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Motivacion

Las Redes Adversarias Generativas (GAN, por sus siglas en inglés) |Goo+14]
son modelos basados en redes neuronales que han demostrado ser muy efectivos
para generar imégenes sintéticas. Estos modelos se enmarcan en el area de
Aprendizaje Automatico, es decir que el modelo generativo aprende de los datos
disponibles la distribucién de probabilidad de los mismos. Para el caso concreto
de colecciones de imégenes, esto significa que un modelo entrenado sobre una
coleccion de imagenes de rostros generard una cierta diversidad de imagenes
de rostros, pero el mismo modelo entrenado con una colecciéon de imégenes de
pajaros generara imégenes de pajaros. En otras palabras, los modelos de redes
neuronales no estan disefiados ad hoc para un tipo de imagenes en particular y
en principio pueden ser aplicados a cualquier coleccion de imagenes (e incluso
otros tipos de datos).

La particularidad de GAN respecto a otros modelos generativos basados en
redes neuronales, es que el generador (que es simplemente una red neuronal
multicapa), una vez entrenado, transforma deterministicamente un vector Z de
ruido, que se inyecta en la entrada de la red, en una imagen en la salida de la
red. Es decir que el proceso de generaciéon no implica ningiin proceso iterativo
de optimizacién para cada imagen sino que basta una sola propagacion a lo
largo de la red neuronal. Toda la variabilidad en la salida de la red es capturada
por el vector Z. No hay procesos estocasticos en la transformacion.

En este contexto, resulta de especial interés estudiar el espacio latente apren-
dido por el generador: la relacion seméntica entre imagenes correspondientes a
valores de Z cercanos, las transformaciones causadas por desplazamientos en
una dada direcciéon en el espacio de entrada, etc. Un primer antecedente de este
tipo de andlisis es el realizado por Radford et al. [RMC15| quienes muestran
que operaciones aritméticas bésicas de suma y resta sobre los vectores Z tienen
un correlato semantico en las imagenes generadas.

Se ha observado que en general es dificil obtener una funciéon inversa del
generador, es decir, una funcion tal que dada una imagen se obtenga el vector Z
que le permita al generador reconstruir tal imagen. Esta es una tarea especial-
mente dificil cuando el dataset considerado presenta muy diversas categorias
como por ejemplo CIFAR-10 o IMAGENET (10 y 1000 categorias respecti-
vamente). Los resultados mejoran cuando se consideran conjuntos de imagenes
maés restringidos, como por ejemplo datasets de imagenes de rostros (que en par-
ticular presentan todos los rostros centrados y de frente). Sobre estos datasets

se obtienen mejores resultados de generacion sintética y también de inversion
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del generador, sin embargo para esta tultima tarea los resultados no son com-
pletamente satisfactorios.

La motivacion del presente trabajo es estudiar qué sucede al considerar el
caso ain mas restringido, utilizando un dataset de rostros conformados por
una tunica identidad. Ademés, comparar los resultados con otros datasets de
rostros de complejidad creciente y evaluar como impacta el proceso de inversion

y regeneracion en la preservacion de la identidad.



Resumen

Se ha observado que en una arquitectura GAN en general es dificil obtener una
funcion inversa del generador (G), es decir, una funcion tal que dada una imagen
se obtenga el vector Z que le permita al generador reconstruir tal imagen.

El objetivo de esta tesina es estudiar este procedimiento de inversiéon consi-
derando un dataset de rostros conformado por una tinica identidad, entendiendo
que esta restriccion simplificaria dicho proceso. Ademas, se desea comparar los
resultados obtenidos con otros datasets de identidades diversas y mayor com-
plejidad. Se desea investigar si esta simplificacion del dataset permite lograr
mejores reconstrucciones con el procedimiento anteriormente descripto.

Por otro lado, e independientemente de lo anterior, el entrenamiento ad-
versario de un generador que permita obtener imagenes de una determinada
identidad abre la posibilidad de diversas aplicaciones como la generacion y ani-
macion de rostros sintéticos de una determinada persona, representacion visual
de chatbots, y en términos de seguridad informética, suplantacion de identidad
en sistemas de validaciéon por reconocimiento facial en video. Por lo tanto, un
objetivo secundario, es evaluar el potencial de estas técnicas para las mencio-

nadas aplicaciones.
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Capitulo 1

Marco Teoérico

1.1. Inteligencia Artificial, Aprendizaje Automa-

tico y Aprendizaje Profundo

Como puntapié inicial, vamos a explicar a qué nos referimos cuando decimos
Inteligencia Artificial. ;Qué es la Inteligencia Artificial (IA), el Aprendizaje
Automatico (AA) y el Aprendizaje Profundo (AP)? ;Cémo se relacionan entre

ellos? Un pequeno adelanto se observa en la Figura [I.1]

Avrtificial
inteligence

Machine
learning

Deep
leaming

FiGURA 1.1: Inteligencia Artificial, Aprendizaje Automético y Aprendizaje
Profundo |Chol7].

1.1.1. Inteligencia Artificial (IA)

El término Inteligencia Artificial fue acunado en 1956 cuando Allen Newell,
Herbert Simon, John McCarthy, Marvin Minsky y Arthur Samuel se convirtie-
ron en los fundadores y lideres de la investigacion en el campo de IA.

Una de las tantas definiciones para IA es la siguiente: una rama de las Cien-
cias de la Computacion que tiene como objetivo simular comportamiento inte-
ligente en una computadora. Por lo tanto, la Inteligencia Artificial es un campo

mas general que incluye al Aprendizaje Automético y al Aprendizaje Profundo,
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pero que también incluye otros enfoques que no implican ningan aprendizaje.
Por ejemplo, los primeros programas de ajedrez estaban compuestos por una
gran cantidad de reglas escritas por programadores, lo cual no califica como
AA.

Entre las décadas del '50 y 80 se creyé que con un conjunto de reglas
suficientemente grande se podria lograr una inteligencia al nivel de los humanos.
Esta creencia se manifiesta en el auge que tuvieron los sistemas expertos en la
década del "80.

Estos sistemas son muy efectivos en problemas bien definidos y 16gicos pero
resulta intratable definir las reglas para solucionar problemas més complejos
como Vvisiéon por computadora, reconocimiento automatico de voz o traduccion
automatica. El Aprendizaje Automatico aparece en escena para intentar resolver

estos problemas.

1.1.2. Aprendizaje Automatico (AA)

El Aprendizaje Automético -o Machine Learning, en inglés- surge de las
preguntas:

“s Puede una computadora 1r mds alld de lo que sabemos ordenarle y aprender
por si misma como realizar una determinada tarea?”

“En vez de tener que crear a mano un conjunto de reglas de procesamiento
para los datos, ;puede una computadora aprender automdticamente estas reglas
analizando un repositorio de datos?”

De la mano de estas preguntas surge un nuevo paradigma de programacion
(Figura[1.2)). En la programacion clasica, los humanos escriben un conjunto de
reglas (un programa) y proveen datos para ser procesados mediante las mismas,
obteniendo las respuestas de este procesamiento. En el Aprendizaje Automatico,
en cambio, se proveen los datos y las respuestas esperadas de estos datos a una
serie de algoritmos particulares de AA, y se obtienen reglas que luego pueden
ser aplicadas a nuevos ejemplos para obtener respuestas desconocidas.

Se dice que un sistema de AA es entrenado, en vez de programado. Se le
presentan una gran cantidad de ejemplos relevantes para una determinada tarea
y encuentra una estructura estadistica en los datos que le permiten al sistema
generar reglas para automatizar dicha tarea.

Supongamos el siguiente problema muy simple, de clasificar una serie de
puntos en un par de ejes de coordenadas, entre blancos y negros:

En dicho problema, se realiza una transformacion, especificamente un cambio

del sistema de coordenadas para lograr una representacion mas sencilla de los
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Ficura 1.3: Clasificaciéon de puntos. Cambio en el sistema de coordenadas
[Chol7].

datos que permite clasificarlos con la simple regla: “Los puntos blancos tienen
su componente x < 0 mientras que los negros = > 0.

En este caso el cambio de coordenadas se hizo manualmente, pero si di-
cha busqueda es realizada por un algoritmo, de forma sistematica, probando
los diferentes cambios de coordenadas y utilizando como retroalimentacion el
porcentaje de puntos correctamente clasificados, estariamos haciendo Machine
Learning.

Es decir, el aprendizaje en el contexto de AA se define como una busqueda
automaética -dentro del espacio de hipotesis- de una transformaciéon que convier-
ta los datos en otra representacion maés ttil para la tarea a resolver.

La definicién mas citada se puede encontrar en el libro de Tom M. Mitchell
[Mit97, capitulo 1, p. 2| que reproducimos a continuacion: “Un algoritmo apren-
de de la experiencia F, con respecto a una tarea T y medida de rendimiento
P, si su rendimiento al realizar la tarea T (medido por P) aumenta con la
experiencia F.”

Entre los algoritmos mas conocidos y utilizados en el campo del Aprendiza-
je Automatico podemos mencionar: arboles de decision, algoritmos genéticos,
méquinas de vectores de soporte, algoritmos de agrupamiento -clustering, en

inglés- v redes neuronales. Estas tltimas son las responsables de los grandes
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avances de la tdltima década y con las que trabajaremos en la presente tesina.

El AA surgi6 en los 90 y réapidamente se convirtié en el subcampo mas
popular y exitoso de la Inteligencia Artificial, una tendencia que se potencia
dia a dia por la creciente disponibilidad de datos y el aumento del poder de
computo.

El AA sienta sus bases en la matemaética y la estadistica pero debemos tener
en cuenta que debido a la complejidad de los datos (datasets de millones de
imégenes que consisten en decenas de miles de pixeles cada una) los anélisis
estadisticos clasicos resultan impracticos. Por lo tanto, el Aprendizaje Automa-
tico -y mas aun el Aprendizaje Profundo- son disciplinas practicas donde las

ideas se prueban empiricamente con mayor frecuencia que de manera teérica.

1.1.3. Aprendizaje Profundo (AP)

El Aprendizaje Profundo es un subcampo del AA. Es un nuevo enfoque en el
cual se pone énfasis en aprender sucesivas capas que generan representaciones
cada vez més significativas y con mayor nivel de abstraccion. Ademés, estas
capas se aprenden de manera conjunta, cada una siendo modificada para cumplir
con las necesidades de representacion de la capa superior como asi también las
de la capa inferior.

Muchas veces se encuentran declaraciones como ‘el aprendizaje profundo
modela el funcionamiento de nuestro cerebro”. Esto no es cierto, y si bien las
redes neuronales surgieron con cierta inspiraciéon de la neurociencia, no existe
ninguna evidencia de que el cerebro humano funcione de tal manera, y s6lo ge-
nera confusion para quienes estan comenzando en este campo. Debemos ver al
Aprendizaje Profundo (o Deep Learning) como una familia de modelos y téc-
nicas de AA que explotan el concepto de multiplicidad de capas de abstraccion
previamente mencionado para aprender representaciones a partir de datos.

A la cantidad de capas que componen un determinado modelo se le llama la
profundidad del modelo. Actualmente, existen modelos de decenas (GoogleNet)
e incluso centenas (Microsoft ResNet) de capas.

En la Figura [1.4] se muestra de manera visual como evolucionan estas re-
presentaciones al atravesar las diferentes capas de una red profunda entrenada
para clasificar digitos del dataset MNIST [LC10).

El AP revolucion6 el campo del Aprendizaje Automaéatico con resultados
impresionantes en problemas de percepcion, como la vista y la audicion, que re-
sultan naturales e intuitivos para los humanos pero fueron siempre un problema
de gran complejidad para las computadoras.

En particular, podemos nombrar los siguientes avances:
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FIGURA 1.4: Representaciones en las diferentes capas de una red profunda
aprendidas por un modelo de clasificacién entrenado con datos del dataset
MNIST [LC10] [Chol7].

» (Clasificacion de imagenes a nivel humano, o incluso superior en ciertos

Casos.
= Reconocimiento del habla a nivel casi humano.
» Transcripcion de escritura a nivel casi humano.
= Conduccién auténoma a nivel casi humano.
= Mejora de la traducciéon automaética.
= Conversion de texto a voz.
= Asistentes digitales como Google Now y Amazon Alexa.

= Mejora en la focalizacién de anuncios, utilizada principalmente por Goo-

gle, Baidu y Bing.
= Mejores resultados de biisqueda en la web.
» Capacidad para responder preguntas en lenguaje natural.
= Destreza sobrehumana para jugar Go.

Ademés se contintan expandiendo los usos de estas técnicas a diferentes

campos. En caso de tener éxito, podriamos estar frente a un panorama en el
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cual el AP ayude a los seres humanos en campos como la ciencia, ingenieria,
arte, desarrollo de software, y mas.

El éxito del Aprendizaje Profundo no sélo se debe a la calidad de sus resul-
tados. También facilita la resolucién de problemas debido a que automatiza lo
que siempre fue uno de los pasos mas cruciales del Aprendizaje Automatico: la
ingenieria de caracteristicas -del inglés, feature engineering-.

Las técnicas previas del AA | transformaban los datos de entrada en uno o
dos espacios de representacion sucesivos, generalmente a través de transforma-
ciones simples tales como proyecciones no lineales de alta dimension (SVM) o
arboles de decision. Sin embargo, las representaciones necesarias para problemas
complejos de percepcién como los que hablamos no pueden ser alcanzadas por
dichas técnicas por lo que los ingenieros debian transformar los datos de entrada
previamente de manera que puedan ser procesados por estos algoritmos. A esto
le llamamos ingenieria de caracteristicas. Este pre-procesamiento usualmente
requiere de una nueva solucién para cada problema que se desea resolver.

El AP por otro lado, automatiza este paso, descubriendo automaticamente
las representaciones para los datos de entrada en vez de tener que disenarlas
manualmente, lo que facilita enormemente el flujo de trabajo. Es una carac-
teristica distintiva de AP poder entrenar en general con los datos crudos sin

requerir pre-procesamientos sofisticados.

1.1.4. Formas de aprendizaje automatico
Aprendizaje Supervisado

En el Aprendizaje Supervisado tenemos disponibles un conjunto de pares
(entrada, salida) para utilizar durante la fase de entrenamiento de nuestro al-
goritmo. Un ejemplo muy utilizado para explicar este tipo de problemas es el
de reconocimiento de escritura. En este caso, nuestros pares (entrada, salida)
se corresponden con imagenes de digitos escritos a mano como entrada y la
etiqueta correcta para dicho digito como salida. Justamente se lo llama Apren-
dizaje Supervisado porque se puede pensar como un proceso donde un “maestro”
supervisa el proceso de aprendizaje. El algoritmo produce una salida y se la com-
para con la respuesta correcta que ya conocemos, ajustando el algoritmo hasta
obtener un desempeno aceptable.

Asi, nuestro algoritmo puede descubrir los diferentes patrones que asocian
una imagen con su etiqueta. O bien, en el caso general, aprender una funciéon

que asocie las entradas con su correspondientes salidas. El objetivo es que esta
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funcién luego nos sirva para predecir las salidas sobre un nuevo conjunto de
entradas nunca antes visto.

Sin embargo, existe una tarea previa crucial: s6lo podemos utilizar algorit-
mos de aprendizaje supervisado si disponemos de un gran dataset previamente
etiquetado de manera correcta, lo que significa que en algiin punto un humano
debe clasificar todas las imagenes disponibles en dicho dataset de entrenamiento.
Este es un trabajo laborioso y en muchos casos inviable, pero cuando los datos
existen, los algoritmos de aprendizaje supervisado pueden ser extremadamente
efectivos en una amplia gama de tareas.

Los algoritmos de Aprendizaje Supervisado se pueden dividir en 2 subgrupos:
regresion y clasificacion.

En un problema de regresion se intenta estimar o predecir un valor conti-
nuo. ;Cual seré el valor de una determinada accién de bolsa dentro de un mes?
. Cuél es el precio de una casa en una determinada ciudad/barrio? ;Cuantos de
nuestros clientes se irdn a un competidor este ano? Estos son ejemplos de pre-
guntas que caerian en el campo de la regresion. Para resolver estos problemas
en un marco de aprendizaje supervisado, recopilariamos ejemplos anteriores de
pares de entrada/salida de “respuestas correctas” que tratan el mismo problema.
Como entradas, identificariamos las caracteristicas que creemos que son predic-
tivas de los resultados que deseamos predecir. Por ejemplo, para responder la
primer pregunta podriamos recopilar los valores historicos de la acciéon en cues-
tion y generar ventanas de una determinada longitud como entrada, junto con
el valor siguiente a dicha ventana como salida.

En un problema de clasificacion, en cambio, se trata de asignar etiquetas
discretas a las que llamamos clases en vez de predecir un valor continuo. El
caso mas simple es el de clasificacion binaria: ; Tiene un paciente determinado la
enfermedad x? ; Es un email spam o no? Por otro lado, el ejemplo de clasificacion
de digitos antes mencionado es un problema donde debemos asignar una de
entre k categorias. En muchos casos, estos problemas se pueden pensar como
un conjunto de clasificadores de la forma: detector-0, detector-1,..., detector-k

donde se devuelve la etiqueta cuyo clasificador tiene la mayor certeza.

Aprendizaje No Supervisado

En el caso del Aprendizaje No Supervisado disponemos tnicamente de datos
de entrada, sin ninguna informacion de la salida correcta. El objetivo es modelar
la estructura subyacente o la distribucion de los datos para aprender més sobre

ellos.
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Se le llama “no supervisado” pues, a diferencia del caso anterior, no existen
“respuestas correctas” y por lo tanto, el algoritmo no es guiado sino que debe
descubrir la estructura propia del dataset por sus propios medios.

Podemos identificar los siguientes problemas dentro de este grupo:

» Agrupamiento — o clustering: Por ejemplo, cuando se desea descubrir
las agrupaciones inherentes en los datos, como la agrupacion de clientes
mediante el comportamiento de compra. Entre los algoritmos mas cono-
cidos para clustering podemos mencionar k-means y agrupamiento jerar-

quico.

= Asociaciéon: Descubrir reglas que describan grandes porciones de los da-
tos, como por ejemplo: “las personas que compran X también tienden a

comprar Y. Un ejemplo es el Algoritmo apriori.

= Modelos Generativos: Todos los tipos de modelos generativos tienen
como objetivo aprender —de manera explicita o implicita— la verdadera dis-
tribucion de los datos del conjunto de entrenamiento para generar nuevos
ejemplos con algunas variaciones. En este grupo se destacan algoritmos

como Variational Autoencoders (VAE) y Generative Adversarial Networks
(GAN).

Aprendizaje Semi-supervisado

Por ultimo tenemos el Aprendizaje Semi-supervisado. En estos tipos de pro-
blemas generalmente disponemos de una gran cantidad de datos de entrada pero
solo disponemos de las salidas correctas para un pequeno subconjunto de los
mismos.

Por ejemplo, una gran biblioteca de imagenes donde s6lo algunas de ellas
estan correctamente etiquetadas.

Muchos problemas del mundo real se incluyen en esta categoria debido al
hecho ya mencionado sobre el costo de etiquetar un dataset completo (a veces
incluso siendo necesarios expertos del area), mientras que los datos sin etiquetas
pueden ser recopilados y almacenados de forma sencilla y barata.

Por lo tanto, podemos usar aprendizaje no supervisado para descubrir la
estructura subyacente en los datos de entrada, y luego utilizar los datos etique-
tados para mejorar nuestro predictor. Por ejemplo, en |Leel3|, utilizan un algo-
ritmo no supervisado para hacer las mejores predicciones posibles sobre ejemplos
no etiquetados, retro-alimentan esos resultados en el algoritmo de aprendizaje
supervisado como datos de entrenamiento y luego utilizan el modelo para hacer

predicciones sobre nuevos datos nunca vistos.
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1.2. Redes Neuronales

Habiendo explicado las relaciones entre los diferentes subcampos de la In-
teligencia Artificial, veamos con mayor profundidad de qué se tratan las Redes
Neuronales.

Las subsecciones 1 a 4 (incluida) estan basadas en el libro Machine Learning
de Tom M. Mitchel [Mit97, capitulo 4]. En las mismas, se repasan conceptos
clasicos de redes neuronales pero que son de relevancia para los métodos actua-
les.

Las redes neuronales artificiales estan compuestas de un gran conjunto de
unidades simples densamente interconectadas. Cada una de estas unidades toma
un determinado nimero de entradas de valores reales (posiblemente la salida de
unidades previas) y produce un tnico valor real de salida (que podria convertirse

en entrada para otras unidades).

1.2.1. Perceptrones

Uno de los primeros tipos de redes neuronales estaban basados en unidades
llamadas perceptrones. Estos toman un vector de valores reales como entrada,
calculan una combinaciéon lineal de dichos valores y producen un 1 como sa-
lida si el resultado es mayor a determinado umbral, o -1 en caso contrario.
Més precisamente, dado un vector de entrada n-dimensional x1, ..., x,, la salida

o(z1, ..., ;) calculada por el perceptron es:

1 Si wo + wyxy + weky + ... + wpx, >0
(1, .oy Ty) = _
-1 caso contrario

donde cada w; es una constante real, o peso, que determina cuanto contribuye
la entrada z; a la salida producida por el perceptron. Notar que el valor (—wy)
es el umbral que la sumatoria wyx; + woxs + ... + w,x, debe superar para
que la salida del perceptron sea 1. Para simplificar la notacién, muchos autores
introducen una constante de entrada adicional zqg = 1 que nos permite escribir
la inecuacion anterior de la forma >  w;z; > 0, o en forma vectorial -z > 0,
dando como resultado:

o(Z) = sgn(w - )

donde

W) 1 sty >0
sgnly) =
—1 caso contrario
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Por lo tanto, el espacio de hipotesis considerado al entrenar un perceptron

es el conjunto de todos los posibles vectores de pesos de valores reales:

{H = @|w € RV}

{nfﬁw.x.:-o
o= =

-1 otherwise

FIGURA 1.5: Representacion grafica de un perceptron [Mit97].

Podemos entender al perceptréon como un hiperplano partiendo un espacio
n-dimensional de manera que produce una salida igual a 1 para instancias que se
encuentran a un lado del hiperplano, y -1 al otro. Por este motivo, la efectividad
de un perceptréon de una tnica capa -del inglés, single layer perceptron- esté
limitada a conjuntos de datos linealmente separables.

Una manera de entrenar estas unidades es partir de pesos aleatorios, aplicar
iterativamente el perceptron a los datos de entrada, y modificar los pesos cuando
éstos son clasificados erroneamente. Este proceso iterativo se repite hasta que
el perceptron clasifica todos los ejemplos de manera correcta. En cada paso, los

pesos son modificados de la siguiente forma:

donde
Aw; = n(t — o)x;

t es el valor deseado a la salida del perceptréon para la entrada z, o es el
generado por el perceptréon, y n es una constante positiva llamada [earning
rate. El rol del learning rate es moderar la magnitud de cambio de los pesos
en cada iteracion. Se usan valores pequenos, generalmente entre le™3 y 0,1.
Aunque existen algoritmos mas complejos donde éste valor varia durante el
entrenamiento. La optimizacion del learning rate se realiza de manera empirica.

Se puede probar que el procedimiento anterior converge en un ntmero finito
de pasos a un vector de pesos que clasifica correctamente todos los ejemplos,

siempre y cuando dichos ejemplos sean linealmente separables y se utilice un 7
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suficientemente pequeno, ver [New69|. Si los datos no son linealmente separa-

bles, no se puede asegurar la convergencia.

1.2.2. Descenso por gradiente

Sin embargo, en el caso donde los ejemplos no son linealmente separables,
la convergencia no esta asegurada al utilizar la regla de actualizacién de pesos
recién presentada. Para solucionar este problema se utiliza la llamada delta rule.
Cuando los ejemplos no son linealmente separables, esta regla de actualizacion
converge a la mejor aproximaciéon posible del objetivo.

La idea fundamental en la que se basa es realizar un descenso por gradiente
para buscar en el espacio de hipotesis de vectores de pesos los que mejor se
adapten a los ejemplos de entrenamiento. Esta regla es muy importante porque
sienta las bases para el algoritmo de backpropagation, el cual se utiliza para
entrenar redes neuronales con miiltiples capas intermedias.

Para explicar la delta rule, consideremos el entrenamiento de un perceptron
sin umbral, también llamado unidad o neurona lineal para la cual su salida o
esta dada por: o(Z) = o - Z. Ademaés, especifiquemos una medida para el error

de entrenamiento de una determinada hipotesis:

E(w) = %Z(td — 04)° (1.1)

deD

donde D es el conjunto de ejemplos de entrenamiento, t4 es el valor objetivo
y o4 es la salida de la unidad lineal para el ejemplo d. Notar que el error
estd parametrizado por el vector de pesos W ya que las salidas oy dependen
de dicho vector. Obviamente este error también depende de los ejemplos de
entrenamiento, pero suponemos que los mismos no cambian por lo cual no es
necesario expresar el error en término de los mismos.

Para entender el algoritmo de descenso por gradiente es de gran ayuda vi-
sualizar el espacio de hipotesis de los posibles vectores de pesos y su error E
asociado, como se presentan en la Figura 1.6

Asi, la técnica de descenso por gradiente determina el vector de pesos que
minimiza el error F, comenzando con un vector aleatorio de pesos, y actuali-
zandolo iterativamente. En cada actualizacion el vector de pesos se mueve en la
direcciéon de mayor descenso del error hasta encontrar el minimo global.

Para encontrar esta direccion de mayor descenso del error calculamos la
derivada del error E con respecto a cada una de las componentes del vector .

Este vector de derivadas recibe el nombre de gradiente de E con respecto a w
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F1GURA 1.6: Error para las diferentes hipotesis, considerando una unidad
lineal con 2 pesos wgy y wi. El espacio de hipétesis es el plano wg, w; mientras
que el eje vertical indica el error para dichos valores de pesos. La flecha marca

la direcciéon de mayor descenso del error para el vector de pesos \\

y se simboliza V E ().

OE OF oFE

owy Ow,’ 7 Ow,

VE(w@) =

Si interpretamos V E(w) como un vector en el espacio de pesos, se corresponde
con la direcciéon que produce el mayor ascenso en el error F, por lo que la
negaciéon del mismo nos da la direccion de mayor disminucion del error. Por lo

tanto, la regla de actualizaciéon de pesos esta dada por:

W+ Aw

g
1

donde
AW = —nVE(W)

siendo 7 el learning rate.

Considerando cada uno de los componentes por separado, tenemos:

donde
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oF
Aw; = — 1.2
wi = =N (1.2)
quedando claro que la direccion 6ptima de reduccion del error se logra alterando
9E

cada componente w; de @ en proporcion a 2£. Veamos el calculo de este tltimo
7

ow
valor:

oF 01
= > (ta—o0a)

deD
1 0
) Z ow; (ba - Od)Q
deD t
1 0
=3 deZDQ(td - Od)c‘)wi (ta — 0a) (1.3)
0 L
= dEZD@d — Od) awl (td —Ww - xd)
oF
S > (ta = 0a)(~ia)
Y deD

donde z;; es la componente i del ejemplo de entrenamiento d. Substituyendo
la ecuacion [1.3] en la ecuacion [I.2] obtenemos la regla para la actualizacion de

pesos

Aw; =1 Z(td — 04)Tig (1.4)

deD
Resumiendo, el algoritmo de descenso por gradiente para el entrenamiento

de unidades lineales esta compuesto por los siguientes pasos:
= Se selecciona un vector aleatorio de pesos inicial.
= Se aplica la unidad lineal a todos los ejemplos de entrenamiento.

= Se computa Aw; para cada uno de las componentes del vector de pesos,

de acuerdo a la ecuacion [[L4
= Se actualiza cada uno de los pesos w;, suméndoles Aw;.
» Se repite este procedimiento hasta la convergencia (o hasta la condicion

de terminacion).

1.2.3. Descenso por gradiente estocastico

Las principales dificultades practicas al aplicar descenso por gradiente son:
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1. La convergencia a un minimo local puede ser lenta en ciertas ocasiones.

2. Si hay maultiples minimos locales en la superficie del error, no existen

garantias de que se encontrard un minimo global.

Una modificaciéon muy utilizada del algoritmo de descenso por gradiente es
el llamado descenso por gradiente estocdstico o SGD, del inglés. Mientras que
la regla de actualizaciéon dada en la ecuacion computa Aw; considerando
todos los ejemplos en el conjunto D, la idea central detras de SGD es realizar
la actualizacion de pesos considerando tnicamente un ejemplo seleccionado al
azar en el conjunto D, de aqui el nombre estocdstico. Asi, si se utiliza un valor
suficientemente pequeno para 7, SGD puede aproximar el algoritmo de descenso
por gradiente de manera eficiente.

Por lo tanto, las diferencias fundamentales entre estos dos algoritmos son:

= En el algoritmo estandar, el error se calcula mediante una sumatoria sobre
todos los ejemplos antes de realizar la actualizacion de pesos. Mientras
que en SGD los pesos se actualizan luego de analizar cada ejemplo de

entrenamiento.

= Esta sumatoria sobre todos los ejemplos tiene un costo computacional
muchisimo mayor para cada actualizacion de pesos. Por otro lado, debido
a que utiliza el verdadero gradiente, el algoritmo clésico puede ser utilizado

con un 7 mayor.

= Ante la existencia de multiples minimos locales en la superficie del error,
SGD tiene menor probabilidad de quedar atrapado en los mismos ya que
actualiza los pesos utilizando el gradiente con respecto a un ejemplo par-

ticular en cada paso.

Una tercera variacion de este algoritmo, que resulta ser la méas utilizada en
la practica, es el mini-batch SGD. Se trata de un punto intermedio entre los dos
algoritmos anteriores donde se utiliza un subconjunto pequeno, generalmente
entre 10 y 1000 ejemplos de entrenamiento, seleccionados al azar para realizar

la actualizaciéon de pesos en cada paso.

1.2.4. Redes Multicapa adecuadas para el Algoritmo Back-
propagation

Como se explico en la seccion [1.2.1) un simple perceptron solo puede repre-

sentar una superficie de decision lineal, por lo que su efectividad esta limitada
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a datos linealmente separables. Por el contrario, el tipo de redes multicapa que
se pueden obtener utilizando el algoritmo de Backpropagation son capaces de
representar una gran variedad de superficies de decision no lineales y complejas,

como la que se observa en la Figura[1.7]

© head
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FIGURA 1.7: Regiones de decision no lineales (derecha) para una red neuronal
multicapa (izquierda). La red fue entrenada para reconocer entre la
pronunciacién de 10 palabras similares. La entrada de la red consiste de 2
valores, F1 y F2, obtenidos de un analisis espectral de dichas pronunciaciones.
Los distintos puntos que componen las diferentes regiones se corresponden con
datos de test que no fueron utilizados para el entrenamiento de la red [Mit97].

. Qué tipo de unidades se deben usar para la construccion de dichas redes
neuronales multicapa? Podriamos sentirnos tentados de elegir las unidades li-
neales presentadas en la seccion [I.2.2] para las cuales ya tenemos una regla de
actualizacion utilizando el descenso por gradiente. El problema radica en que
la combinacién de sucesivas capas de unidades lineales también producen una
separacion lineal.

Otra opcion seria utilizar el perceptron, pero dicha funcién tiene una res-
puesta discreta (basada en el umbral) y por lo tanto su derivada es cero en
cualquier punto, lo que la hace no apta para utilizarla con el método de des-
censo por gradiente. Ademaés, otro problema presente en los perceptrones es su
inestabilidad, dado que un pequeno cambio en los pesos de un perceptron de la
red puede causar que la salida del mismo cambie rotundamente, de -1 a 1.

Necesitamos una unidad cuya salida sea una funcién no lineal de su entra-
da, y sea diferenciable en todo su dominio. Una solucién que se encontrd es
utilizar la funcion o unidad sigmoide, la cual tiene forma de “S”, es continua y
diferenciable y aplica un umbral tal como lo hace el perceptréon. Podemos ver
una representacion grafica de dicha unidad en la Figura [1.8]

Tal como el perceptréon, se computa una combinacion lineal de la entrada y

luego se aplica un umbral al resultado. Sin embargo, la diferencia reside en que
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0 = G(net) = et
1+e

FI1GURA 1.8: Unidad Sigmoide [Mit97].

la salida es continua. Mas precisamente la salida o se computa:

donde

W =1

La funcién o es la que recibe el nombre de funcién sigmoide, o también,
funcion logistica. Notar que su conjunto de imagen es el intervalo (0,1), y se
trata de una funcién monotona creciente. La funcién sigmoide tiene la particu-
laridad de que su derivada se expresa sencillamente en términos de su salida,
en particular: 8‘;—2’) =o(y) - (1—0(y)).

Otras funciones diferenciables se suelen utilizar en lugar de o. Por ejemplo, el
término e~¥ a veces es reemplazado por e *¥ donde k es una constante positiva
que determina la pendiente del umbral. Otras funciones muy usadas son tanh y
ReLU (z) = méx(z,0). Siendo esta ultima, o variantes de la misma, el estandar

a utilizar en la actualidad.

1.2.5. Algoritmo Backpropagation

El algoritmo de Backpropagation permite aprender los pesos adecuados para
redes neuronales multicapa. Utiliza el método de descenso por gradiente para
minimizar el error determinado por la funcién de costo entre la salida de la red
y los valores objetivo.

El problema que enfrenta este algoritmo es encontrar los valores adecuados
para los parametros de la red entre un inmenso espacio de posibles hipotesis
definido por todos los valores reales que puede tomar cada uno de los pesos
asociados a las neuronas que componen la red. Esta btisqueda se puede visualizar
de manera similar a la Figura con ciertas diferencias como la posibilidad de

tener multiples neuronas de salida que dan lugar a una funcién de error de la
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forma:

E(w) = %Z Z (tha — Ora)®

deD k&coutputs

donde outputs es el conjunto de neuronas de salida de la red y tpq v ogg son
el valor objetivo y el valor de salida producido por la red (dadas las funciones
de activacion en cada nodo), respectivamente, asociados a la k-ésima unidad de
salida y ejemplo de entrenamiento d. La superficie del error en estos casos de
redes neuronales con gran cantidad de pesos se encuentran en espacios de muy
alta dimensionalidad, més especificamente, una dimensién por cada peso de la
red.

Otra diferencia importante es que en el caso de redes multicapa, la superficie
del error puede contener miltiples puntos de ensilladura. Lamentablemente,
esto implica que el gradiente es igual a cero en dichos puntos, estancando el
entrenamiento. Por este motivo existen algoritmos de descenso por gradiente
més especializados como Adam [KB14] que intentan resolver este problema.

Para la explicacion del algoritmo, consideraremos el caso més simple con una
Unica neurona de entrada, una de salida y 2 capas intermedias con 2 neuronas
cada una. Por otro lado, cada ejemplo de entrenamiento es un par de la forma
(Tinput, Ytarget), donde T, es el vector de valores de entrada e yigrger €s el
valor objetivo en la salida de la red. El optimizador utilizado sera Descenso por

Gradiente Estocastico.

1. Pardmetros de la red: Todas las neuronas de capas vecinas estan co-

nectadas por medio de los pesos w;;, que constituyen los pardmetros de la
red.

2. Funcién de activacion: Cada uno de los nodos de la red tiene una
entrada x, una funcién de activacion f(x) y una salida y = f(z). Como

explicamos anteriormente, f(z) debe ser una funcion no lineal.

La funcién que utilizaremos para la explicacion es la funciéon sigmoide:

flz) = 1+i*x‘

3. Funcién de costo: El objetivo del algoritmo es aprender los pesos ade-
cuados para la red de manera automética a partir de los datos, de forma
que la salida producida Yoy €sté lo mas cerca posible al valor objetivo

Ytarget Para todas las posibles entradas @ppu:-

Para tener una medida cuantitativa de nuestro objetivo, usamos la funcion

de costo E. Una eleccion muy comiin es usar la funciéon dada en la ecuaciéon

L1l
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4. Propagaciéon hacia adelante: Primero, tomamos un ejemplo de entre-

namiento (Tinput; Yarget) y 10 introducimos en la red. Para mantener la
consistencia entre los diferentes nodos, consideramos las neuronas de en-
trada como cualquier otra neurona de la red, con la diferencia de que la

funcion de activacion es la identidad, de manera que y; = Zinpus-
Una representacion esqueméatica de la red se observa en la Figura |1.9a]

Continuamos la propagacion hacia la primer capa de la red. Tomando las
salidas y de los nodos anteriores y usando los pesos para calcular la nueva
entrada al nodo correspondiente en la primer capa: r; = Ziein( ) Wil +
b; donde in(j) son las salidas de los nodos de la capa anterior. Luego,

calculamos su salida y; usando la funcién de activacion (ver Figura [1.9bj).

Continuamos con este mismo procedimiento hasta obtener la salida final
de la red.

. Derivada del error: El algoritmo de backpropagation decide cuanto ac-

tualizar cada peso de la red comparando la salida obtenida con la salida

deseada para un ejemplo particular. Para esto, necesitamos calcular como

cambia el error con respecto a cada peso %. Una vez obtenidas las deri-
ij

vadas, podemos actualizar los pesos mediante la regla: w;; = w;; — n%,
ij

donde n es el learning rate ya explicado.

Para el calculo de % debemos mantener, para cada nodo dos derivadas
ij
adicionales (ver Figura [1.9¢):

= Como cambia el error con respecto a la entrada de dicho nodo:

5B

= Como cambia el error con respecto a la salida de dicho nodo: 5y

. Back propagation — Propagacion hacia atras: Habiendo calculado

la salida para un ejemplo de entrenamiento, calculamos la derivada del
error con respecto a dicha salida. Dada nuestra funciéon de costo, y con-
siderando este tnico ejemplo, tenemos: E = %(youtput — ymget)Q, y por lo

)
’ 0You tput

tanto = Youtput — Ytarget-

Ahora, calculamos *~ mediante la regla de la cadena:

oy okr ) oF
=250 = 2 f(a)

bz oy Ox @

considerando que = f(z) = f(x)(1 — f(z)) siendo f la funcién sigmoide.

Asi, teniendo la derivada del error con respecto a la entrada de un deter-

minado nodo, podemos ahora calcular la derivada del error con respecto
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a los pesos involucrados en dicha entrada (ver Figura [1.9d]):

oF . 51’]'
(5(,1‘7',]' N 511]1']'

=i

Para cerrar el ciclo, usando la regla de la cadena nuevamente podemos
obtener ‘;—5 de la capa anterior (ver Figura [1.9d)):

or 0T
Sy 25 T Z)wm‘

0y
j€out(z) Y jEout(i

Lo tinico que resta es repetir este procedimiento hasta haber calculado

todas las derivadas del error.

1.2.6. Optimizador Adam

Todas las secciones anteriores fueron explicadas utilizando el algoritmo de
Descenso por Gradiente debido a que éste es el algoritmo que dio origen a las re-
des neuronales artificiales. Sin embargo, en la practica generalmente se utilizan
otros algoritmos que se basan en la misma idea pero lo extienden con particu-
laridades que los hacen mas eficientes. Entre ellos se pueden mencionar: Mo-
mentum, Nesterov Accelerated Gradient, Adagrad, Adadelta, RMSprop, Adam,
AdaMax y Nadam.

En la presente tesina utilizamos Adam, y por lo tanto, lo explicaremos con
més detalle. Existe un excelente trabajo comparando todos estos algoritmos
realizado por Sebastian Ruder: An overview of gradient descent optimization
algorithms [Rud16].

El algoritmo original de descenso por gradiente utiliza un tnico learning rate
para todas las actualizaciones de pesos y éste no cambia durante el entrenamien-
to. En Adam, por el contrario, se mantiene un learning rate para cada peso (o
parametro) de la red, los cuales se van adaptando de manera independiente a
medida que transcurre el entrenamiento.

Los autores expresan que Adam combina las ventajas de otras dos extensio-

nes del descenso por gradiente estocéstico, en particular:

» Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad) el cual mantiene un lear-
ning rate por parametro que mejora el rendimiento en problemas con

gradientes dispersos.

» Root Mean Square Propagation (RMSProp) también utiliza un

learning rate por peso, pero en este caso es adaptado segtin la media de los



20

Capitulo 1. Marco Tedrico
307 37
X6
N

(A) Representacion esquematica de la red

®
®
AR
/N
/ N\
wes \ "
dE/dw dE/dw

/Y

Nowaz wi

dE/dw  dE/dw

D-

(¢) Célculo de las derivadas.

(B) Propagacion hacia adelante.

®
.
i

™

i\
W24 W35
- dEfdw dElw  dEfdw

dE/dy2 dEdys
dElde dEldx
L4 A

N wiz wis

dE/dw  dEfdw

(D) Propagacion hacia atras.

FiGURA 1.9: Visualizacion del Algoritmo Backpropagation \\

valores recientes de los gradientes para dicho peso de la red (ej: cuan rapido
estd cambiando) por lo que resulta util en problemas no estacionarios o
aprendizaje automatico en linea (online machine learning).

En vez de adaptar el learning rate basado en el primer momento (la media)

como en RMSProp, Adam también utiliza el segundo momento (la varianza) de
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los gradientes.
Especificamente, el algoritmo calcula una media moévil con decaimiento ex-
ponencial del gradiente (g;) y del gradiente al cuadrado (g?), y los parametros

b1y Ba controlan su tasas de decaimiento:
my = Bimy—1 + (1 — B1)gs

vy = Bovy_1 + (1 — B2)g?

Los valores recomendados por los autores para [; y [ son 0,9 y 0,999,
respectivamente.

El valor inicial de las medias moviles (vectores de ceros) y los valores (3 y
Po cercanos a 1 (recomendado) dan como resultado un sesgo de las estimaciones
de momento hacia cero. Esto se soluciona calculando las siguientes estimaciones

corregidas por sesgo:

. my
my = 1_—5{

N Uy
RIS

Asi, la regla de actualizacion de pesos queda:

n .

—MmM
\/ﬁt—i—é K

con un valor recomendado para € = 1078,

Ouy1 = 0, —

1.3. Redes Neuronales Convolucionales

Veamos ahora un tipo mas especifico de Redes Neuronales: las Redes Neu-
ronales Convolucionales. Estas reciben su nombre por estar compuestas princi-
palmente por capas convolucionales en vez de capas completamente conectadas.

Cabe aclarar que estas redes son usadas principalmente en el campo de reco-
nocimiento de patrones en imagenes lo cual nos permite adaptar la arquitectura
de red utilizada para explotar las caracteristicas propias de este dominio y ade-
més reducir el nimero de pardmetros que deben ser aprendidos.

Una de las principales limitaciones de las redes con capas completamente
conectadas es su complejidad computacional para procesar imagenes. Por ejem-
plo, al trabajar con un dataset de imégenes RGB de 64 pixeles por 64 pixeles, el
ntmero de pesos para cada neurona de la primer capa completamente conectada
es de 64 x 64 x 3 = 12288. Por otro lado, utilizando una capa convolucional con

un filtro o kernel de 5 x 5 nos da un total de 75 = 5 x 5 x 3 pesos por neurona.
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1.3.1. Capas convolucionales

Mientras que las capas densas o completamente conectadas aprenden pa-
trones globales de sus datos entrada (ej: para el dataset MNIST, patrones que
involucran todos los pixeles en conjunto), las capas convolucionales aprenden
patrones locales (en el caso de imagenes: patrones en pequenas ventanas de la

imagen de entrada, como en la Figura|1.10)).

Rl . F
F1icUrA 1.10: Las imagenes se descomponen en patrones locales como bordes,
texturas, etc [Chol7].

Esta forma de procesar la entrada tiene propiedades interesantes:

= Los patrones aprendidos no dependen de la ubicacién del objeto
en la imagen (translation invariant). Al aprender un determinado pa-
tron en la esquina inferior derecha de la imagen, la RNC puede reconocerlo

en cualquier parte, por ejemplo, en la esquina superior izquierda.

» Se aprenden jerarquias espaciales de patrones (Figura . Una
primer capa de convolucién aprende patrones locales pequenos como bor-
des o texturas, la siguiente capa aprende patrones més complejos compues-
tos de los anteriores y asi sucesivamente hasta llegar a la representacion

97 L

abstracta como ser “gato”, “perro” o “digito 0”.

Las convoluciones operan sobre tensores 3D, llamados feature maps, que
poseen dos ejes espaciales (ancho y alto) y un eje de profundidad, también
denominado canales.

La operacion de convolucion extrae fragmentos o parches del feature map de
entrada y aplica la misma transformaciéon a todos los parches, produciendo un
nuevo feature map de salida, el cual también es un tensor 3D. Su profundidad
o cantidad de canales es un parametro de la capa de convolucion, y en este

caso ya no se corresponde con los canales RGB de una imagen sino que se los
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FiGURA 1.11: El mundo visual forma una jerarquia espacial de modulos
visuales: los bordes locales se combinan en objetos como ojos u orejas, que a
su vez se combinan en conceptos de alto nivel como “gato” |[Chol7].

llama filtros. Estos filtros pueden codificar diferentes aspectos de la imagen de

entrada, como por ejemplo, el concepto de “existe un rostro en la imagen”.
Para explicar la transformacién mencionada, restrinjamos el tensor de en-

trada a una imagen de 1 canal, es decir, escala de grises y supongamos que

tenemos un kernel 3 x 3 con los valores:

0 -1]0
-115 | -1
0 1-110

Por cada bloque de 3 x 3 pixeles de la imagen de entrada, multiplicamos
cada pixel por la entrada correspondiente del kernel y luego sumamos los re-
sultados. Esa suma se convierte en un nuevo pixel en la imagen de salida. Este
procedimiento se puede observar en la Figura|l.12

En el caso de una imagen de entrada con miltiples canales, supongamos
3, se realiza el mismo procedimiento y las 3 sumas resultantes son adicionadas
nuevamente para generar el valor final.

Las capas de convolucién tienen 2 parametros principales:

» Tamano del filtro o kernel. Los valores més usados son 3 x 3 0 5 x 5.

» Profundidad del feature map de salida. Corresponde a la cantidad
de filtros producidos por la capa de convoluciéon y como dijimos es un

parametro arbitrario.

Especificamente, el proceso de convolucion consiste en deslizar el kernel,

supongamos de un tamano 3 X 3, sobre el tensor 3D de entrada y calculando,
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FicuraA 1.12: Convolucion entre la imagen en escala de grises y el kernel antes
descripto. En este caso, el kernel es un caso particular para aumentar la
nitidez |[Pow1§].

en cada posible ubicacion, la transformacion recientemente explicada entre el
kernel y el parche de la imagen, generando un nuevo vector 1D de dimension
(cantidad _de_ filtros, ). Todo estos vectores se re-ensamblan para formar el
feature map de salida. Las ubicaciones espaciales se mantienen entre el feature
map de entrada y de salida, es decir, la porcion inferior-derecha de la salida
contiene informaciéon de la porciéon inferior-derecha de la entrada. Este proceso
se detalla en la Figura[1.13

El ancho y alto del feature map de salida puede diferir del de entrada por 2

razones principales:

= La propia operacién de convolucion genera, como dijimos, salidas de di-
mension (cantidad _de filtros,) a partir de entradas de 3 x 3 0 5 x 5,
segun la configuraciéon. Una forma de mantener la dimensionalidad del

volumen de entrada es mediante el uso de padding.

= El uso de strides mayores a 1.

Padding

Considerando una entrada de 5 x 5, existen 9 formas distintas de cen-
trar una ventana de 3 x 3 (Figura por lo que la salida serd de 3 x 3 X
cantidad_de  filtros.

Para mantener el ancho/alto en la salida al igual que en la entrada podemos
utilizar padding. El padding o zero-padding consiste en agregar columnas y filas
de ceros en los bordes de la imagen de entrada aumentando su dimensionalidad.

De esta forma, si agregamos un padding de 1, las maneras posibles de centrar
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FIGURA 1.13: Cémo funciona el proceso de convoluciéon [Chol7).

una ventana de 3 x 3 aumentan a 25, por lo que la capa de convoluciéon no altera
la dimensionalidad del volumen de entrada (Figura|1.15)).

FiGUrA 1.14: Posibilidades para centrar una ventana de 3 x 3 en un feature

map de entrada de 5 x 5 |[Chol7|.

Strides

El otro factor que influye en la dimensién de salida es la nociéon de strides.
Hasta ahora hemos asumido que todos los parches son contiguos pero la distan-
cia entre ventanas vecinas es un parametro de la convolucion, llamado stride y

cuyo valor por defecto es 1.
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F1cURA 1.15: Agregando padding al feature map de entrada \\

En la Figura [I.16] se observa una convolucién con tamarnio de kernel 3 x 3
y stride = 2. Esto se traduce en un feature map cuyas dimensiones de ancho
y alto son reducidas a la mitad (ademas de la reduccion propia al proceso de

convolucion). Concretamente, la dimension de salida es:

W -K+2P

© S

+1

donde O es el ancho/alto de salida, W es el ancho/alto de entrada, K es el
tamano del kernel, P el padding aplicado y S el valor de stride.

FIGURA 1.16: Convoluciéon con stride = 2 |Chol7].

En la practica, para reducir la dimensionalidad de los volimenes de salida

se suelen usar capas de pooling que veremos a continuacion.

1.3.2. Capas de pooling

La capa de pooling mas utilizada en la practica es Max Pooling. La trans-
formacion realizada por esta capa es muy simple, su funcionamiento se puede
observar en la Figura [1.17] Basicamente, al igual que la convolucién consiste
en tomar parches del volumen de entrada y devolver el maximo valor en cada
canal. Generalmente se utiliza un tamano de kernel de 2 x 2 y stride = 2 lo que
reduce la dimensionalidad de los feature maps a la mitad.

. Por qué reducir la dimensionalidad de los feature maps?
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Una de las razones principales es reducir la cantidad pesos a procesar en
las etapas finales de la red. Como veremos en la préoxima secciéon, una practica
muy comin es utilizar capas completamente conectadas luego de bloques de
capas convolucionales. Si nuestra tltima capa convolucional devuelve 64 filtros
de 22 x 22 y aplicamos una capa completamente conectada de 512 neuronas,
nos da como resultado 22 x 22 x 64 x 512 ~ 15,8 millones de pesos solo en esta
conexion.

El otro motivo es generar jerarquias espaciales de filtros haciendo que las
sucesivas capas convolucionales consideren ventanas cada vez mas grandes con
respecto a la entrada original de la red. Si por ejemplo aplicamos 3 capas con-
volucionales sucesivas sin ninguna capa de Max Pooling en el medio, cada una
con tamano de kernel 3 x 3 y stride = 1, las ventanas de 3 x 3 en la tltima
capa soOlo tendran informacion proveniente de una ventana de 7 x 7 con respec-
to a la imagen original (imagine tener que clasificar digitos considerando so6lo
ventanas de 7 x 7 pixeles). Necesitamos que los filtros generados por la tltima
capa contengan informacion que abarque la totalidad de la imagen original.

Ademas de Max Pooling, este tipo de capas puede aplicar otras funciones,
como Awverage Pooling o L2-norm Pooling. Sin embargo, en la practica general-
mente se utiliza Max Pooling ya que es la que ha demostrado mejores resultados,

y también, aunque en menor medida, Average Pooling.

Single depth slice

| (. 2 | 4
max pool with 2x2 filters
SNREN 7 | 8 and stride 2 6 | 8
3 | 2 IS Ea 314
1 | 2 [l
y

FIGURA 1.17: Capa de Maz Pooling con filtros de 2 x 2 y stride = 2 |[Karl§|.

1.3.3. Arquitectura cominmente utilizada

Una arquitectura muy utilizada al construir una Red Neuronal Convolucio-
nal (RNC) es apilar bloques de 2 o 3 capas convolucionales seguidas por una
capa de pooling, y al final una serie de capas completamente conectadas, tal
como se observa en la Figura
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FiGura 1.18: Ejemplo de arquitectura muy utilizada para una RNC [Sah18].

1.4. Redes Adversarias Generativas

Pasemos ahora a analizar otro tipo distinto de Redes Neuronales: las Redes
Adversarias Generativas, mas comtunmente conocidas por su nombre en inglés
Generative Adversarial Networks (GAN).

Primero, veamos como funcionan los algoritmos generativos, y para ello re-
sulta util compararlos con algoritmos discriminativos.

Los algoritmos discriminativos clasifican datos de entrada, es decir, dadas
las caracteristicas de un ejemplo determinado, predicen una etiqueta o catego-
ria a la cual pertenece dicho ejemplo. Por ejemplo, dadas las palabras de un
email, un algoritmo discriminativo inferira si es spam o no_ spam. Estas son
las posibles categorias y el conjunto de palabras que componen el email son
sus caracteristicas. Mateméaticamente, el algoritmo devolvera p(y|z), donde y
representa la etiqueta y x las caracteristicas, o sea la probabilidad de que el
email sea spam dado el conjunto de palabras que contiene.

Una forma de pensar los algoritmos generativos es que realizan el proceso
inverso. En vez de predecir una etiqueta dadas las caracteristicas del ejemplo
de entrada, intentan inferir estas caracteristicas dada una etiqueta particular.
La pregunta seria: “Asumiendo que el email es spam, ;que tan probable es un
determinado conjunto de caracteristicas?”. Por lo tanto, intentan capturar la
probabilidad p(z|y) (y p(y)), es decir, modela como se distribuyen las caracte-
risticas (datos de entrada) para cada tipo de mensajes (spam o no_ spam).

Esto es muy importante porque los algoritmos generativos abordan un pro-

blema més general y aprenden realmente como se estructuran y distribuyen
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los datos de entrada mientras que los discriminativos simplemente aprenden a
categorizar una variable objetivo en funcion de la entrada. Ademés, utilizando
el Teorema de Bayes pueden ser utilizados como clasificadores al igual que los
algoritmos discriminativos.

En |Goo+14], Goodfellow et al. presentaron la idea original de las Redes
Adversarias Generativas. Estas redes son llamadas adversarias debido a que el
problema se estructura de manera que existen dos entidades compitiendo entre
si, donde cada una de ellas es un modelo de aprendizaje automatizado.

Supongamos que queremos construir un generador de imagenes de rostros.
Comenzamos por alimentar uno de nuestros dos modelos, el generador, con
numeros aleatorios. Este aplica diferentes transformaciones a dicha entrada y
genera una imagen de salida. Repetimos este procedimiento una gran cantidad
de veces.

Por el otro lado, tomamos una cantidad similar de imégenes reales prove-
nientes de nuestro dataset y alimentamos estas tultimas junto con las imagenes
ficticias del paso anterior a nuestro otro modelo, el discriminador. El trabajo de
éste es devolver un nimero para cada entrada que representa la probabilidad
de que dicha imagen pertenezca al dataset original.

Por cada error en una imagen ficticia, el discriminador es penalizado y el
generador es recompensado. El discriminador también es penalizado o recom-
pensado segin su clasificacion sobre imagenes reales. Por este motivo se llaman
redes adversarias. Al transcurrir el entrenamiento, la competencia lleva al per-
feccionamiento mutuo de ambos modelos. Una representacion grafica de estos
modelos se puede ver en la Figura [1.19,

El hecho que estos dos modelos sean redes neuronales nos permite utilizar
el algoritmo de backpropagation y una funcién de costo/optimizacion adecuada
para representar las penalizaciones/recompensas sobre cada uno de ellos.

Especificamente, la funcién a optimizar es:
minmax V(D, G) = Eanpqy, @) [log D(2)] + E.p. (- [log(1 — D(G(2)))]

donde pgqtq es la distribucion de probabilidad de los datos reales, p, es la distri-
bucion de probabilidad para el muestreo de vectores aleatorios Z (generalmente
una distribucién normal o uniforme), D(x) es la estimacion retornada por el
discriminador D de la probabilidad de que la imagen de entrada = sea un ejem-
plo real y, por ultimo, G es una funcién diferenciable que mapea los vectores
aleatorios de entrada z en imagenes del dominio de los datos reales. Ambos

modelos G y D se construyen a partir de perceptrones multicapa.
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FIGURA 1.19: Esquema de una red adversaria generativa |Sil18|.

El valor 6ptimo para esta funcién a optimizar se logra cuando la distribucion
de probabilidad del generador resulta idéntica a la de los datos reales, lo que
significa que las imagenes generadas son indistinguibles de las originales. El

algoritmo presentado en el paper |[Goo+14] se reproduce en la Figura

Algorithm 1 Minibatch stochastic gradient descent training of generative adversarial nets. The number of
steps to apply to the discriminator, k, is a hyperparameter. We used & = 1, the least expensive option, in our
experiments.

for number of training iterations do
for k steps do

e Sample minibatch of m noise samples {z*), .. ., ("™} from noise prior p,(2).
e Sample minibatch of m examples {x'Y,... &™)} from data generating distribution
Pdata (I)

o Update the discriminator by ascending its stochastic gradient:

i

50355 (s0) 1m0 ()]

end for
o Sample minibatch of 1 noise samples {z'*), ..., z("™} from noise prior p,(z).
o Update the generator by descending its stochastic gradient:

%0k Sbe (1-0(c (=),

end for
The gradient-based updates can use any standard gradient-based learning rule. We used momen-
tum in our experiments.

FicUura 1.20: Algoritmo de entrenamiento de una red adversaria generativa

(Goo14).

El término D(z) responde a la pregunta “;Cuél es la probabilidad de que
la entrada x provenga de los datos reales?”. Si x = G(z), entonces representa

la prediccién por parte del discriminador de la probabilidad de que un ejemplo
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apocrifo sea considerado real. Si consideramos D y G por separado, G' busca
minimizar la funcién V(D, G) mientras que D busca maximizarla.
En la Figura [I.2]] se pueden observar resultados presentados en el paper

original.

-
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i

™
)
b
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FicuraA 1.21: Visualizacién de ejemplos producidos por el generador del
modelo. Las columnas resaltadas de la derecha corresponden a los datos reales
més parecidos a los generados en la dltima columna de cada resultado, en un

intento por demostrar que el modelo no esta simplemente memorizando

ejemplos. Los dataset son: (a) MNIST (b) Toronto Faces Dataset (c)
CIFAR-10 (red neuronal completamente conectada) (d) CIFAR-10 (red
neuronal convolucional para el discriminador y de-convolucional para el

generador) |Goo+14].

Por ltimo, cabe aclarar que la formulacion original de GAN tiene algunos

problemas como ser:

= Dificultad de entrenamiento: Hay casos donde los modelos no aprenden o

convergen a un minimo local.

= “Colapso de moda” — del inglés “Mode collapse” cuando el generador
produce el mismo ejemplo para una gran cantidad de vectores aleatorios

de entrada.
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Estos problemas se fueron reduciendo en futuras implementaciones de GAN
como ser el caso de DCGAN y Wasserstein GAN que analizaremos a continua-

cion.

1.5. Redes Adversarias Generativas Convolucio-

nales

Los autores Radford y col. [RMC15| proponen una serie de cambios y res-
tricciones en las arquitecturas utilizadas para el generador/discriminador que
permiten solucionar, o al menos aliviar, los problemas antes mencionados, en-
trenar modelos més profundos y generar iméagenes de mayor resoluciéon. Las

mismas se enumeran a continuacion:

1. Se utilizan redes completamente convolucionales con stride > 1 (strided
convolution) en el discriminador y stride = % con n € N (fractionally-
strided convolution) en el generador. Esto se realiza para eliminar las capas
de pooling que producen una reduccién de dimensionalidad determinista,
permitiéndole al modelo aprender su propio sobremuestreo y submuestreo

espacial, segiin sea el caso.

2. Se reduce el uso de capas completamente conectadas reemplazandolas por
capas convolucionales, solo la primer capa del generador y la ultima del
discriminador son completamente conectadas. El generador toma como
entrada vectores Z de ruido aleatorio, los cuales son reorganizados en ten-
sores de 4 dimensiones (aplicando previamente una capa completamente
conectada) para luego ser consumidos por las capas convolucionales (ver
Figura[1.22). En el discriminador, por otro lado, la tltima capa de convo-
lucion se “aplana” y se provee como entrada a una tinica neurona sigmoide

de salida.

3. Se utiliza la técnica de Batch Normalization la cual normaliza la entrada
de cada neurona a media cero y varianza uno. Evitando asi problemas
en el entrenamiento causados por una mala inicializaciéon de pesos y me-
jorando el flujo del gradiente en modelos profundos. En dicho trabajo,
esta técnica es imprescindible para evitar que el generador colapse a un
Unico punto generando siempre el mismo ejemplo. Batch Normalization
no se aplica ni a la capa de entrada del discriminador, ya que resulta en

un modelo inestable, ni a la capa de salida del generador, pues los datos
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deben capturar libremente la media y desviacion estandar de las imagenes

reales.

4. Se utiliza ReLU como funcion de activacion en el generador (excepto en
la capa de salida, donde se utiliza Tanh). Observaron que el uso de una
activacion acotada permitia al modelo aprender méas rapidamente a sa-
turar y cubrir el espacio de colores de los datos de entrenamiento. En el
discriminador se utiliza Leaky ReLLU como activacion, ofreciendo buenos

resultados, especialmente en modelos de alta resolucion.

100z

16

Stride 2

Project and reshape ag\_ |Stide 2

CONV 2

CONV 3 64

CONV 4 -
G(z)

F1GURA 1.22: Generador de la arquitectura DCGAN. El discriminador es

analogo [RMC15|.

Entre los principales resultados del trabajo de Radford y col. [RMC15| po-

demos mencionar:

1. Interpolaciones en el espacio latente: esto permite obtener indicios
en caso de memorizacion de muestras (en el caso de que se observen tran-
siciones bruscas) y ver la forma en que el espacio se ordena jerarquica-
mente. Si al atravesar este espacio observamos cambios seméanticos suaves
en la generacion de imagenes (como objetos que aparecen/desaparecen),
podemos afirmar que el modelo ha aprendido representaciones relevantes
e interesantes. Los resultados de estos experimentos se reproducen en la
Figura [1.23]

2. Visualizando los filtros del discriminador: Se demuestra que al en-
trenar una DCGAN en un gran dataset de imagenes, ésta aprende una
jerarquia de caracteristicas interesantes. En la Figura [I.24] se puede ver
como los filtros aprendidos por el discriminador se activan en partes ti-

picas de la habitacion, como camas o ventanas. Para comparar, también
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se muestra el resultado sobre filtros inicializados de forma aleatoria en los

cuales no se observa ninguna activacion seméanticamente interesante.

Aritmética de vectores sobre el espacio latente: En el trabajo
[Mik+13| los autores demuestran que realizando operaciones aritméti-
cas simples entre las representaciones aprendidas sobre las palabras del
modelo Skip-gram se pueden obtener resultados interesantes, como el
hecho de que el resultado de: vector(“Madrid”) — vector(“Spain”) +
vector(“France”), es mas cercano al vector(“Paris”) comparado con cual-

quier otro vector de palabra.

Los autores del presente paper descubren que existe una estructura simi-
lar en las representaciones de vectores 7 del espacio latente del generador.
Realizaron operaciones aritméticas sobre vectores aleatorios cuyas ima-
genes generadas poseen cierta caracteristica visual logrando resultados

semejantes a los mencionados, los cuales se observan en la Figura [1.25

Utilizando un vector “de giro”: Este tltimo resultado esta relacionado
con el anterior. Se crea un vector “de giro” a partir de ejemplos de rostros
mirando a la izquierda contra rostros mirando a la derecha. Sumando

dicho vector a diferentes ejemplos se observa como cambia su orientacion

(ver Figura [1.26)).
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F1GURA 1.23: Interpolacion entre 9 vectores aleatorios en Z muestran que el
espacio aprendido tiene transiciones graduales donde todas las imégenes lucen
como una habitacién. En la altima fila se observa lo que parece ser un televisor

convertirse lentamente en una ventana [RMC15|.
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Random filters Trained filters

FIGURA 1.24: A la derecha se observa como los filtros aprendidos por el
discriminador se activan en partes tipicas de la habitacién, como camas o
ventanas. A la izquierda, se muestra el resultado sobre filtros inicializados de
forma aleatoria en los cuales no se observa ninguna activaciéon seménticamente

interesante [RMC15|.
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F1GURA 1.25: Aritmética de vectores que representan conceptos visuales

RNCTS)
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FIGURA 1.26: Se crea un vector “de giro” a partir de ejemplos de rostros
mirando a la izquierda vs a la derecha. Sumando dicho vector a diferentes
ejemplos se observa como cambia su orientacion [RMC15|.
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1.6. Wasserstein GAN

Si bien los trabajos anteriores muestran resultados muy interesantes utilizan-
do GAN, al igual que trabajos similares realizados por Denton y col. [Den+15],
Salimans y col. [Sal+16] o Wu y col. [Wu-+16|, todos éstos se basan en la bis-
queda heuristica de arquitecturas estables.

A pesar de su éxito, hay poca o ninguna teoria que explique el comporta-
miento inestable del entrenamiento GAN. Lo que es peor, los enfoques para
atacar este problema se basan en heuristicas que son extremadamente sensibles
a los cambios. Esto hace que sea muy dificil experimentar con nuevas variantes
o utilizarlas en nuevos dominios, lo que limita drasticamente su aplicabilidad.

Antes de enumerar los hallazgos en el trabajo Towards Principled Methods
for Training Generative Adversarial Networks de Arjovsky y col. [AB17]| veamos

algunos conceptos que nos ayudaran a entenderlos.

1.6.1. Divergencia de Kullback-Leibler y Divergencia de

Jensen—Shannon

Los enfoques tradicionales en modelos generativos se basaban en minimi-
zar alguna de estas dos funciones de costo (Divergencia de K-L y J-S) entre
la distribucién de probabilidad desconocida de los datos reales, llamémosla p
y la distribuciéon de probabilidad del generador, llamémosla ¢. Las férmulas

correspondientes son las siguientes:

N

DialP Q) = 3 Pl los g
Dys(P | Q) = %DKL(P | P;Q) + %DKL(Q | r —; Q)

En la Figura se observa la distribuciéon p junto con 3 posibilidades
distintas para la distribuciéon q. Todas se asumen distribuciones normales y la
diferencia entre las distribuciones ¢; (i = 1, ..., 3) es que poseen distintas medias.
Graficando ambas divergencias entre p y ¢ en funcion del valor de la media de ¢ la
cual varia entre 0 y 35 obtenemos los resultados de la Figura[I.28 Cuando py ¢
son idénticas, la divergencia es 0. A medida que la media de g aumenta, también
crece la divergencia. Llega un punto donde el gradiente empieza a decrecer
acercandose cada vez més a cero, momento en el cual el generador no recibe

ninguna informaciéon del descenso por gradiente para mejorar su rendimiento.
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FicuraA 1.27: Distintas posibilidades, con diferentes medias, para la
distribucion de probabilidad ¢; del generador [Huilg].
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Figura 1.28: Divergencia de Kullback-Leibler y Divergencia de
Jensen—Shannon en funcién de la media de la distribucién ¢ del generador

s

Teniendo esto en cuenta, veamos las conclusiones del trabajo antes mencio-

nado:

1. Un discriminador 6ptimo produce informacién relevante para el entrena-
miento del generador. Sin embargo, si el generador aiin no esta haciendo
un buen trabajo, el gradiente disminuye y el generador no puede mejorar.
Esta es la situacion recientemente explicada. En la Ecuacion [1.5) vemos la

formula del gradiente del generador en la arquitectura GAN original.

VoE.y. (2 [ log(1 — D(Gy(2)))] — 0 (1.5)
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2. Para evitar el problema de desaparicion del gradiente (gradient vanishing
problem), se propuso una funcién de costo alternativa para el entrena-

miento del generador (Ecuacion [1.6).
VGEZNpZ(z) [ — log D(Gg(z))] (16)

Si bien esta nueva funcién de costo no sufre el problema de desaparicion del
gradiente, en la préctica, la gran varianza del gradiente producido provoca
pasos de actualizacion considerablemente inestables y por consiguiente, un

modelo también inestable.

3. En este primer trabajo, Arjovsky propone agregar ruido a las imagenes

generadas para estabilizar el modelo como vemos en la Figura [1.29]
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Ficura 1.29: Arquitectura GAN propuesta por Arjovsky y col: Se agrega
ruido a las imégenes que recibe el discriminador como una forma de estabilizar
el modelo [Huilg].

1.6.2. Distancia Wasserstein / Earth-Mover (EM) distan-

ce

En vez de agregar ruido, en una nueva propuesta de Arjovsky y col. [ACB17]
proponen una novedosa funciéon de costo utilizando la distancia Wasserstein,
explicada a continuacion.

Supongamos que queremos mover las cajas de la izquierda en la Figura|1.30
a las posiciones demarcadas con linea de punto a su derecha. El costo de mover
cada caja es la distancia “en bloques” entre una posicion y la otra, en el ejemplo
su valor es 6 para mover la caja nimero 1.

En la Figura [I.31] podemos ver dos posibilidades distintas de movimiento
para reacomodar las cajas de la forma deseada. Las tablas de la derecha indican

coémo se realizan los movimientos. Si sumamos estos desplazamientos teniendo
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F1GURA 1.30: Distancia Wasserstein: costo de movimiento |[Huil§].

en cuenta la posicion de origen y la de destino, ambos planes tienen un costo
de 42.
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F1curA 1.31: Distancia Wasserstein: dos posibilidades de movimiento
distintas con igual costo [Huil§|.

Sin embargo, no todas las formas de transportar las cajas tienen el mismo
costo. Si consideramos el caso de la Figura|l.32] la distancia Wasserstein es el

costo del plan mas barato, en este caso 2.

(1+1=2)
1] 1 L2 ]2
3 4 6 7
(3+3=6)
211 2 (1
314 617

FicuraA 1.32: Distancia Wasserstein: dos posibilidades de movimiento
distintas con distinto costo |Huil§|.



1.6. Wasserstein GAN 43

Formalmente, la distancia Wasserstein es el costo minimo de transportar
masa al convertir la distribucién de probabilidad ¢ a la distribucién de proba-
bilidad p.

Esta nueva funcion de costo tiene la propiedad de poseer un gradiente mas
suave y le permite al generador aprender incluso cuando éste no esta haciendo
un buen trabajo. En la Figura [[.33]se encuentran graficadas dos distribuciones,
la real en azul y la de un posible generador, falsa, en verde. Vemos ademas el
valor producido por el discriminador (o critico) D(X) para cada valor de X,
tanto en el caso de la arquitectura GAN (en rojo) como el nuevo critico (que
reemplaza al discriminador) de la propuesta WGAN (en celeste). Para GAN se
pueden observar las areas de explosion y desaparicion del gradiente, mientras
que en el caso de WGAN, el gradiente es mas suave en todo el dominio y permite

que el generador mejore sin importar el rendimiento de éste.

1.0 . 1 . ] . : :
— Density of real
— Density of fake |
—— GAN Discriminator

0.8 |

WGAN Critic

—0.2 e Vanishing gradients
in regular GAN
_04 = 1 L 1 L 1 1 L
-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

FiGURrA 1.33: Comparacién entre los valores producidos por el discriminador
de GAN y el critico de WGAN sobre una distribuciéon real y una ficticia

ACBIT,

El computo exacto de la distancia Wasserstein es intratable pero utilizan-
do la dualidad Kantorovich-Rubinstein se puede simplificar el célculo [Vil09)

usando la equivalencia:

W(P,,Pg) = sup Eop,[f(2)] = Eonpyf (2)]

Irlz<1

donde f es una funcion lipschitziana, es decir: |f(x1) — f(z2)| < |21 — x29].
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De esta forma, para calcular la distancia Wasserstein tenemos que encontrar
la funcion lipschitziana f. Podemos construir una red profunda para aprender-
la. De hecho, esta red es muy similar al discriminador de GAN, sin la dltima
activacion sigmoidea por lo que su salida es un escalar que representa un “pun-
taje” en vez de una probabilidad. Este puntaje se puede interpretar como “cuén
reales son las imagenes de entrada”. Ademas, al discriminador se lo pasa a llamar
critico para reflejar este nuevo rol. En la Figura [I.34] podemos ver un esque-
ma de ambas arquitecturas, donde la diferencia principal es la funcién de costo
utilizada.

Para cumplir con la restriccion de la funcion f, WGAN aplica un procedi-
miento muy simple para restringir el valor de los pesos que se basa en el recorte
de los mismos, llamado weight clipping. Es decir, los pesos del critico deben
estar dentro de un cierto rango controlado por el hiper-parametro ¢ del modelo.

Estos son los pasos 6 y 7 del algoritmo que se presenta en la Figura|1.35]

GAN:

m

Vo Z [logD (m“)) + log (1 -D (G (zti))))]

1
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F1GURA 1.34: Comparacién entre las arquitecturas GAN y WGAN \\
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Algorithm 1 WGAN, our proposed algorithm. All experiments in the paper used
the default values oo = 0.00005, ¢ = 0.01, m = 64, Ncritic = 5.

Require: : «, the learning rate. ¢, the clipping parameter. m, the batch size.
Neritic, the number of iterations of the critic per generator iteration.
Require: : wg, initial critic parameters. 6, initial generator’s parameters.
1: while 6 has not converged do

2 for t =0, ..., neritic do

3 Sample {z()}7, ~ P, a batch from the real data.
4 Sample {z(}™ | ~ p(z) a batch of prior samples.
5 9w 4 Vo [ iy fuw(@®) = 257 fulgo(z™))]
6: w 4+ w + o - RMSProp(w, gu)

7 w < clip(w, —c¢, ¢)

8 end for

9 Sample {29} ~ p(z) a batch of prior samples.

10 gp+ —VeL 3T, fulge(z®))
11: 6 «+ 6 — a - RMSProp(6, gg)
12: end while

FI1GURA 1.35: Algoritmo WGAN |ACB17].

Dado que el algoritmo de WGAN entrena al critico f relativamente bien
antes de cada paso de actualizacion de pesos del generador, la funciéon de costo
es una estimacion de la distancia Wasserstein.

En la Figura [1.36]se encuentra la evolucion de la funcion de costo junto con
ejemplos del generador en diferentes iteraciones. A la izquierda, la formulacion
GAN original utilizando la divergencia de Jensen—Shannon donde no se observa
una reducciéon del costo a medida que la calidad de las imagenes generadas
aumenta, por lo que debemos guardar las imagenes durante el entrenamiento y
evaluarlas visualmente. A la derecha, por otro lado, se observa como disminuye
la distancia Wasserstein a medida que aumenta la calidad del generador, lo cual
es més conveniente. En ambos casos se utilizaron arquitecturas DCGAN para

discriminador/critico y generador.
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FicurA 1.36: Correlacién entre la funciéon de costo y la calidad de las
imégenes producidas por el generador para GAN (izquierda) y WGAN

(derecha) [ACB17|.
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Por lo tanto, entre las principales ventajas de WGAN sobre GAN, podemos

mencionar:
= Mayor estabilidad del proceso de optimizacion.

= Solucién del problema de colapso de moda (mode colapse), el cual los au-

tores afirman que no se observé en ninguno de los experimentos realizados.

= Una funciéon de costo comprensible que se correlaciona con la convergencia

del generador y su calidad de muestreo.

1.7.  WGAN-GP (Gradient Penalty)

El método utilizado para cumplir con la restriccion de Lipschitz necesaria
para f es criticado por los propios autores del trabajo, los cuales alientan otros
investigadores a mejorar este procedimiento justificando su utilizaciéon por su
simpleza y buen rendimiento en los experimentos realizados.

El principal problema es que el modelo es muy sensible al hiper-pardmetro
¢ y cuando éste no es ajustado correctamente, el modelo produce imégenes de
baja calidad y no converge.

En la Figura [1.37| se observa la norma de los gradientes del critico en sus
diferentes capas. Estos gradientes pasan de un escenario de desaparicion del
gradiente a uno de explosion del gradiente cuando el parametro ¢ se mueve entre
0,01 y 0,1. A la derecha se observa la distribucion de los pesos utilizando weight
clipping en la cual los pesos son “empujados” a los extremos ¢ y —c. Debajo de
ésta se encuentra la distribucion obtenida utilizando Gradient Penalty que se
presentara a continuacion.

Otro de los problemas identificados es que weight clipping funciona como un
método de regularizacion, limitando la capacidad del modelo e impidiendo su
posibilidad de aprender representaciones complejas.

En la Figura [1.38] se observan las curvas de nivel obtenidas para el critico
de WGAN entrenado hasta la optimalidad en distintos datasets de juguete,
utilizando weight clipping (fila superior) y Gradient Penalty (fila inferior). Como
“generador” se utiliza la distribucién real de los datos sumada a ruido Gaussiano.
En el primer caso, el critico presenta mayores dificultades para capturar los
detalles finos de cada distribuciéon. Esto mejora en el segundo caso.

Una funcién diferenciable f es 1-Lipschtiz si y solo si tiene gradientes con
norma menor o igual a 1 en todo su dominio. Basdndose en esto, WGAN-GP

penaliza al modelo si la norma del gradiente se aleja de su valor de norma
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FicuraA 1.37: Norma de los gradientes del critico en sus diferentes capas
utilizando distintos valores para el parametro ¢ y comparado con WGAN-GP.

(Gul-17D).

8 Gaussians 25 Gaussians  Swiss Roll

FiGURA 1.38: Curvas de nivel obtenidas para el critico de WGAN utilizando
weight clipping (fila superior) y Gradient Penalty (fila inferior) |Gul+17b.

objetivo 1, utilizando la siguiente funciéon de costo:
Esve, | D(7)| = Eonr, [D(@)] + ABsur, | (IV:D(@)]] - 1)?]

donde & = ex + (1 — €)Z con € ~ U|0, 1].

El algoritmo completo se puede ver en la Figura [I.39]

WGAN-GP mejora la estabilidad del entrenamiento. Como se muestra a
continuacion (Figura, cuando el diseno de la arquitectura del discriminador
y/o generador es sub-6ptimo WGAN-GP produce buenos resultados mientras
que el resto de las variantes (DCGAN, LSGAN, WGAN (clipping)) fallan con

algunas de ellas.
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Algorithm 1 WGAN with gradient penalty. We use default values of A\ = 10, ngige = 5, a =
0.0001, 8, =0, 85 = 0.9.

Require: The gradient penalty coefficient A, the number of critic iterations per generator iteration
TNeritic> the batch size m, Adam hyperparameters «, 51, B2.
Require: initial critic parameters wy, initial generator parameters 6.
1: while 4 has not converged do
2: fort =1, ..., Neitic do

3: fori=1,...,mdo

4 Sample real data & ~ P, latent variable z ~ p(z), a random number € ~ U[0, 1].
5: T+ Gg (Z)

6: Zex+(l—e

7: L® ¢ Dy(&) — Du(®) + M(||VaDu ()2 — 1)

8: end for

9: w + Adam(V,, L 5" L0 w,a, B, B2)

10: end for

11: Sample a batch of latent variables {z(?}7 | ~ p(z).

12: 6 + Adam(V, % EI’;I —Dw(Go(2)),0, e, B1, B2)
13: end while

FIGURA 1.39: Algoritmo WGAN-GP |Gul+17b|.

DCGAN LSGAN WGAN (clipping)  WGAN-GP (ours)

Baselme (G: DCGAN D DCGAN)

tanh nonlinearities everywhere inGG and D

Eﬂﬂ

101-layer ResNet G and D

FicUurA 1.40: Diferentes arquitecturas GAN entrenadas mediante diversos
métodos. WGAN-GP es el tnico que logra un entrenamiento efectivo

utilizando cualquiera de las arquitecturas |[Gul+17b].
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Capitulo 2
Trabajos Relacionados

Existen varios trabajos con motivaciones similares a la presente tesina. Por
ejemplo, en |[CB16| los autores proponen reconstruir el vector Z* que da origen a
una determinada imagen X realizando un descenso por el gradiente. Basicamen-
te utilizan el gradiente del generador G con respecto a un vector Z inicializado
al azar sobre la distribucion del espacio Z, siempre que el grafo computacional
de G esté disponible. En este caso muestran resultados obtenidos sobre el data-
set MNIST |[LC10| donde la imagen generada por el Z recuperado mantiene el
estilo e identidad del digito original. Estos resultados se pueden ver en la Figura
2.1

En una segunda version de este trabajo, la cual se puede ver en |[CB1§|,
los autores aplican este modelo al dataset CelebA [Liu+15] y a un dataset de
zapatos [YG14]. Los resultados se observan en las Figuras y

Un detalle a mencionar sobre estos trabajos es que requieren la disponi-
bilidad del grafo computacional del generador G para el calculo del gradiente
durante la codificacion de cada imagen. En nuestra propuesta sélo necesitamos
una muestra grande de pares (G(Z), Z) para el entrenamiento de la inversa y
luego las codificaciones se realizan con esta ultima sin necesidad de utilizar el
generador.

En el trabajo |[Per+16|, se consideran datasets de rostros. Los autores entre-
nan un par de encoders E, y F, de manera de obtener, a partir de una imagen
X, un vector Z y un vector de atributos condicionales Y del espacio laten-
te. Luego, utilizando una red adversaria generativa condicional [MO14| pueden
reconstruir la imagen original realizando modificaciones complejas a partir de
alteraciones en el vector de atributos condicionales Y. En este caso, si bien las
reconstrucciones, sin modificacion del vector de atributos Y, son coherentes,
tienen una diferencia apreciable con la identidad original (Figura .

En Adversarially Learned Inference (ALI) [Dum-+16| los autores proponen
aprender un par encoder-decoder utilizando el proceso adversario de la Figura

2.4 El tercer componente del modelo es el discriminador, el cual recibe pares
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FIGURA 2.1: Resultados en [CB16|

de la forma (z, z) donde z es un ejemplo del dataset de interés y z es un vector
del espacio latente.

La distribucion conjunta del encoder es ¢(x,z) = ¢(z)q(z|x), donde g(x)
es la distribuciéon empirica de los datos de nuestro dataset. Paralelamente, la
distribucion conjunta del decoder es p(x, z) = p(z)p(z|z), donde p(z) es la dis-
tribucion desde donde se toman las muestras del espacio latente y generalmente
se trata de una distribucién simple, como la normal estandar p(z) = N (0, 1).

El objetivo de ALI es emparejar ambas distribuciones conjuntas, lo que nos
asegura la similitud de las distribuciones condicionales: ¢(z|x) ~ p(z|z). Para
esto el par encoder-decoder es entrenado para enganar al discriminador. Los
resultados de este trabajo estan en la Figura

En |Lar+415] combinan un Variational Autoencoder con un modelo GAN
donde el decoder del VAE se corresponde con el generador GAN, como se aprecia
en la Figura [2.6] Los resultados obtenidos por este modelo se encuentran en la
tltima fila de la Figura [2.7] la primer fila se corresponde con la entrada y las
demas son comparaciones con otros modelos.

Por ultimo, el trabajo [Mai+18| trata de una aplicacion préctica para esta
técnica de reconstruccion, que tiene como objetivo enganar sistemas de recono-

cimiento facial. La forma del ataque se describe en la Figura[2.§l No entraremos
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(d) Reconstructed data samples, (G(z") using a WGAN at resolution
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(A) Reconstruccion del dataset [YG14| de zapatos \|

en detalles sobre el modelo pero se trata de un bloque de de-convolucién con

modificaciones. Los resultados de reconstruccion se observan en la Figura 2.9

En estos trabajos hemos repasado distintos modelos propuestos con un ob-

jetivo en comun: la preservacion de la identidad de la imagen original. Es en

este aspecto (de preservacion de la identidad) donde todavia es necesario com-

prender y mejorar el desempeno de los pares encoder-generador, y a lo que nos

abocaremos en la presente tesina.
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(d) Reconstructed data samples, G(z”), using a GAN

(B) Reconstruccion del dataset \| CelebA \\

FIGURA 2.2: Resultados en |CB18|. La primer fila de imégenes
contiene ejemplos del dataset de test y el resto de las filas corres-
ponden a las reconstrucciones con distintas arquitecturas GAN.
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F1GURA 2.3: Resultados en |[Per+16|
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FIGURA 2.4: Modelo ALI [Dum+-16|.
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FiGuraA 2.5: Resultados en sobre el dataset CelebA. Las columnas
impares son las imégenes originales de validacién y las columnas pares su
reconstrucciéon. Resultados sobre los datasets SVHN, Tiny ImageNet y
CIFARI10 se pueden encontrar en el trabajo original.

z
enccy Woder/ generator
x T
~

> > REAL / GEN
x discriminator

b—— AE ——«—

GAN

FIGURA 2.6: Modelo propuesto en |Lar+15]. El decoder del VAE se
corresponde con el generador del modelo GAN.
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FIGURA 2.7: Resultados del trabajo |Lar+15|.
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FIGURA 2.8: Ataque a sistemas de reconocimiento facial en [Mai+18]. La
reconstruccion facial (naranja) se inyecta directamente al extractor de
caracteristicas (Tojo) o bien mediante una reconstruccion 2D o 3D de la
imagen (azul).
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FIGURA 2.9: Resultados de reconstrucciones de rostros en [Mai+ 18] sobre el
dataset Labeled Faces in the Wild [Hua+07]. Las imagenes superiores
corresponden a las originales mientras que las inferiores a la reconstrucciones.
Ademas, el niimero central es la similitud coseno entre las mismas. En el grupo
(a) se encuentran las reconstrucciones exitosas y en el () las fallidas.
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Capitulo 3
Modelo Propuesto y Experimentos

Las siguientes Subsecciones (3.1, 3.2 y 3.3) son complementarias. Para repro-
ducir los resultados, prestar especial atencion a la Subseccion 3.2 que es donde
se realiza la explicaciéon de la capa reemplazada en la funcién inversa, épocas

de entrenamiento y el optimizador utilizado con sus parametros.

3.1. Modelo Propuesto

Para lograr nuestro objetivo de codificar imagenes de rostros nuevamente al
espacio latente de vectores Z propusimos una Inversa/Encoder (1) con arquitec-
tura similar al discriminador del modelo pero con la diferencia que removimos
la dltima capa lineal con 1 sola neurona de salida y la reemplazamos por capas
fully-connected donde la salida tiene igual cantidad de neuronas que el vector
Z.

Los datos de entrenamiento para el generador (G) y discriminador (D) se
proveen de la forma tradicional en un entrenamiento GAN. G recibe un vector
de 128 componentes aleatorias generadas con una distribuciéon normal estandar
mientras que D recibe imagenes reales del dataset e imagenes sintéticas de la
salida de G.

Una vez terminado este entrenamiento GAN, continuamos con el entrena-
miento de la inversa utilizando el generador ya entrenado. En este caso los datos
de entrenamiento se proveen de la forma (G(Z), Z). De esta forma, tenemos in-
finitos datos para el entrenamiento.

La salida de esta inversa: 2’ = I(G(Z)), es un nuevo vector de igual dimen-
sionalidad que Z. El objetivo es que Z’ capture las caracteristicas principales
del rostro a generar y que, por lo tanto, G(Z’) y G(Z) sean la misma imagen.

Con respecto a la funciéon de costo utilizada para entrenar la inversa [ te-
nemos un costo total (total cost) compuesto por 2 sumandos: uno corresponde

al error absoluto medio entre Z y Z’, al cual llamaremos z cost, mientras que
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el otro se compone por el error absoluto medio entre los pixeles de la imagen
G(Z) y los de la imagen G(Z’) al cual le daremos el nombre x_cost.

La funcion de costo tiene como objetivo que Z' = Z, siendo Z la etiqueta o
valor objetivo correspondiente a la imagen de entrada G(Z) por lo que podemos
decir que el entrenamiento de la inversa se trata de un aprendizaje supervisado
sobre un dataset sintético mientras que el entrenamiento de la porcion GAN

tradicional es un aprendizaje no supervisado sobre el dataset real.

IM IM;

A G G( Z' G G(

|Weight update
Y

“ .
MAE @E

> <

F1cURA 3.1: Arquitectura propuesta para lograr nuestro objetivo de codificar
imagenes de rostros al espacio latente de vectores. Ponemos énfasis en el
entrenamiento de la Inversa ya que el entrenamiento del Generador se realiza
previamente de manera tradicional para un modelo GAN.

3.2. Detalles de Implementacion

Se parti6 del modelo y cédigo presentado en |Gul+17b| que a su vez estéa
basado en el nuevo algoritmo Wasserstein GAN , ambos explicados en
el capitulo [I]

Este codigo base ofrece 2 arquitecturas: DCGAN y ResNet .
Tanto para el Generador (G) como para el Discriminador (D) utilizamos DC-
GAN por una cuestion de costo de entrenamiento pero debemos tener en cuenta

que ResNet ofrece una mejora, aunque leve, de la calidad de imagenes generadas

|Gul+17a].
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El framework utilizado para nuestros experimentos fue TensorFlow [Gool8b],
creado por Google. Este nos ofrece implementaciones reutilizables de operacio-
nes/estructuras utilizadas comtinmente en los algoritmos de redes neuronales,
y en particular en nuestro trabajo, como multiplicacion y adicion de matri-
ces, convoluciones, deconvoluciones, batch normalization, layer normalization y
capas pre-armadas que utilizan las mismas. También tenemos funciones de ac-
tivacién como ser: lineal, relu, leaky-relu, tanh, sigmoid y més. Cuenta ademés
con implementaciones de las funciones de costo (MSE, MAE, Log Loss, Cross
Entropy, Hinge, Huber) y optimizadores (Stochastic Gradient Descent, Adam,
Adagrad, Adadelta, RMSprop) més conocidos. Aunque sin duda la caracteristi-
ca mas importante que ofrece es la implementacion en GPU de lo anteriormente
nombrado, lo que nos permite utilizar nuestras placas de video para disminuir
radicalmente los tiempos necesarios para el entrenamiento.

En experimentos preliminares utilizamos una tnica capa de 128 neuronas
como capa terminal de la inversa I. Luego realizamos una prueba con mayor
cantidad de capas/neuronas observando una pequefia mejora en el rendimiento
de la misma. Por lo cual, teniendo en cuenta que el entrenamiento en GPU de
este tipo de capas es muy econdémico, decidimos utilizar la arquitectura mas
compleja.

En particular, para reproducir nuestros resultados basta tomar la arquitec-
tura del Discriminador en |Gul4-17b| y reemplazar la tultima capa de una tnica
neurona por tres capas fully-connected con activacion leaky-relu de dimensio-
nes 4096, 2048 y 1024 respectivamente, mas la capa final ya mencionada de 128
neuronas con funcién de activacion lineal.

Como optimizador usamos Adam |[KB14] con n = 1le™, 1 =0y B, = 0,9.

La longitud del entrenamiento en la primer etapa de Generador /Discriminador
fue de 200.000 iteraciones dando como resultado unas 35 horas en el hardware
utilizado. Por otro lado, el entrenamiento de la inversa es mas largo (en cantidad
de iteraciones) al caso generador/discriminador puesto que el tiempo necesario
para completar una iteracion es menor. En este caso se entrend durante 350.000

iteraciones, lo que se traduce en 16 horas de entrenamiento.

3.3. Datasets

Para los distintos experimentos se utilizaron 3 datasets.
Uno de ellos es el reconocido dataset CelebA [Liu+15| utilizado como bench-
mark en innumerable cantidad de trabajos del drea. Contiene 10.177 identidades

dando un total de 200.000 imagenes de las mismas.
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El dataset Humanae se gener6 a partir de la descarga y posterior proce-
samiento de todas las imagenes del trabajo “Photography by Angélica Dass”
[Das16]. Este cuenta con 3.042 imagenes de retratos homogéneos en estilo, po-
sicion y fondo igual al tono de piel.

Por ultimo, el dataset de Leonardo DiCaprio se compone de 147.464 ejemplos
y fue construido por nosotros mismos utilizando el algoritmo que presentare-
mos a continuacion. Un detalle a tener en cuenta para este tltimo dataset es
que si bien se compone de una Unica persona, tiene una altisima variabilidad
de posicion, expresion, iluminacion y maquillaje. Ademas, en este dataset no
hemos normalizado la posicion de ojos y boca entre todas las imagenes que lo
componen, caracteristica que si estd presente en los otros dos datasets. Esto fue
buscado adrede para luego observar si se logra mantener estas propiedades al
obtener las imagenes regeneradas.

En la Figura se observa un subconjunto de las imagenes de los distintos
datasets con los cuales fueron entrenadas las diferentes redes neuronales.

Estos datasets fueron preprocesados con un algoritmo de deteccion, centrado
y recorte de rostros [Zanl7| para lograr la mayor homogeneidad posible en los
datos. Dicho algoritmo fue desarrollado por quién escribe, bajo la direccion del
Dr. Lucas Uzal, durante mi practica profesional en el grupo de Aprendizaje Au-
tomatizado y Aplicaciones |[CIF18|. Se dara una breve descripcion del algoritmo
en los siguientes parrafos.

Se utiliz6 un algoritmo de deteccion HOG (Histogram of Oriented Gradients)
para detectar rostros, junto con un algoritmo de localizacién de puntos de refe-
rencia en dichos rostros. El recorte se centra utilizando el punto entre ojos, con
un tamano proporcional a la distancia entre este punto y la parte inferior de la
nariz. Para suavizar la zona y el tamano de recorte entre frames consecutivos,
se utilizan splines ajustadas sobre distintos valores de las detecciones exitosas.

Ademas, el algoritmo de recorte esté optimizado para detectar secuencias de
rostros en videos: en caso de haber una secuencia de frames f;, fiy1, ..., f; donde
se detecta el rostro en f; y f; perono en f; parak =i+1, ..., j—1, se interpolan
los rostros no detectados utilizando las splines para tratar de recuperar la mayor
cantidad posible de informacion.

Por ultimo, es posible establecer una identidad de interés para separar las
caras de la misma, como se hizo en el caso de Leonardo DiCaprio para el cual

generamos nuestro propio dataset extrayendo los rostros de diferentes peliculas.
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(¢) Dataset Humanae.

FIGURA 3.2: Imégenes reales de los 3 datasets. Todos fueron

preprocesados con el algoritmo descripto. Tener en cuenta que

CelebA viene ya procesado por algoritmo de alineacién de caras
que deliberadamente no aplicamos en DiCaprio.
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Imagenes Sintéticas

En la Figura[4.1|se muestran las imégenes sintéticas creadas por el generador
de cada uno de los modelos entrenados. De aqui en adelante, cada vez que
nombramos al “Modelo X” nos referimos al modelo propuesto ya entrenado sobre
el dataset X.

Debido a que la cantidad de iteraciones de entrenamiento es fija tenemos
una variaciéon en la cantidad de épocas debido a las diferencias de tamano de
los datasets.

En el caso de DiCaprio tenemos 147.464 ejemplos de entrenamiento, lo que
significa 87 épocas de entrenamiento dado un tamano de batch de 64 y 200.000
iteraciones. Para CelebA disponemos de 177.350 ejemplos, es decir, 72 épocas.
Mientras que para Humanae sélo hay 3.042 imagenes, dando como resultado
4.208 épocas.

Los 3 modelos logran generar rostros de su dominio con una calidad acepta-
ble. Sin embargo, como se puede observar en la Figura [4.1c|es notable la menor
calidad del generador de Humanae debido al pequeno tamano del dataset, com-
parados con los rostros de muy buena calidad que se pueden observar en las
Figuras y [£.1D], de DiCaprio y CelebA respectivamente.

Los resultados obtenidos son los esperados para este experimento con la

salvedad de haber deseado una mayor calidad para el modelo Humanae.
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(A) Dataset DiCaprio: Iméagenes sintéticas.
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(¢) Dataset Humanae: Iméagenes sintéticas.

FIGURA 4.1: Iméagenes sintéticas de los 3 datasets.



4.2. Entrenamiento de la Inversa/Encoder 65

4.2. Entrenamiento de la Inversa/Encoder

4.2.1. Evolucion de la funcion de costo

El resultado esperado es una funcién de costo decreciente al transcurrir las
iteraciones de entrenamiento.

En la Figura podemos observar la evolucion de las funciones de costo.
Como se explico, la funcion de costo total estd compuesta por los sumandos
z_cost y x_cost. Tenemos dos escalas para el eje y, la izquierda corresponde
a z_cost y a total cost, mientras que la derecha a = cost en color gris, esta
convenciéon de color también se aplica en las curvas, siendo mas claras las que
corresponden a este ultimo costo.

El costo z_ cost entra en un régimen de progreso lento hacia su valor final en

la iteracion nimero 75.000, a partir de la cuél solo sigue disminuyendo z_ cost.

4.2.2. Evaluacion de la Inversa/Encoder

El error absoluto medio entre 2 vectores de 128 componentes tomados al
azar de una distribucién normal estandar es de aproximadamente 144. Mientras
que, con la inversa entrenada, este error calculado sobre los vectores originales
que se proveen como entrada al generador y los vectores resultantes del proceso
generacion y encoding resulta de entre 60 y 90, segtn el dataset.

Estos valores no parecerian ser 6ptimos en términos cuantitativos, sin em-
bargo, al analizar las imégenes obtenidas que se pueden ver en la Figura {4.3
los resultados son muy prometedores.

El modelo logra capturar las caracteristicas de la imagen como: orientacion,
sexo, iluminacion, sonrisa, ojos, color de pelo, color de piel, vello facial, maqui-
llaje, etc. a través de la inversa y reproducirlas al reconstruirlas con el generador,

incluso en imagenes de test que nunca vio, tal como esperdbamos.
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FIGURA 4.2: Evolucion de costos en el entrenamiento de la inversa.

= 2 cost: estd dado por el error absoluto medio entre los pixeles de la imagen
de entrada y la imagen reconstruida al pasar por la inversa y generador.

m 2z cost: estd dado por el error absoluto medio entre el vector Z que da
origen a la imagen de entrada y el vector Z’ devuelto por la inversa para
dicha imagen.

» total cost: costo total dado por la suma de los 2 anteriores.
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=

(c) Dataset Humanae: Imégenes reconstruidas.

FiGURA 4.3: Reconstruccién de imagenes reales tanto de test
como de train.
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4.3. Exploracién del espacio latente

4.3.1. Norma de los vectores al codificar imagenes

Otro experimento realizado con el objetivo de comprender mejor los 2 espa-
cios de interés (espacio euclideo n-dimensional y espacio de imagenes de cada
dataset) se encuentra resumido en la Figura Calculamos la norma eucli-
dea de los vectores Z’ obtenidos al aplicar los diferentes encoders entrenados, a
1000 imégenes de cada uno de los datasets y comparamos con la norma de 1000
vectores generados al azar con la distribucién ya nombrada.

Entrenamos el modelo hasta la convergencia y atn asi, los vectores devuel-
tos por la inversa al aplicarla sobre un conjunto de imagenes no tienen una
distribucion para su norma L2 coincidente, en la media y desvio estandar, con
la distribucion de la norma de los vectores de entrenamiento (recordar que la in-
versa es entrenada con ejemplos de la forma (G(z), z) donde z tiene distribucion
normal estédndar).

Este fenomeno no seria el resultado que esperabamos teniendo en cuenta que
la calidad de reconstruccion de las imagenes es buena.

No pudimos obtener una explicaciéon convincente del por qué las normas
decaen para CelebA y tienden a aumentar para DiCaprio.

Otro fenémeno interesante que se puede observar en estos resultados es la
mayor varianza para la norma de los encodings de las imagenes de los dataset

de DiCaprio y Huamanae, comparada con la del dataset CelebA.

4.3.2. Desplazamiento dentro del espacio latente

A continuacion describimos otra experiencia cuyo objetivo es el mismo que
se menciond anteriormente. Dado un Z; generado de forma aleatoria con distri-
bucién normal estandar, generamos una imagen sintética Sy = G(Z,). Al pasar
dicha imagen como entrada a la red Inversa obtenemos un nuevo Z’, que al
atravesar el Generador devuelve una imagen Sy = G(Z’).

Definimos entonces el vector diferencia D = Z' — Z,. Utilizando este vector

hacemos la exploracion del espacio latente de la siguiente forma:

1. Por un lado, simplemente sumamos o restamos el vector D al vector Z’ y
obtenemos un 7, = 7' +n x D, con n € [—6, —1] U [1, 6]

2. Por el otro, obtenemos Z” de forma similar pero en vez de utilizar el vector
diferencia D como delta, se utiliza un vector D,.,4, con norma-2 igual a la
norma-2 de D, definido D,,q = ﬁ x [|D||, donde Z,,q4 es otro vector

T

aleatorio con distribucién normal esténdar.
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FI1GURA 4.4: Boxplots de la norma de los vectores Z’ dados por la inversién de
imégenes de los distintos datasets utilizando los 3 modelos y generados de
forma aleatoria con distribucion normal estandar. En el eje x se encuentran los
diferentes experimentos nombrados de la forma D_on_ M net donde D es el
dataset que se dio como entrada al modelo M. En el eje y tenemos el valor de
la norma euclidea. Los distintos boxplots estan coloreados segin el modelo M
que se estd evaluando. La mediana esta senalada por la linea negra horizontal
en cada uno de los boxplot y la media se encuentra sefialada con el simbolo
“+” en color blanco. Los outliers, por otro lado, se representan con los circulos
rosados.

Utilizando estos vectores volvemos a generar imagenes sintéticas mediante G.
Los resultados se encuentran en la Figura 4.5, En la zona central se observan las
imagenes S7 y Ss. A la derecha de S5 las generadas sumando D y a la izquierda
de S; los resultados de la resta.

Observar que por cada Z; inicial tenemos 2 filas similares, la primera se genera
mediante el proceso descripto en el punto 1, mientras que la segunda se genera
con el método 2. Se puede observar como las imagenes que se obtienen a través
de la direccion del vector D son mas similares a las originales que las que se

obtienen en una direccién aleatoria.
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(c) Dataset Humanae: Exploracion del espacio latente.

FIGURA 4.5: Muestra de un desplazamiento sumando deltas en
la direcciéon del vector diferencia D y en direcciéon aleatoria.

4.3.3. Generacion usando imagenes y modelos cruzados

En la Figura[4.6] podemos ver los resultados de utilizar los distintos modelos
con imégenes que no corresponden al dominio del dataset de entrenamiento,

sino a los otros 2 disponibles en este trabajo.
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Los identificadores a la izquierda de la figura corresponden al origen de los
datos de entrada mientras que los ubicados en la parte superior corresponden
al modelo utilizado para la inversion/generacion.

En los resultados podemos observar:

= El modelo de CelebA es el que ofrece la mejor calidad de reconstruccion al
utilizar imagenes de otros datasets debido a ser el que mayor variabilidad

de identidades posee.

= Como es de esperar, los modelos no logran reproducir posiciones de rostros
nunca vistas en los datos de entrenamiento del dominio propio. Esto es
particularmente observable al utilizar Humanae o en el séptimo ejemplo
de DiCaprio a CelebA (el cual posee una inclinacion de cabeza nunca
vista en los datos de CelebA debido a que el dataset es alineado) y es una

limitacion conocida de los modelos basados en aprendizaje automaético.

= El modelo Humanae entiende la iluminacién como el tono de piel, debido
a que los datos del dataset original cumplen esta propiedad donde el fondo

del rostro es de dicho tono.

= El modelo de DiCaprio recupera razonablemente bien los efectos de ilumi-
nacion de los otros dominios pero solo reconstruye imagenes convincentes
en algunos casos, con mayor probabilidad cuando el origen respeta la ilu-

minaciéon y posiciéon de rostro vistas por el modelo.

4.3.4. Interpolacion y desplazamiento en el espacio latente

Siguiendo la idea de Radford [RMC15| realizamos una interpolacion y des-
plazamiento en el espacio latente, con el valor agregado de poder seleccionar
las 2 imagenes sobre las cuales trabajar, codificarlas y obtener sus vectores de
representacion dentro del espacio latente y no depender de imagenes aleatorias.
Comentaremos mas sobre esto y una posible aplicacion practica mas adelante.

La Figura muestra este procedimiento inspirado por los resultados de
[Whil6]. Las 2 imégenes reales se observan a ambos lados de la figura, luego
se codifican utilizando la red Inversa y se realiza una suma pesada de los 2
vectores resultantes. Las imagenes inmediatamente adyacentes a las reales son
la regeneracion del vector obtenido, mientras que las imagenes centrales son el
resultado de la suma de los vectores de forma ponderada.

Observar también que hay 2 filas por cada par de imagenes, la primer fila
es el resultado de la suma de los vectores, mientras que la segunda fila es nor-

malizando dicho vector resultante de manera que su norma euclidea sea igual
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Di Caprio Celeba Humanae

Di Caprio

Celeba

Humanae

FI1GURA 4.6: Imégenes de los distintos datasets, codificadas y regeneradas por
las demés redes.

al valor de la mediana de la norma calculada sobre mil imagenes del dataset

apropiado. Se observa una mejora de calidad mediante esta normalizacion.
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(c) Dataset Humanae: interpolacion entre 2 imagenes reales.

F1GURA 4.7: Interpolacion entre 2 imagenes reales. La segunda
fila de cada par muestra el mismo procedimiento agregando una
normalizacién a los vectores resultantes dependiendo del dataset.
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4.4. Dinamica de generaciéon

Motivados por el hecho de que el encoder devuelve vectores diferentes a pesar
de que las imagenes reconstruidas son notablemente similares, surge la pregunta
de qué sucede al iterar el procedimiento de codificacion /reconstruccion, consti-
tuyendo asi un sistema dinamico.

Este experimento es de caracter exploratorio. La dindmica es el resultado de
la interaccion entre el generador, elemento al cual queremos caracterizar, y su
inversa que es el elemento que nosotros estamos introduciendo.

Para poder observar la evolucién del sistema, construimos un video con la
secuencia del conjunto de imagenes generadas en cada iteracion (accesible en
|Zan19c|). Una captura de 9 imégenes en diferentes instantes de esta evolucion
se puede analizar en la Figura |4.8, con el niimero de iteraciéon en la esquina
superior izquierda.

El resultado ideal hubiera sido que los modelos converjan a la identidad
original de la iteracion cero. Sin embargo, los resultados observados sugieren
que el sistema se comporta de forma caoética con ciertos rostros particulares que
constituyen los atractores del mismo. Esto es un resultado esperable desde el
punto de vista tedrico. Ya que se espera que una dinamica en un espacio de alta
dimensionalidad presente mas comtinmente un comportamiento cadtico.

En la Figura podemos ver como la distancia de Manhattan entre cada
vector y su siguiente converge a cero al avanzar las iteraciones, reforzando asi
la hipotesis de la presencia de atractores en el sistema.

Por otro lado, en la Figura graficamos la distancia coseno entre los vec-
tores en las iteraciones 0 y n, con n = 0, ..., 5000. Se puede apreciar en la Figura
como rapidamente (10 iteraciones) los vectores se alejan del inicial dando
una distancia coseno con valor cercano a 1. Ademas, cuando éstos confluyen a
los atractores se observan tres fenémenos principales: vectores constantes que
no varian, vectores con un ciclo de variaciéon determinado y vectores con un
comportamiento no periédico presumiblemente cadtico, como se ve en la Figura
4100

Interpretando estos resultados desde el punto de vista del espacio latente,
partimos de un conjunto de imagenes distintas que se mapearian idealmente
a una hiper-esfera en nuestro manifold de alta dimensionalidad. Sin embargo,
al avanzar el proceso dinamico, todo este volumen se restringe a unos pocos
grados de libertad presentando en muchos casos imagenes estaticas y otras con

comportamiento periédico o pseudo-periddico.
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En todas estas figuras el eje x identifica el nimero de iteracion mientras que
el eje y muestra el valor de la distancia en cuestion.

Estos mismos resultados se replican con los otros dos datasets de este tra-
bajo, con la diferencia que el colapso a los atractores sucede mucho antes para
CelebA y muchisimo después para Humanae. Los resultados en video se mues-
tran en: [Zan19d| y [Zan19e].
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Dinamica de generacién.
Paso 0 (imégenes reales)

Dinamica de generacién.
Paso 1

Paso 50

Paso 75

Paso 100

Paso 200

Dinamica de generacién.
Paso 350

Dinamica de generacién.
Paso 4900

Dinamica de generacion.
Paso 4999

FicuraA 4.8: Diferentes instantes en la dindmica de generacion.
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FicuraA 4.9: Distancia de Manhattan entre cada vector Z y su siguiente en la
dindmica de generacion.
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(B) Iteraciones 4750 a 5000.

FI1GURA 4.10: Distancia coseno entre el vector Z en la iteracion
n y el primer vector Z de la dinamica.
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4.5. Codificacién y reconstruccion de videos pro-

pios con identidades familiares

Viendo que el modelo logra capturar y reproducir las diferentes caracteris-
ticas de la imagen procedimos a utilizar imagenes de videos capturados en casa
y procesados con el mismo algoritmo de recorte como entrada a los diferentes
modelos.

En el caso del dataset de DiCaprio esperabamos suplantar su identidad
imitando expresiones y posiciones de la imagen de entrada.

En el caso de CelebA, la idea también era mantener las caracteristicas de
la imagen pero en este caso al tratarse de un dataset con miles de identidades,
ver si lograba reproducir la identidad original y si devolvia siempre la misma o
existia variacion dependiendo de las diferentes condiciones.

Para Humanae, debido a la composicion del dataset, no teniamos pretensio-
nes de que reproduzca atributos nunca vistos pero igualmente quisimos analizar
sus resultados.

Los resultados se pueden examinar en el siguiente video: [Zan19al. En el caso
del dataset de DiCaprio, si bien no todas las imagenes resultantes muestran una
identidad perfectamente definida del actor, logra mantener las caracteristicas
principales de expresion/posicion. Por otro lado, para CelebA, el modelo logra
devolver una identidad similar a la original, variando levemente la misma ante
las distintas entradas pero manteniendo siempre rasgos semejantes. Por altimo,
en los resultados del dataset Humanae no se logra reproducir ni expresiones ni
posicion debido a las limitaciones del dataset tal como se esperaba.

También realizamos una seleccion de imagenes disponibles en la Figura4.11
Existe una columna por cada dataset, y dos filas con dos identidades de entrada
diferentes.

Por tltimo, repetimos estos experimentos con un video obtenido de YouTube

donde hay actores dando un discurso, la reconstruccion se puede ver en [Zan19b).



80 Capitulo 4. Resultados

Di Caprio
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o |
L o

Celeba

Humanae

FicURA 4.11: Codificacién y generacién con personas reales en los distintos
datasets.
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4.6. Analisis cuantitativo de los resultados del

proceso de reconstruccion

Para dar un cierre a los resultados del proceso de inversion/reconstruccion
se realiz6 un experimento para obtener medidas cuantitativas sobre la calidad
de reconstruccion de nuestras iméagenes al pasar por la inversa.

Estos resultados se encuentran en la Figura cada uno de los 3 datasets
sobre los que se realizaron las mediciones tiene su color. A la izquierda, la
similitud coseno entre pares de caras aleatorias (reales) tomadas del conjunto
de test de cada dataset. A la derecha, entre cada cara y su reconstruccion.

El tinico preprocesamiento realizado a las imagenes antes de calcular la si-
militud coseno fue restar la media del dataset en cuestion.

Como se aprecia en la figura hay caras méas y menos similares dentro de
los pares tomados aleatoriamente donde la gran mayoria no supera una simili-
tud coseno de 0,35 mientras que las reconstrucciones tienen, en promedio, una

similitud coseno de 0,9 con la imagen original.
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FIGURA 4.12: Analisis cuantitativo de los resultados del proceso de
reconstruccion.
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4.7. Posibles aplicaciones practicas

A pesar de que esta tesina quede mejor enmarcada como un trabajo de
investigacion, hemos identificado algunas aplicaciones practicas que podrian ser

de utilidad:

= Generacion y animacion de rostros sintéticos de una determinada persona.
= Representacion visual de chatbots.

= En términos de seguridad informatica, suplantaciéon de identidad en sis-

temas de validacion por reconocimiento facial en video.

= Generacion de identikits manipulables, mediante la combinacion de dife-

rentes personas que posean las caracteristicas deseadas.
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Conclusiones y Trabajos Futuros

5.1. Conclusiones

Un modelo GAN se compone por un Generador y un Discriminador com-
pitiendo entre si, donde el Generador permite transformar un vector aleatorio
en una imagen del dominio utilizado para el entrenamiento del mismo. Por
otro lado, el Discriminador intenta discernir entre imégenes reales del dominio
e iméagenes ficticias provenientes del generador. La competencia de estas dos
redes neuronales lleva al perfeccionamiento de ambas hasta alcanzar el punto
de equilibrio.

Basandonos en el trabajo de WGAN-GP, que se trata de un modelo GAN
con ciertas mejoras con respecto a la propuesta original, presentamos un nuevo
elemento dentro de este ecosistema al que definimos como Inversa o Encoder.
Este dltimo permite la codificaciéon de imagenes de rostros del dominio particular
en un vector Z perteneciente al espacio latente.

Como pudimos comprobar mediante la regeneracion de dichas codificaciones
nuevamente al espacio de imagenes del dominio, las mismas logran capturar
las caracteristicas seméanticas principales de la imagen como: orientacion, sexo,
iluminacion, sonrisa, ojos, color de pelo, color de piel, vello facial, maquillaje,
etc. en los 3 datasets utilizados.

Pudimos comprobar la correctitud de la hipotesis planteada en las motiva-
ciones. La misma sugeria que la calidad de reconstrucciéon en el caso del dataset
mas restringido, compuesto inicamente por la identidad de Leonardo DiCaprio,
es mayor a un dataset de diversas identidades como CelebA o Humanae. Sin
embargo, esto no quiere decir que hayamos obtenido resultados no satisfactorios
en estos ultimos dos casos.

Por otro lado, cabe destacar que la capacidad de regeneracién de una iden-
tidad nunca vista por el modelo (exceptuando el caso particular de la identidad

de DiCaprio) es superior en el modelo entrenado con el dataset CelebA. Este



84 Capitulo 5. Conclusiones y Trabajos Futuros

resultado era esperable debido a la mayor cantidad de ejemplos de entrenamien-
to con respecto a Humanae y a la composicion de una tnica identidad para el
dataset de DiCaprio.

Ademas, para el caso del dataset Humanae, los resultados son los esperados
para su tamano y composicion. Obtuvimos la menor calidad de reconstruccion
de imagenes propias del dominio y casi nula para el caso de identidades nunca
vistas. Sin embargo, con sus 3000 ejemplos nos permite comprobar que no es
necesario una enorme cantidad de datos de entrenamiento para el entrenamiento
de la inversa propuesta.

Finalmente, en términos de generacion y animacion de rostros sintéticos con
un comportamiento determinado; y de suplantaciéon de identidad en sistemas
de validaciéon por reconocimiento facial podemos decir que logramos buenos
resultados. Estos son apreciables en las secciones y 4.6

En el primer caso, se muestra como las imagenes sintéticas mantienen ca-
racteristicas de las originales como ya hemos mencionado y, en el segundo caso,
presentamos un anélisis utilizando una medida cuantitativa que sugiere muy

buenos resultados de reconstruccion.

5.2. Trabajos Futuros

Como trabajos a futuro podemos proponer analizar como funciona el modelo
propuesto para datasets de otros dominios.

Ademas, evaluar la utilizacion de una distancia coseno durante el entrena-
miento del modelo en vez de utilizar el error absoluto medio. Esta medida fue
utilizada en este trabajo en experimentos posteriores al entrenamiento dando
buenos resultados. Sumado a esto, se podria modificar la funcién de costo actual
utilizando una mascara al calcular la distancia de pixeles entre dos imagenes de
manera que considere solo la porcion del rostro y no el fondo, el cual no aporta
informacion relevante para nuestro objetivo.

Por tltimo, si bien utilizamos WGAN-GP como modelo base, los procedi-
mientos y modelo propuestos podrian aplicarse a otros modelos GAN actuales
més cercanos al estado del arte y asi obtener imagenes de mayor calidad y

resolucién.
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