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Introduccidn

Modelos generativos

Aprendizaje no supervisado:
Extraer conocimiento de un conjunto de datos x para el que no tenemos etiquetas y.

Tareas mas comunes:
® Clustering
® Autoencoders

® Modelos generativos

Objetivo de los modelos generativos

Generar datos sintéticos pero realistas de alta dimensidn x ~ py(x), que se asemejen lo mas
posible a la distribucién desconocida de datos p(x).
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Introduccidn

Generative Adversarial Networks (GANs)

Las GANs son uno de los modelos de generacion de datos de alta dimensién mas populares.
En ellas, dos redes se entrenan conjuntamente. Propuestas por Goodfellow et al. (2014).

Estdan compuestas de:

® Un discriminador D que clasifica ejemplos en ‘reales’ y ‘falsos’.

® Un generador G para crear nuevos datos que ‘engafien’ al discriminador.

Estas redes se denominan adversarias por que los objetivos de ambas redes son antagénicos.
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Introduccidn

Arquitectura:

No existen dos D, el mismo discriminador evalia ambos ejemplos.
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Analogia: Falsificador de billetes (G) y Policia (D)
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Introduccidn

Notacién

Siendo X el espacio de los datos de entrada, y d la dimensidn del espacio latente.

Red generadora G : RY — X:

® Mapea desde el espacio latente R? al espacio de los datos de entrada X.

® Entrenada para que, dado un ruido Gaussiano z € RY, produzca una muestra que siga la
distribucién de los datos de entrada.

Red discriminadora D : X — [0, 1]:

® Entrenada para clasificar si un ejemplo proviene del conjunto real o del generador G.
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Introduccidn

Notacién

Dado un conjunto de puntos ‘reales’
X ={x1,...,%n}
si consideramos G fijo, podemos entrenar D generando ejemplos ‘falsos’
X' ={x4,...,x,}
mediante x' = G(z). Esto resultard en un conjunto de datos de clasificacién binaria

D = {(xt,1),. .., (xn, 1), (G(21),0), ..., (G(zn),0)}

Ejemplos reales Ejemplos generados

donde z ~ N(0,1).
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Optimizar discriminador

Resuelve un problema de clasificacién binaria, por tanto necesita minimizar la funcién de
pérdida Binary Cross Entropy (BCE).

min{—ylog D(x) — (1 — y)log(1 — D(x))}

Donde D(x) es la prediccién del discriminador resultado de haber aplicado previamente una

funcién sigmoide
1

a la salida o € R de la dltima capa del modelo.

D(x) =
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Optimizar generador

Para generar cada uno de los ejemplos falsos:
® Primero obtiene z € R? niimeros aleatorios!, tipicamente de una normal z ~ A(0,1).

® Aplica el generador a los valores resultantes del paso anterior X' = G(z) .

El objetivo del generador es enganar al discriminador para que clasifique x como datos
reales, es decir, queremos que D(G(z)) ~ 1.

En otras palabras, para un discriminador D dado tenemos que actualizar los pesos del
generador G para maximizar la cross-entropy cuando y = 0 (ejemplo falso):

max{—log(1 — D(G(2)))}

MTradicionalmente llamamos a z variable latente y a R? espacio latente.
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Minimax Loss

Podemos transformar la maximizacién previa en una minimizacién forzando al modelo para

que prediga y = 1 en los casos generados, lo que resulta en:

mGin{— log(D(G(z)))}

En resumen, D y G estan jugando un juego minimax con la funcién objetivo:

m[;n mGax{—EXNData log D(x) — Ez~Noise log(1 — D(G(2)))}
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Entrenamiento

Lo mds importante en una GAN es su proceso de entrenamiento. Cada batch o step se divide
en dos pasos diferentes.

Para cada batch:
1 Optimizar el discriminador.
® Congelamos los pesos del generador.
® Actualizamos los pesos del discriminador para minimizar la BCE.
2 Optimizar el generador.
® Congelamos los pesos del discriminador.
® Actualizamos los pesos del generador buscando engafiar al discriminador.

Este tipo de optimizacién se conoce como Alternating Stochastic Gradient Descent.
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Entrenamiento

Paso 1: Optimizar el discriminador:
1 Obtenemos las muestras reales del conjunto de datos X = {xi,...,xn}.

2 Con G congelado, generamos las muestras X' = {x{, ..., x;} mediante G(z).
3 Optimizamos el discriminador mediante la Binary Cross Entropy:
® Primero obtenemos la loss para las muestras reales buscando predecir un 1.

BCE(y = 1) = — log(D(x))
® A continuacién, lo mismo para las muestras generadas pero buscando predecir un O.
BCE(y = 0) = —log(1 — D(G(2)))

® Optimizamos utilizando BCE(y = 1) + BCE(y = 0).
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Paso 1: Optimizar el discriminador:



Entrenamiento

Paso 2: Optimizar el generador:
1 Generamos las muestras X’ = {xi,...,x,} mediante G(z).

2 Con D congelado, optimizamos el generador mediante la Binary Cross Entropy:
® Obtenemos la loss para las muestras generadas buscando predecir un 1.

BCE(y = 1) = — log(D(G(z)))

® Optimizamos G utilizando la loss calculada.

Engafiar al discriminador

Al dar ejemplos falsos y entrenar el generador para que sea capaz de generar 1, el generador
aprende a engaiiar al discriminador.
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Paso 2: Optimizar el generador:















Ejemplos

Generacién de imagenes

Figura del articulo original de Goodfellow et al., 2014 donde se presentaron las GANs. Todas
son generadas salvo las de borde amarillo, que son las de entrenamiento mas préximas.
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Ejemplos

Imagenes de habitaciones generadas por una GAN tras la primera época de entrenamiento.
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Ejemplos

Imagenes de habitaciones generadas por una GAN tras la quinta época de entrenamiento.
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Problemas de las GANs

Entrenar una red GAN tradicional puede tener los siguientes problemas:

Oscilaciones sin convergencia: A diferencia de la minimizacidn de loss estandar, el
Alternating Stochastic Gradient Descent no tiene garantia de convergencia.

Desvanecimiento de gradientes: Cuando el discriminador es demasiado bueno, puede
que el generador no sea capaz de aprender.

Colapso de modo: El generador puede dejar de generar diversidad en las muestras y
producir siempre el mismo tipo de ejemplos.

Evaluacion del rendimiento: La evaluacién del rendimiento de una GAN es dificil en la
practica. §Cémo de buena es una imagen generada? jCon quién la comparamos?.

Control de la generacion: Al generar a partir de ruido z, ; Cédmo puedo generar
ejemplos de una clase concreta?
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Generative Adversarial Networks (GANs)

GANs condicionales (cGANSs)
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GANSs condicionales

Control de la generacién

Los modelos que hemos visto hasta ahora nos permiten generar nuevas muestras a partir de un
vector de ruido, pero no permiten controlar la generacion.

Muchas aplicaciones requieren de una generacién condicionada:
® Prediccion del siguiente fotograma en un video.
® Rellenar partes faltantes o danadas de una imagen.

® Transferencia del estilo artistico de una imagen a otra.
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GANSs condicionales

The Conditional GAN

Este modelo propuesto por Mirza y Osindero en 2014 afiade la capacidad de generacién
condicionada a las GANSs tradicionales.

Para ello, parametriza G y D con un valor condicionante y:

m[;n mé\x{—E><7},~]gaaEa log D(x,y) — E;~Noise,y~Data l0g(1 — D(G(z,y),y))}
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GANSs condicionales
The Conditional GAN

Ejemplo MNIST:

Queremos ser capaces de generar imagenes de un digito concreto:
® | ay seria un vector One-Hot con la clase correspondiente al digito.

® Tenemos que introducirlo tanto en el generador como en el discriminador.

En este caso, como necesitamos datos etiquetados estamos ante un problema de
aprendizaje supervisado.
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Ejemplo MNIST:
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GANSs condicionales
The Conditional GAN

Ejemplo MNIST:
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Cada fila estd condicionada a una clase y en cada columna a un vector de ruido diferente.
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GANSs condicionales

Image to image
Existen otro tipo de problemas donde queremos generar una imagen a partir de otra dada.
Isola et al. presentaron en 2016 un método de resolver estos problemas denominado pix2pix.

En concreto, evaluaban su método en las siguientes tareas:
® Bordes a imagenes.
® Segmentacidén semantica.
® (Coloreado de imagenes.

® Dia a noche.
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GANSs condicionales

Image to image

En este caso, proponen dos arquitecturas para G:

Encoder-decoder U-Net

z e B Mgt

Figure 3: Two choices for the architecture of the generator. The
“U-Net” [50] is an encoder-decoder with skip connections be-
tween mirrored layers in the encoder and decoder stacks.

Nota

G solo recibe un elemento (la imagen de origen) y la aleatoriedad proviene de un DropQOut.
En este caso denominan y a la imagen generada y no x como en articulos previos.
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GANSs condicionales

Image to image

El discriminador D es una red convolucional denominada PatchGAN.

En lugar de clasificar una imagen completa como real o falsa, clasifica varios parches de
tamaiio Nx/N de la imagen de forma independiente y luego promedia las predicciones.

L1 } 1x1 16x16 70x70 256x256

Figure 6: Patch size variations. Uncertainty in the output manifests itself differently for different loss functions. Uncertain regions become
blurry and desaturated under L1. The 1x1 PixelGAN encourages greater color diversity but has no effect on spatial statistics. The 16x16
PatchGAN creates locally sharp results, but also leads to tiling artifacts beyond the scale it can observe. The 70x70 PatchGAN forces
outputs that are sharp, even if incorrect, in both the spatial and spectral (coforfulness) dimensions. The full 256x256 ImageGAN produces
results that are visually similar to the 70x70 PatchGAN, but somewhat lower quality according to our FCN-score metric (Table 2). Please
see https://phillipi.github.ioc/pix2pix/ for additional examples.
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GANSs condicionales

Image to image

Ejemplos:

Labels to Street Scene Labels to Facade BW to Color

output output

Day to Night Edges to Photo

input output
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GANSs condicionales

Image to image

El problema principal de esta técnica es que requiere pares de ejemplos con correspondencias
pixel a pixel.

Diferentes dominios

En ciertos casos casos tenemos ejemplos de diferentes dominios y queremos ser capaces de
traducir entre ellos. Tengo una foto de manzanas y quiero cambiarlas por naranjas.

CycleGAN

En 2017, Zhu et al. presentaron un método capaz de solventar este problema. En el proponen
aprender dos generadores.
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GANSs condicionales

Image to image

Funcionamiento:

a ¥ e

Y X Y

| cycle-consistency
x H—@ & ]
\__/ i cycle-consistency |.,.- \S -

F : loss “ O]/

(a) 3 () ()

Figure 3: (a) Our model contains two mapping functions G : X — Y and F' : ¥ — X, and associated adversarial
discriminators Dy and Dx. Dy encourages & to translate X into outputs indistinguishable from domain Y, and vice versa
for Dx and F'. To further regularize the mappings, we introduce two cycle consistency losses that capture the intuition that if
we translate from one domain to the other and back again we should arrive at where we started: (b) forward cycle-consistency
loss: © = G(z) — F(G(z)) = =z, and (c) backward cycle-consistency loss: y — F(y) = G(F(y)) = y
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GANSs condicionales

Image to image

Ejemplos:

orange — apple
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GANSs condicionales

Image to image

Ejemplos:

Monet Z_ Photos

Summer > Winter

zebra —» horse

horse —> zebra

Photograph Van Gogh Cezanne
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Generative Adversarial Networks (GANs)

Otras arquitecturas y aplicaciones
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Otras arquitecturas y aplicaciones

Introduccién

lan Goodfellow
y @goodfellow_jan

4.5 years of GAN progress on face
generation. arxiv.org/abs/1406.2661
arxiv.org/abs/1511.06434
arxiv.org/abs/1606.07536
arxiv.org/abs/1710.10196
arxiv.org/abs/1812.04948

2014

Tema 4: Arquitecturas y aplicaciones de las redes neuronales profundas 45 / 53



Otras arquitecturas y aplicaciones

Progressive growing of GANs:
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Otras arquitecturas y aplicaciones

Progressive growing of GANs:

G 16x16 16x16 16x16
2] 2
3232
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toRGB toRGB toRGB toRGB
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(a) (b) (c)

Figure 2: When doubling the resolution of the generator (G) and discriminator (D) we fade in the
new layers smoothly. This example illustrates the transition from 16 x 16 images (a) to 32 x 32
images (c). During the transition (b) we treat the layers that operate on the higher resolution like a
residual block, whose weight « increases linearly from 0 to 1. Here refer to doubling
and halving the image resolution using nearest neighbor filtering and average pooling, respectively.
The |t
the reverse; both use 1 x 1 convolutions. When training the discriminator, we feed in real images
that are downscaled to match the current resolution of the network. During a resolution transition,
we interpolate between two resolutions of the real images, similarly to how the generator output
combines two resolutions.
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Otras arquitecturas y aplicaciones

BigGANs:

Buscan generar imagenes de alta resolucién y fidelidad mediante:
® Mecanismos de atencidn.
® Hinge Loss.
® (lass-conditional Batch Normalization.
e Ftc.
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Otras arquitecturas y aplicaciones

StyleGAN (v1):

;o Latent z € Z Latent z € Z hesi X Noise
® Generador capaz de separar (automdaticamente) | e
ormalize jormalize Const 4x4x512

diferentes aspectos de una imagen. lﬁ?&iﬁgf
® Se basa en la idea de las Progressive Growing GANs: -
® Cada aspecto se denomina estilo: (Pxeom] oS
® Estilos mas genéricos en las resoluciones mas bajas. o
® Detalles mas finos en las resoluciones mas altas [ Convaxs | L

I§

Conv 3x3

PixelNorm
8x8

(a) Traditional (b) Style-based generator
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Otras arquitecturas y aplicaciones

StyleGAN (v1):
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Otras arquitecturas y aplicaciones

Few-Shot Adversarial Learning of Realistic Neural Talking Head Models:

Origen de los DeepFakes:
® Requiere de una imagen de referencia y otra objetivo.
® Crea una version de la imagen referencia con la pose de la imagen objetivo.

® Ambas imagenes pueden ser de diferentes dominios.

Source Target — Landmarks — Result
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Generative Adversarial Networks (GANs)

Referencias
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