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Os modelos GAN podem ser utilizados em conjunto
com uma série de arquiteturas diferentes, como:

"

Parallel
Classification
- Redes Neurais Convolucionais (CNN) 56650-- N
- Redes Neurais Recorrentes (RNN) c:..:w:m
- Autoencoders

- Deep Networks (redes com muitas camadas e

tipos de arquiteturas)

Figura: Exemplo de arquitetura de GAN., ——— Generation task
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GANs Condicionais e DCGAN
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Figura: llustracdo da rede GAN condicional, onde os
dados de entrada da rede geradora (z) sao
combinados com os dados classificadores (y) e na
rede discriminadora os dados de treinamento (X) sao
inseridos como entrada juntamente comy.

Fonte: Adaptado de Ref. 7.

Redes discriminadoras:
- Convolucdes com passo aumentado (stride)
-  Rede aprende sua proépria sub amostragem
Redes geradoras:
- Convolucao fracionaria (ou “deconvolucao”)
- Aumento artificial de amostragem

Project and reshape

G(z
Figura: arquitetura da rede DCGAN geradora.
Fonte: Adaptado de Ref. 6.




Face Aging

40-50

Real or Fake

256 f

128|
Generator |

(6)

) 512
By
128 . 15 | =
e AR I b PSP gl Sk (8] D S e Sl S P S A 2 e 1
IhGele ) -Hcon
- GAN condicional: imagem sintética com a idade target Figura: Face aging GAN.

- Moddulo para preservar a identidade pessoal Fonte: Adaptado de Ref. 3.

- Classificador de idade para garantir a idade target
- Funcao perda perceptiva para preservar caracteristicas




Objetivos

Apresentacao preliminar (prova de conceito):
- Geracao de digitos com a base MNIST

Apresentacao final (aplicacao real):
- Aplicacdes em “envelhecimento” computacional para pessoas desaparecidas
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Figura: Rostos envelhecidos.
Fonte: Adaptado de Ref. 3. 8




Resultados - GAN
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Figura: MNIST Dataset Samples.
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

Fonte: Adaptado de
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Resultados - MNIST

Epoch: [1/200], Batch Num: [500/600] Epoch: [14/200], Batch Num: [208/600]
Discriminator Loss: @.2785, Generator Loss: 2.9445 Discriminator Loss: ©.7587, Generator Loss: 2.4183
D(x): 0.8644, D(G(z)): ©.1018 D(x): ©.7841, D(G(z)): ©.2545

e

%

Epoch: [199/20@], Batch Num: [400/600]
Discriminator Loss: 1.2636, Generator Loss: 0.8270
D(x): ©.56@82, D(G(z)): ©.4408




Resultados - DCGAN

12




13



14










Resultados - Age-cGAN
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Resultados - Envelhecimento
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Resultados - Envelhecimento
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Outras Aplicacoes

- Data augmentation em aplicacdées com poucos dados
medicina, cosmologia...

- Criacao de retrato falado para busca de suspeitos
- Geracao de musica
- Geracao de imagens e videos para jogos

- Aumento de resolucao
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Conclusoes e proximos trabalhos

- Aspectos positivos
- Facil implementacdo
- Diversos exemplos disponiveis
- Geracdo de imagens no estado da arte
- Aspectos negativos
- Pode nao funcionar para todas as bases de dados
- Dificil de melhorar a precisdo devido a instabilidade

- Préximos trabalhos
- Comparacdo da aplicacdo para implementacdes com outros modelos
- Utilizacdo de novas bases de dados
- Verificar possibilidade de transfer learning
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Mais conteudo disponivel em...

- Face Aging with Conditional Generative Adversarial Networks https://medium.com/syncedreview/face-aging-with-

conditional-generative-adversarial-networks-d41076379047

- GANSs from Scratch 1: A deep introduction. With code in PyTorch and TensorFlow -
https://medium.com/ai-society/gans-from-scratch-1-a-deep-introduction-with-code-in-pytorch-and-tensorflow-
cb03cdcdbaOf

- Text-to-Image-Synthesis - https://github.com/aelnouby/Text-to-Image-Synthesis

- T2F: Text to Face generation using Deep Learning - https://medium.com/@animeshsk3/t2f-text-to-face-generation-
using-deep-learning-b3b6ba5a5a93

- keras-text-to-image - https://github.com/chen0040/keras-text-to-image

- Colaboratory - https://colab.research.google.com/

- Music generation with Neural Networks —GAN of the week - https://medium.com/cindicator/music-generation-with-
neural-networks-gan-of-the-week-b66d01e28200

- Generative Visual Manipulation on the Natural Image Manifold - https://www.youtube.com/watch?v=9c4z6YsBGQO

- gans: Generative Adversarial Networks - https://github.com/diegoalejogm/gans

- Generating Pokemon with a Generative Adversarial Network - https://www.youtube.com/watch?v=yz6dNf7X7SA&

- Generative adversarial network produces a "universal fingerprint" that will unlock many smartphones -
https://boingboing.net/2018/11/15/masterprints.html

- Generative Adversarial Networks - https://cs.stanford.edu/people/karpathy/gan/
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Slide Adicional #1 - envelhecimento fotos do grupo

Input 20 - 30 30 - 40 40 - 50 50 +
- g

7

24



Slide Adicional #2 - tecnologias/frameworks

Ambientes e frameworks utilizados:

Python - https://www.python.org/

Keras - https://keras.io/

PyTorch - https://pytorch.org/

Tensorflow - https://www.tensorflow.org/?hl=pt-br
Google Colab - https://colab.research.google.com/

Base de dados utilizadas:

MNIST dataset - http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
CIFAR10 - https://www.cs.toronto.edu/“kriz/cifar.html
FBI Kidnappings & Missing Persons - https://www.fbi.gov/wanted/kidnap

Alguns exemplos préaticos:

GANs from Scratch 1: A deep introduction. With code in PyTorch and TensorFlow - https://medium.com/ai-society/gans-from-
scratch-1-a-deep-introduction-with-code-in-pytorch-and-tensorflow-cb03cdcdbaOf

Text-to-Image-Synthesis - https://github.com/aelnouby/Text-to-Image-Synthesis

gans - https://github.com/diegoalejogm/gans
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