resultados dos experimentos com a base de personagens com geradores
U-Net e CycleGAN ao se variar o parametro 7.

Entretanto, ao se visualizar as imagens geradas na Figura 4.25, percebe-se que as
imagens geradas nao sao melhores do que as dos experimentos anteriores, e que os geradores
também nao conseguiram identificar semanticamente os elementos que constituem os

personagens.

O teste de ciclo dos geradores da configuracao CO3F, ilustrado pela Figura 4.26, mostra
como o erro de transformacao se acumula em uma imagem ao longo de vérios ciclos. Assim

como no caso da base de carros, a imagem vai se deteriorando conforme vai passando pela
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Personagem - Esbogo
(A—B)

Esbogo - Personagem

(B—A)

Figura 4.25: Efeito da loss de ciclo com gerador CycleGAN com a base de personagens e gerador
residual. Imagens com menores valores de 7 implicam em uma menor importancia
da loss de ciclo em relacao a loss adverséria.

sequéncia de geradores. Apos 10 ciclos, nem o personagem e nem o esbo¢o mantém uma

boa qualidade.

Teste de 10 ciclos de uma mesma imagem

Ciclo A-B-A

= — . _ _ r‘w}
Wi W W ¥ e 5

—

Ciclo B-A-B

Figura 4.26: Actimulo de erros de reconstrucao em uma imagem ap6s 10 ciclos na base de persona-
gens. Como as fungoes que os geradores representam nao sao perfeitamente inversas,
a cada ciclo o erro causado pelas transformagoes se acumula na imagem. A imagem
mais & esquerda € a original e a imagem mais a direita é o resultado da aplicagao de
10 ciclos de transformacoes na imagem original. As imagens intermedidrias mostram
o resultado de cada ciclo.
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4.4.4 Discussao

Como os resultados com a base de carros foi superior, tanto visualmente quanto em
valores de FID, pode-se concluir que bases de dados diferentes irao ter resultados diferentes,

mesmo quando falamos da mesma aplicagao, como modelagem de esbocos.

Além disso, as GANs nao aprenderam uma separagao semantica das partes que
compoem as figuras, como cabecas, roupas, bracos e pernas, fundo, etc., o que surpreende,
ja que elas foram capazes de fazer isso com a base de dados de carros, separando lanternas,

vidros, rodas e inclusive acrescentando sombras aos carros.

Um dos motivos pelo qual as GANs conseguiram aprender as segmentagoes dos carros
e nao dos personagens pode ser o tamanho da base de dados, que é muito menor no exemplo
dos personagens do que no exemplo dos carros. Uma tentativa valida seria aumentar a base
de dados e tentar novamente, mas isso envolveria obter imagens coerentes com ambos os

dominios e pode ser feito em trabalhos futuros.

4.5 Conclusoes

Os experimentos executados na base de dados de carros mostra que a Pix2Pix e a
CycleGAN tem desempenho limitado na sintese de imagens finalizadas a partir dos esbogos
criados com detector de bordas. As imagens finais tem uma forte semelhanca com carros
reais, e componentes semanticos importantes das imagens, como rodas, janelas e outros
elementos, normalmente eram reconstruidos corretamente. Todos os métodos também sao
suficientemente rapidos para se fazer uma aplicacao interativa, com a inferéncia durando

fracoes de segundos para acontecer.



4.5 CONCLUSOES

Ha evidéncias de que a qualidade da base de dados pode influenciar fortemente o
resultado, como foi possivel ver apds a limpeza da base de carros com um classificador
bindrio. Entretanto, ainda resta saber se uma base de dados com contornos reais teria

desempenho superior a base de dados com bordas.

A aplicacao com a base de dados de personagens mostrou resultados inferiores. Ainda
que os contornos dessa base sejam muito superiores aos detectados automaticamente na
base de carros, a quantidade e diversidade de imagens parece ser pequena demais para que

os geradores conseguissem aprender a reconstruir corretamente a imagem finalizada.

Outros experimentos do tipo estao limitados a presenca de uma base de dados bem

estruturada, a qual nao conseguimos encontrar ou criar durante este trabalho.

Um ponto importante ao se ressaltar a respeito das GANs é que elas tem uma
convergencia bastante sensivel, podendo ter problemas de colapso de modo, ou de dissipacao
de gradiente muito facilmente [75, 4, 61]. Nas GANs que usam mudangas na arquitetura e
tipos diferentes de regularizacao nas losses, como a CycleGAN e a Pix2Pix, ajustar esses
termos e as possiveis combinagoes de gerador, discriminador e loss é crucial ao mesmo
tempo que é dificil, e cada combinagao pode causar resultados extremamente diferentes,

como mostramos ao longo desta secao.

Ha também um compromisso entre qualidade de imagem e diversidade de dominio que
se observa nas técnicas atuais de GANs [75]. Isso parece indicar que para se gerar imagens

de maior qualidade o dominio delas deve estar muito bem definido.

As métricas de avaliacao existentes também nao se mostram adequadas para avaliar
a percep¢ao humana a respeito das imagens geradas. Nesta secao ha experimentos com
valores superiores de FID que nao sao visualmente superiores ao seus pares, e uma possivel
explicagao para isso estd em Kynkédnniemi et al [36], com a dependéncia da FID nas classes

da rede InceptionV3, cujas ativagoes sao usadas para o seu calculo. O problema da avaliacao

objetiva das imagens geradas ainda esta em estudo e discussao na comunidade académica.
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4.6 Consideracoes finais

Por conta das limitagoes dos equipamentos do ambiente de experimentagao, o presente
trabalho estudou apenas duas arquiteturas relativamente antigas para a transformacao de

dominio. Existem outras abordagens que podem trazer beneficios para essa aplicacao.

Uma dessas abordagens é a utilizada pela Pix2PixHD [72], e parte do seu sucesso veio
do uso de mapas semanticos para construir imagens de alta resolucao de forma supervisionada
e condicional. Uma das contribuigoes mais interessantes dessa abordagem é a possibilidade
de editar a imagem a ser construida a partir da manipulacao do mapa semantico, como na

Fig. 4.27, obtida da pagina do projeto Pix2Pix HD *.

Style | Label | Stroke Label Map Synthesized Result

Figura 4.27: Manipulagao da sintese com mapas semanticos na Pix2Pix HD. E possivel controlar
a construcao da face a partir da manipulacao do mapa semantico.

Uma desvantagem dessa abordagem é que ela é extremamente dependente da existéncia
de um mapa semantico que identifique cada objeto a nivel de pixel para cada imagem real
da base de dados usada no treinamento da rede. O mapa semantico também precisa ser
consistente de forma que dois mapas de imagens diferentes mantenham a mesma classificacao

para o mesmo objeto, ou seja, se em uma imagem uma pessoa € classificada como “Classe

3 https://tcwang0509.github.io/pix2pixHD/
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1”7, entao todas as pessoas de todas as imagens também precisam ser classificadas como

“Classe 17.

Outra abordagem interessante é a do Swapping Autoencoder [46], que codifica as
imagens em duas componentes: uma matriz com componentes espaciais e geométricos e um
vetor com informagoes de estilo, como textura e cores. De acordo com o artigo original,
essa abordagem parece funcionar bem em transferéncia de estilo. Talvez essa abordagem
possa ser adaptada para receber o esbo¢o como componente espacial e geométrica e um

exemplo de imagem finalizada como componente de estilo.

Essas e outras abordagens podem ser estudadas em trabalhos futuros.






SINTESE DE IMAGENS COM GANS
CONDICIONAIS

Em uma GAN de imagens treinada, o gerador aprende a transformar uma distribuicao
latente em uma distribuicao sintética que corresponda as caracteristicas dos dados do
dominio em que foi treinado [19]. Como ja discutido na Segao 3.2.2, em alguns casos
especificos em que o espaco latente aprendido pela GAN é desemaranhado, é possivel alterar
caracteristicas especificas de uma imagem sintetizada ao se manipular o vetor latente que a

gera.

Geralmente, GANs nao condicionais [20, 49] usam um vetor de ruido amostrado de
uma distribuicao (geralmente gaussiana), e o treinamento adverséario induz o gerador a
gerar imagens verossimeis, enquanto o discriminador se especializa em diferenciar imagens
reais de sintéticas, como ilustrado pela Figura 5.1. Neste caso, a menos que o vetor latente

seja previamente conhecido, nao ha controle da geracao da imagem final.

X512

to
1] I ~@

Gerador
Figura 5.1: Manipulacdo por GAN nao condicional. A figura mostra um vetor latente aleatério
composto de 512 elementos amostrados independentemente de uma distribui¢ao normal.

O vetor é usado como entrada do gerador que cria uma imagem como saida. Nao ha
controle na geracao da imagem a menos que o vetor seja previamente conhecido.
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Por nao ser possivel controlar a entrada ou a saida do gerador, o treinamento dele é
nao supervisionado, enquanto o treinamento do discriminador é supervisionado (mostrando
imagens reais e sintéticas, que sabemos de onde vem). Esse método é usado na ProGAN [30]
e na StyleGAN [33], que nao tem controle de qual imagem serd gerada, por nao ter

conhecimento do efeito dos vetores utilizados como entrada.

E possivel, no entanto, mapear o espago latente [33] ou utilizar uma técnicas para
fazer a engenharia reversa do gerador e, a partir de uma imagem qualquer, descobrir qual é

o vetor que geraria a mesma imagem ao ser aplicado ao gerador [79, 2, 3, 54].

Em uma abordagem supervisionada, condicionando o treinamento da GAN a utilizar
uma imagem simultaneamente como entrada e como objetivo do gerador, ele acaba se
tornando um autoencoder. Se no decorrer dessa transformagao o gerador gerar um vetor,
ele sera equivalente a representacao codificada da imagem no espago latente desse gerador.
Nesse caso, a parte do gerador a esquerda do vetor é chamada de encoder e a parte a direita

¢é chamada de decoder, como representado na Figura 5.2.

o-ln|He

Gerador

Figura 5.2: Manipulacao por GAN condicional. A figura mostra um gerador treinado como um
autoencoder, em que a parte azul a esquerda é o encoder e a parte azul a direita é
chamada de decoder. O vetor latente no centro guarda uma representacao comprimida
da imagem que foi utilizada como entrada, e o dominio de todos os vetores latentes é
o espaco latente do gerador.

Neste capitulo propusemos o uso de arquiteturas de GANs condicionais, como a da
Pix2Pix, para se criar um gerador que aprenda a reconstruir a mesma imagem que recebeu
como entrada e simultaneamente gerar um vetor latente que permita a manipulacao da

sintese. Nossa contribuicao é um estudo de diversas abordagens com diferentes configuragoes



5.1 METODOLOGIA

da rede, e como cada elemento influencia no resultado final da imagem reconstruida. Alguns

exemplos de imagens geradas pelos melhores experimentos estao presentes no Apéndice A.

5.1 Metodologia

Nosso ponto de partida é a arquitetura Pix2Pix, mas com a intencao de entender
o impacto de cada elemento na sintese da imagem final, realizamos alteragoes tanto nas

configuragoes quanto na prépria arquitetura da rede.

Inicialmente, na Secao 5.2, utilizamos o gerador U-Net, ja empregado originalmente
na Pix2Pix, como um autoencoder para reconstruir a imagem que é apresentada ao gerador.
Essa arquitetura gera um vetor latente, o qual avaliamos se pode ser usado para manipular

a sintese das imagens.

Em seguida, na Secao 5.3, substituimos o gerador U-Net pelo gerador residual da
CycleGAN. Como o gerador residual nao cria vetores latentes na sua estrutura, nds propu-
semos trés adaptacoes desse gerador original que passam por uma etapa de criacao do vetor
entre o encoder e o decoder, assim como na Figura 5.2. Chamamos essas trés adaptacoes
de “residual adaptado”, “full residual” e “simple decoder” e explicamos sua arquitetura na

Secao 5H.1.1.

Com o gerador residual original e suas adaptagcoes, realizamos diversos experimentos
alterando configuragoes da rede ou até seus elementos, como geradores e discriminadores,
com o objetivo de criar imagens sintéticas realistas, e como consequéncia medir a capacidade

dos vetores latentes, comparando os resultados de cada abordagem.

Todas as redes serao treinadas como autoencoders, o que significa que a mesma imagem

é apresentada a rede como entrada e como objetivo. Isso incentiva a rede a recriar a imagem
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da entrada de forma que o encoder realize uma compressao da informacao e o decoder a

descompressao para criar a imagem final mais proxima possivel do objetivo.

5.1.1 Arquitetura e parametros

O primeiro gerador utilizado é o U-Net, ilustrado na Figura 5.3-(esquerda). Entre
sua metade encoder e sua metade decoder, ele passa pela geracao de um vetor, que deve
carregar parte da informagao que o decoder usa para reconstruir a imagem. A outra parte
da informagao vem das conexoes de atalho (setas laranja) entre as metades do gerador.
O gerador residual é o mesmo utilizado pela CycleGAN e também em experimentos do
Capitulo 4, ilustrado na Figura 5.3. Os dois geradores foram adaptados das suas versoes

originais para que pudessem trabalhar com imagens de dimensoes 128 x 128 x 3.

Gerador U-Net Gerador Residual

Figura 5.3: Geradores utilizados na transferéncia intradominio. O gerador U-Net [56] é usado nos
artigos originais tanto da Pix2Pix quanto da CycleGAN. O gerador residual, é o usado
pela CycleGAN [80], com 6 ou 9 blocos residuais (em laranja) na sua construc¢ao. Os
blocos azuis indicam as camadas do encoder e os blocos verdes indicam as camadas do
decoder.

Uma limitacao do gerador residual, é que ele nao gera um vetor latente como o
U-Net. A Figura 5.4 detalha a arquitetura dele e mostra que ao se inserir uma imagem
de dimensoes 128 x 128 x 3 na entrada do gerador, o mapa de atributos na transicao
entre o encoder e o decoder é um tensor de dimensoes 31 X 31 x 256 . Na imagem os

blocos azuis representam o encoder, os blocos verdes o decoder, e o conjunto laranja sao
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os blocos residuais, que nao alteram as dimensoes dos mapas de atributos. Blocos Conv2d

sao convolugoes bidimensionais, e blocos Conv2dT sao camadas de convolugoes transpostas,

detalhadas na Secao 2.3.2.

Gerador Residual
X6 ou X9
blocos
residuais
ot i
: !

Entrada g, - ‘5 - ;;i E ' % g - @ Saida
gzi BEl 2sx fe e3x el 31x | P 3ix el 62x [l 124x S g gzi
3 128 x 63 x 31x ! | 31x 62 x 124 x 3
64 128 256 ! | 256 128 o4

Figura 5.4: Detalhamento do gerador residual. Os blocos azuis indicam as camadas do encoder e
os blocos verdes indicam as camadas do decoder. A imagem de entrada tem dimensées
128 x 128 x 3 e vai se modificando a cada camada da rede, com as dimensoes de
cada etapa escritas abaixo da seta que indica sua transicdo. O mapa de atributos na

transicao entre o encoder e o decoder é um tensor de dimensoes 31 x 31 x 256 (escrito
em vermelho).

A primeira adaptagao proposta a essa arquitetura é o gerador “residual adaptado”,
detalhado na Figura 5.5, que conta com uma convolugao extra para reduzir a quantidade de
mapas de atributos de 256 para 1, seguida por uma camada Dense completamente conectada
para se criar um vetor de 512 elementos. Na sequéncia mais convolugoes transpostas com

stride 2 para se ampliar as dimensoes desse vetor novamente para 128 x 128 x 3 e reconstruir

a imagem em RGB.

Gerador Residual Adaptado

X6 ou x9 7 blocos Conv2dT
blocos L
residuais

Entrada
:ig X 128 x 63 x 31x
3 128 x 63 x 31 x
64 128 256

Saida
128 x
128 x

Conv2d
Conv2d

31x 29x 1x
31x

29x 1x
| 256 1 512 512 512

2x

=m

Conv2dT
S}
»

Conv2dT

=3

4x

Figura 5.5: Detalhamento do gerador residual adaptado. Em relagao ao residual original, foram
adicionadas uma convolucao e uma camada Dense (em cinza) para gerar o vetor latente,
e novas camadas de convolugoes transpostas no decoder.

Uma segunda adaptacao busca usar a capacidade de redes residuais em capturar

mais caracteristicas das imagens|[23] também no decoder. Por receber conjuntos de blocos
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residuais em suas duas metades, chamamos este gerador de “full residual”, e sua arquitetura

estd representada na Figura 5.6.

Gerador “Full Residual”

X6 oux9 X6 ou x9
bloc
blf)cos‘ 6 blocos Conv2dT 0008
residuais residuais

Entrada
128 x
128 x

3

Saida
128 x
128 x

Conv2d
Conv2d

128 x 63 x 31 x
128 x 63x 31x
64 128 256

Figura 5.6: Detalhamento do gerador full residual. Além da geracao do vetor latente, esta arquite-
tura conta também com blocos residuais no decoder.

Finalmente, como forma de evitar o problema dos artefatos quadriculados, causados
pela convolugao transposta e explicados na Se¢ao 2.3.2, propusemos também o gerador simple
decoder, inspirado pelo artigo de Odena et al. [44], e que ndo utiliza convolugoes transpostas
na etapa de ampliacdo da imagem final que ocorre no decoder. Como detalhado na Figura 5.7,
os blocos de convolucao transposta foram substituidos por blocos "simple upsample”,
que consistem em se dobrar as dimensoes da imagem utilizando redimensionamento por
interpolacao bilinear, seguida de dois blocos convolucionais com normalizacao e ativagao

ReLU. O bloco "simple upsample”esta ilustrado na Figura 5.8.

Gerador “Simple Decoder”

X6 ou x9 7 blocos Conv2dT
blocos A

residuais r 1

H |_‘| Saida
1 g 128 x
ey |_| 29x |_‘| Ix o 4x 128 x
31x X 2x
2

36 1 512 512 512

Entrada

128 x
128 x 128 x 63 x 31x

3 128 x 63 x 31 x
64 128 256

Conv2d

Conv2d
Conv2d

Figura 5.7: Detalhamento do gerador simple decoder. A diferenca deste gerador para o "residual

adaptado”é o uso de blocos "simple upsample”(Fig. 5.8) no decoder, como forma de
evitar os artefatos quadriculados.

Sempre que possivel utilizaremos o gerador residual como base de comparagao dos
geradores residual adaptado, full residual e simple decoder, e o gerador utilizado sera

explicitado em cada experimento. Ademais, as configuracoes utilizadas normalmente serao:

e Base de dados utilizada: CelebA-HQ [30]

e Dimensoes das imagens de entrada: 128 x 128 x 3
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i Bloco “Simple Upsample”

Figura 5.8: Detalhamento do bloco simple upsample. Esse bloco foi inspirado em Odena et al [44]
como forma de evitar a geragao de artefatos quadriculados, causada pelas convolugoes
transpostas.

Quantidade de épocas de treinamento: 10

Discriminadores PatchGAN [28] ou ProGAN [30], explicitados em cada experimento
o Losses:

— Pix2Pix / PatchGAN: Loss adverséria + L1 [28]

- WGAN-GP + L1

— O parametro A = 100 controla o efeito da loss L1

Otimizador Adam com Learning Rate « = le —5 e
— B1 =0,5 quando usando a loss PatchGAN [28]
— B1 =0,9 quando usando a loss adversaria WGAN-GP [22]

Random jitter [28] nao foi usado durante o treinamento

Os batch sizes e quaisquer alteracoes nas configuragoes acima serao descritas nos

experimentos correspondentes.

A base de dados utilizada é a CelebA-HQ [30] que tem 29.100 imagens nas dimensoes
1024 x 1024 de faces de homens (35% das imagens) e mulheres (65 % das imagens). Os

exemplos de treinamento, teste e validacao foram separados conforme a Tabela 5.1.
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Treinamento | Teste | Validacao | Total %
Female 15380 1000 2563 18943 65,1%
Male 8620 100 1437 10157 | 34,9%
Total 24000 1100 4000 29100 | 100,0%
% 82,5% 3,8% 13,7% 100,0% -

Tabela 5.1: Divisao usada na base de dados CelebA-HQ para os experimentos

Para otimizar o treinamento em termos de tempo de processamento e memoria utilizada,
as imagens sao redimensionadas para 128 x 128 no momento em que sao carregadas para
uso na rede. Por limitagoes do tempo e processamento disponiveis para este trabalho,
optamos por manter um maximo de 10 épocas de treinamento exceto quando especificado

um outro valor.

5.1.2 Meétricas avaliadas

Durante o treinamento avaliaremos as losses da arquitetura para a base de treinamento

a cada iteracao e para a base de validacao a cada 10 iteragoes.

Ao final de cada época, para uma amostra da base de dados de validacao a métrica
FID [24] sera avaliada para ambas as arquiteturas, e a distancia L1 [28] entre a imagem

gerada e o objetivo.

Ao final do treinamento, todas as imagens da base de dados de teste serao geradas e o
tempo médio de inferéncia (de geracao) das imagens serd medido. Além disso, as métricas

de qualidade (FID e L1) serao avaliadas para todas as imagens da base de dados de teste.
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5.1.3 Ambiente de experimentacao

O ambiente de experimentacao é o mesmo usado no Capitulo 4. Todos os experimentos
foram executados em um computador com Windows 10, processador Intel Core i7 9700K,

32 GB de memoria RAM, e uma GPU Nvidia RTX 2070 Super com 8GB de VRAM.

O ambiente utilizado foi o Python v3.8.8 com framework Tensorflow [1] v2.7.0, e

Nvidia CUDA 11.4.

Os codigos correspondentes aos experimentos estao disponiveis no repositério do

projeto no GitHub'.

5.2 Treinamento do autoencoder com gerador U-Net

Com base nos experimentos de transformacao de dominio, a U-Net mostrou um bom
desempenho como gerador na tarefa de sintese de imagens, e por esse motivo o escolhemos

para os primeiros experimentos de sintese supervisionada.

O gerador ¢ treinado de forma supervisionada, usando a mesma imagem como entrada
e objetivo. Apds o treinamento espera-se que o gerador consiga aprender a representacao
do espaco latente e mapear cada imagem como um ponto desse espaco, na forma de um

vetor latente.

Usando a base de dados CelebA-HQ [30], a rede com gerador U-Net foi treinada e por
10 épocas usando o discriminador e a loss da arquitetura Pix2Pix (PatchGAN), e com 10

imagens em cada batch. A evolucao das losses do gerador estd discriminada na Figura 5.9.

1 https://github.com/vinyluis/Autoencoders
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Verifica-se que ao final das 10 épocas as losses comecam a aumentar, o que sugere que um

mecanismo de parada antecipada poderia ser usado para impedir o sobretreino da rede.

Loss de treinamento e validagao do gerador U-Net

45 train

— val
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Figura 5.9: Losses de gerador com autoencoder U-Net. A linha azul representa a loss total
calculada para a base de treinamento e a linha vermelha representa a loss total
calculada na base de validacao.

Apesar disso, as métricas de qualidade da Figura 5.10, calculadas ao fim de cada época
para a base de dados de teste, mostram uma melhora na sintese conforme as épocas passam,
sendo que a FID melhora até a ultima época, enquanto a LL1 acompanha o comportamento
da loss de gerador e piora levemente nas ultimas épocas. Isso é coerente com o fato de que
a L1 é calculada na base de treinamento como termo de regularizagao na loss do gerador.

Os resultados completos estao descritos na Tabela 5.2.

Métricas L1 e FID para o gerador U-Net

L1 FID
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Figura 5.10: Métricas de qualidade com autoencoder U-Net. A métrica FID representa a diferenca
entre a distribuicdo das imagens reais e sintéticas, e a métrica L1 representa a
diferenca média pixel a pixel de cada imagem sintética com seu respectivo objetivo.

Visualmente, a reconstrucao das faces foi satisfatéria, embora seja possivel perceber

através da Figura 5.11 que as imagens geradas apresentam maior desfoque e ruido. Ainda
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EXP | Gerador | Discriminador Loss Normalizagao
UO1A | U-Net PatchGAN PatchGAN | BatchNorm

EXP | Batch Size FID L1 Tempo | Runtime (h)
Teste Teste | infer. (s)
UO1A 10 137,3725 | 0,0781 | 0,1910 1,2

Tabela 5.2: Resultados do treinamento do autoencoder U-Net.

assim, o gerador conseguiu representar faces masculinas e femininas em diferentes poses e

inclusive com aderecos como chapéus.

Entrada Saida Entrada Saida

Figura 5.11: Resultados do treinamento do autoencoder U-Net. As colunas “entrada’representam
o que o gerador recebeu como informagao de entrada e as colunas “saida’representam
o que o gerador sintetizou.

5.2.1 Avaliacdo do espaco latente aprendido

Na U-Net, a informacao passa por dois caminhos. Um deles é a sequéncia de camadas
da rede que passa pelo encoder, pela geragao do vetor latente, e depois pelo decoder, até a
geragao da imagem final. O segundo caminho sdo as conexoes de atalho, que transmitem
informacoes de diferentes etapas do processamento do encoder diretamente para o decoder.
Isso implica que possivelmente nem toda a informacao necessaria para a reconstrugao da

imagem seja contida no vetor latente.
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Para experimentar essa hipétese, podemos fazer o experimento exemplificado pela
Figura 5.12, em que inicialmente treinamos uma rede U-Net por tempo o suficiente até que
ela aprenda a reconstruir corretamente a imagem, como fizemos na secao anterior, e em
seguida separamos o decoder e o deixamos reconstruir a imagem apenas recebendo o vetor
latente como entrada. Duas versoes desse experimento podem ser executadas, uma em que
o decoder utiliza os mesmos parametros treinados da rede anterior, e uma em que o decoder

é retreinado partindo de uma inicializacao aleatoria.

' U

v |
1 L EE HH
+ .
-l el e e
W
Autoencoder pré treinado ' Novo decoder

______________________________________________

Figura 5.12: Reconstrugao da imagem a partir do vetor latente na U-Net. A rede a esquerda é
o autoencoder U-Net pré treinado. Ao se passar uma imagem por esse autoencoder
pode-se obter seu vetor latente, que é entao passado a um decoder (rede direita) para
reconstruir a imagem sem o auxilio das conexoes de atalho.

No entanto, ao se analisar os vetores latentes gerados para todas as 2000 imagens de
teste, descobrimos que todos eles eram nulos. Isso significa que nenhuma informacao estava
passando por ele, e que toda a informacao que o decoder utilizava vinha das conexoes de

atalho.

5.2.2 Discussao

O objetivo destes estudos é a manipulacao das imagens dentro do préprio dominio em

que elas se inserem, a partir da manipulacao de seus vetores latentes. No caso da U-Net,
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verificamos que nessa aplicacao especifica, nenhuma informagcao é registrada no vetor latente,

0 que impede essa manipulacao.

Dessa forma, precisamos partir para outras arquiteturas que nao trafegam informacao
do encoder para o decoder de qualquer outra maneira que nao seja o proprio vetor latente.
Na préxima secao apresentamos diversos testes usando o autoencoder residual, e adaptacoes

que propusemos para a criacao de um vetor latente nesse gerador.

5.3 Treinamento do autoencoder com gerador residual

Diferentemente do U-Net, o gerador residual nao tem nenhuma conexao entre o encoder
e o decoder que nao seja a propria sequéncia de camadas da rede. As tnicas conexoes de

atalho sao as conexoes residuais, que transportam informacoes de camadas superiores da

rede para camadas inferiores, mas sem que essa informagcao passe do encoder para o decoder.

O uso de blocos residuais que transportam informacoes por um caminho alternativo
que ignora algumas camadas, evita que a informacao se degrade rapidamente, como o
problema da dissipacao de gradiente, e permite que a rede tenha mais camadas, e portanto,

que ela treine mais kernels para reconhecer as caracteristicas da imagem [23].

No entanto, o gerador residual proposto por Zhu et al [80] ndo possui uma camada
que gera um vetor latente, entao propusemos trés diferentes alteracoes no gerador para

incluir essa camada: o residual adaptado, o full residual e o simple decoder.

Nesta secao utilizamos o gerador residual e suas adaptacoes como autoencoders
treinados para sintetizar as faces da base de dados CelebA-HQ, em diferentes configuragoes,

se alterando normalizagao, discriminador, loss e outros componentes de sua arquitetura.
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5.3.1 Efeito da normalizacdo e quantidade de blocos residuais na reconstru¢do da imagem

Apesar de o gerador residual nao apresentar um vetor latente entre o encoder e o
decoder, podemos usa-lo como base de comparacao para os outros geradores. Além disso, é
necessario entender o quanto as camadas de normalizagao afetam o resultado final, portanto
treinamos o gerador residual com discriminador e loss PatchGAN, conforme a arquitetura

Pix2Pix, por 10 épocas.

Os autores propuseram duas versoes do gerador residual: uma com seis e uma com
nove blocos residuais. Em cada experimento, variamos a quantidade de blocos bem como
a normalizacao usada entre BatchNorm, InstanceNorm e PixelNorm. Essas normalizacoes
foram escolhidas por representarem algumas das mais comuns dentre as usadas para sintese
de imagens nas referéncias deste trabalho. A evolucao das losses de gerador de cada

combinacgao esta nos graficos da Figura 5.13.

Losses de gerador com arquitetura residual e diferentes normalizacoes
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Figura 5.13: Losses de gerador com autoencoder residual ao se variar a normalizacao e quantidade
de blocos residuais. A linha azul representa a loss total calculada para a base de
treinamento e a linha vermelha representa a loss total calculada na base de validacgao.
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Ao se comparar os graficos, percebemos que nao ha grande diferencga entre as versoes
de 6 e 9 blocos residuais, mas que ha grande diferenca no resultado de acordo com o
tipo de normalizac¢ao usado. Os exemplos com BatchNorm apresentaram o patamar de
loss mais baixo em relagao aos outros, seguido pelos exemplos com PixelNorm e depois
por InstanceNorm. Apesar de nao ter o pior valor de loss, a PixelNorm se mostrou mais

instavel, com amplitudes maiores nos momentos finais.

Os gréficos de métricas de qualidade da Figura 5.14, e os resultados finais da Tabela 5.3
também apontam nessa direcao. As linhas em tons de azul representam os experimentos
com BatchNorm, as linhas vermelhas com InstanceNorm e as verdes com PixelNorm. Assim
como na analise anterior, os métodos com BatchNorm mostraram o melhor resultado, e

sem muita diferenca entre as implementagoes de 6 e 9 blocos.

Métricas L1 e FID para geradores com arquitetura residual e diferentes normalizagdes
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Figura 5.14: Métricas de qualidade com autoencoder residual ao se variar a normalizacao e quanti-
dade de blocos residuais. A métrica FID representa a diferenca entre a distribuicao
das imagens reais e sintéticas, e a métrica L1 representa a diferenga média pixel a
pixel de cada imagem sintética com seu respectivo objetivo.

A Figura 5.15 exibe uma comparagao entre os diversos métodos para uma imagem em
comum da base de dados de teste. Visualmente, as imagens sintetizadas com BatchNorm
também tiveram uma nitidez maior do que as outras, embora ainda haja ruido (veja o
detalhamento do experimento RO1A, na Figura). Seguindo o comportamento das métricas
de qualidade, as imagens geradas com normalizacao PixelNorm ficaram pouco abaixo das
geradas com BatchNorm, e as imagens geradas com InstanceNorm ficaram com a pior

qualidade dentre os trés métodos.
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EXP | Gerador Blocos | Discriminador Loss Normalizacao
Residuais

RO1A | Residual 6 PatchGAN PatchGAN | BatchNorm
RO1B | Residual 9 PatchGAN PatchGAN | BatchNorm
RO1C | Residual 6 PatchGAN PatchGAN | InstanceNorm
RO1D | Residual 9 PatchGAN PatchGAN | InstanceNorm
RO1E | Residual 6 PatchGAN PatchGAN PixelNorm
RO1F | Residual 9 PatchGAN PatchGAN PixelNorm

EXP | Batch size FID L1 Tempo | Runtime (h)

Teste Teste | infer. (s)

RO1A 32 151,5434 | 0,0907 | 0,1896 1,4

RO1B 32 148,0442 | 0,0930 | 0,1831 1,5

RO1C 32 259,2141 | 0,1131 | 0,1950 1,6

RO1D 32 287,0606 | 0,1239 | 0,1955 1,7

RO1E 28 186,7754 | 0,0892 | 0,1714 1,5

RO1F 24 180,1986 | 0,0866 | 0,1980 1,8

Tabela 5.3: Resultados do treinamento do autoencoder residual com diferentes normalizagoes e
quantidade de blocos residuais.

6 blocos
residuais

9 blocos
residuais

BatchNorm

Detalhamento

InstanceNorm RO1A

PixelNorm

Figura 5.15: Resultados do treinamento do autoencoder residual com diferentes normalizagoes e
quantidade de blocos residuais. A imagem a direita foi apresentada a todas as redes
como “entrada”’. As duas colunas representam as redes com 6 e 9 blocos residuais,
respectivamente, e cada linha corresponde a um tipo de normalizacao usada. O
"detalhamento RO1A”aplica um zoom em uma regiao da imagem do experimento
RO1A (6 blocos, com normalizagdo BatchNorm) para facilitar a visualizagao do ruido.
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Como as métricas e as imagens mostraram, nao ha grandes diferencas perceptiveis
entre as redes com 6 ou com 9 blocos residuais, portanto, nos préximos experimentos apenas
a versao de 6 blocos residuais foi usada, ja que ela possui menos parametros treinaveis
e ocupa menos espaco em memoria. O experimento RO1A (6 blocos, com normalizagao

BatchNorm) é usada como base de comparagao com os proximos experimentos.

5.3.2 Adaptagoes no gerador residual para obtencao de vetores latentes

Com uma referéncia de onde o autoencoder residual pode chegar sozinho, pudemos
experimentar com os geradores alterados e comparar com a base de referéncia do experimento
anterior. Todas as redes deste experimento foram treinadas com as mesmas configuragoes e
parametros do experimento anterior, inclusive alterando-se a normalizacao. Diferentemente
do caso anterior, nao experimentaremos com 9 blocos residuais, que nao trouxeram diferenca

perceptivel na qualidade.

Os gréficos com as losses de gerador e as métricas de qualidade para as nove com-
binagoes de gerador e normalizacao estao respectivamente nas Figuras 5.16 e 5.17. Em
contraste com os resultados anteriores, as implementagoes que usaram InstanceNorm como
camada de normalizacao obtiveram um comportamento igual ou até melhor do que as que
usaram BatchNorm. As redes com PixelNorm, entretanto, apresentaram um comportamento

crescente da loss de gerador, sem indicios de que ela estabilizaria.

Na Figura 5.17, as linhas azuis representam as métricas do gerador residual adaptado,
as linhas vermelhas do gerador full residual, e as linhas verdes do simple decoder. As
numeracoes dos experimentos correspondem as apresentadas nos graficos da Fig. 5.16. Na
métrica L1 ha claramente um distanciamento entre os métodos que utilizaram PixelNorm
dos outros, enquanto a métrica FID apresenta um comportamento mais préximo da maioria

das redes, com a R02D alcangando um resultado final melhor do que as demais.
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Losses de diferentes geradores e diferentes normalizacoes

Residual adaptado e BatchNorm (R02A) Residual adaptado e InstanceNorm (RO2B) Residual adaptado e PixelNorm (R02C)
300 300 300
train train train
250 1 — val 250 — wal 250 1 — wal
W W W
W W W
=200 =200 =200
8 8 8 A
2 150 2 150 2 150 4
l:l l:l l:l
& 100 4 & 100 & 100 4
50 4 50 4 L M 50 4
T = T T T T T T T T T T T T T T
V] 2000 4000 G000 8000 V] 2000 4000 G000 8000 V] 2000 4000 GOOO 8000
_step _step _step
Full residual e BatchNorm (R02D) Full residual e InstanceNorm (ROZE) Full residual e PixelNorm (RO2F)
300 300 300
train train train
250 1 — val 250 — val 250 1 — val & 1
W W W
W W W
=, 200 1 =, 200 =, 200 1
8 8 8
2 150 1 2 150 + 2 150 A
l:l l:l l:l
& 100 4 & 100 & 100 4
Ll Ll L . W
=04 W 0 4 W o0 4
T T T T T T T T T T T T T
V] 5000 10000 15000 V] 5000 10000 15000 V] 5000 10000 15000 20000
_step _step _step
Simple decoder e BatchNorm (RO2G) Simple decoder e InstanceNorm (R02H) Simple decoder e PixelNorm (R0O2I)
300 300 300
train train train
250 — wl 250 - val 250 1 i
W W W
W W W
=200 =200 =200
8 8 8
2 150 1 2 150 + 2 150 A
l:l l:l l:l
& 100 4 + & 100 & 100 4
1 M,
50 W 50 | A T 50
T T T T T T T T T T T T T T T
V] 2000 4000 GOOO 8000 V] 2000 4000 G000 8000 V] 2500 5000 7300 10000
_step _step _step

Figura 5.16: Losses de gerador com os autoencoders adaptados ao se variar a normalizagao. A
linha azul representa a loss total calculada para a base de treinamento e a linha
vermelha representa a loss total calculada na base de validagao.

Métricas L1 e FID para diferentes geradores e diferentes normalizagdes
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Figura 5.17: Métricas de qualidade com os autoencoders adaptados ao se variar a normalizagdo. A
métrica FID representa a diferenca entre a distribuicao das imagens reais e sintéticas,
e a métrica L1 representa a diferenca média pixel a pixel de cada imagem sintética
com seu respectivo objetivo.

Ao se comparar os resultados finais dos experimentos com a Tabela 5.4, verificamos que

os experimentos com PixelNorm (R02C, F e I) realmente apresentaram os piores resultados,



5.3 TREINAMENTO DO autoencoder COM GERADOR RESIDUAL

e os experimentos com o gerador full residual apresentaram os melhores resultados em FID
(R02D) e L1 (RO2E). Isso pode ser devido a capacidade dos blocos residuais de captarem
mais caracteristicas da imagem também na fase de reconstrugao (decoder). Os experimentos
com os outros geradores apresentaram resultados préximos ao do full residual, mas apesar

dos bons resultados, nenhum método se aproximou das métricas obtidas no experimento

RO1A.

EXP Gerador Discriminador Loss Normalizagao
RO1A Residual PatchGAN PatchGAN | BatchNorm
RO2A | Residual adaptado PatchGAN PatchGAN | BatchNorm
R02B | Residual adaptado PatchGAN PatchGAN | InstanceNorm
R02C | Residual adaptado PatchGAN PatchGAN PixelNorm
R02D Full residual PatchGAN PatchGAN | BatchNorm
RO2E Full residual PatchGAN PatchGAN | InstanceNorm
RO2F Full residual PatchGAN PatchGAN PixelNorm
R0O2G Simple decoder PatchGAN PatchGAN | BatchNorm
RO2H Simple decoder PatchGAN PatchGAN | InstanceNorm
RO2I Simple decoder PatchGAN PatchGAN PixelNorm

EXP | Batch size FID L1 Tempo | Runtime (h)

Teste Teste | infer. (s)

RO1A 32 151,5434 | 0,0907 | 0,1896 14

RO2A 32 352,0017 | 0,3058 | 0,1851 1,9

R02B 32 345,0529 | 0,1906 | 0,1909 1,7

R02C 28 536,6622 | 0,4573 | 0,1847 1,6

R02D 18 245,0432 | 0,3188 | 0,2018 2,9

RO2E 16 381,1892 | 0,1743 | 0,2292 3,1

RO2F 12 605,2670 | 0,4676 | 0,1953 3,1

R0O2G 28 3225575 | 0,3041 | 0,1926 1.5

RO2H 28 332,6525 | 0,1856 | 0,2059 1,8

R021 24 341,8348 | 0,4374 | 0,1913 1,6

Tabela 5.4: Resultados do treinamento com os autoencoders adaptados ao se variar a normalizacao.

O Experimento RO1A aparece na primeira linha como base de comparagao.

Comparando-se a imagem sintetizada por cada gerador a partir de uma mesma imagem
da base de dados de teste (Fig. 5.18), percebe-se imediatamente que a qualidade é inferior a
das imagens do experimento anterior. Em nenhum caso os geradores conseguiram reconstruir
corretamente o rosto apresentado como entrada, mas nos casos com normalizagao BatchNorm
e InstanceNorm, os geradores foram capazes de inferir e reconstruir a pose, tons de cabelo,

e inclusive o formato dos elementos do rosto, mesmo que de forma grosseira. Os exemplos
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com PixelNorm sofreram do problema do colapso de modo, em que os discriminadores

prendem o gerador em um vale com um minimo local na fungao de loss [61, 4].

Residual Full Simple
adaptado residual decoder
BatchNorm
Entrada
InstanceNorm
PixelNorm

Figura 5.18: Resultados do treinamento com os autoencoders adaptados ao se variar a normalizagao.
A imagem a direita foi apresentada a todas as redes como “entrada”. As colunas
representam um tipo de gerador, e cada linha corresponde a um tipo de normalizacao
usada.

Outra comparagao interessante e bem visivel nas imagens é a presencga dos artefatos
quadriculados nos casos em que o decoder é baseado em convolugao transposta (residual
adaptado e full residual) mas que nao aparecem quando usamos um decoder que faz um
redimensionamento mais simples da imagem e usa convolugdes comuns (simple decoder).

Um lado negativo dessa abordagem ¢ que elar deixa as imagens com maior desfoque.

Os geradores das GANs deste experimento sao treinados de acordo com a percepcao do
discriminador em rela¢do as imagens sintéticas, em comparagao com as imagens reais (loss
adverséria) e de acordo com o quao longe o préprio gerador estd de reconstruir exatamente
a imagem objetivo (loss L1). Por conta disso, um discriminador diferente pode ser capaz
de direcionar melhor o aprendizado do gerador, e essa abordagem foi testada no préximo

experimento.
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5.3.3 Substituicao do discriminador

Uma alteracao que pode ser explorada é substituir o discriminador PatchGAN por
outro, mas garantindo que possa usar a mesma loss. Para isso, foi adaptada a arquitetura do

discriminador da ProGAN [30] de forma que ele possa receber como entrada a imagem a ser

discriminada juntamente com a imagem condicionante, no modelo de uma GAN condicional.

Adicionalmente, a saida do discriminador foi adaptada para que ele também gere a matriz

de discriminagao (30 x 30 x 1).

A escolha desse discriminador em especifico é pelo fato dele ser usado na base de
dados CelebA-HQ para o treinamento da ProGAN, onde comprovadamente obtém sucesso

na reconstrugao das imagens naquela arquitetura.

Com essa alteracao, o comportamento da loss de gerador durante o treinamento é
bem mais instavel, inclusive apresentando tendéncias de aumento da loss em alguns casos,

como pode ser observado nos graficos da 5.19.

A respeito das métricas de qualidade (Fig. 5.20), em todos os casos ha uma tendéncia
lateral, com pouca variacao desde o inicio até o final do treinamento. Em comparacao com
os casos anteriores, que ha clara reducao em ambas as métricas conforme o treinamento
avanca, o que indicaria uma melhora na qualidade, neste caso os indicadores seguem o
comportamento instavel das losses de gerador. A excecao é a RO3A, que usa o gerador

residual original e que apresentou melhora consistente em ambos os gréficos.

Os resultados, na Tabela 5.5, mostram que apesar da instabilidade no treinamento
a RO3A foi inclusive superior a RO1A, que tinha sido a melhor rede até entao. Apesar
disso, as redes que usam os geradores adaptados nao conseguem superar a distancia que os

separam dos bons resultados dos geradores residuais originais.

Observando-se as imagens geradas através da Figura 5.21, as conclusoes sao similares.

O residual original nessa configuragao conseguiu gerar uma imagem muito préxima da
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Losses de diferentes geradores apds substituicdo do discriminador
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Figura 5.19: Losses de gerador utilizando discriminador ProGAN adaptado e loss PatchGAN. A
linha azul representa a loss total calculada para a base de treinamento e a linha
vermelha representa a loss total calculada na base de validagao.

Métricas L1 e FID para diferentes geradores ap6s substituigio do discriminador
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Figura 5.20: Métricas de qualidade com discriminador ProGAN adaptado e loss PatchGAN. A
métrica FID representa a diferenca entre a distribuicdo das imagens reais e sintéticas,
e a métrica L1 representa a diferenca média pixel a pixel de cada imagem sintética
com seu respectivo objetivo.

original, com um pouco mais de desfoque principalmente no contorno, e com pequena
diferenca de cor. Os outros geradores, no entanto, tiveram desempenho claramente ruim,
mesmo que tenham conseguido identificar e reproduzir diversas caracteristicas presentes na

imagem original.
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EXP Gerador Discriminador Loss Normalizacao
RO1A Residual PatchGAN PatchGAN | BatchNorm
RO3A Residual ProGAN PatchGAN | BatchNorm
R0O3B | Residual adaptado ProGAN PatchGAN | InstanceNorm
R03C Full residual ProGAN PatchGAN | InstanceNorm
R03D Simple decoder ProGAN PatchGAN | InstanceNorm

EXP | Batch size FID L1 Tempo | Runtime (h)

Teste Teste | infer. (s)

RO1A 32 151,5434 | 0,0907 | 0,1896 1,4

RO3A 12 102,9289 | 0,0698 | 0,1823 2,8

R03B 12 352,7598 | 0,2964 | 0,2020 2,9

R0O3C 8 484.5522 | 0,3653 | 0,2508 5,6

R03D 10 397,2816 | 0,3618 | 0,2136 3,7

Tabela 5.5: Resultados do treinamento utilizando discriminador ProGAN adaptado e loss Patch-
GAN. O Experimento RO1A aparece na primeira linha como base de comparacao.

Residual Residual
original adaptado

Entrada

Full Simple
residual decoder

Figura 5.21: Resultados do treinamento utilizando discriminador ProGAN adaptado e loss Patch-
GAN. A imagem a direita foi apresentada a todas as redes como “entrada”, e a saida
da rede usando cada gerador é apresentada a esquerda.

Esse resultado sugere que o discriminador ProGAN pode trazer resultados melho-
res, apesar da instabilidade no treinamento. Arjovsky et al. [4] demonstram que essa
instabilidade é intrinseca da loss adversaria original baseada na divergéncia KL, usada na

PatchGAN/Pix2Pix, e sugere uma alteragao nessa loss para que seja utilizada a distancia de
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Wasserstein em seu lugar [5]. Em seguida experimentamos a combinagao do discriminador

ProGAN com a loss de Wasserstein.

5.3.4 Uso da loss da WGAN-GP

Como demonstrado por Arjovsky et al. [4], a loss adversaria original é uma fonte de
instabilidade no treinamento adversario das GANSs, e propoe uma loss baseada na distancia

de Wasserstein para resolver esse problema [5, 22], chamando essa técnica de WGAN.

A versao dessa loss que usa um termo de penalidade de gradiente (ou Wasserstein
GAN with Gradient Penalty, ou WGAN-GP) é a utilizada pela ProGAN em seu treinamento.
Dessa forma, a loss do gerador (Eq. 3.1) e do discriminador (Eq. 3.2) Pix2Pix podem ser

reescritas, respectivamente, como

Lc = Lwean-cr(G, D)+ Alxg — G(x4)||1, (5.1)

Lp = Lwcan-cp(G, D). (5.2)

Os experimentos desta se¢ao tem as mesmas configuragoes dos experimentos da segao
anterior, inclusive mantendo-se o discriminador ProGAN. A tnica alteracao é a substituicao
da loss PatchGAN pela loss WGAN-GP, adaptada para o caso condicional. E importante
ressaltar que, por se tratarem de métricas diferentes, o resultado numérico da loss WGAN
nao pode ser diretamente comparado com o da loss PatchGAN. Em vez disso, para se
comparar os experimentos com diferentes losses, deve-se levar em consideracao apenas as

métricas de qualidade.

Os graficos da Figura 5.22 mostram que o treinamento inicia com um pico muito alto

da loss e rapidamente decresce até um patamar mais baixo, reduzindo levemente com o
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tempo. Em comparacao com o experimento anterior, nota-se que as curvas apresentam um
comportamento mais estavel. Comparando-se os quatro exemplos deste experimento, todos
alcancam um patamar de loss muito proximo, entre 100 e 200, exceto o que usa o gerador

residual original (RO4A) que chega em um patamar inferior a 50.

Losses de diferentes geradores com loss adversaria WGAN-GP
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Figura 5.22: Losses de gerador utilizando discriminador ProGAN adaptado e loss WGAN-GP.
A linha azul representa a loss total calculada para a base de treinamento e a linha
vermelha representa a loss total calculada na base de validagao.

As métricas de qualidade também apresentam melhora com o tempo, conforme graficos
da Figura 5.23. No entanto, assim como nos casos anteriores, ha uma diferenca intransponivel
entre as métricas de qualidade aferidas nas redes com geradores adaptados em relacao a

rede com gerador residual original.

No experimento anterior, a rede RO3A apresentou os melhores resultados usando o
discriminador ProGAN, apesar do treinamento instavel. Agora, corrigida a instabilidade,
a rede RO4A superou esse resultado, alcancando pela primeira vez neste trabalho um
FID abaixo de 100 e uma L1 abaixo de 0,05, como pode ser observado com a Tabela
tab:R04-Results. As outras redes (R04B, R04C e R04D) também apresentaram os melhores
resultados dentre as redes com geradores adaptados, em comparacao com os experimentos

anteriores.
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Métricas L1 e FID para diferentes geradores com loss adversaria WGAN-GP
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Figura 5.23: Métricas de qualidade com discriminador ProGAN adaptado e loss WGAN-GP. A
métrica FID representa a diferenca entre a distribuicao das imagens reais e sintéticas,
e a métrica L1 representa a diferenca média pixel a pixel de cada imagem sintética
com seu respectivo objetivo.

Um lado negativo dessa implementacao é que ela usa mais memoria no treinamento,

e portanto os batch sizes tiveram que ser reduzidos, ocasionando em treinamentos mais

lentos.

EXP Gerador Discriminador Loss Normalizagao
RO3A Residual ProGAN PatchGAN | BatchNorm
RO4A Residual ProGAN WGAN-GP | BatchNorm
R04B | Residual adaptado ProGAN WGAN-GP | InstanceNorm
R04C Full residual ProGAN WGAN-GP | InstanceNorm
R04D Simple decoder ProGAN WGAN-GP | InstanceNorm

EXP | Batch size FID L1 Tempo | Runtime (h)

Teste Teste | infer. (s)

RO3A 12 102,9289 | 0,0698 | 0,1823 2,8

RO4A 10 79,8176 | 0,0456 | 0,1962 4.8

R04B 10 280,1921 | 0,1509 | 0,2202 5,7

R04C 6 187,0715 | 0,1386 | 0,2418 8,0

R04D 8 204,0791 | 0,1555 | 0,2081 5,5

Tabela 5.6: Resultados do treinamento utilizando discriminador ProGAN adaptado e loss WGAN-
GP. O Experimento RO3A aparece na primeira linha como base de comparagao.

Assim como nos casos anteriores, as imagens sintéticas (Fig. 5.24) também apresentam
caracteristicas relevantes da imagem original. A imagem sintetizada pelo gerador residual
original mostra maior nitidez que as anteriores, embora ainda tenha pequenas diferencas
em relacao a imagem de entrada, principalmente na cor. A imagem criada pelo residual

adaptado apresenta um artefato no formato de uma mancha escura no topo, e artefatos
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como este também aparecem em outras imagens geradas por essa configuragao. Novamente,
o gerador full residual demonstrou uma capacidade de sintese melhor que os demais, como

comprovado visualmente e pelas métricas da Tabela 5.6.

Residual Residual
original adaptado

Full Simple
residual decoder

Figura 5.24: Resultados do treinamento utilizando discriminador ProGAN adaptado e loss WGAN-
GP. A imagem a direita foi apresentada a todas as redes como “entrada”, e a saida
da rede usando cada gerador é apresentada a esquerda.

O fato de que caracteristicas da face, inclusive a pose da cabeca, estao presentes nas
imagens sintetizadas, ¢ um indicativo de que o encoder esta conseguindo mandar informagoes
relevantes para o decoder através do vetor latente. Aproveitando essa ocorréncia, no préximo

experimento exploramos uma arquitetura diferente na geracao do vetor latente.

5.3.5 Inclusao da Mapping Network para desemaranhamento

Os autores da StyleGAN [33] propuseram uma técnica chamada “mapping network”,
indicada na Fig. 3.8, que consiste em utilizar 8 camadas MLP “fully connecetd” (FC ou

Dense) que fazem o mapeamento do espago latente original Z para um espago latente
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intermediario W. De acordo com os autores, essa técnica permite que a rede aprenda a

representar as caracteristicas em um espaco latente desemaranhado.

Um possivel problema na arquitetura dos geradores propostos neste trabalho é que
a transicao da ultima camada de convolugao para a criagao do vetor latente é feita em
um tnico passo, a partir de uma tnica camada Dense, como ilustrado na Figura 5.25 a
esquerda. Isso pode fazer com que o gerador tenha poucos parametros para ajustar na

criacao desse vetor, e a representagao nao seja a melhor possivel.

Desemaranhamento
Nenhum Normal Smooth

Encoder

— -

8
camadas

8
camadas

Decoder

Decoder Decoder

Figura 5.25: Alteragoes nos geradores para melhoria da geragao do vetor latente. A rede a esquerda
representa a concepcao inicial dos geradores, em que a transicao entre o encoder e o
decoder utiliza apenas uma camada Dense. Ao centro, a rede com desemaranhamento
“normal” utiliza oito camadas Dense com a mesma quantidade de elementos do vetor
gerado, e a direita, a rede “Smooth” utiliza também as oito camadas, mas com a
quantidade de elementos decrescendo gradualmente.

Como uma tentativa de induzir o gerador a desenvolver uma melhor representagao do
espaco latente, podemos incluir um modulo de desemaranhamento nos autoencoders, que
assim como a mapping network da StyleGAN, também consiste em oito camadas Dense
antes do decoder. Propusemos duas formas de fazer isso, o desemaranhamento Normal
que usa as oito camadas com a mesma quantidade de elementos que o vetor latente, e o
Smooth, em que a quantidade de elementos das camadas vao gradualmente reduzindo, como

detalhado na Figura 5.25.



A hipdtese nesse caso é que, além de criar um espaco desemaranhado, as camadas
adicionais podem também aprender melhor a registrar no vetor latente as informacgoes

extraidas pelo encoder, e dessa forma permitir que o decoder tenha toda a informagao

necess
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aria para a reconstrucao da imagem.

Losses de diferentes combinagoes de gerador, loss e desemaranhamento

Full residual com loss PatchGAN (R0O5A e RO6A)

Simple decoder com loss PatchGAN (R0O5E e ROGE)
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Figura 5.26: Losses de gerador utilizando desemaranhamento. O tipo de gerador e de loss utilizados
estao descritos nos titulos de cada grafico. Em cada combinacao foi testado o uso de
desemmaranhamento normal e smooth, representados em cada grafico por linhas de

na Figura 5
usar qualquer um dos dois tipos de desemaranhamento com a loss WGAN-GP. No caso
em que a loss PatchGAN foi utilizada com o gerador full residual, o desemaranhamento
smooth apresentou uma loss menor ao longo de parte do treinamento, mas terminou a
ultima época com loss muito proxima a apresentada pelo desemaranhamento normal. Por
fim, na combinacao com gerador simple decoder e loss PatchGAN, o desemaranhamento
normal apresentou loss menor do que o desemaranhamento smooth ao longo de todo o

treinamento. Na Figura 5.27 verificamos que os experimentos R0O5C e RO6C apresentaram
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cor diferente.

Os graficos com as losses de gerador ao longo do treinamento estao representados
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.26. A proximidade das linhas das losses sugere que nao ha diferenca entre

a maior reducao na distancia L1, e também os melhores resultados de FID.
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Métricas L1 e FID de diferentes combinagées de gerador, loss e desemaranhamento
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Figura 5.27: Métricas de qualidade utilizando desemaranhamento. Cada sigla da legenda equivale
a um experimento, e suas configuragoes estao descritas na Tabela 5.7. A métrica
FID representa a diferenca entre a distribuicdo das imagens reais e sintéticas, e a
métrica L1 representa a diferenca média pixel a pixel de cada imagem sintética com
seu respectivo objetivo.

Ao se comparar os resultados apresentados na Tabela 5.7, fica claro que algumas
dessas estratégias pioraram consideravelmente as métricas de qualidade que avaliamos, com
o pior caso ultrapassando os 400 pontos de FID. Dentre os métodos com desemaranha-
mento, o melhor foi o RO6C, que utilizou o gerador full residual com loss WGAN-GP e
desemaranhamento smooth, e que apresentou melhores resultados do que os experimentos
R04B, R04C e R04D, sendo entao a melhor arquitetura dentre as que geram vetores latentes.

Ainda assim, nenhum desses métodos ultrapassou nossa base de comparacao do experimento

RO4A.

Observa-se também que os métodos com desemaranhamento smooth apresentaram
melhores resultados em relacao aos seus equivalentes com desemaranhamento normal. Isso
pode ser devido a maior quantidade de parametros nas primeiras camadas que realiza uma

transicao mais suave no método smooth.

Alguns exemplos gerados pelos experimentos desta se¢ao estao na Figura 5.28. Nos
casos com gerador full residual e loss PatchGAN ha a presenca de artefatos quadriculados.
Nos casos com gerador simple decoder e loss PatchGAN, ha também a presenca de artefatos
circulares e predominancia da cor rosa. A combinacao full residual + loss WGAN-GP foi a
que teve melhores resultados, mas nao conseguiram reconstruir corretamente a imagem de

entrada.
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EXP Gerador Discriminador Loss Normalizagao | Desemaranhamento
RO4A Residual ProGAN WGAN-GP | BatchNorm -
RO5A Full residual PatchGAN PatchGAN | InstanceNorm Normal
RO05B | Simple decoder PatchGAN PatchGAN | InstanceNorm Normal
R05C Full residual ProGAN WGAN-GP | InstanceNorm Normal
RO5D | Simple decoder ProGAN WGAN-GP | InstanceNorm Normal
ROGA Full residual PatchGAN PatchGAN | InstanceNorm Smooth
RO6B | Simple decoder PatchGAN PatchGAN | InstanceNorm Smooth
R0O6C Full residual ProGAN WGAN-GP | InstanceNorm Smooth
RO6D | Simple decoder ProGAN WGAN-GP | InstanceNorm Smooth

EXP | Batch size FID L1 Tempo | Runtime (h)

Teste Teste | infer. (s)

RO4A 10 79,8176 | 0,0456 | 0,1962 4,8

RO5A 16 434,8664 | 0,1817 | 0,2423 3,2

R05B 28 327,8972 | 0,1953 | 0,2422 1,9

R05C 6 181,0428 | 0,1426 | 0,2360 7,8

RO5D 8 210,9448 | 0,1619 | 0,2086 5,5

RO6A 16 270,7976 | 0,1748 | 0,2475 3,1

R0O6B 28 329,7352 | 0,1931 | 0,2167 1,7

R0O6C 6 174,4460 | 0,1385 | 0,2410 7.5

R0O6D 8 205,2359 | 0,1603 | 0,2313 5,7

Tabela 5.7: Resultados do treinamento utilizando desemaranhamento. O Experimento R04A
aparece na primeira linha como base de comparagao.

5.3.6  Transfer learning

Até o momento, o experimento que apresentou os melhores resultados de reconstrucao

foi o R0O4A, que utilizou o gerador residual original com a loss WGAN-GP. Infelizmente esse

gerador nao tem em si a criagao de um vetor latente, o que dificulta a tarefa de manipulagao.

Podemos utilizar a técnica de transfer learning, utilizando o autoencoder R04A original
ja treinado como base e incluir um trecho novo no centro, que corresponde as camadas
de geracao do vetor latente e as primeiras camadas de reconstrucao da imagem, como
exemplificado na Figura 5.29. Os parametros do encoder e decoder da rede pré treinada se
mantém fixos e apenas os parametros do trecho central passa pelo treinamento. Apds a
convergeéncia, pode-se liberar todos os parametros para o treinamento da rede completa de

forma a se realizar um ajuste fino no modelo.
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Desemaranhamento “normal”

Full residual Simple decoder Full residual Simple decoder
PatchGAN PatchGAN WGAN-GP WGAN-GP

Entrada

Desemaranhamento “smooth”

Full residual Simple decoder Full residual Simple decoder
PatchGAN PatchGAN WGAN-GP WGAN-GP

Figura 5.28: Resultados do treinamento utilizando desemaranhamento. A imagem a direita
foi apresentada a todas as redes como “entrada”, e a saida da rede usando cada

configuracao é apresentada & esquerda.
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Figura 5.29: Uso de Transfer Learning na adaptacao do autoencoder ResNet. O autoencoder
original, sem adaptagoes, é pré-treinado e usado como base (azul) na construgao do
novo gerador. Um trecho treinavel (laranja) é entao acrescentado para transformar
a saida do encoder original em um vetor latente e criar as primeiras camadas de
reconstrucao do decoder. No primeiro momento apenas o trecho central é treinado,
mas apos a convergéncia a rede toda pode ser treinada em conjunto para ajuste fino.

Como detalhado na Secao 2.3.2, ha duas formas principais de se fazer a ampli-

acao da imagem entre as camadas: diretamente por meio de convolucao transposta

(Conv2DTranspose), ou realizando um redimensionamento classico (Bilinear) seguido de
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uma convolu¢ao. Ambos os métodos foram avaliados na criagdo das camadas do decoder do
novo trecho central. Todos os experimentos desta secao foram feitos com desemaranhamento

smooth, e as configuragoes deles estao na Tabela 5.8.

O experimento ROTE foi realizado utilizando-se as mesmas configuracoes do RO7B,
porém com todas as camadas liberadas para treinamento desde o inicio, e nao apenas as
novas. O RO7B foi escolhido como base por ter apresentado os melhores resultados dentre

os que utilizaram transfer learning.

A evolucao das losses de gerador ao longo do treinamento estd nos graficos da
Figura 5.30. Nos casos com a loss WGAN-GP houve pouca diferenca entre as duas estratégias
de redimensionamento no decoder. No entanto, a convolucao transposta apresentou um
patamar de loss mais baixo nos casos com a loss PatchGAN. Ao se comparar os experimentos
RO7B e ROTE (Fig. 5.30 inferior), percebe-se que ao se liberar o treinamento de todas as
camadas como foi feito no ROTE, a loss pode ser reduzida em comparacao com o caso

anterior.

Losses de gerador para diferentes aplicagoes do Transfer Learning
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Figura 5.30: Losses de gerador utilizando transfer learning. As configuracoes de cada experimento
estao detalhadas na Tabela 5.8
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Os graficos da Figura 5.30 indicam que o experimento ROTE conseguiu reduzir ambas
as métricas a um nivel melhor do que os outros experimentos, sugerindo que treinar todas
as camadas desde o comeco, inclusive as pré treinadas, pode trazer beneficios. Apesar disso,
observando-se os resultados descritos na Tabela 5.8, verificamos que os resultados obtidos

por esse método ainda sao inferiores aos obtidos anteriormente.

Meétricas L1 e FID para diferentes aplicagées do Transfer Learning
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Figura 5.31: Métricas de qualidade utilizando transfer learning. Cada sigla da legenda equivale
a um experimento, e suas configuracoes estao descritas na Tabela 5.8. A métrica
FID representa a diferenca entre a distribuicdo das imagens reais e sintéticas, e a
métrica L1 representa a diferenca média pixel a pixel de cada imagem sintética com
seu respectivo objetivo.

EXP Gerador Discriminador Loss Normalizacao Upsampling
RO4A Residual ProGAN WGAN-GP | BatchNorm -

RO7A | Transfer RO4A | PatchGAN PatchGAN | InstanceNorm | Conv2DTranspose
RO7B | Transfer RO4A ProGAN WGAN-GP | InstanceNorm | Conv2DTranspose
RO7C | Transfer RO4A PatchGAN PatchGAN | InstanceNorm Bilinear
RO7D | Transfer RO4A ProGAN WGAN-GP | InstanceNorm Bilinear
RO7E | Transfer RO4A ProGAN WGAN-GP | InstanceNorm | Conv2DTranspose

EXP | Batch size FID L1 Tempo | Runtime
Teste Teste | infer. (s) (h)
RO4A 10 79,8176 | 0,0456 | 0,1962 4,8
RO7TA 24 416,2222 | 0,1863 0,1872 1,3
RO7B 12 273,3008 | 0,1712 | 0,1931 4,0
RO7C 32 405,9852 | 0,2004 | 0,1979 1,4
RO7D 12 306,5646 | 0,1759 | 0,1980 4,2
RO7E 10 229,5790 | 0,1468 | 0,1796 5,1

Tabela 5.8: Resultados do treinamento utilizando transfer learning. O Experimento R04A aparece
na primeira linha como base de comparagao.
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A Figura 5.32 apresenta algumas imagens sintéticas criadas utilizando o transfer
learning. A baixa qualidade nas imagens e os erros de reconstrucao reforcam os resultados

observados nas métricas de qualidade.

loss loss
PatchGAN WGAN-GP
ROTA ROTB Entrada
Convolucao
transposta
RO7C RO7D RO7E
Upsampling

’ ‘

Figura 5.32: Resultados do treinamento utilizando transfer learning. A imagem do canto superior
direito foi apresentada a todas as redes como “entrada”, e a saida da rede usando
cada configuragao é apresentada com seu respectivo codigo de experimento acima.

5.3.7 Comparag¢ao do método adversario com nao adversario

Sabe-se que o treinamento de uma rede generativa utilizando-se apenas a loss L1
gera imagens menos nitidas, e que incluindo-se o treinamento adversario a qualidade da
imagem é melhorada [28]. Apesar disso, podemos testar o impacto dessa abordagem na

nossa arquitetura.

Para esse experimento, removemos o discriminador e treinamos os geradores apenas
com a loss L1, sem a componente adversaria. Os geradores que geram vetores latentes
tiveram o desemaranhamento smooth incluido e as configuracoes de cada experimento estao

detalhadas na Tabela 5.9
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Os graficos da Figura 5.33, indicam uma clara e rapida reducao nas losses de gerador,

convergindo rapidamente para valores préximos do valor final do experimento. As métricas

de qualidade, na Figura 5.34 também seguem esse comportamento, indicando que maior

parte do ganho de qualidade com o treinamento do gerador ocorre ja nas primeiras iteragoes.

Losses de diferentes geradores com treinamento néo adversario
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Figura 5.33: Losses de gerador com treinamento nao
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Figura 5.34: Métricas de qualidade com treinamento nao adversario. Cada sigla da legenda equivale
a um experimento, e suas configuragoes estao descritas na Tabela 5.9. A métrica
FID representa a diferenca entre a distribuicao das imagens reais e sintéticas, e a
métrica L1 representa a diferenga média pixel a pixel de cada imagem sintética com

seu respectivo objetivo.

Como esperado, os resultados expressos na Tabela 5.9 indicam que o resultado do

experimento nao adversario com gerador que nao cria um vetor latente (RO8A) ¢ inferior ao
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mesmo experimento com treinamento adversario (R04A). Os resultados dos outros geradores

também sao inferiores aos melhores casos obtidos anteriormente (RO6C, Tabela 5.7). Isso

reforca que a estratégia adversaria auxilia na criacao de imagens de melhor qualidade

segundo as métricas de avaliacao. No entanto, um beneficio da estratégia nao adversaria é

o tempo de treinamento (runtime) mais rapido, por ter uma rede a menos a ser treinada e

os calculos da [oss serem mais simples.

EXP Gerador Discriminador Loss Normalizagao | Desemaranhamento
RO4A Residual ProGAN WGAN-GP | BatchNorm -
RO8SA Residual - L1 BatchNorm -
RO8B | Residual adaptado - L1 InstanceNorm Smooth
ROSC Full residual - L1 InstanceNorm Smooth
RO8D Simple decoder - L1 InstanceNorm Smooth

EXP | Batch size FID L1 Tempo | Runtime

Teste Teste | infer. (s) (h)

RO4A 10 79,8176 | 0,0456 | 0,1962 4,8

ROSA 45 120,5322 | 0,0860 | 0,1777 0,8

R0O8B 45 298,1232 | 0,1671 | 0,2613 1,2

R08C 24 228,0921 | 0,1547 | 0,2396 2,3

R08D 24 217,5620 | 0,1667 | 0,2084 1,0

Tabela 5.9: Resultados do treinamento nao adversario. O Experimento RO4A aparece na primeira
linha como base de comparagao.

Observando algumas imagens geradas (Fig. 5.35), verificamos que a criada pelo gerador

residual original (que ndo tem um vetor latente) é boa, mas carece de nitidez. As imagens

sintetizadas pelos outros geradores estao com problemas claros de reconstrucao, mesmo que

consigam registrar claramente o formato e posicao da cabeca.

5.3.8 Taxas de aprendizado diferentes

Arjovsky e Bottou demonstraram que quando o discriminador se especializa muito

rapidamente, o gradiente do gerador ¢ reduzido, ocasionando no problema de dissipacao do
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Residual Residual
original adaptado

Entrada

Full Simple
residual decoder

Figura 5.35: Resultados do treinamento nao adversario. A imagem & direita foi apresentada a todas
as redes como “entrada’, e a saida da rede usando cada configuragdo é apresentada a
esquerda.

gradiente e em uma ineficdcia de se treinar o gerador [4]. Em resumo, um discriminador

6timo nao fornece informacao suficiente para que o gerador aprenda a melhorar.

Como uma forma de avaliar esse efeito em nosso autoencoder, realizamos um expe-
rimento que consistia em defasar em uma ordem de grandeza a taxa de aprendizado do
discriminador (¢p) da taxa de aprendizado do gerador (xg), de forma que o discriminador

aprenda mais lentamente do que o gerador.

Para efeitos de comparacao utilizamos apenas duas arquiteturas: o gerador residual
original com loss WGAN-GP e o gerador full residual com loss WGAN-GP e desemaranha-

mento smooth. A Tabela 5.10 explicita as configuracoes de cada experimento.

A Figura 5.36 exibe os gréficos das losses de gerador alinhados com os graficos das

losses de discriminador.

O experimento RO9A tem a mesma taxa de aprendizado do gerador que o R0O4A,

nosso controle, mas uma taxa de aprendizado dez vezes menor no discriminador. A [oss do
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discriminador se mantém estavel até por volta da iteracao 20.000, onde apresenta um pico
que afeta também a loss do gerador. Isso se deve, provavelmente, ao atraso do discriminador

em aprender a diferenciar as imagens reais das sintéticas.

Comportamento semelhante ocorre no experimento R09B, que tem uma taxa de
aprendizado de discriminador igual a do RO4A, mas uma taxa de aprendizado de gerador

dez vezes maior. Nesse caso o pico ocorre por volta da iteragao 5.000.

Nos experimentos com gerador full residual, todos mantiveram o mesmo comporta-
mento ao longo de todo o treinamento, exceto o experimento RO9E que apresenta uma
tendéncia de aumento lento e gradual da loss de gerador e simultaneamente de diminuicao
da loss de discriminador. Essa configuragao foi a que apresentou os piores resultados,

conforme a Tabela 5.10.

Losses de gerador e discriminador com atraso de aprendizado no discriminador
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Figura 5.36: Losses de gerador variando-se as taxas de aprendizado. As configuragoes de cada
experimento estao detalhadas na Tabela 5.10

A evolugao das métricas de qualidade, expressas nos graficos da Figura 5.37, apresen-
taram um comportamento muito similar entre si com excecao do experimento R09B que
teve um pico por volta da iteracao 5.000, condizendo com o pico nas losses. A partir do

momento em que o discriminador comeca a atuar mais fortemente as métricas sao reduzidas.
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Metricas L1 e FID para experimentos com atraso de aprendizado no discriminador
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Figura 5.37: Métricas de qualidade variando-se as taxas de aprendizado. Cada sigla da legenda
equivale a um experimento, e suas configuragoes estao descritas na Tabela 5.10. A
métrica FID representa a diferenca entre a distribuicdo das imagens reais e sintéticas,
e a métrica L1 representa a diferenca média pixel a pixel de cada imagem sintética
com seu respectivo objetivo.

De acordo com os resultados da Tabela 5.10, o experimento RO9B conseguiu melhorar o
FID do experimento R0O9A, mantendo o L1 em um valor proximo. No grupo de experimentos
com o gerador full residual, o RO9C foi o que chegou mais préximo do resultado do RO6C,

nosso controle.

EXP Gerador Discriminador Loss Normalizagao | Desemaranhamento
RO4A Residual ProGAN WGAN-GP | BatchNorm -
RO6C | Full residual ProGAN WGAN-GP | InstanceNorm Smooth
RO9A Residual ProGAN WGAN-GP | BatchNorm -
R09B Residual ProGAN WGAN-GP | BatchNorm -
R09C | Full residual ProGAN WGAN-GP | InstanceNorm Smooth
R0O9D | Full residual ProGAN WGAN-GP | InstanceNorm Smooth
RO9E | Full residual ProGAN WGAN-GP | InstanceNorm Smooth
EXP | Batch size FID L1 Tempo | Runtime aG ap
Teste Teste | infer. (s) (h)
RO4A 10 79,8176 | 0,0456 | 0,1962 4.8 1x10°[1x10°
RO6C 6 174,4460 | 0,1385 | 0,2410 7.5 1x10°[1x10°
RO9A 10 91,9607 | 0,0534 | 0,1835 4.4 1x10° [ 1x10°°
RO9B 10 68,3303 | 0,0476 | 0,1898 4.4 1x107% [ 1x107°
R09C 6 175,1687 | 0,1405 | 0,2339 7,4 1x107° [ 1x107°°
R0O9D 6 226,4603 | 0,2364 | 0,2313 7.4 1x107%[1x10°
RO9E 6 234,2565 | 0,2368 | 0,2383 7,5 1x107*[1x10°°

Tabela 5.10: Resultados do treinamento variando-se as taxas de aprendizado. Os Experimentos
R04A e R0O6C aparecem nas primeiras linhas como base de comparagao.



5.3 TREINAMENTO DO autoencoder COM GERADOR RESIDUAL 149

Visualmente, as imagens geradas pelo gerador residual original (Fig. 5.38, esquerda)
sao muito similares entre si e em comparacao com a imagem de entrada. Por outro lado,
as imagens geradas pelo gerador full residual (Fig. 5.38, centro) tem muitas diferencgas em

relacao a entrada, e apenas uma ¢é similar ao nosso controle.

Residual Full
original residual
G =1e-5
D= le-5
(Controle)

o= le-5
0D = le-6

Entrada

OG=le-4
0D = le-5

Oc=1le-4
0p=1le-6

Figura 5.38: Resultados do treinamento variando-se as taxas de aprendizado. A imagem a direita
foi apresentada a todas as redes como “entrada”, e a saida da rede usando cada
configuracao é apresentada a esquerda.

5.3.9 Treinamento longo com o melhor autoencoder

Optamos por limitar em 10 épocas o treinamento dos experimentos deste capitulo,

por conta de restricoes de tempo e processamento. No entanto, pode-se argumentar que
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esse tempo de treinamento seja insuficiente, e que melhores resultados podem ser obtidos

com treinamentos mais longos.

Dentre os autoencoders que geram vetores latentes, o que teve o melhor desempenho
foi o do experimento RO6C, que utilizou gerador full residual com desemaranhamento
smooth e loss WGAN-GP. Ao se observar a loss do gerador desse experimento na Fig. 5.26,
nota-se que ha uma leve tendéncia de queda e que provavelmente ela ainda nao convergiu

para seu valor final.

Podemos testar essa hipotese de uma forma simples: repetir o treinamento desse
melhor experimento, aumentando o limite de épocas. Conforme a Tabela 5.11, foi usado o
experimento RO6C como base, mas os novos experimentos, R11B e R11C, foram treinados

com 25 e 100 épocas de treinamento, respectivamente, em vez das 10 épocas originais.

Entretanto, por conta das limitacoes do equipamento utilizado até entao, o experimento
R11C foi feito num computador diferente, equipado com uma GPU RTX 3060 de 12GB de
VRAM. Todos os aspectos de software, como versao do Python ou do Tensorflow, foram

mantidos iguais.

Os gréficos da Figura 5.39 mostram que as losses de gerador do treinamento dos trés
geradores seguem o mesmo comportamento, como esperado. Ao final das 25 épocas de
treinamento, o gerador do treinamento longo (R11B) aparenta estar com uma tendéncia
mais horizontal do que a clara tendéncia de queda que apresentava antes. Apesar de treinar
a rede por quatro vezes mais tempo, o experimento R11C nao conseguiu uma reducao tao

expressiva da loss, em relacao ao experimento R11B.

O mesmo comportamento se repete nas métricas L1 e FID (Fig. 5.40). Apds seguir
com a reducao de ambas as métricas, essa tendéncia vai ficando menos perceptivel conforme
o treinamento avanca, ao ponto que proximo do final do treinamento a tendéncia é quase

horizontal.
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Evolugdo das losses de gerador de uma mesma rede com diferentes épocas de treinamento
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Figura 5.39: Losses de gerador do treinamento longo do melhor autoencoder. As configuracoes de
cada experimento estao detalhadas na Tabela 5.11

Métricas L1 e FID Evolugédo das losses de gerador de uma mesma rede com diferentes épocas de treinamento
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Figura 5.40: Métricas de qualidade do treinamento longo do melhor autoencoder. Cada sigla da

legenda equivale a um experimento, e suas configuracoes estao descritas na Tabela 5.11.

A métrica FID representa a diferencga entre a distribuicao das imagens reais e sintéticas,
e a métrica L1 representa a diferenca média pixel a pixel de cada imagem sintética
com seu respectivo objetivo.

O resultado final, apresentado na Tabela 5.11, corrobora com essas observagoes: o
experimento R11B conseguiu reduzir sensivelmente tanto o FID e o L1 calculados na base
de dados de teste, em relacao ao experimento RO6C, ao passo que o R11C reduziu mais

discretamente as métricas em relagao ao experimento anterior.

Ao se comparar o resultado da aplicacao de ambos os geradores em diversas imagens
de entrada (Fig. 5.41), a imagem gerada pelo gerador treinado por mais tempo é mais
nitida, detalhada e parecida com a imagem original, inclusive no caso em que a pessoa usa
maquiagem. A perceptivel melhora entre os experimentos R11B e R11C nao reflete tao

claramente nas métricas de qualidade da Tabela 5.11.
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EXP Gerador Discriminador Loss Normalizagao | Desemaranhamento
RO6C | Full residual ProGAN WGAN-GP | InstanceNorm Smooth
R11B | Full residual ProGAN WGAN-GP | InstanceNorm Smooth
R11C | Full residual ProGAN WGAN-GP | InstanceNorm Smooth
EXP | Epocas | Baitch size FID L1 Tempo | Runtime
Teste Teste | infer. (s) (h)
RO6C 10 6 174,4460 | 0,1385 | 0,2410 7,5
R11B 25 6 147,7250 | 0,1209 | 0,2312 18,3
R11C 100 10 136,2515 | 0,1109 | 0,3138 67,8
Tabela 5.11: Resultados do treinamento longo do melhor autoencoder. Os experimentos R11B
e R11C usaram o RO6C como base, mas foram treinados por 25 e 100 épocas,
respectivamente.
Entrada
10 €pocas
RO6C
25 ¢pocas
RI11B
100 épocas
RIIC

Figura 5.41: Resultados do treinamento longo do melhor autoencoder. As imagem da linha superior
foram apresentada a ambas as redes como “entrada”, as linhas abaixo representam o
resultado da imagem sintetizada por cada um dos geradores testados.

Apesar dos melhores resultados, ainda nao é possivel assumir que a nova rede nao
consegue se beneficiar de um treinamento ainda mais longo. Isso pode ser facilmente testado

no futuro.
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5.3.10 Discussao

Observamos que o treinamento adversario somado a loss L1 permite a criacao de
imagens com um alto grau de similaridade com a imagem original nos autoencoders que
nao geram um vetor latente. No entanto, a mesma qualidade nao foi obtida nos outros

autoencoders.

Um motivo que pode ter causado a falha do método é que ha uma restricao muito
grande na GAN: ela deve aprender simultaneamente a codificar a imagem em um espago
muito reduzido, representar nesse espago as caracteristicas semanticas de uma face (tais
como olhos, tipo de cabelo, género, e tudo aquilo que se pode descrever) e, a partir dessa
representacao codificada, aprender a reconstruir a mesma imagem com uma precisao a nivel

de pixels.

Sabemos que essas tarefas sao possiveis individualmente. A Pix2Pix [28, 72] é capaz
de reconstruir uma imagem com precisao a nivel de pixels se ela nao tiver que codificar
a imagem num espago latente muito reduzido. As StyleGANSs [33, 34, 31, 32] conseguem
aprender a sintetizar faces realistas a partir de um espaco latente reduzido que mantém
a representacao semantica dessas faces. O problema da nossa abordagem esta em juntar

ambas as tarefas em um unico modelo.

Mesmo explorando alternativas de como utilizar combinacoes de discriminadores,
losses e taxas de aprendizado diferentes, ou técnicas avancadas como transfer learning, o

método nao foi capaz de se especializar nessa tarefa tao complexa.
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5.4 Conclusao

A tarefa de se utilizar GANs condicionais como a Pix2Pix para aprender a codificar a
imagem em um vetor latente e simultaneamente reconstruir a mesma imagem a partir desse

vetor, se mostrou mais complexa do que parecia a principio.

Mesmo apds testar dezenas de diferentes configuracgoes, propor novas arquiteturas e
combinar elementos de técnicas consolidadas, nossa melhor rede ainda nao foi capaz de
gerar imagens nitidas e de alta qualidade enquanto codifica a informacgao dessa imagem em

um vetor latente ao mesmo tempo.

Apesar desse resultado, pudemos contribuir com um estudo extensivo que mostra
o efeito isolado de cada elemento dessas combinagoes no resultado final, e as préximas
geracoes de pesquisadores podem utilizar desses resultados para compreender melhor o

funcionamento das GANs.

5.5 Consideracdes Finais

O método proposto era uma forma de permitir a manipulacao de uma imagem
diretamente pelo seu vetor latente, sem usar uma rede adicional para descobrir qual vetor

deve ser usado.

Uma abordagem de autoencoder adverséario alternativa é exemplificada na técnica
Swapping Autoencoder [46], que codifica a imagem em dois espagos latentes distintos: um
geométrico e um de estilo. Um estudo posterior interessante seria verificar se esses espagos
latentes sao desemaranhados, se permitem a manipulacao das caracteristicas da imagem

individualmente, e que tipos de manipulacoes sao possiveis.
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Outra alternativa que pode melhorar os resultados do nosso método é reduzir a
complexidade do treinamento através do crescimento progressivo [30], que confere maior
estabilidade a rede e maior qualidade as imagens geradas, mas que pode necessitar de maior

esforco computacional e tempo de treinamento.

5.5.1 Métodos n3ao condicionais

GANs nao condicionais como a BigGAN [11], ou as StyleGANs [33, 34, 31, 32]
alcangam resultados impressionantes na sintese de imagens. A forma mais comum de se
realizar a manipulagao dessas imagens pelo seu vetor latente é através de métodos que
descobrem qual é o vetor que equivale a uma imagem especifica no espaco da GAN em

estudo.

Diversos métodos foram criados para resolver esse problema [54, 79, 2, 3], e podem

ser objeto de estudo de trabalhos futuros.

155






DISPOSICOES FINAIS

O tema de sintese de imagens usando Deep Learning esta em rapida evolugao, o que a

torna uma &drea desafiadora de se acompanhar [75]. Desde o inicio deste trabalho, dezenas

de novos métodos foram langados, e por limitagoes de tempo nao pudemos testar todos eles.

Recentemente, o estado-da-arte em geracao de imagens sintéticas de qualidade nao
¢ mais através de GANs, mas sim por meio de modelos de difusdo (denoising diffusion
probabilistic models) [15]. Esses modelos, ilustrados pela Figura 6.1, criam cadeias de
Markov que aumentam o grau de ruido de uma imagem até que ela apresente apenas ruido,
e treinam redes que aprendem o caminho reverso, efetivamente gerando imagens a partir de
ruido [67, 25]. Desses métodos pode-se ressaltar o Dall-E 2 [50], o Imagen [59] e o Stable
Diffusion [55].

Pe(Xt 1\Xt
g @

~
.
~

xt’Xt 1

Figura 6.1: Funcionamento de um modelo de difusdo. Uma imagem xy passa por um processo
g que aumenta gradativamente a quantidade de ruido presente nela. O modelo de
difusao pg é treinado para aprender a fazer o caminho inverso e gerar uma imagem a
partir de uma entrada de ruido x7. Fonte [25].

Apesar desses resultados, esse tipo de modelo ainda é muito lento no momento da
inferéncia [77], fazendo com que GANs sejam preferiveis para aplicagbes interativas ou

de tempo real. Xiao et al. [77] enunciaram o “generative learning trilemma”(Fig. 6.2),
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argumentando que modelos generativos buscam trés caracteristicas: gerar imagens de alta

qualidade, gerar imagens rapidamente, e gerar imagens com diversidade de modo.

High

Generative Quality |\ Denoising
Adversarial "\ : ", Diffusion
Nc[\-\-orks/‘ \\ Samples 4 “, Models

Fast

Sampling J

T T Dy

Variational Autoencoders,
Normalizing Flows

Figura 6.2: O generative learning trilemma. Normalmente, os métodos generativos atuais possuem
apenas duas das trés caracteristicas. Fonte [77].

As GANs funcionam bem com as duas primeiras caracteristicas, mas ainda tem
dificuldades com a tultima. Tendo em mente que a motivacao deste trabalho era o uso
em aplicagoes artisticas interativas, a escolha das GANs segue justificada. Ainda assim,
hé trabalhos que apontam na direcao de resolver simultaneamente o trilemma, como o
Denoising Diffusion GAN [77] e a StyleGAN-XL [63], e podemos imaginar que no futuro

esse problema serd resolvido.

Outro ponto importante a se ressaltar, é a complexidade computacional envolvida no
treinamento dessas redes. Ficamos limitados pelos nossos recursos computacionais e de
tempo, a usar arquiteturas mais antigas e testar menos configuracoes por poucas épocas de
treinamento. A StyleGAN3, por exemplo, usou em seu desenvolvimento o equivalente a
91,77 anos de processamento de uma tnica GPU Volta, acelerando esse tempo por meio de
um ou mais clusters Nvidia DGX-1, e consumindo 225 MWh de eletricidade [32]. Neste
trabalho usamos um sistema com uma GPU Nvidia RTX2070 Super, obtida por recursos

proprios, e que tem um desempenho inferior a um desses clusters.
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6.1 Conclusao

Em nossos estudos, o uso da arquitetura supervisionada Pix2Pix para a transformagcao
de esbocos sintéticos em fotos de carros teve um bom desempenho com figuras da mesma
base de dados, porém nao mostrou uma boa capacidade de generalizacao quando aplicada
a esbocos criados por artistas. Entretanto, a arquitetura nao supervisionada CycleGAN
mostrou resultados melhores do que a Pix2Pix, inclusive com maior capacidade de gene-
ralizagao. Infelizmente essa abordagem nao se mostrou eficiente na base de personagens

humanoides.

Na tarefa de sintese avaliamos o uso de autoencoders como geradores para gerar uma
representacao vetorial da imagem no espago latente, ao mesmo tempo em que a rede aprende
a criar imagens sintéticas de alta qualidade. Esse resultado nao foi alcancado, pois as
imagens geradas por geradores que também criavam vetores latentes nao tiveram qualidade,
e as imagens que apresentavam maior qualidade vinham de geradores que nao criavam os

vetores latentes.

Em ambos os casos, os experimentos cobriram diversos pontos de falha dos métodos, e
permitem uma compreensao mais aprofundada dos mecanismos que fazem com que as GANs
aprendam a representar corretamente as distribuicoes originais dos dados. Esperamos que
este trabalho sirva como guia para novos pesquisadores que buscam melhor entendimento

das GANSs.
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6.2 Trabalhos Futuros

Futuramente, é possivel tentar melhorar a qualidade da transformacao de contornos
em imagens, através do uso de técnicas mais recentes, como a Swapping Autoencoder [46],

ou a Pix2PixHD [72].

Outro trabalho também pode ir na direcao de melhorar as bases de dados, trans-
formando os contornos em algo mais parecido com esbocos criados por um artista e usar
esses esbogos no treinamento. Pode-se também tentar aumentar a base de dados das
animacoes, incluindo estilos de outros artistas e usar uma GAN condicional multi-classe

como a SAGAN [78] ou a BigGAN [11] para criar desenhos de estilos mais diversos.

A respeito da aplicagao de sintese, podemos tentar usar o treinamento progressivo [30]
para simplificar a tarefa de se recriar uma imagem de alta qualidade, quebrando-a em passos

menores de geracao de imagens de menor resolucao.

Outro estudo interessante é treinar uma rede ja consolidada como a ProGAN [30]
ou a StyleGAN [33] em uma base de dados de outro dominio, como carros ou animais, e

estudar como realizar as manipulacoes das suas caracteristicas através do espago latente.
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IMAGENS GERADAS PELOS MELHORES
EXPERIMENTOS

Neste apéndice apresentamos diversos exemplos de imagens geradas pelos geradores
dos nossos melhores experimentos, usando imagens da base de dados de teste (ou seja,

nunca antes vistas pela rede) como base.

Imagens da base de dados de teste geradas com a melhor Pix2Pix na base de dados

de carros (Experimento P02B):

Entrada Saida Objetivo Entrada Saida Objetivo

Figura A.1: Exemplos de imagens geradas a partir do gerador na base de dados de carros.
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Imagens da base de dados de teste geradas com a melhor CycleGAN na base de dados
de carros (Experimento C01B):

Entrada Saida Entrada Saida Entrada Saida

_ﬁhu‘“w{tﬁ‘-—wﬁx )

===y ”
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Figura A.2: Exemplos de imagens geradas a partir do gerador C01B na base de dados de carros.
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Imagens da base de dados de teste geradas com a melhor CycleGAN na base de dados
de personagens (Experimento CO3F):

Entrada Saida Entrada i Entrada
~ ey, il\ | _

yal
\éf iz g

R

Figura A.3: Exemplos de imagens geradas a partir do gerador CO3F na base de dados de persona-
gens.
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Imagens da base de dados de teste geradas com o melhor autoencoder na base de

dados CelebaHQ (Experimento R11B):

Entrada Saida Entrada

Figura A.4: Exemplos de imagens geradas a partir do gerador R11B na base de dados CelebaHQ.
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