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Descricao do projeto

Nesse projeto de Visdo Computacional, optamos por apresentar a seguinte tarefa: geracao
de imagens de faces. A geracdo de imagens é uma das aplicagbes mais interessantes da
visdo computacional, pois permite criar novas imagens que podem ser usadas em diversas
aplicagbes, como por exemplo arte, design, publicidade e até no treinamento de outros
modelos.

Teremos duas etapas de analises: na primeira, atacaremos o problema utilizando redes
neurais generativas adversariais (mais especificamente, Deep Convolutional GANs -
DCGANSs) e na segunda, tentaremos aplicar modelos de difusdo para melhorar a geragao
dessas faces.

Com isso, nesse nosso trabalho, estudaremos sobre a criacdo de imagens de faces falsas,
de pessoas que ndo existem, tendo como base um dataset composto por imagens reais de
pessoas famosas.

Para este trabalho, utilizamos a base de dados CelebA (Liu et al., 2015)™, que contém mais
de 200.000 imagens de celebridades.

Dataset CelebA (Liu et al., 2015)

Para este trabalho, utilizamos a base de dados CelebA (Liu et al., 2015), que contém mais
de 200.000 imagens de celebridades e disponibilizado na plataforma Kaggle. Exemplos de
imagens utilizadas:



https://www.kaggle.com/datasets/jessicali9530/celeba-dataset

Introducao ao modelo GAN e DCGAN

GANs (Goodfellow et al., 2014)

As GANs foram introduzidas por Goodfellow et al. (2014)2 e consistem em duas redes
neurais, uma geradora e outra discriminadora, que sao treinadas simultaneamente. A rede
geradora gera imagens falsas, enquanto a rede discriminadora é treinada para distinguir
imagens reais das imagens geradas. O treinamento é realizado em um processo iterativo
em que a rede geradora busca gerar imagens cada vez mais realistas, enquanto a rede
discriminadora busca distinguir entre imagens reais e falsas com maior preciséo.
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Generated faces

O paper apresenta as Generative Adversarial Networks como modelos de Multi-Layers
Perceptrons, em que o modelo gerador aprende a distribuicdo pg dos dados x, definindo-se
uma variavel de ruido pz(z), representando um mapeamento para o espago de dados pela
funcéo G(z; 0g), em que G é uma fungdo diferenciavel representada por uma multi-layer
percpetron com parametros 6g. Assim, o0 modelo gerador ird receber como input imagem de
ruido e fornecer como output uma imagem de mesma dimensionalidade que as imagens
reais.

O modelo discriminador, € também uma multi-layer perceptron representada pela fungao
D(x; 8d), que tem como output um unico escalar. D(x) representa a probabilidade que x
venha dos dados reais, ao invés dos dados gerados a partir do modelo gerador, com input

pg.

Treinamos D para maximizar a probabilidade de atribuir rétulos corretor para os exemplos
de treinamento (amostras reais) e amostras geradas pelo modelo gerador (amostras falsas).

Simultaneamente, é treinado o modelo gerador G para minimizar log(1 — D(G(z)). Assim,
temos um “two-player minmax game” (como dito no artigo original), com valores V (G, D):



minGmaxDV(D, G) =E [logD(x)] + E [log(1 — D(G(2))]

x ~ pdata(x) z~px(2)

Existem varias arquiteturas de GANs que foram propostas na literatura, incluindo a DCGAN
(Radford et al., 2016), a WGAN (Arjovsky et al., 2017) e a StyleGAN (Karras et al., 2019).

DCGANSs (Radford et al., 2016)

Neste trabalho, optamos por utilizar a arquitetura DCGAN, apresentadar em Radford et al
(2016), sendo uma extensdo das GANs classicas, especificamente projetada para a
geracao de imagens. As DCGANSs incorporam camadas convolucionais profundas tanto no
gerador quanto no discriminador, permitindo a aprendizagem hierarquica de caracteristicas
visuais. Essa arquitetura é fundamental para a geracdo de imagens de alta resolucéo e
qualidade, pois captura informacdes espaciais e de contexto presentes nas imagens.
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A utilizacdo das GANs e DCGANs tem proporcionado avancgos significativos em diversas
aplicagbes. Na area de reconhecimento de padrdes, essas técnicas podem gerar dados
sintéticos para enriquecer conjuntos de treinamento escassos, permitindo o aprimoramento
de modelos de aprendizado de maquina em tarefas como classificagao de objetos, deteccéo
de anomalias e reconhecimento facial. Além disso, as GANs e DCGANs tém sido
empregadas na sintese de dados em areas como medicina, economia e seguranga,
permitindo a geragao de dados sintéticos realistas para analise e estudos exploratorios.

Metodologia da Primeira Iteragao

Implementamos uma GAN baseada na arquitetura DCGAN, que consiste em uma rede
geradora com cinco camadas convolucionais e uma rede discriminadora também com cinco
camadas convolucionais. As imagens de entrada foram redimensionadas para o tamanho
de 64x64 pixels e normalizadas entre -1 e 1. Usamos a funcdo de ativagdo RelLU nas
camadas convolucionais da rede geradora e a funcao de ativacao LeakyRelLU nas camadas
convolucionais da rede discriminadora.

Treinamos a rede por 50 épocas com um batch size de 128 imagens e uma taxa de
aprendizado de 0,0001. Para maior estabilidade, utilizamos o otimizador Adam com
Bl =0.5e BZ = 0.9999. Devido a caracteristica de classificacao, utilizamos como funcao de

custo uma entropia cruzada.



Rede geradora

A rede geradora recebe de input um vetor de ruido de dimensionalidade 100, realizando
convolugbes até transforma-lo em uma imagem normalizada entre -1 e 1, de
dimensionalidade 64x64 pixels, com 3 canais (RGB).

Essa imagem sera jogada para o discriminador, que serd encarregado de identificar se &
falsa ou néo.

Generator(

(main): Sequential(
(8): ConvTranspose2d(lee, 512, kernel size=(4, 4), stride=(1, 1), bias=False)

: BatchNorm2d (128, eps=1e-85, momentum=@.1, affine=True, track_running_stats=True)

(1): BatchNorm2d(512, eps=1e-85, momentum=@.1, affine=True, track_running_stats=True)

(2): ReLU(inplace=True)

(3): ConvTranspose2d(512, 256, kernel_size=(4, 4), stride=(2, 2), padding=(1, 1), bias=False)

(4): BatchNorm2d(256, eps=1e-85, momentum=@.1, affine=True, track_running_stats=True)

(5): ReLU(inplace=True)

(6): ConvTranspose2d(256, 128, kernel_size=(4, 4), stride=(2, 2), padding=(1, 1), bias=False)
)
)

: ReLU(inplace=True)

(2): ConvTranspose2d(128, &4, kernel_size=(4, 4), stride=(2, 2), padding=(1, 1), bias=False)
(18): BatchNorm2d(64, eps=le-85, momentum=@&.1, affine=True, track_running_stats=True)

(11): RelLW(inplace=True)

(12): ConvTranspose2d(64, 3, kernel_size=(4, 4), stride=(2, 2), padding=(1, 1), bias=False)
(13): Tanh()

Rede discriminadora

O modelo discriminador recebe como input uma imagem de dimensionalidade 64x64x3,
realizando diversas operagdes convolucionais. E aplicada um operador de sigmoide para
gerar um valor que é interpretado como probabilidade, que identifica a probabilidade da
imagem de input pertencer ao dados de treinamento (amostras reais).
Discriminator(
(main): Sequential(
(@): Conv2d(3, 64, kernel_size=(4, 4), stride=(2, 2), padding=(1, 1), bias=False)

(1): LeakyRelU(negative slope=8.2, inplace=True)

(2): Conv2d(64, 128, kernel_size=(4, 4), stride={2, 2), padding=(1, 1), bias=False)
(3): BatchMorm2d(128, eps=1e-85, momentum=8.1, affine=True, track_running_stats=True)
(4): LeakyRelU(negative slope=8.2, inplace=True)

(5): Conv2d(128, 256, kernel size=(4, 4), stride=(2, 2}, padding=(1, 1), bias=False)
(6): BatchMorm2d(256, eps=1e-85, momentum=8.1, affine=True, track_running_stats=True)
(7): LeakyRelU(negative slope=8.2, inplace=True)

(8): Conv2d(256, 512, kernel_size=(4, 4), stride=(2, 2), padding=(1, 1), bias=False)

(9): BatchMorm2d(512, eps=12-85, momentum=8.1, affine=True, track_running stats=True)
(18): LeakyRelU(negative slope=B8.2, inplace=True)

(11): Conv2d(512, 1, kernel size=(4, 4), stride=(1, 1), bias=False)

(12): Sigmoid()



Resultados

Os resultados obtidos com a DCGAN proposta foram promissoras:
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Final da quinquagésima época

As figuras acima mostram alguns exemplos de imagens geradas pela rede. Podemos ver
que as imagens geradas sao relativamente realistas com o passar das épocas e dos
treinamentos e apresentam caracteristicas de pessoas reais. Além disso, observamos que



apos um certo periodo, temos uma estagnagédo, e rede nao evolui tanto referente a
qualidade das imagens. Abaixo temos a avaliagdo dos erros ao passar das iteragdes:
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E o erro médio dos modelos por época:

Erro do Generator and Discriminator durante o treinamento

¢ = generator
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Metodologia da Segunda Iteragao

Introdugao a modelos de Difusao

Os modelos de difusdo tem como intuito espalhar informagdes de pixel em pixel,
considerando os valores de pixels vizinhos, a fim de suavizar ou remover ruidos em
imagens e melhorar a qualidade delas.

Como mencionado anteriormente, as informagbes dos pixels vizinhos sdo usadas para
redistribuir os valores dos pixels da imagem original. Para isso, faz-se 0 uso de uma janela



deslizante ao redor de cada pixel, que determina a regido que sera considerada pela fungao
de difusao para calcular o novo valor do pixel central.

Um exemplo de fungéo de difusdo que é frequentemente utilizada é a média, que subsititui
o valor do pixel central pela média dos vizinhos envolvidos pela janela, promovendo uma
suavizagcdo global e removendo ruidos de alta frequéncia, como o salt-and-pepper.
Podemos citar, também, a difusdo anisotropica, que considera os gradientes na imagem, o
que permite que areas mais uniformes sejam suavizadas enquanto as bordas sejam melhor
preservadas.

Inspirados na area de non-equilibrium thermodynamic, modelos de difusdo definem uma
cadeia de markov de passos de difusdao, que gradativamente incorporam ruido na imagem e
aprendem a reverter esse processo, recriando imagens a partir de imagens com ruidos.

Dado uma amostra da distribuicdo real dos dados, definimos o processo de forward do
modelo de difusdo em que ruidos gaussianos sido aplicados a amostra em T passos,
produzindo uma sequéncia de amostras com ruido x1, x2, .., xT.

O dado de amostra x0 gradualmente perde suas caracteristicas, conforme t incrementa,
uma vez que mais ruido é adicionado na imagem.

Use variational lower bound

Ilb'xt 1|XL
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g(x;—1[%:) is unknown

Processo de Markov que adiciona ruido na imagem original

Uma vez com os dados adicionados sistematicamente com ruido gaussiano, utilizaremos o
modelo que sera responsavel por aprender a reverter o processo anterior, recuperando
informagdes da imagem a partir do ruido. Assim, temos um processo de reconstrugao de
imagem a partir de um espaco latente.

Essa reconstrucdo requer a estimacdo da funcdo densidade de probabilidade do passo
anterior, dado contexto do estado atual do sistema. Isso é, estimar q(xT_1| xT) quandot =T

e portanto, gerar os dados a partir do ruido gaussiano.Uma rede neural é utilizada para
estimar pe(xT_1| xT) baseado nos pesos do modelo 6 e no estado atual t. Isso pode ser

estimado da seguinte maneira:
Pelx,_1]x,) = N("‘:—iiF'e[xt:r)rza(xr-t}) Pe(xoq) = P‘(xr)l_lpe (x¢_q]x0)

A parametrizacao para a fungado média foi proposta por Ho. et al. e pode ser computada por
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Os autores em Ho. et. al., sugerem utilizar uma funcao de variancia fixada como X6 = BT. A
amostra no tempo t — 1 pode ser computada como:

1 ( 1—a, ( t)) 4
X1 = ——| X~ ——¢(x 0.z
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A funcao de custo da rede neural sera responsavel por otimizar a seguinte expressao

Polxe—s] X, )
logp(x;)— ) log
( gpiT ; qlx|x._1) )
Uma proposta de Sohl-Dickstein et al. resulta na seguinte simplificagéo, que formula a loss

em termos da combinagao linear da KL-divergence entre duas distribuicbes gaussianas em
um conjunto de entropias:

L=—-E, (D!{L (q(xe_l2e x0) || Pale_1|2e)) + Hy(xrlxo) — Ho(xy|2xo) — Hp[xr))

Uma segunda simplificacdo, proposta por Ho et al., em que é utilizada a parametrizacédo da
média, que foi descrita acima:

— Fr 2
‘csimpl'e i _Erxu.s (”E — €5 (\,‘fﬂ_rx!) +1- ﬂrf.t)” )

Existem varias propostas de modelos generativos baseados em difusdo, como diffusion
probabilistic models (Sohl-Dickstein et al., 2015), noise-conditioned score network (NCSN;
Yang & Ermon, 2019), e denoising diffusion probabilistic models (DDPM; Ho et al. 2020).

Nossa implementacao

Nesse trabalho, foi utilizado um modelo mais simples, chamado Unconditional Latent
Diffusion, com base no modelo UNet (Ronneberger et al., 2015). Esse modelo sera capaz
de gerar imagens a partir de um Jatent space, que é um espago abstrato de vetores
multidimensionais no qual sdo mapeadas informagbes latentes de uma determinada
imagem real.

Além disso, treinamos o modelo por um total de 40 épocas, com um batch size limitado a 5
amostras (baixo devido ao limite de suporte de memdria da GPU utilizada) e learning rate
3e-4. Esse treinamento decorreu durante aproximadamente 58 horas em uma placa de
video RTX3070.

Resultados

Para apresentar os resultados, a cada época utilizamos o modelo para gerar um conjunto
de 4 imagens, e apresentamos agora os resultados para a primeira, segunda, terceira e
ultima época de treinamento do modelo.



Primeira época

;‘ 'I:L " %‘:’1 .'!'1

Décima época

Quadragésima época



As figuras acima mostram alguns exemplos das imagens geradas pela rede de difusdo. E
possivel ver que as imagens geradas ficam mais realistas com o passar das épocas e dos
treinamentos e apresentam caracteristicas de pessoas reais.

Conclusoes

Como podemos observar, comparando os resultados das imagens, observamos que ambos
meétodos resultaram em imagens relativamente parecidas com a realidade, considerando as
capacidades de processamento utilizado, que impossibilitou um treinamento em mais
épocas, com mais dados e maiores tamanhos de batch.

Analisando os resultados do modelo de difusdo com o modelo anterior de redes
adversariais, observamos os melhores resultados (as imagens falsas mais parecidas com a
realidade) gerados pelos diferentes modelos mostram um melhor desempenho do método
mais recente. Entretanto, ndo é algo tdo constante, ja que muitas imagens possuem ou uma
iluminagao saturada ou falta de luz na imagem, impossibilitando a visualizagcao da face.

Uma questdo a ser considerada, é a dificuldade para o treinamento do modelo de difuséao,
que levou cerca de 3 dias para terminar seu treinamento. Acreditamos que aumentando o
poder computacional, os resultados poderiam ser muito melhores, uma vez que o modelo
ainda nao atingiu convergéncia e, ao contrario do modelo adversarial, que poderia apenas
gerar oveffitting. Assim, temos um trade-off entreresultado e custo de treinamento.

Repositério do projeto

O cddigo do projeto pode ser encontrado no repositério do projeto no github
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