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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

As inteligéncias artificiais e os sistemas inteligentes estao cada vez mais presentes
no dia a dia da sociedade humana. Os avancos de hardware dos dispositivos e dos
algoritmos de aprendizado de maquina possibilitaram que diversas ferramentas e
novas técnicas fossem desenvolvidas. Carros autéonomos, anélise para diagnostico
de doencas, sistemas de recomendacao, IA para jogos e transcrigao automatica de
fala sao alguns exemplos onde a sociedade aplica as descobertas de aprendizado de
maquina para melhorar a sua qualidade de vida, satde e entretenimento.

As redes neurais sao um dos modelos de aprendizado de maquina que tornam
possiveis os exemplos citados acima. Intmeras aplicagoes fazem uso de diferentes
modelos e arquiteturas de redes neurais para a resolucao de tarefas como reconhe-
cimento facial e de expressoes faciais (JIANG e LEARNED-MILLER] [2017, [LA-
WRENCE et all 1997, MENG JOO ER et al., 2002)), transcrigao e reconhecimento
de fala (ABDEL-HAMID et al., 2014, |GRAVES e JAITLY] 2014, MIRSAMADI
et al., [2017), processamento de linguagem natural (DOS SANTOS e GATTI, 2014,
SOCHER e MANNING/ 2013), detecgao de objetos em imagens (ERHAN et al.|
2014, SZEGEDY et al 2013)) e imagens sinteticamente geradas (GREGOR et al.|
2015, KARRAS et al., [2019).

Uma das terminologias para classificar modelos de aprendizado de méquina leva
em consideragao qual o objetivo da saida do modelo. Desta forma temos como
classificagao modelos discriminativos e generativos. Os modelos discriminativos tém
por objetivo classificar uma amostra dada como entrada. Ja os modelos generati-
vos possuem o objetivo de gerar amostras baseadas nas estatisticas probabilisticas
aprendidas dado uma entrada. Desta forma, modelos generativos sao utilizados para
sintetizar dados artificialmente. Algumas das aplicagoes para modelos generativos

listadas por THEIS et al.| (2016) s@o: remogao de ruidos em imagens/videos, data



augmentation, sintese de texturas, entre outras.

Dentro do conjunto de tarefas que compreendem a sintese de dados artificial-
mente gerados, um dos modelos de grande destaque e relativamente recente, mas
amplamente estudado, é conhecido como generative adversarial networks (GAN)
(GOODFELLOW et al., 2014)). Desde sua formulagao, o interesse em estudos rela-

cionados a redes GAN vem crescendo como podemos notar no grafico da figura [L1]

com dados coletados do repositorio dbif]
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Figura 1.1: Grafico de publicagoes sobre redes GANs (contendo o termo ’generative
adversarial network’) por ano indexados pelo dbip.

O grande interesse em modelos GAN pode ser atribuido ao seu potencial em
aprender distribui¢oes complexas de dados independentemente do dominio da base.
compila as diversas variantes de GAN e lista onde seu poder de
aprendizado é aplicado com sucesso. Tarefas de aprendizado de méaquina como
tradugao imagem-para-imagem, predicao de frames em videos, data augmentation, e
tratamento de imagens sao exemplos onde modelos GANs obtém grande performance
na qualidade dos resultados.

Além dos estudos das arquiteturas de redes neurais, que deram origem por exem-
plo as redes GANSs, outro aspecto amplamente estudado em redes neurais se diz
respeito as fungoes de ativagao. As fungoes de ativagao sao um dos componentes es-

senciais em redes neurais e sua correta aplicacao pode influenciar consideravelmente

os resultados durante o processo de aprendizagem (MAAS et al., 2013)). Fungoes de

ativacao tradicionais possuem formato fixo, o que teoricamente pode limitar a flexi-
bilidade de aprendizado durante o treinamento (AGOSTINELLI et al, 2015)), além

Ldblp - Computer Science Bibliography: https://dblp.org/
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de serem na maioria das vezes mais suscetiveis ao problema de gradiente minguante
(BENGIO et al., {1994)).

Neste contexto, o estudo de fungoes de ativagao é uma area ativa de pesquisas e
as fungoes com parametros adaptativos surgem como uma opc¢ao que busca facilitar a
escolha de uma fungao com o formato apropriado para o conjunto de dados aplicado
(AGOSTINELLI et al., 2015, HOU et al., 2017, JAGTAP et all 2020, QIAN et al.|
2018). Dentre as opgoes de fungoes adaptativas, as fungdes baseadas em penalizacao
hiperbolica (XAVIER, [1982) se apresentam como candidatas capazes de acentuar a
convergéncia de resultados durante o treinamento de redes neurais multi-camadas
(CANALLI, 2017).

Por fim, a auséncia de estudos de funcoes de ativacao adaptativas aplicadas
nos modelos de rede GAN se apresenta como uma possibilidade ainda nao explo-
rada pela literatura até o momento. Modelos de redes neurais profundas, como o
GAN, se caracterizam pela profundidade de camadas da sua arquitetura, o que exige
mais recursos computacionais de memoria e processamento durante o processo de
aprendizado. A aplicacao de fungoes adaptativas que melhoram a convergéncia do
treinamento em épocas iniciais pode significar um ganho computacional para o mo-
delo quando executado em ambientes com recursos de tempo, processamento e/ou

memoria limitados.

1.2 Objetivos

O presente trabalho tem por objetivo estudar o impacto que fungoes de ativacao
adaptativas baseadas em penalizacao hiperboélica podem causar para o treinamento
de redes GANs na tarefa de geragao de imagens. Espera-se que as imagens geradas
pelo modelo GAN alcancem uma determinada qualidade baseada na métrica de
avaliacao mais rapidamente quando comparado ao modelo tradicional.

Além da aplicacao das fungoes hiperbélicas tradicionais, elaboramos uma nova
funcao de ativacao candidata a substituir a funcao ReLLU em camadas ocultas de
redes neurais: a fungdo MiDA (Mish Dual Adaptive). Esta func¢ao, baseada em
uma recente proposta de funcao de ativa¢ao com formato fixo (Mish), possui dois
parametros ajustaveis advindos do uso de uma funcao hiperbélica em sua férmula
substituindo a fungao tangente hiperbolica presente na fungao original. Assim como
as outras fungoes hiperbolicas, aplicamos a funcao MiDA com o objetivo de melhorar
a convergéncia da qualidade das imagens geradas pelo modelo.

Por fim, realizamos uma analise teérica de uma limitacao da fun¢ao bi-hiperbolica
assimétrica adaptativa (BHAA) no que diz respeito ao seu intervalo de atuagao.
Propomos uma versao normalizada da fungao utilizando sua derivada como uma

possibilidade de solucionar, em teoria, o problema de extrapolacao dos limites de



atuacao da funcao.

1.3 Contribuicoes

Este trabalho explora uma nova abordagem utilizando func¢oes adaptativas em re-
des neurais adversérias. Para tal abordagem tanto fungoes baseadas em técnica de
penalizacao hiperbélica ja definidas na literatura quanto novas func¢oes propostas
neste trabalho foram utilizadas. No contexto de utilizacao de fungoes hiperbolicas
adaptativas e redes neurais adversarias, este trabalho tras como contribuigoes: (i)
analise do impacto do uso de fungoes hiperbolicas adaptativas em diferentes confi-
guragoes de redes neurais; (ii) quais as melhores estratégias de aplica¢ao de fungoes
adaptativas hiperbolicas de acordo com os resultados experimentais; (iii) uma nova
formulacao para a fungao Mish, substituindo a aplicacao de uma tanh por uma
fungao BHSA, criando uma nova funcao adaptativa que denominamos MiDA; (iv)
proposta de normalizagao matemética da fungao BHAA para atacar o problema de

extrapolacao dos limites de atuacao da funcao.

1.4 Organizacao
A presente dissertagao esta organizada da seguinte forma:

1. no capitulo 2 tratamos da fundamentacao tedrica necessaria para o desen-
volvimento da proposta e dos experimentos. Os conceitos de redes neurais,
generative adversarial networks e funcoes de ativagao sao abordados durante

este capitulo.

2. no capitulo 3 descrevemos as propostas deste trabalho, apresentando duas
novas funcgoes de ativacao adaptativas baseadas em penalizacao hiperbolica
(MiDA e BHANA) além de definir uma nova familia de modelos de redes
GANs para quando funcoes de ativagao adaptivas sao utilizadas: adaptive

activation functions generative adversarial networks (AAF-GAN).

3. no capitulo 4 apresentamos a metodologia utilizada e os resultados das ava-
liagoes experimentais do modelo proposto, comparando seu desempenho com

arquiteturas baseline.

4. por fim, no capitulo 5 discutimos as consideragoes finais pontuando as vanta-
gens e desvantagens do modelo proposto baseando-se nos resultados obtidos,
além de abordar as contribuicoes cientificas do presente estudo e possiveis

trabalhos futuros.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Neste capitulo abordamos a fundamentacao teoérica base deste trabalho. Iniciamos
a discussao com o assunto de redes neurais artificiais, introduzindo suas origens,
evolugao e seus componentes fundamentais. Logo apos, introduzimos o modelo
de redes neurais adversarias, elucidando seu funcionamento e citando algumas das
arquiteturas ja elaboradas. Por fim, discutimos sobre funcgoes de ativacao, como
funcionam as fungoes de ativacao com parametros adaptativos e introduzimos as

fungoes baseadas na técnica de penalizagao hiperbdlica.

2.1 Redes Neurais Artificiais

2.1.1 Perceptron

A busca pela simulacao do comportamento de neurdnios presentes no cérebro hu-
mano data dos anos 40. [MCCULLOCH e PITTS (1943) introduziram o primeiro
estudo de um modelo computacional com tal objetivo. Posteriormente, ROSEN-
BLATT| (1958) propds um modelo inovador denomidado perceptron, que pode ser
definido como um modelo de classificacao linear capaz de lidar com duas classes
(BISHOP, 2006). O perceptron recebe um vetor numérico z como entrada e com-

puta o resultado de saida aplicando a seguinte transformagao matematica:

y(x) = f(z-w+b) (2.1)

Onde w ¢é denominado matriz de pesos (ou weights), b ¢ denominado viés (ou
bias) e a fungao f(-) é denominada func¢ao de ativag¢do. No caso base do perceptron,

a funcao de ativacao é definida pela fungao degrau:

1 sex >0,
flz) = (2.2)

0 caso contrario



Onde 0 e 1 representam as classes alvo.

A figura é um diagrama que representa a equagao do perceptron. Neste
diagrama, transformamos o parametro bias para que ele componha parte da entrada.
Adicionamos entao um elemento a mais na entrada, igual a 1, que sera aplicada a

multiplicacao pelo peso wy, que na verdade é o bias.
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Figura 2.1: Representacao grafica de um perceptron
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Através da transformacao matemética da equacao 2.1 o perceptron é capaz de
realizar associagoes que mapeiam as entradas as classes alvo de saida de acordo com
o ajuste dos parametros weights e bias.

Apesar de inovador para a época em que surgiu, o perceptron possui limitacoes
que impedem o modelo de efetuar tarefas nao-triviais (MINSKY e PAPERT) |1969).
Caso o conjunto de dados envolvido no problema nao seja linearmente separavel,
por exemplo, o perceptron nao serd capaz de oferecer uma solugao. Para problemas
com um conjunto de dados nao-trivial precisamos fazer uso de uma arquitetura mais

robusta.

2.1.2 Feedforward Neural Networks

Feedforward neural networks sao redes neurais artificiais com multicamadas de
neurdnios capazes de aproximar func¢oes nao-lineares de um espago dimensional
para outro desde que seja fornecido a quantidade necessaria de neurdnios e camadas
ocultas para tal tarefa (GOODFELLOW et al., 2016, HORNIK et al., [1989)). As
feedforward neural networks também sao conhecidas como multilayer perceptrons
(MLP). Porém, BISHOP| (2006) destaca que o termo é improprio pois um mo-
delo com multiplos perceptrons caracterizaria um modelo nao-linear e nao-continuo,
quando na verdade as feedforward neural networks representam um modelo nao-
linear porém continuo. Afim de simplificar o texto, deste ponto em diante menci-
onaremos as feedforward neural networks como rede neurais multicamadas ou sim-

plesmente redes neurais.



As redes neurais multicamadas sao formadas por uma camada de entrada, uma
camada de saida e pelo menos uma camada oculta, onde cada camada possui sua
propria quantidade de neuronios. O modelo mais simples de uma rede neural funci-

ona da seguinte forma:

1. a rede neural recebe através da camada de entrada um vetor z (chamado
também de features). As unidades da camada de entrada representam entao

os valores do vetor de features .

2. é aplicado uma sequéncia de transformagoes matematicas através de suas ca-

madas ocultas (como apresentado na equacao [2.1)).

3. a camada de saida retorna um valor y como resultado.

Cada camada de uma rede neural produzira uma saida que servira de entrada
para a camada seguinte, até que o final da rede neural seja alcancado. A figura [2.2]

representa o modelo basico de uma rede neural com miiltiplas camadas.

Camadas ocultas

Camada
de saida

T

Camada
de entrada

Saida
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Figura 2.2: Representacao grafica de uma rede neural multi-camadas

A quantidade de camadas de uma rede neural pode ser denominada como profun-
didade (depth), terminologia que deu origem ao nome da area de estudos conhecida
como deep learning (GOODFELLOW et al, 2016).

Devido a dimensionalidade dos parametros a serem ajustados, é inviavel a atuali-
zagao manual dos pesos w em uma rede neural em busca da melhor solugao possivel.
Para isso, precisamos utilizar algoritmos de otimiza¢ao que buscam minimizar o erro
da rede neural a cada passo do treinamento. Precisamos entao definir uma func¢ao
de custo (loss function) para usar no treinamento. A fungao de custo calcula a re-
presentacao do erro entre o valor predito na saida da rede neural e o valor esperado

e, logo, temos como objetivo minimizar o erro calculado pela funcao. A escolha da



funcao de custo dependeré do tipo de tarefa que a rede neural se propoe a aprender.
As fungoes mean squared error (MSE) e root mean squared error (RMSE) sao uti-
lizadas geralmente em modelos de regressao. Essa familia de fun¢oes porém geram
resultados insatisfatorios pois sofrem com a saturacao do gradiente e aprendizado
lento (GOODFELLOW et all|2016). A familia de fung¢oes cross-entropy é utilizada
como uma alternativa mais robusta e eficiente, e a escolha da funcao dependera de
qual tipo de representacao temos na saida da rede neural (GOODFELLOW et al.|
2016, SIMARD et al., 2003)). Por exemplo, em tarefas de classificagao binaria po-
demos utilizar a fungdo binary cross-entropy (BCE) e em tarefas de classifica¢ao
multi-classes utilizamos a categorical cross-entropy (CCE). Por fim, com a fungao
de custo definida, utilizamos os algoritmos de backpropagation e gradiente descen-
dente no processo de otimizacao.

O algoritmo de backpropagation que redes neurais utilizam nos dias atuais foi
primeiramente publicado na década de 70 (LINNAINMAA| |1970, |1976), apesar do
estudo original nao focar seu uso em redes neurais. Estudos posteriores exploraram
o uso do backpropagation em redes neurais e ajudaram a consolidar o seu uso para a
otimizacao dos pesos (LECUN]| (1985, NIELSEN| (1989, RUMELHART et al., 1986
WERBOS, 1974} [1981)). O backpropagation é encarregado de calcular o gradiente da
funcao de custo, partindo da tltima camada da rede neural em direcao a primeira. O
gradiente calculado ¢é utilizado no algoritmo de otimizagao, o gradiente descendente.

O gradiente descendente é um algoritmo de otimizacgao executado de forma ite-
rativa com o objetivo de minimizar uma funcao alvo, de forma que a cada iteragao
o algoritmo mova-se na direcao oposta do gradiente da funcao a ser minimizada
(RUDERY), 2016). Em redes neurais, a fun¢ao alvo da minimizacao é a funcao de
custo. Uma das caracteristicas do algoritmo de gradiente descendente é que a solu-
¢ao 6tima nao é garantida, ou seja, o algoritmo se encarrega de fornecer um minimo
local (RUDER} 2016). A taxa de aprendizado (ou learning rate) é um hiperparame-
tro numérico utilizado para controlar a taxa que o valor do gradiente influenciara no
ajuste dos parametros. Em outras palavras, a taxa de aprendizado influencia no ta-
manho do passo a ser dado no ajuste dos parametros (RUDER), 2016). Definir uma
taxa de aprendizado adequada é importante nao s6 para definir a convergéncia do
modelo, mas também para que o aprendizado nao fique necessariamente estagnado
em uma solucao minima local.

Uma das variantes do algoritmo de gradiente descendente é o stochastic gradient
descent, onde o gradiente calculado sofre uma atualizacao de valor para cada amostra
de treinamento no conjunto de dados. A estratégia de utilizar todos os exemplos do
conjunto de treinamento para atualizacao do gradiente é uma abordagem ineficaz e
redundante (BISHOP, 2006, RUDER/ 2016). Ja a versao do algoritmo chamada de

mani-batch gradient descent computa o gradiente atualizando seu valor para todo



mini-batch de exemplos de treinamento. RUDER; (2016]) lista as vantagens do mini-
batch gradient descent, dentre elas ter uma convergéncia mais estavel e ser adaptavel
para utilizar diferentes otimizacoes dos frameworks de deep learning.

O céalculo do gradiente requer que as operacoes matematicas envolvidas no pro-
cesso de aprendizado da rede neural sejam diferenciaveis. Vimos que o perceptron
utiliza a fungao degrau como funcao de ativacao. A funcao degrau nao é diferencia-
vel em todos os pontos exatamente porque possui uma descontinuidade quando x se
aproxima de zero. Além disso, qualquer valor de derivada para os outros pontos é
exatamente zero. Portanto, é inviavel utilizd-la em uma rede neural com otimizagao
baseada em gradiente descendente. Ha diversas alternativas de fungoes de ativagao
que podem ser utilizadas para substituir a funcao degrau. A secao aborda com
mais detalhes as fungoes de ativagao em redes neurais.

Além dos conceitos abordados até o presente momento, uma questao importante
dentre do escopo de redes neurais ¢ a escolha da arquitetura. Diversos modelos se
destacaram pela performance em determinadas tarefas. Esse é o caso por exemplo
das redes neurais recorrentes em tarefas que envolvem processaremento de dados
sequenciais, e das redes neurais convolucionais, abordadas na sub-secao [2.1.3] em

tarefas de visao computacional.

2.1.3 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais, em inglés convolucional neural networks (CNN),
sao um tipo de arquitetura de rede neural. As CNNs sao construidas a partir dos
mesmo conceitos fundamentais de aprendizado de uma rede neural, porém as estra-
tégias arquiteturais de uma CNN sao diferentes das redes neurais tradicionais, como
abordaremos nesta segdo. GOODFELLOW et al.| (2016) define esse tipo de rede
neural como uma especializagao capaz de lidar com dados topologicamente repre-
sentados em forma de grade, como por exemplo imagens (grade em duas dimensoes)
e séries temporais (grade em uma dimensao).

A primeira abordagem mais préxima de uma rede neural convolucional é co-
nhecida como Neocognitron (FUKUSHIMA| |1980). Baseada em uma érea presente
no cortex visual de gatos, a rede Neocognitron possui diversos conceitos arquitetu-
rais que sao implantadas em redes neurais convolucionais modernas até o presente
momento (SCHMIDHUBER]/ 2014). Mas, apesar da sua semelhanca com as CNNs
atuais, a Neocognitron nao utilizava o algoritmo de backpropagation no seu processo
de aprendizado. Um estudo posterior consolidou o uso do backpropagation e intro-
duziu formalmente o conceito das redes neurais convolucionais (LECUN et al., 1989
LECUN et al., |1998). O emprego de técnicas como backpropagation em redes neu-

rais convolucionais ajudaram a consolidar bons resultados em conjunto de dados de



imagens com especializagoes posteriores na arquitetura (SCHMIDHUBER], 2014]).

As CNNs foram desenvolvidas primeiramente com o intuito de classificar ima-
gens e muitos aspectos do seu funcionamento podem ser explicados ao levarmos em
consideragao como a rede processa uma imagem como entrada. Trés caracteristicas
da sua arquitetura sao fundamentais para entendermos como as redes convolucio-
nais funcionam: campos receptivos locais, pesos compartilhados e pooling (BISHOP,
2000).

O diagrama da figura[2.2]exibe como a camada de entrada esta interligada a todas
as unidades da primeira camada oculta da rede convolucional. Semanticamente,
isto significa que cada feature de entrada serd processada pela camada oculta sem
levar em consideracao caracteristicas como a proximidade de elementos em sub-
regioes na entrada. Por exemplo, caso o dado de entrada seja uma imagem, os
pizels mais proximos entre si possuem um significado semantico que podem descrever
alguma caracteristica presente na imagem. BISHOP)| (2006) lembra de que diversos
algoritmos na éarea de visao computacional fazem uso do conceito de extracao de
caracteristicas locais em sub-regioes da imagem, e o mesmo conceito ¢ adotado nas
camadas convolucionais de uma CNN. Este é o primeiro conceito fundamental de
uma rede convolucional a descrevermos nesta secao: campos receptivos locais. A
figura mostra como alguns neurénios da camada de convolucao estao conectados
aos dados de entrada de forma local. Nesta figura temos uma imagem de entrada
4x4 pizels, onde cada quadrado representa um pixel, e campos receptivos definidos
pelo tamanho de 2x2 pizels. Para cada sub-regiao formada por esses campos, os
pizels estarao conectados a somente um neurénio na camada de convolucao. Com
isso, neste exemplo temos uma camada de convolucao de 3x3 neurénios, onde cada
neurénio possui quatro conexoes de entrada de pizels da imagem. Desse modo,
neurdnios podem aprender se uma determinada caracteristica esté presente naquela
sub-regiao conectada.

O conjunto de 3x3 neurénios na figura ¢ chamado de mapa de caracteristicas
(ou feature map). Os feature maps sdo uma das dimensoes de uma camada con-
volucional. Cada feature map de uma rede convolucional é treinada para aprender
alguma caracteristica do dado de entrada, especializando assim seus neurénios a
identificarem caracteristicas locais na entrada. Podemos adicionar quantos features
maps quisermos na camada de convolucao, onde cada feature map seré responsa-
vel por tentar aprender algum tipo de padrao de entrada. A figura mostra
as dimensoes de uma camada de convolugao. A largura e a altura representam a
quantidade de neurdnios presentes por dimensao, e a profundidade a quantidade de
feature maps.

As imagens podem ser definidas por canais de cores como RGB ou CMYK.

Caso o dado de entrada possua mais de um canal, o conceito de campo receptivo
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Figura 2.3: Conexoes locais em redes convolucionais

local funciona da mesma forma: cada neurdnio é conectado & uma sub-regiao da
imagem e consequentemente seus canais de profundidade. Os feature maps sao
chamados de canais de saida (output channels) em algumas frameworks de deep
learning, como uma alusao ao dado de entrada. Com essa analogia podemos entender
que cada camada de convolucao subsequente da rede trataré semanticamente a saida
da camada anterior da mesma forma: um dado organizado em formato de grade com
n canais.

O segundo conceito fundamental de uma rede convolucional é o de pesos compar-
tilhados. Descrevemos nos paragrafos anteriores como neurénios estao conectados
localmente & uma regiao da imagem. Os pesos de cada conexao sao compartilhados
entre os neurdnios de um mesmo feature map. Isso significa que na figura 08
pesos utilizados na operagao de convolucao para cada neurdnio serao os mesmos.
Conhecido como kernel size, as dimensoes do campo local dos neuronios definiré
a quantidade de pesos que a rede deve operar na camada de convolucao. Caso
tenhamos um kernel size de dimensoes 2x2, significa que teremos 4 pesos mais 1
parametro de viés, totalizando 5 parametros por feature map. As duas principais

vantagens de se fazer uso do conceito de pesos compatilhados sao (BISHOP) 2006):

1. redugao do numero total de parametros que a rede neural necessita ajustar

durante o treinamento;

2. invariancia no valor de saida da rede em caso de translagoes ou distor¢oes na

imagem de entrada.

Além de definirmos o kernel size, outro hiperparametro da rede convolucional
que define o formato de saida de uma camada é¢ o modo que o kernel desliza pelo

dado de entrada. Ha duas caracteristicas que definem esse comportamento: padding
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Figura 2.4: Dimensoes em uma camada de convolugao

e stride, ambos numeéricos. O padding define se o dado entrada tera bordas e qual seré
o tamanho dessas bordas. Caso uma borda seja adicionada, é como se estivéssemos
aumentando as dimensoes largura e altura da imagem de entrada. O stride define
de que modo o kernel se moverd pela imagem definindo os campos locais. Um
stride com valor 1 significa que o kernel deslizard a cada um pixel formando os
campos locais. Caso o valor seja igual a 2, o kernel pulara dois pizels sempre que
for deslizando pela imagem ao formar os campos locais.

As camadas de convolucao recebem esse nome devido ao tipo de operacao mate-
mética que os neuronios executam para calcular sua saida. A equacao descreve

a operacgao matematicamente conhecida como convolugao:

K K
conv(i,j) = b+ Z Z Wed * Tite,jtd (2.3)
=0 d=0

Onde 7 e j representam respectivamente coluna e linha do pixel na imagem de
entrada, b o viés, K o valor do kernel size, w os pesos compartilhados no kernel, e x
o valor dos pizels nas posi¢oes i+ ¢, j +d. A equagao representa o valor de saida

do neurdnio apdés aplicada uma funcgao de ativagao ao resultado da convolucao:

y(i,j) = f(conv(i, j)) (2.4)

Onde f(-) é a fungao de ativagao aplicada.
A terceira caracteristica fundamental de uma rede convolucional é a camada de

pooling. O papel dessa camada é realizar uma sub-amostragem do resultado da
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Figura 2.5: Cada unidade da camada de mazx-pooling é responsével por computar o
valor maximo de uma regiao do resultado da camada convolucional.

camada de convolugao. Cada feature map da camada de convolugao passara pelo
processo de sub-amostragem de pequenos campos receptivos. O resultado de saida
das unidades da camada de polling sera definido pelo tamanho do campo receptivo,
a forma que o campo desliza pelo output de cada feature map e pelo tipo de operagao
de amostragem. O tamanho do campo e o modo em que ele desliza pelo plano de
saida dos feature maps sao definidos pelos hiper-parametros kernel size, padding e
stride, e funcionam da mesma forma como definimos anteriormente para o modo
que a camada de convolugao processa a entrada. Diversos tipos de operagoes de
sub-amostragem sao validamente utilizados nesta camada. As camadas de sub-
amostragem do tipo maz pooling por exemplo geram o valor maximo do campo
local como resultado da unidade de pooling. Ja as camadas do tipo average pooling
geram a média aritmética como saida. A figura [2.5| exemplifica como uma camada
do tipo max pooling funciona.

As redes convolucionais desenvolveram papel de destaque na area de deep le-
arning. Além de aplicagoes comerciais, diversos modelos de redes convolucionais

conquistaram prémios em diversas competicoes de variados temas, como reconheci-

mento de padroes, detec¢ao de objetos e segmentacao de imagens (GOODFELLOW|
et al.l 2016, SCHMIDHUBER, 2014)). Alguns destes modelos de sucesso foram:
LeNet (LECUN ef all, [1998), AlexNet (KRIZHEVSKY ef all, 2012), ZF Net
LER ¢ FERGUS, 2013), VGG Net (SIMONYAN e ZISSERMAN], 2014), GoogLeNet
(SZEGEDY et al. [2015) e ResNet (HE et al. [2015).
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2.2 Generative Adversarial Networks

2.2.1 Definicao do modelo GAN

As Generative Adversarial Networks (GAN) (GOODFELLOW et al., 2014) sdo um
modelo generativo de aprendizado de maquina. Essa arquitetura propoe que duas
redes neurais, denominadas discriminador e gerador, sejam treinadas de forma ad-
versaria (GOODFELLOW et al., 2014} 2016)). Enquanto a rede geradora deve tentar
produzir amostras de itens que sejam similares as amostras da base de dados, a rede
discriminadora tenta distinguir quais amostras foram geradas e quais amostras sao
exemplos reais da base de dados. Além disso, a rede geradora a principio nao possui
visibilidade direta sobre os dados reais e recebe como entrada ruido gerado alea-
toriamente. Desta forma, ambas as redes competem entre si durante o processo
de aprendizado buscando aprimorar seus resultados, caracterizando o treinamento
adversario. Uma possivel analogia que podemos fazer para entender melhor este
processo ¢ imaginar que a rede geradora ¢ um falsificador de itens, tentando gerar
exemplos falsos, porém similares aos itens reais, e a rede discriminadora é um avali-
ador que busca identificar e diferenciar os itens reais dos artificialmente gerados. A

figura 2.6] representa o modelo basico da arquitetura e funcionamento de uma GAN.

Ruido aleatério

|

Entrada Amostras
reais

Gerador
Discriminador [—Classificagdo—>
Saida
N\
y @

Amostras
geradas

Figura 2.6: Esquema geral basico da arquitetura de redes adversarias (GAN)

A arquitetura GAN ¢é inspirada no algoritmo minimaz da teoria dos jogos (GO-
ODFELLOW et al., 2014), e seu treinamento consiste em encontrar, teoricamente,

o equilibrio de Nash entre as redes. No entanto, a busca pelo equilibrio como forma
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de treinamento das redes nao é viavel, fazendo com que o modelo nao obtenha a con-
vergéncia necessaria a principio (GOODFELLOW, 2015, SALIMANS et al., 2016).
Alternativamente, os algoritmos de gradiente descendente sao utilizados como uma
opcao viavel para o aprendizado das redes.

Para o treinamento de redes GAN, definimos p, como sendo a distribui¢ao das
amostras geradas por G(z;6,), onde G é uma funcao diferenciavel representada por
uma rede neural (gerador) com parametros ,, e z ¢ denomidado ruido de entrada.
Definimos também D(z;6,) como sendo o resultado probabilistico de uma amostra
x ter sido retirada do conjunto de dados real, ou seja, nao sintetizada pela rede
geradora. D é uma fun¢ao diferenciavel representada por uma rede neural (discri-
minador) com pardmetros 6,4, e  a amostra a ser avaliada. A rede discriminadora
é entao treinada para maximizar a probabilidade de acertar se a amostra é real ou
falsa, enquanto a rede geradora é treinada para minimizar os acertos do discrimina-
dor, ou seja, produzir amostras cada vez mais fiéis aos da base de dados original. A
funcao minimaz V (D, G) é entao definida pela equagao

mingmazaV (D, G) = Eonpyygo (@) 108 D(@)] + Bz (o) [log(1 = D(G(2)))]  (25)

Dado o tempo e recursos necessarios, o modelo de redes neurais adversarias pode
em teoria atingir a solucao 6tima, obtendo assim um estimador para pgeqos. Nesse
cenario, o discriminador gera em média como resultado de saida 1/2 para qualquer
amostra, seja ela gerada ou real (GOODFELLOW et al., 2014)).

Os conceitos definidos até o momento caracterizam o modelo basico de redes
GAN. No entanto, diversas arquiteturas foram posteriormente propostas utilizando
diferentes estratégias com o intuito de alavancar o desempenho e a usabilidade das
redes GAN em diferentes tipos de tarefas. Dois dos modelos precursores que impac-

taram os componentes de treinamento e qualidade dos itens gerados sao os modelos
CondGAN e DCGAN, discutidos respectivamente nas sub-segoes e2.2.3

2.2.2 Conditional Generative Adversarial Networks (Cond-

GAN)

As Conditional Generative Adersarial Networks (CondGAN) (MIRZA e OSIN-
DERO| 2014) sao uma das arquiteturas de redes neurais adversarias. O modelo
propoe a incorporacgao das classes do conjunto de dados ao treinamento, concate-
nando o dado da classe ao ruido fornecido como entrada para a rede geradora e ao
exemplo a ser examinado pela rede discriminadora. Tal incorporacao pode ser feita

através da conversao da classe em um one-hot encoding vector, por exemplo.
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A aplicacao da estratégia condicional possibilita o controle de qual classe a rede
geradora devera gerar a amostra. Apesar de o objetivo da estratégia ser similar ao
modelo InfoGAN (CHEN et al., 2016), ambos os modelos se diferem pois o Cond-
GAN adiciona uma nova dimensionalidade & entrada da rede geradora, enquanto o
InfoGAN busca controlar a classe de saida da rede geradora através das varidveis
do espaco latente do ruido. Devido a essa diferenca essencial entre os dois modelos,
podemos considerar que o modelo CondGAN representa uma solucao mais direta a
geracao de amostras condicionadas, assumindo que as classes do conjunto de dados
sao uma informacao conhecida na construcao do problema.

O treinamento de uma GAN condicional é similar ao de uma nao-condicional,
com apenas uma pequena mudanca na distribuicao de probabilidade das redes ge-
radora e discriminadora. Definimos entao a fungao objetivo de uma CondGAN

baseada em um jogo minimax como sendo:

mingmazaV (D, G) = Bopyygo () 108 D(@|y)] + Benp. () [log(1 — D(G(2[y)))] (2.6)

Note que diferentemente da equacao [2.5, na equagao [2.6| as probabilidades D e
G sao condicionais, representando a nova dimensionalidade de entrada nas redes
introduzida pelo modelo. As figuras [2.7] e 2.8 representam o diagrama do modelo

condicional para as redes geradora e discriminadora, respectivamente.

TN TN TN TN N TN
| || || || | | || |
N NS NS N NSNS

h A
e

Gerador

S —

4

Exemplo falso da
classe y

Figura 2.7: Representacao do fluxo na rede geradora no modelo CondGAN, onde z
é o ruido de entrada e y é a classe representada por um one-hot vector.
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Figura 2.8: Representacao do fluxo na rede discriminadora no modelo CondGAN,
onde x é o vetor de features de entrada (por exemplo a intensidade dos pixels em
uma imagem preto e branco) e y é a classe dessa amostra representada por um
one-hot vector.

2.2.3 DeepConv Generative Adversarial Networks (DCGAN)

Redes convolucionais comecaram a ser utilizadas em GANs a partir da proposta
do modelo DCGAN (RADFORD et al, 2015). Até entao, as redes geradora e
discriminadora eram compostas por feedforward neural nets multi-camadas. A com-
binagao dos modelos trouxe uma nova abordagem ao campo de aprendizado nao-
supervisionado em tarefas de visao computacional, como destaca o autor do modelo.

Como visto na sub-secao[2.1.3] as CNN possuem um componente chamado filtro,
que serve como uma componente de aprendizado de uma caracteristica da imagem
de entrada. RADFORD et al.| destaca que os filtros das redes convolucionais de
uma DCGAN de fato sao capazes de identificar caracteristicas intrinsecas ao dado
de entrada, culminando no aperfeicoamento da amostra gerada.

As camadas da rede discriminadora sao camadas convolucionais, discutidas na
sub-se¢ao 2.1.3] A novidade esta na rede geradora, que precisa atuar com um tipo de
camada que realize o caminho inverso da decomposi¢ao da imagem (como é o caso
das camadas convolucionais). Neste espaco, as camadas da rede geradora sao ca-
madas do tipo de-convolucional, também referenciadas como convolugao transposta,
responsaveis por realizar a aritmética oposta a das camadas convolucionais (ZEI-
LER et al., 2010). Estas camadas transformam o feature map para uma amostragem
maior, ou seja, alteram as dimensoes de entrada aumentando a amostragem nas di-
mensoes de saida. A figura representa um exemplo de operacao de convolugao
transposta.

Além da arquitetura basica DCGAN, a proposta inicial recomenda certas abor-

dagens para o desenvolvimento e treinamento de redes GANs convolucionais (RAD-
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Operagdes

Resultado
Entrada Kernel 6 9 4 6

0 | 3 | 2
Fz o | 1

I:> :(>6146
1 | o 2 | 3

Figura 2.9: Exemplo de uma operagao de de-convolugao, com tamanho do kernel
2x2, stride 1 e padding 0.

FORD et al. [2015), como:

1. utilizar batch-normalization durante o treinamento;
2. nao utilizar camadas fully-connected;
3. utilizar a fungao ReLLU como ativagao nas camadas ocultas do gerador;

4. utilizar a funcao LeakyReLLU como ativacao nas camadas ocultas do discrimi-

nador;

5. utilizar convolugoes com stride ao invés de camadas de pooling.

2.3 Funcoes de Ativacao

2.3.1 Funcoes de ativagao tradicionais

Em redes neurais, as fungoes de ativacao sao fungoes nao-lineares diferenciaveis,
tipicamente aplicadas em cada neurénio da rede, promovendo uma transformacao
numeérica sobre a saida de cada unidade (BISHOP, 2006, (GOODFELLOW et al.,
2016). E importante citar a importancia do fato da funcdo ser nao-linear, o que da
ao modelo de redes neurais a capacidade de generalizagao necessaria para encontrar
solugoes de problemas nao linearmente separaveis. Além disso, idealmente a fun-
¢ao deve ser diferenciavel para que possamos utilizar os algoritmos de otimizagao

baseados em gradiente visto na secao [2.1
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Funcgao degrau

A funcao degrau aplicada no perceptron nao é uma funcao de ativagao utilizada
em redes neurais na pratica. Esta funcao além de possuir uma descontinuidade
na origem, possui derivada igual a zero em todos os outros pontos. A figura [2.10]

representa o grafico da funcao degrau.

—— Fungao degrau
---- Derivada da funcéo degrau
1.25 -

1.00 -

0.75 -

R R —e

-0.25 -

—0.50 - I I I | | | | ]
-1.00 -0.95 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

X

Figura 2.10: Grafico da funcao degrau e sua derivada. Note que na origem x = 0 hé
uma descontinuidade. Além disso, o valor da derivada da func@ao degrau em qualquer
outro ponto diferente de zero, onde é indefinida, é igual a zero, tornando-se inviavel
0 seu uso para a otimizacao usando gradiente.

Segundo BISHOP)| (2006), algumas das fungoes mais populares geralmente es-
colhidas para desempenhar o papel de ativacao em redes neurais sao as fungoes:
logistica, softmaz, tangente hiperbolica e ReLU (rectified linear unit) (MAAS et al.,
2013)).

Funcao logistica

A funcao logistica é uma func¢ao sigmoidal comumente utilizada na camada de saida
de redes neurais aplicadas a problemas de classificagao binaria, onde o valor de saida
representa a probabilidade p(c = 1|z), sendo z o vetor de entrada da rede e ¢ a classe
(0 ou 1). Na figura temos o grafico da funcao logistica e sua derivada, onde a

funcao logistica é definida pela seguinte equagao:
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fz) = (2.7)

1.50

—— Funcao logistica

---- Derivada da funcao logistica
1.25 -
1.00 -

0.75 -

0.25 -

0.00 -

-0.25 -

Figura 2.11: Funcao logistica e sua derivada

A generalizacao da funcao logistica para problemas de classificacao com n clas-
ses mutualmente exclusivas é chamada de funcao softmazr. A funcao softmazr é
normalmente utilizada na unidade de saida da rede neural de forma que a soma
das probabilidades de cada classe baseado na entrada seja igual a 1, ou seja, cri-
ando uma distribuicao de probabilidade onde somos capazes de escolher a classe com
maior probabilidade e assim selecionar a classificagdo para cada amostra dentre n

classes.

Funcgao tangente hiperbdlica
A fungao tangente hiperbdlica (fanh) tem uma rela¢ao proxima a fungao logistica,
pois:

tanh(z) = 2¢(2x) — 1 (2.8)

Onde g é a fungao logistica definida na equagao [2.7
A tanh, assim como a logistica, também possui uma forma sigmoidal, porém seu

intervalo de atuacao no eixo vertical é assintoticamente limitado em -1 e 1. O uso
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de fungoes sigmoidais em camadas ocultas da rede nao é recomendado, mas quando

necessario aconselha-se utilizar a funcao tangente hiperboélica ao invés da funcgao

logistica (GOODFELLOW et al., 2016). Substituindo o termo ¢ na equagao [2.8|
obtemos a definicao da funcao tangente hiperbolica:
et — et

tanh(r) = — 2.9

anh(e) = S (29)

Na figura temos o grafico da funcao tangente hiperbolica e sua derivada.

—— Funcao tangente hiperbdlica
15- ---- Derivada da fungdo tangente hiperbdlica

-2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 10 15 2.0

Figura 2.12: Funcao tangente hiperbdlica e sua derivada

Funcao ReLLU

A funcao ReLU é considerada a escolha inicial padrao, principalmente em deep le-
arning, para neurdnios das camadas ocultas (GOODFELLOW et al., 2016)). Apesar
desta fungao nao ser derivavel quando x = 0, GOODFELLOW et al.| (2016|) explica
que é uma situacao delicadamente aceitavel ja que nao se espera que o algoritmo
de otimizacao alcance o ponto em que a funcao é exatamente igual a zero. A figura

[2.13] representa o grafico da fun¢do ReLU e sua derivada, onde a fun¢ao ReLU é
definida pela equacao

ReLU(x) = max(0, z) (2.10)

Como podemos observar na figura[2.13], a derivada da funcao ReLU quando z < 0
é igual a zero. Esse fendmeno é conhecido na literatura como um tipo de gradiente
minguante (vanish gradient) denominado dying ReLU (LU et al. 2020, MISRA/|
2020, TROTTIER et al., 2016). Como discutimos anteriormente, esse cenario nao

é util para o célculo do gradiente, e com isso algumas outras fungoes de ativagao
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2.5 -

—— Fungédo RelU
---- Derivada da funcdo RelU

2.0 -

15-

0.5 -

0.0

-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15

Figura 2.13: Gréfico da fungao ReLLU e sua derivada

foram elaboradas para minimizar esse problema. As fung¢oes LeakyReLU (MAAS
et all, [2013) e Mish (MISRA] 2020), com formato similar & ReLU, sdo exemplos de

fungoes que atacam o problema do gradiente igual & zero quando x é negativo.

Funcgao LeakyReLU

A fungao LeakyReLU define que quando = < 0 seu valor é igual a « * x, onde
a é uma constante definida como hiperparametro do modelo, e quando x > 0 tem
comportamente similar & ReLU. Na figura[2.14]temos o grafico da fun¢io LeakyReLU

e sua derivada, onde a fung¢ao é definida pela equagao:

T se x > 0,
LeakyReLU (o, ) = (2.11)

o % x caso contrario

Fungao Mish

A funcao Mish é definida como uma fun¢ao auto-regularizada e nao-monotdnica
(MISRA| [2020)). Experimentos em MISRA| (2020) demostram que a fungao Mish
tende a se igualar ou melhorar o desempenho do modelo comparado aos resultados do

mesmo modelo utilizando ReLU. Inspirada na funcao Swish (RAMACHANDRAN|
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2.5 -
—— Fungao LeakyRelU {(a = 0.2)

---- Derivada da funcdo LeakyRelU (a = 0.2)

2.0 -

-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15

Figura 2.14: Grafico da funcao LeakyReLU e sua derivada

let all,[2017), a fun¢do Mish também possui algumas propriedades que podem, teo-

ricamente segundo MISRA| (2020), explicar sua performance melhorada:

1. Continuamente diferencidvel: a fungao Mish é diferenciavel em todos os pontos.

2. Self-gating: assim como na fungao Swish, a fun¢ao Mish possui a propriedade
self-gating, onde a entrada é multiplicada pelo resultado de uma transformacao

nao-linear aplicada & propria entrada.

3. Self-reqularizing: ao observarmos a primeira derivada da funcao Mish na equa-
gao podemos identificar que o termo A(x) atua, especulativamente, como

um termo pré-condicionador do gradiente melhorando a convergéncia do mo-

delo.
Mish’(z) = sech(softplus(x))? * 2 * sigmoid(x) + MISTh(I) -
= A(z) * swish(z) + MISTh(x) (212)
Onde:

softplus(z) = In(1 + €*)
swish(x) = x * sigmoid(x) (2.13)
A(x) = sech(softplus(z))?

23



Na figura temos o grafico da funcao Mish e sua derivada, onde a funcao é
definida pela equacao

Mish(x) = x * tanh(softplus(z))

—— Fungéao Mish
---- Derivada da funcdo Mish

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Figura 2.15: Gréfico da fungao Mish e sua derivada

2.3.2 Funcoes de ativagao adaptativas

As alternativas listadas até o momento sao funcoes de ativacao pré-definidas, ou seja,
elas nao possuem parametros a serem otimizados pela rede e permanecem com sua
definicao estatica durante todo o treinamento. Apesar de simples e computacional-
mente leves, a abordagem de utilizar ativacoes fixas e pré-definidas pode significar
uma limitagao no desempenho do modelo (AGOSTINELLI et al., 2015). Uma classe
de fungoes conhecida como funcgoes de ativagao adaptativas propoe exatamente uma
definicao dinamica através de pardametros a serem otimizados pelo préprio processo

de treinamento da rede neural.

Funcao APL

Os primeiros estudos que propuseram que as unidades de ativacao deveriam ser

aprendidas pelo modelo de aprendizado se baseavam em algoritmos evolutivos (YAO)
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1999) e no uso de um tunico pardmetro compartilhado pelas unidades de ativagao
(TURNER e MILLER] 2014). O trabalho de AGOSTINELLI et al.|(2015) introdu-
ziu a ideia de utilizar parametros adaptativos dedicados para cada uma das unidades
de ativacao adaptativas. Desta forma, cada funcao de ativacao adaptativa utilizada
no modelo tem seus proprios parametros a serem ajustados. Esta estratégia foi de-
monstrada através da fungao proposta denominada Adaptive Piecewise Linear Units
(APL), onde seu uso foi capaz de melhorar o desempenho de redes neurais em di-
versos conjuntos de dados (AGOSTINELLI et al. 2015). A funcdo APL ¢é definida
pela seguinte equagao [2.15}

S
fi(z) = max(0,x) + Z a; max(0, —x + b;) (2.15)

s=1
Onde f; é a fungao de ativagao no i-éstmo neuroénio, S é um hiperparametro que
define o namero de articulacgoes, a e b parametros a serem ajustados pelo processo
de aprendizado da rede. As variaveis a e b controlam, respectivamente, a inclinagao
da reta e o ponto da articulagao. A figura [2.16| representa como a funcao APL seria

se os parametros fossem a = 0.2 e b = 0.

3.0 -
—— Funcao APL(a =0.2; b =0)
---- Derivada da funcdo APL (a = 0.2; b = 0)

2.5 -

_0.5 -

=1.0 - | | | | | | | |
-2.0 -1.5 -1.0 -05 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Figura 2.16: Grafico da funcao APL e sua derivada com parametros a = 0.2 e b =0
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Fungoes com penalizacao hiperbdlica

Além da funcao APL, outras fungoes adaptativas vém sendo propostas para uso em
redes neurais. A familia de func¢oes baseadas na técnica de penalizacao hiperbolica
(XAVIER] [1982)) foi primeiramente empregada em redes neurais sem a atualiza-
¢ao automaética dos pesos pelo algoritmo de gradiente descendente (MIGUEZL 2012,
XAVIER e XAVIER;, 2016). O uso do algoritmo de aprendizado para atualizagao
dos parametros das fungoes de ativacao baseadas em penalizacao hiperbdlica per-
mitiu identificar quais obtiveram melhor desempenho em uma rede multi-camadas

(CANALLI, 017):

1. Funcao bi-hiperbolica simétrica adaptativa (BHSA)
2. Fungao bi-hiperbolica assimétrica adaptativa (BHAA)

3. Funcao suavizacao hiperbolica da ReLLU (SH-ReL.U)

SH-ReLU

A fungao SH-ReLU (CANALLI 2017) é uma versao da ReLU suavizada utilizando
a técnica de penalizacao hiperbolica. A suavizacao proposta ataca, assim como
as funcoes Mish e LeakyReLU citadas anteriormente, o problema de Dying ReL U,
buscando minimizar o impacto que o problema do gradiente minguante pode causar
durante o treinamento da rede. A SH-ReLU possui um parametro adaptativo, o 7,
que ¢ otimizado durante o treinamento buscando melhorar o desempenho do modelo
através da adaptagao da propria funcao de ativacao. Na figura temos o grafico
da funcao SH-ReLU com diferentes valores para 7 e suas respectivas derivadas, onde

a funcao SH-ReLU é definida pela equacao:

x4+ Va2 + 712

SH-ReLU(z, 1) = 5

(2.16)

BHSA

A funcdo bi-hiperbélica simétrica adaptativa (BHSA), inicialmente formulada em
XAVIER]| (2005)), vem sendo desde entdao estudada por seus impactos durante o
treinamento em redes neurais (CANALLI, 2017, MIGUEZ, 2012, XAVIER, 2005).
Trata-se de uma funcao de formato sigmoidal parametrizada através de A e 7 baseada
no método de penalizagao hiperbolica XAVIER (1982). Além da versao tradicional,
a fungdo BHSA possui ainda uma versao escalada que atua no intervalo [—1, 1]
(CANALLI 2017)).

Os dois parametros treinaveis desta fungao controlam duas caracteristicas dis-

tintas do formato da curva de ativagao. O parametro A controla a inclinagao da
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2.5 -
—— Fungdo SHRelU (T = 0.05)
---- Derivada da funcéo SHReLU (T = 0.05)
Fungdo SHRelU (T = 0.25)
2.0 - ---- Derivada da funcdo SHRelU (T = 0.25)
Fungdo SHRelU (T = 1.00)
Derivada da funcéo SHReLU (T = 1.00)

15-

0.5 -
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Figura 2.17: Grafico da funcao SH-ReLU e suas derivadas com parametros 7 =
0.05,0.25,1

reta de transicao que ascende da parte inferior da sigmoide para a parte superior.
O parametro 7 controla a intensidade dos cantos curvados da sigmoide (superior e
inferior, de forma simétrica). Na figura podemos observar algumas possiveis
curvas da BHSA quando variamos seus parametros treinaveis.

A fungao BHSA, atuante no intervalo [—1, 1], é definida pela equacao[2.17 Para
obter a versao tradicional atuante no intervalo [0, 1] basta substituirmos os termos
1/2X por 1/4X. Podemos simplificar o entendimento da equagao pela simples

subtracao de duas hipérboles h; e hy, representadas respectivamente pelas equagoes

218 e 219

BHSA(m,)\,T):\/ (x+%> I \/2<x—%>2+72 (2.17)

2
(x, A\, T) \/)\2 + 72 (2.18)

(z,\, 7) )\2 (2.19)

||
Q

+

\]l\ﬁ
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—— Fungao BHSA (A = 1.00; T = 1.00)

---- Derivada da fungdo BHSA (A = 1.00; T = 1.00)
Fungdo BHSA (A = 0.50; T = 1.00)

-15 - ---- Derivada da funcdo BHSA (A = 0.50; T = 1.00)

Funcao BHSA (A = 1.00; T = 0.50)

Derivada da funcdo BHSA (A = 1.00; T = 0.50)

_1.0 -l
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X

Figura 2.18: Grafico da fungao BHSA e suas derivadas com parametros: (A = 1;7 =
1), A=057=1)e (A=1;7=0.5).

BHAA

A funcao BHSA pode ser entendida como uma versao especializada da funcao Bi-
hiperbolica assimétrica adaptativa (BHAA) (XAVIER) 2005), uma versdo mais ge-
neralizada. Na funcao BHAA o parmetro tnico 7 da lugar a dois novos parametros:
71 € To. Com essa substituicao, o formato sigmoidal passa a nao ser mais simétrico
dependendo da relacao entre 71 e . Quando 7, > 7o, a curva superior da sigmoide
recebe uma distor¢ao em formato de cume, enquanto quando 71 < 75 a curva inferior
da sigmoide recebe uma distor¢ao em formato de vale. Quando 7 = 75, temos exa-
tamente o mesmo caso da versao simétrica. O parametro A permanece com a mesma,
caracteristica descrita na fungdo BHSA. A figura [2.19 representa como a variagao
destes parametros afeta a curva da funcao e suas derivadas.

Assim como a BHSA, a funcdo BHAA possui uma versao escalada atuante no
intervalo [—1, 1] formulada em CANALLI (2017). A equagao define a funcao
BHAA atuante no intervalo [—1, 1], enquanto que para obter a versao atuante em
[0, 1] basta substituirmos os termos 1/2\ por 1/4\.

1)’ 1)’
BHAA(z, A\, 71, 72) = \//\2 <x + ﬁ) + 72— \/)\2 (m — ﬁ) + 72 (2.20)
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---- Derivada da fungdo BHAA (A = 1.00; T1 = 0.50; T2 = 0.50)
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---- Derivada da fungao BHAA (A = 1.00; t1 = 0.50; T2 = 0.10)
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Figura 2.19: Gréafico da funcdo BHAA e suas derivadas com parametros:
A=1;,71=057%=05), A=05;77=057%=05), A=17=05m=01)e
(A=1,71=0.1;75 =0.5)

2.3.3 Gradiente minguante

A questao do gradiente minguante (vanish gradient) foi citado anteriormente como
um complicador para o treinamento de redes neurais. Nesta sub-sec¢ao discutiremos
um pouco sobre esse problema, como ele surge e como podemos, se nao evitar, pelo
menos reduzir seu impacto no processo de aprendizado da rede.

Na literatura disponivel, diversos textos destacam o impacto que o gradiente
minguante pode causar durante o treinamento de uma rede neural. Essencialmente,
o problema de gradiente minguante ocorre quando o valor do gradiente calculado é
consideravelmente pequeno fazendo que a atualizacao dos pesos na rede nao impacte
o resultado atual que a rede estd produzindo, ou seja, causando estagnagao no
processo de aprendizado. (BENGIO et al., (1994, BISHOP 2006, GOODFELLOW
et al., 2016])

A anéalise das funcoes de ativagao que utilizamos em redes neurais nos ajuda
a identificar em que cenario alcangamos o estado de gradiente minguante e como
podemos reduzir seu impacto. Ao analisarmos a funcao logistica, citada na sub-se¢ao
2.3.1, vemos que sua derivada decresce conforme nos afastamos da origem =z = 0.

De fato, note que a derivada da funcao quando x — 400 ¢é igual a zero:
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d 1 e
lim (- = lim ——— = 2.21
xﬁninoo (dx (1 + e—x)> xj)Iinoo (ex + 1)2 0 ( )

Funcoes com fronteiras superior e inferior, ou que sao assintoticamente limitadas,
sofrem do mesmo problema que a func¢ao logistica. Uma das estratégias para miti-
gar o impacto da saturagao da rede é a utilizagao de fungoes nao limitadas quando
x — £oo. A fungao ReLU, por exemplo, cresce indefinidamente quando x — +o0,
portanto, é uma boa candidata a reduzir o impacto causado pelo gradiente min-

guante, ja que:

lim (iReLU(x)) =1 (2.22)

T—+00 d.Z'

Contudo, para valores negativos a funcao ReLLU possui derivada igual & zero, ge-
rando o problema de gradiente minguante conhecido como Dying ReLU (LU et al.,
2020, MISRA| 2020, TROTTIER et all [2016)). Neste caso, ha outras alternativas
que alteram o comportamento da fun¢ao quando x < 0, como é o caso das fungoes
LeakyReLLU, Mish e SH-ReLLU, mencionadas anteriormente nas sub-se¢oes e
2.3.2] Tais fungoes reduzem o impacto que o gradiente minguante pode eventual-
mente causar durante o treinamento pois eliminam o caso de Dying ReLU.

Os casos em que nao é possivel utilizar a funcao ReLU ou suas variantes sao
geralmente nas camadas de saida da rede. O uso de uma fungdao com formato
sigmoidal, como a fungao logistica, traz naturalmente um resultado compativel com
a expectativa de obter um ntimero que representa uma probabilidade. E, para reduzir
os impactos do gradiente minguante, uma das abordagens empregadas é o uso de
fungoes de ativacao adaptativas. CANALLI (2017)) demonstra como as fungoes que
utilizam penalizac¢do hiperbolica (BHSA, BHAA, SH-ReLU) podem, teoricamente,

retardar o processo de gradiente minguante.
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Capitulo 3
Método Proposto

Neste capitulo descrevemos a principal proposta para o presente trabalho: a apli-
cacao de funcoes de ativagao adaptativas em redes neurais adversarias generativas.
Descrevemos também a proposta de duas novas fungoes de ativacao adaptativas
baseadas em funcoes pré-existentes com o objetivo de melhorar seu desempenho

aplicando-as em redes GANSs.

3.1 BHANA: Bi-hiperbélica assimétrica normali-

zada adaptativa

Durante a segao [2.3] apresentamos a fun¢do BHAA, uma funcao de ativagao com
parametros treindveis de formato sigmoidal que utiliza a técnica de penalizagao
hiperbolica. Conforme sua defini¢ao, quando os parametros 7 e 75 sao diferentes,
uma distorcao é criada no formato da fungao de forma que um pico (quando 71 > 73)
ou um vale (quando 77 < 7) seja formado. Esse comportamento fica claro ao
obervarmos os graficos da fun¢ao quando variamos tais parametros na figura [2.19

A deformagao da funcao BHAA acaba ocasionando um problema de extrapolacao
dos limites de atuagao de acordo com a relagao entre seus parametros. MIGUEZ
(2012) clarifica que nas fungoes bi-hiperbolicas assimétricas o valor minimo da fungao
pode ser menor do que 0 ou maior 1 (ou, no caso da versao escalada (CANALLIL
2017), menor que —1 ou maior do que 1). Com isso, obtemos um erro de célculo
quando avaliamos a funcao de custo da rede neural, pois diversos dos valores de
saida calculados pela rede podem estar fora do intervalo de atuacao da funcao de
custo (como é o caso da fungao de custo BCE (binary cross-entropy)). Note que
quando 71 = T, obtemos exatamente uma funcao BHSA, que nao sofre do problema
de extrapolacao dos intervalos de atuacao.

Para mitigar o problema de extrapolagao dos limites de atuacao, a implementacao

usual coloca em préatica o truncamento destes valores, como mostrado na figura [3.1]
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Figura 3.1: Gréafico da fungao BHAA com valores truncados para limitar o resultado
de sua aplicacao dentro dos limites de atuacao apropriados para os modelos de
aprendizado.

Note que, a partir do ponto que os valores comegam a serem truncados, a derivada
em tais pontos se torna zero, causando uma desvantagem tedrica entre a propria
BHAA e sua versao simétrica BHSA.

Tendo em considera¢ao o problema definido das fun¢cées BHAA que extrapolam
o intervalo de atuacao, propomos uma versao normalizada da funcao onde temos

como objetivos:

e Criar uma versao matematicamente normalizada, onde os limites de atuacao da
funcao nao sejam extrapolados independentemente dos valores dos parametros

T1 € To.

e Manter a caracteristica da fungao original onde melhoramos a convergéncia
do modelo em épocas iniciais do treinamento, como observado em CANALLI
(2017)).

Neste ponto, propomos utilizar a propria derivada da funcao BHAA para nor-
malizar seu resultado dentro do intervalo de atuacao esperado. Sabemos que, por
definicao, o valor da icognita x da derivada de uma fun¢ao quando igualada & zero
é um ponto extremo da funcdo. A derivada da funcao BHAA é definida a

seguir como:
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d A1 — 2\x) N A1+ 2Xx)

—BHAA(z,\, 1y, 72) = 3.1
dx (A7, 7) VO =22+ 42 /(1 +2x\a)2 + 47 (3.1)

[gualamos a equagao [3.1| a zero e resolvemos em relagao a x:
A1 —2\x) A1+ 2)\x) _ (3.20)

V(I =2X2)2+473 /(1 +2\x)? + 47}

A1 —2\x) _ A1+ 2Xz) (3.20)

V(1 —2)z)2 + 473 V(1 +2)2)2 + 477
AL = 222)1/ (1 + 202)2 4 472 = —A(1+2X0)y/ (1 — 2A0)? + dr (3.2¢)
(1= 22a) /(1 + 200)2 4 472 = —(1 + 2x2)y/ (1 — 2\0)? + 47 (3.2d)
(1 —2X2)%((1 + 2X\z)? +477) = (1 + 222)%((1 — 2)2)? + 472) (3.2¢)
AT} — 473 — 1672\ — 1675 A2 + 1677022 — 16750 %2% = 0 (3.2f)
4(-7’1 — Ty + 27’1)\.%' — 27'2)\33)(—7'1 + T + 27'1)\1' + 27’2)\5[’) =0 (32g)

Podemos notar que para que a equacao seja igual a zero, ou o segundo
termo ou o terceiro termo do produto precisam ser iguais a zero. Com isso, podemos
resolver os dois termos separadamente igualando eles a zero para encontrarmos os

possiveis valores de x:

—T1 — To + 21\ — 2Tz = 0 (3.3a)
2)\37(7'1 — 7'2) =T+ T2 (33b)

. T1 + D)
T = 2)\(7_1 — 7_2) (33C)
—T1 + T2+ 21\ + 20 x =0 (3.4a)
20(T + 7o) =71 — Ty (3.4b)

T — T2
= 3.4c
2 2/\(7‘1 + 7'2) ( )

Desta forma, obtemos em e as raizes da equagao [3.1 Tais valores

representam pontos extremo da funcao BHAA. Avaliamos tais valores para x na
equacao [2.20] e:

e (Caso 1) se 77 > m: o resultado de maior grandeza numeérica serd o ponto

méaximo da fungao (pq:) e a fun¢do nunca tera valores menores do que zero
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(ou -1 no caso escalado).

e (Caso 2) se 1 < To: o resultado de menor grandeza numérica serd o ponto

minimo (pin) da fungdo e a fun¢ao nunca tera valores maiores do que 1.

Dependendo da relagao entre os parametros 7, e 75, usamos os valores encon-
trados de minimo e méaximo da fun¢do para normalizé-la no intervalo [0, 1]. Deste
modo obtemos uma nova versao para a funcado BHAA, que serd denominada como

BHANA (bi-hiperbolica assimétrica normalizada adaptativa):

BHAA(LU, )\, T1, T2> — Pmin

BHANA(z, A\, 11, 72) = (3.5)
Pmaz — Pmin
Onde:
Pmin = (_1)k(vmin)lik (36&)
Praz = (Vmaz) (1) " (3.6b)
|71 — T
k=—"——"—"—+40.5 3.6¢
2(7’1 — T2> ( )
Umaz = max(BHAA(z1, A, 7y, 72), BHAA (29, A\, 74, 72)) (3.6d)
Umin = min(BHAA (zq1, \, 71, 72), BHAA (29, A\, 71, 72)) (3.6¢)
(3.6f)

Os termos Ve € Umin representam, respectivamente, os resultados maximos e
minimos quando avaliamos a fungao BHAA utilizando z; e z5. O termo k representa
qual o caso de relacdo entre 7 e 7 temos (0 se 71 < 7, e 1 se 71 > 73), e auxilia
na sele¢ao dos pontos minimos e méaximos da funcao, representados respectivamente
POT Prmin € Pmaz- Podemos visualizar na figura [3.2] qual o formato que a fungao

BHANA assume como resultado da normalizagao dos valores de saida.

3.2 MiDA: Mish Dual Adaptive

Outra fungdo de ativagdo abordada durante a sub-segao 2.3 é a fun¢ao Mish.
Nesta secao propomos uma modificacao nesta funcao de forma que ela passe a uti-
lizar a bi-hiperbolica BHSA no lugar da funcao tangente hiperbolica, que fornece a
propriedade de self-gating da fungao original.

Ao utilizarmos a fungao BHSA como substituta da tangente hiperbolica na Mish,
esperamos manter todas as trés propriedades que caracterizam as vantagens de usar
tal fungao (descritos na sub-segao : self-gating, derivavel em todos os pontos e

self-regularizing. Além disso, como a BHSA é uma funcao de ativagao adaptativa,
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Figura 3.2: Gréfico da funcao BHANA com diferentes parametros 7 e 7.

esperamos também que as caracteristicas de melhor convergéncia em épocas iniciais

de treinamento sejam preservados (como observado em [CANALLI (2017)). Nao

consideramos nenhuma versao da func¢ao bi-hiperboélica assimétrica pois esta ainda

possui certas inconsisténcias sobre o limite de atuagao apresentados na segao [3.1]
Denominamos a fungao proposta como MiDA (Mish Dual Adaptive), a qual pos-

sui dois parametros treinaveis (herdados do uso da fungdo BHSA: 7 ¢ A) e ¢ definida

matematicamente a seguir pela equacao |3.7| como:

MiDA(z, A\, 7) = x * BHSA (softmax(z), A, 7) (3.7)

Onde a fungao BHSA ¢ definida pela equacao e softmax(x) = In(1 +€%). A
derivada da fungdo MiDA ¢é definda a seguir pela equagao [3.8}
d . .
MiDA(z, A, 7) = 0.5v/(1 + 2\ 1n (1 4 €))2 + 472
T
2

—0.5¢/(1 — 2\ In (1 + €7))2 + 472

N Aez(1 —2X1n (1 + €%)) (3.8)
(1+e7)/(1 —2XIn (1 + e%))? + 472
Aez(1+42A1n (1 4 €%))

(1+e%)y/(1+2XIn (14 e*))? + 472

Podemos reescrever a equagcao para uma féormula mais simples. Note que o
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primeiro e segundo termos da soma sdo exatamente BHSA (softmax(x), A, 7)). Além
disso, as raizes quadradas presentes nos denominadores dos terceiro e quarto termos
sao, respectivamente, hy * 2 e hy % 2 da fungdo BHSA (onde hy é definido em m
e hy em [2.19). Extraimos ainda os valores em comum do terceiro e quarto termos,

obtendo a versao simplificada da derivada a seguir:

4 NEDA(, A, 7) = A + MDA AT) (3.9)
dz x
Onde:
et 1 + 2Xsoftmax(z) 1 — 2Asoftmax(z)
A(r) = 1
(z) 2(1 + e) ( hq (softmax(x)) ho(softmax(x)) (3.10)

Com essa analise da derivada da funcao MiDA, podemos fazer um paralelo com
a derivada da fungao Mish na equagao [2.12] Podemos notar que ambas possuem um
termo da soma que fornecem o indicativo de um regularizador para a fungao: A(x).

A propriedade de self-gating continua valida no caso da funcao MiDA. A funcao
BHSA, com seu formato sigmoidal, continua exercendo o papel de gating que a
funcao tangente hiperbolica exerce na Mish.

A propriedade de diferenciabilidade em todos os pontos na funcao MiDA pode

ser facilmente observada quando analisamos o grafico da funcao na figura |3.3|

—— Fungao MDA (A = 1.00; T = 1.00)

4 - --- Derivada da fungdo MIDA (A = 1.00; T = 1.00)
Fungdo MIiDA (A = 0.50; T = 1.00)

--- Derivada da fungdo MiDA (A = 0.50; T = 1.00)
Fungao MiDA (A = 1.00; T = 0.50)

Derivada da funcdo MIiDA (A = 1.00; T = 0.50)

Figura 3.3: Grafico da funcao MiDA e sua derivada com diversos parametros
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3.3 Funcoes de ativacao adaptativas em Generative
Adersarial Nets

Os conceitos das redes generativas adversarias, assim como seu crescente uso, foram
discutidos no presente trabalho durante a se¢ao Um dos pontos destacados
durante a discussao teorica é o fato desta arquitetura ser um modelo de deep lear-
ning, ou seja, redes neurais profundas multicamadas sao geralmente utilizadas para
compor as redes geradora e discriminadora. Com o avanco das pesquisas nesta area,
modelos como em KARRAS et al.| (2019) passam a ficar cada vez mais complexos e
demandam mais recursos de computagao.

Ja as funcgoes de ativacao adaptativas podem ser aplicadas em redes neurais
GANSs para melhorar seu resultado. Na sec¢ao vimos que funcoes de ativagao
adaptativas baseadas na técnica de penalizagao hiperboélica podem melhorar o de-
sempenho da rede em épocas iniciais durante o treinamento de redes neurais, como
mostram experimentos disponiveis na literatura (CANALLI, 2017).

Neste contexto, propomos a utilizagao das fungoes de ativacao baseadas em téc-
nicas de penalizagao hiperbolica em redes neurais adversarias. Como as redes GANs
demandam mais recursos computacionais, consequentemente aumentando o tempo
de treinamento em ambientes com disponibilidade de processamento e memoria res-
tritos, a utilizacao de fungoes adaptativas hiperboélicas para atingir um threshold de
qualidade de resultado em épocas mais iniciais do treinamento pode significar um
menor tempo necessario de treinamento para alcancar o limite desejado.

Separamos entao as fungdes adaptativas em duas categorias: fungdes com for-
mato base sigmoidal e func¢oes de formato base retificadora. As fungdes com formato
base sigmoidal deverao ser utilizadas como substitutas para fungoes sigmoidais es-
taticas. Funcgoes sigmoidais sao geralmente utilizadas em camadas de saida das
redes geradora e discriminadora, como por exemplo as fungoes tangente hiperboélica
e logistica respectivamente.

J& as fungoes com formato base retificadora deverao ser utilizadas como subs-
titutas para fungoes retificadoras estaticas, como as fungoes ReLLU e LeakyReLU.
Estas fungdes sdo geralmente utilizadas em camadas internas (ou camadas ocultas)
das redes neurais. A tabela lista as funcoes adaptativas que propomos o uso em
redes GAN, assim como sua categoria e seus parametros adaptativos.

Denominamos esta arquitetura de rede GAN utilizando func¢oes adaptativas como
AAF-GAN (Adaptive activation functions GAN). Na figura esquematizamos
onde cada fungao estatica sera substituida nas redes adversarias baseado na categoria

das funcgoes da tabela [3.1]
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Tabela 3.1: Funcoes de ativacao adaptativas com utilizagao de técnica de penalizagao
hiperbélica a serem utilizadas em redes GANs

N@ de .
- . . Parametros
Funcao Categoria parametros .
. adaptativos
adaptativos
BHSA Formato sigmoidal 2 AerT
BHANA  Formato sigmoidal 3 A, Ty €Ty
SHReLU Formato retificadora 1 A
MiDA  Formato retificadora 2 AeT

| Ruido | . Sub”stltmgoes_ nas
C : fungdes de ativagado
Rede geradora : s SHReLU
- .
= neurénios | Rel ReLU = MDA
§ & Ativagao interna (formato fungao retificadora)~T | :
w 2 .
o] .
EA: G :
£ .
2] .
o < 5 :
. * BHSA

a M )
§ 3 neurdnios | LOQ'@WH * o BHANA
g $ Ativagdo de salda (formato funco sig moidal}-T | :
[ =] .
Amostras 0 :

reais .

Rede Discriminadora : « SHRelU
] -
= neurénios > Rel! RelLU ® . MDA
§ g Ativagao interna (formato fungao reti‘ricadara]-“’— .
w 2 :
i -
EA: G :
£ .
2] ®
[&] .
@ . * BHSA

@ . . »
§,g neurdnios B LOQ'@N‘H * BHANA
g $ Ativagdo de salda (formato funco sig moidal}-T |
0o

%

| p(XIC=1) |

BE s e s E e w s e w

Figura 3.4: Arquitetura AAF-GAN: substituigao de ativagoes estaticas por fungoes
adaptativas que utilizam a técnica de penalizacao hiperboélica.
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Capitulo 4
Experimentos e Resultados

Neste capitulo abordamos e discutimos os experimentos realizados afim de avaliar
as propostas do presente trabalho. Primeiro, descrevemos a metodologia empregada
assim como os conjuntos de dados utilizados em cada experimento. Depois, descre-
vemos os experimentos e analisamos seus resultados de acordo com sua métrica de
avaliacao. Os experimentos foram divididos em duas partes com o intuito de faci-
litar a compreensao dos modelos e resultados. Na parte 1, os experimentos foram
realizados utilizando a arquitetura CondGAN com o dataset MNIST. J& na parte 2
utilizamos a arquitetura DCGAN com o dataset CelebA.

4.1 Metodologia

A metodologia empregada para avaliar o método proposto consiste em validar seu
desempenho em duas diferentes arquiteturas de redes GAN. Nesta se¢ao descreve-
mos os detalhes da estratégia empregada além de descrever os conjuntos de dados
utilizados, as arquiteturas das redes e as métricas de avaliacao para cada experi-
mento. Demais configuracoes de redes, inicializa¢oes e arquiteturas possiveis nao
foram levadas em consideracao na variacao metodoldgica com o intuito de definir
o escopo do espago explorado e consequentemente nao causar desnecessariamente o

aumento exagerado da complexidade de combinacgoes de possiveis experimentos.

4.1.1 Conjuntos de dados
MNIST

O dataset MNIST (LECUN e CORTES, 2010) ¢ um conjunto de dados formado por
imagens de digitos de 0 & 9 escritos & mao livre. Ao todo, sao 60 mil amostras consi-
deradas como amostras de treinamento e mais 10 mil amostras para teste/validagao,
totalizando 63 MB de dados. As amostras representam imagens 28x28 pizels em es-

cala cinza. O MNIST é um conjunto de dados bem consolidado e amplamente
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Figura 4.1: Amostra de imagens do dataset MNIST.

utilizado em diversos trabalhos e pesquisas para diferentes tarefas de aprendizado
de méaquina, como por exemplo classificacao e geracao de imagens. Um ranquea-
mento de modelos classificadores pode ser encontrado no website oficiall, enquanto
que podemos citar dentre os diversos modelos generativos que exploraram este da-
taset os trabalhos de: GOODFELLOW et al.| (2014), MIRZA e OSINDERO, (2014),
RADFORD et al| (2015), KINGMA e WELLING (2014) e SONG et al.| (2019).

Algumas das amostras deste dataset podem ser encontradas na figura (4.1}

CelebA

Outro dataset que utilizamos neste trabalho ¢ o CelebA (LIU et al), 2015). O
CelebA é um conjunto de dados de imagens em larga escala de rostos de celebridades,
contendo 202,599 amostras de 10,177 individuos, totalizando 1,62 GB de dados.
As amostras sao imagens em RGB com dimensoes 218x178 pizels. Algumas das
amostras deste dataset podem ser encontradas na figura [£.2]

O CelebA é amplamente utilizado em tarefas de aprendizado de méquina para
geragao de imagens (KARRAS et al., 2019, [LIN et al) 2019, MENICK e KALCH-
BRENNER] [2018), reconhecimento de atributos faciais (CRESWELL et all 2017,
GANJU et all 2018) e deteccao de faces (KIM et al. 2019).

4.1.2 Arquitetura das redes GAN
Vanilla CondGAN

A primeira arquitetura que utilizamos na avaliacao experimental a ser descrita é a

Conditional GAN (CondGAN). Como visto anteriormente durante a revisao bibli-

IMNIST dataset website: http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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Figura 4.2: Amostra de imagens do dataset CelebA.

ografica na sub-segao [2.2.2] a rede CondGAN ¢é um modelo de GAN onde concate-
namos as entradas das redes geradora e discriminadora as respectivas os respectivos
valores das labels de cada amostra. Nossa rede segue os mesmos principios arqui-
teturais propostos pela publicagdo original (MIRZA e OSINDERO)] 2014), o qual é
baseado na primeira arqitetura GAN (GOODFELLOW et al. 2014) - popularmente

conhecido também como Vanilla GAN.

A rede geradora possui 4 camadas fully-connected, onde a primeira camada é
composta por 256 neurdnios, a segunda por 512, a terceira por 1024 e a tultima
por 786 neurénios. Em cada camada ¢é aplicada uma funcao de ativagao, onde, na
arquitetura original é escolhida a fungao LeakyReLU com parametro a = 0.2, com
excecao da ultima camada onde é aplicada a fungao tangente hiperbélica. A figura
representa o diagrama da arquitetura da rede geradora.

A rede discriminadora também possui 4 camadas fully-connected. A primeira
camada possui 1024 neuronios, a seguda possui 512, a terceira possui 256 e a tltima
camada possui 1 neurdénio. Da primeira a terceira camada sao aplicadas & saida dos
neurdnios uma funcao de ativagao, onde no trabalho original utiliza-se a LeakyReLLU
com a = 0.2, além de uma camada de Dropout com p = 0.3. Na tltima camada
apenas a fungao de ativagao logistica ¢ aplicada. A figura[4.4] representa o diagrama

da rede discriminadora.

DCGAN

Outra arquitetura de rede GAN que utilizamos para validar nossa proposta é co-
nhecida como DCGAN. Neste modelo, as redes geradora e discriminadora sao cons-

tituidas de redes convolucionais, ao invés de simplesmente fully-connected networks.

O mesmo modelo de arquitetura proposto pelo trabalho original (RADFORD et al.,
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Figura 4.3: Diagrama da rede geradora da arquitetura CondGAN utilizada durante
experimentos.

2015) foi seguido durante nossa avaliagdo experimental.

A rede geradora é uma rede convolucional com 5 camadas, onde as quatro pri-
meiras camadas sao compostas por uma de-convolugao, seguido de um BatchNorm
e uma funcao de ativagao, no caso do modelo padrao uma ReLU. A ultima camada é
formada por uma de-convolugao seguida da funcao de ativagao tangente hiperbolica.
Os detalhes de cada camada da rede geradora podem ser encontrados na tabela [4.1]
e seu diagrama na figura [4.5]

A rede discriminadora também possui 5 camadas, onde da segunda a quarta
camada sao formadas por uma convolucao, seguida de um BatchNorm e uma fungao
de ativagao LeakyReLU (com pardmetro ov = 0.2). A primeira camada é composta
por uma convolugao seguida da ativagao LeakyReLU (o = 0.2). A quinta e ultima
camada é composta por uma convolugao seguida da ativagao logistica. Os detalhes

de cada camada da rede discriminadora podem ser encontrados na tabela [1.2] e seu
diagrama na figura [4.6]

4.1.3 Configuragao geral das redes neurais

No quesito configuracao da rede e seus componentes, levamos em consideracao al-

gumas das melhorias que redes GAN podem tirar proveito. Baseado na literatura
disponivel (GOODFELLOW et al., 2014, GOODFELLOW| 2017, RADFORD et al.,
2015 SALIMANS et al., 2016]), empregamos as seguintes configuragoes, hiperpara-
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Tabela 4.1: Arquitetura da rede geradora do modelo DCGAN utilizado nos experi-
mentos.

Camada Deconv. BatchNorm Funcgao de ativagao

canais;, = 100
canatSyy = 1024

Camada 1 kernel = 4 Sim ReLU
stride = 1
padding = 0

canai sy, = 1024
canatSoy: = 512

Camada 2 kernel = 4 Sim ReLLU
stride = 2
padding = 1

canaiS;, = 512
CanaiSoy: = 256

Camada 3 kernel = 4 Sim ReLLU
stride = 2
padding = 1

canais;, = 256
canaiSyy = 128

Camada 4 kernel = 4 Sim ReLU
stride = 2
padding = 1

canaiS;, = 128
canaiSour = 3

Camada b kernel = 4 Nao Tanh
stride = 2
padding = 1
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Tabela 4.2: Arquitetura da rede discriminadora do modelo DCGAN utilizado nos

experimentos.
Camada Conv. BatchNorm Funcgao de ativagao
canaiS;, = 3
CcanaiSoy: = 128
Camada 1 kernel = 4 Nao LeakyReLU
stride = 2
padding = 1
canais;, = 128
CanaiSoy: = 256
Camada 2 kernel = 4 Sim LeakyReLU
stride = 2
padding = 1
canais;, = 256
canaiSoy: = 512
Camada 3 kernel = 4 Sim LeakyReLLU
stride = 2
padding = 1
canaiS;, = 512
CanarSyy: = 1024
Camada 4 kernel =4 Sim LeakyReLLU
stride = 2
padding = 1
canais;, = 1024
CanatSyy: = 1
Camada b kernel =4 Nao Logistica
stride =1
padding = 0
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Figura 4.4: Diagrama da rede discriminadora da arquitetura CondGAN utilizada
durante experimentos.

metros e técnicas:

e Método de otimizacao: utilizamos Adam (KINGMA e BA| [2015)) como otimi-
zador em ambas as redes para ambas arquiteturas, com taxa de aprendizado
igual a4 0.0002 e 5, = 0.5;

o One-sided label smoothing: substituimos a label que representa exemplos reais

no discriminador por 0.9, ao invés de usar o valor 1;

e Inversao de valores das labels: para treinar o gerador, invertemos o valor das
classes alvo. As amostras reais sao tratados como da classe falsa, enquanto
as amostras gerados sao tratadas como da classe positiva. Este mecanismo é
mais eficiente na pratica do que treinar o gerador para minimizar 1 — lossp,

onde lossp é o loss da rede discriminadora.

e Funcao de custo: Binary cross-entropry foi utilizada para calcular o loss du-

rante o treinamento.

e Inicializagao dos pesos dos neurénios: para componentes convolucionais, inici-

alizamos os pesos dos neurdnios seguindo uma distribui¢cao normal com média
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Figura 4.5: Diagrama da rede geradora da arquitetura DCGAN utilizada durante
experimentos.

0.0 e variancia 0.02. Para componetes BatchNorm, inicializamos usando tam-

bém uma normal mas com média 1 e variancia 0.02

4.1.4 Inicializacao dos parametros em funcoes de ativacao

adaptativas

Para a inicializacao dos parametros das func¢oes de ativacao adaptativas utilizadas,
adotamos a estratégia de inicializar tais valores de modo que o formato da fungao
ficasse, em média, proximo ao formato da funcao nao-adaptativa que esta estava
substituindo no modelo. A inicializacao utilizando a distribui¢ao normal foi utilizada
para garantir que houvesse uma variagao minima nos parametros de forma que
pudesse guiar o treinamento das redes & uma melhor convergéncia. Listamos na
tabela o valor de inicializagao de cada parametro para cada fungao de ativacao

adaptativa em cada rede.

4.1.5 Meétricas de avaliagao

Em redes neurais generativas adversarias, devido a dinamica de treinamento, os
valores das funcoes de custo das redes nao sao métricas vélidas para mensurar a
qualidade das amostras geradas. Com o sucesso das redes GAN diversas métricas

ja foram propostas e estudadas como forma de avaliar do desempenho do modelo

(BORJI, 2018, SHMELKOV et al., 2018).
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Figura 4.6: Diagrama da rede discriminadora da arquitetura DCGAN utilizada
durante experimentos.

Tabela 4.3: Inicializacao dos parametros nas fungoes de ativacao adaptativas.

Funcao que

Funcao Rede substitui Média Variancia
Tangente Tmedia = 0.25  Tyar = 0.05

BHSA/BHANA  Gerador hiperbolica  Apmegia = 0.5 Apar = 0.05
.. L. Tmedia = 0.7 Tyar = 0.05

BHSA/BHANA Discriminador  Logistica A 05 A = 0.05

Gerador/ ReLU/ B B

SHReLU Discriminador ~LeakyReLU ~ 'medie = 0 Toar = 0.2
MiDA Gerador/ ReLU/ Omedia = 1 Qpar = 0.05
Discriminador  LeakyReLLU Bmedia =0 Buar = 0.001

Apesar de ter sido a primeira métrica utilizada para avaliar a qualidade do ge-
rador (GOODFELLOW et al) 2014) (devido ao fato de ser geralmente utilizada

em modelos generativos) e amplamente utilizada durante o surgimento da arquite-

tura GAN, a métrica de log-likelihood médio utilizando Kernel Density Estimation
(KDE) vem sendo desde entao questionada em relacao a sua utilidade para avaliar a
qualidade das amostras geradas , . Portanto, duas diferentes métricas,
uma para cada modelo, foram selecionadas para avaliar a qualidade das amostras

geradas.
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Desempenho de classificagao

A métrica de desempenho de classificagao consiste em avaliar a acurécia das amostras
condicionalmente geradas em um modelo classificador pré-treinado para o mesmo
dataset (BORJI|, 2018). A hipotese proposta por essa métrica é bastante intuitiva:
caso o classificador resulte bons valores para métrica de acuracia ao tentar prever a
classe das amostras geradas, entao significa que as amostras geradas sao qualitati-
vamente informativas o suficiente para distinguir a classe do objeto.

Em nossos experimentos, utilizamos esta métrica para avaliar o desempenho das
amostras geradas no modelo Vanilla CondGAN, apresentado na sub-secao [4.1.2]
junto ao dataset do MNIST. O classificador escolhido foi o modelo implementado
na documentagcao oficial da biblioteca PyTorch EL o qual obtém um 6timo resultado
de 99.25% de acuracia no conjunto de teste do MNIST.

FID score

A métrica Fréchet Inception Distance (FID score) (HEUSEL et al., [2017) é uma
métrica de avaliacao para modelos generativos. O calculo da métrica é realizado
levando em consideracao as médias e covariancias dos dados reais e gerados quando
aplicados & uma camada especifica de uma Inception Network (SZEGEDY et al.|
2014).

O FID score assume que os valores das features resultantes da camada interna
da Inception Net seguem uma distribuigao normal multivariada. A distancia entre
as duas distribuicoes é entao calculada usando Fréchet Distance entre duas normais

como definido pela equacao [4.1] a seguir:

FID(r,9) = Ilus — 1yl + Tr (S + 5, — 2/5,5,) (4.1)

Na equacao Tr é a operagao traco da matriz (soma dos itens na diagonal
principal) resultante do célculo interno entre paréntesis. Os parametros r e ¢ sao,
respectivamente, as amostras dos dados reais e gerados. Em seu resultado, quanto
menor o valor do FID score mais similares sao as distribui¢oes, ou seja, melhor a

qualidade das amostras geradas pelo modelo.

4.1.6 Implementacao e implantacao

O codigo desenvolvido para os experimentos do presente trabalho esta disponivel no
GitHub ﬂ Utilizamos a biblioteca PyTorch (PASZKE et al. 2017) para construir o

modelo de redes neurais GAN e treinar com o auxilio de GPUs. Outras bibliotecas

2(Classificador MNIST em PyTorch: https://github.com/pytorch/examples/tree/master/
mnist
SLink para download do codigo: https://github.com/chriiscardozo/msc_aafgan
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populares em Python também foram utilizadas neste trabalho como: numpy para
operacoes aritiméticas, matplotlib para criar imagem dos graficos, multiprocessing
para paralelizacao de calculos em CPU, scikit-learn e scipy para calculos e férmu-
las cientificas. Uma implementagao ja pronta do FID score (SEITZER, 2020) foi
utilizada para calcular a métrica durante os experimentos.

A parte 1 dos experimentos foi executada utilizando uma maquina com uma
placa de video NVIDIA GTX 1080ti, processador Intel i7-7740X e 32 GB de me-
moéria RAM. A parte 2 dos experimentos foi executada com o auxilio da computa-
¢ao em nuvem da AWS (Amazon Web Services), utilizando instancias EC2 do tipo
p3.2xlarge com 8 nicleos de processamento virtuais (vCPU), 61 GB de memoria
RAM e uma placa de video Tesla V100. Para ambos os ambientes, disponibilizamos
no apéndice [C] o tempo médio gasto por época para cada modelo empregado nos

experimentos.

4.2 Parte 1: MNIST-CondGAN

A primeira parte executada dos experimentos tem por objetivo observar o compor-
tamento das func¢oes adaptativas por meio da validacao de performance das amos-
tras geradas quando substituem as func¢oes padroes no modelo Vanilla CondGAN
(referenciado como baseline durante essa fase de experimentagao). Para este ex-
perimento, utilizamos o dataset MNIST e, como neste caso estamos lidando com
um modelo condicional, a métrica de avaliacao selecionada serd a acuracia em um
classificador pré-treinado.

O pré-processamento realizado nas amostras reais do dataset consiste apenas no
passo de normalizar o valor de cada pizel das amostras dentro do intervalo [—1, 1],
levando em consideracao toda a base de dados para a normalizacao. Este valor
representa a tonalidade do pizel em escala cinza dentro do intervalo citado.

Para o calculo da métrica de avaliagao, o mesmo modelo foi executado 10 vezes
com inicializagoes de seeds diferentes para cada funcao adaptativa que usamos como
substituta do modelo original.

O treinamento foi executado com um total de 100 épocas, utilizando mini-batches
de tamanho 100. As dimensoes da imagem de saida que o gerador produz é o mesmo
encontrado na base de dados: 28x28 pizels. O ruido de entrada do gerador tem
dimensao igual a 100 e é gerado a partir de uma distribui¢ao normal com média 0 e
variancia 1.

As imagens geradas pelos modelos que obtiveram convergéncia durantes estes

experimentos podem ser encontrados no apéndice [A]
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4.2.1 Experimento 1: BHSA vs baseline

O primeiro experimento da Parte 1 que iremos abordar é a utilizacao da funcao
BHSA. Neste experimento, verificamos o desempenho de 3 diferentes modelos de
AAF-GAN que utilizando a BHSA nas redes adversarias:

e Gen BHSA: BHSA na camada de saida da rede geradora
e Dis BHSA: BHSA na camada de saida da rede discriminadora

e Dis BHSA Gen BHSA: BHSA na camada de saida de ambas as redes ad-

versarias

Nas figuras [4.7] e temos, respectivamente, o desempenho dos modelos
Gen_BHSA, Dis_ BHSA e Dis BHSA Gen_BHSA com relagao & métrica de acu-
racia do classificador pré-treinado. Podemos notar que durante as épocas iniciais o
AAF-GAN com BHSA consegue superar o modelo baseline.

Destacamos que o modelo Dis BHSA Gen BHSA se mantém melhor que o
modelo padrao consistentemente até a época 45. Ja os outros dois modelos que
usam a funcao BHSA estritamente no gerador ou no discriminador conseguem ser
superior ao modelo base em média até a época 35. Apos a referida quantidade
de épocas, o modelo base se iguala em performance de métrica com o AAF-GAN.
Na figura podemos comparar o delta da acuréicia de cada modelo AAF-GAN
usando BHSA. subtraindo o valor de acuracia do modelo base. O modelo AAF-
GAN que utiliza a fungao BHSA em ambas as redes adversarias obtém resultados

melhores em épocas iniciais comparado aos outros modelos.

4.2.2 Experimento 2: BHANA vs baseline

Os trés modelos AAF-GAN formulados para o experimento usando a fungago BHANA

sao definidos como:
e Gen BHANA: BHANA na camada de saida da rede geradora
e Dis BHANA: BHANA na camada de saida da rede discriminadora

e Dis BHANA Gen BHANA: BHANA na camada de saida de ambas as redes

adversarias

Durante os experimentos utilizando a funcao BHANA identificamos dois pro-
blemas: falha na convergéncia do modelo e falhas computacionais nos calculos do
algoritmo de backpropagation.

A funcao BHANA, apesar de matematicamente coerente, se mostrou computa-

cionalmente inviavel. Observamos que o modelo de treinamento falhou em diversas
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Figura 4.7: Acuracia média (com limites maximo e minimo observado nos experi-
mentos) do modelo baseline e AAF-GAN usando BHSA na rede geradora.
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Figura 4.8: Acuracia média (com limites maximo e minimo observado nos experi-
mentos) do modelo baseline ¢ AAF-GAN usando BHSA na rede discriminadora.

rodadas (com diferentes seeds) antes de terminar as épocas configuradas com erros
de underflow. Sua formulagao onde precisamos utilizar o célculo da derivada condi-
cionada a relagao de 71 e 75 (equagao torna nao-trivial a sua implementacao e
é a principal hipotese das falhas computacionais.

No entanto, para os experimentos que concluiram o processo de treinamento,
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Figura 4.9: Acuracia média (com limites maximo e minimo observado nos experi-
mentos) do modelo baseline e AAF-GAN usando BHSA em ambas as redes adver-
sarias.
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Figura 4.10: Grafico do delta da acurédcia dos modelos AAF-GAN usando BHSA

e baseline: quanto mais positivo for o valor de delta, melhor foi o desempenho do
AAF-GAN.

alguns ainda assim nao convergiram, ou seja, a rede geradora nao produziu resultados
coerentes. Consequentemente os valores de acuracia média sofreram pelo fato de
diversas rodadas nao convergirem.

Afim de comparar se o mesmo tipo de falha de convergéncia ocorre na funcao
BHAA original, realizamos experimentos com a fun¢ao na sua versao primaria com

a estratégia de limitacao do valor gerado. Definimos essa implementacao especifica
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Tabela 4.4: Porcentagem de falhas computacionais e falhas de convergéncia nos mo-
delos utilizando as fungbes BHANA e BHAA truncada (BHATA) durante a execugao

dos experimentos.

Experimentos Experimentos

Funcgao Nome do modelo com falha com fall}a (%e
computacional convergéncia
(%) (%)
Gen BHANA 0% 30%
BHANA Dis BHANA 30% 85%
Dis BHATA Gen BHATA 50% 80%
Gen BHATA 0% 0%
BHATA Dis  BHATA 0% 100%
Dis BHATA Gen BHATA 0% 100%

nos experimentos como BHATA (bi-hiperbolica assimétrica truncada adaptativa),

onde os trés modelos GAN sao:

e Gen BHATA: BHATA na camada de saida da rede geradora
e Dis BHATA: BHATA na camada de saida da rede discriminadora

e Dis BHATA Gen BHATA: BHATA na camada de saida de ambas as redes

adversarias

Observamos que a fungdo BHAA truncada (BHATA) nao sofre do problema
de underflow, ja que sua implementacao é exatamente a funcao BHAA original com
valores truncados em pontos fora do intervalo de saida esperado. Porém, observamos
que a versao truncada também nao obtém bons resultados de convergéncia. Isso nos
leva a acreditar que o problema de convergéncia da funcago BHANA é inerente a
natureza matematica da funcao BHAA em si. Ou seja, encontrar uma metodologia
com inicializacao de pesos, arquitetura da rede e definicao de hiperparametros para
utilizar fungoes bi-hiperbolicas assimétricas é mais complicado quando comparado a
utilizac@o das versoes de fungoes bi-hiperbolicas simétricas. Na tabela[d.4]listamos a
porcentagem de experimentos que falharam computacionalmente (underflow) e que

nao convergiram para ambas as funcoes.

4.2.3 Experimento 3: SH-ReLU vs baseline

Neste terceiro experimento da parte 1, utilizamos a fun¢cao SH-ReLLU como substituta
das fungoes retificadoras das camadas ocultas das redes. Os modelos AAF-GAN que

utilizam SH-ReLU serao identificados como:
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e GSHReLU: SH-ReLU nas camadas ocultas da rede geradora
e DSHReLU: SH-ReLU nas camadas ocultas da rede discriminadora

e DSHReLU GSHReLU: SH-ReLU nas camadas ocultas de ambas as redes

adversarias
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Figura 4.11: Acuracia média (com limites maximo e minimo observado nos experi-
mentos) do modelo baseline ¢ AAF-GAN usando SH-ReLU na rede geradora.

As figuras [4.11], [4.12] e [4.13] possuem os graficos de acurécia, respectivamente,
dos modelos GSHReLLU, DSHReLU e DSHReLU GSHReLU. Notamos que o de-

sempenho do AAF-GAN neste caso deixa muito a desejar comparado ao baseline.

Nenhuma seed do modelo AAF-GAN com DSHReLU convergiu, enquanto que ape-

nas um experimento do modelo DSHReLU GSHReLU convergiu, e trés do modelo
GSHReLU.

4.2.4 Experimento 4: MiDA vs baseline

Nesta sub-secao avaliamos o desempenho da funcao MiDA. Ao substituirmos as
fungoes estaticas das camadas ocultas obtemos trés modelos de AAF-GAN usando
a funcao MiDA:

e GMiDA: MiDA nas camadas ocultas da rede geradora
e DMiDA: MiDA nas camadas ocultas da rede discriminadora

e DMiDA GMiDA: MiDA nas camadas ocultas de ambas as redes adversérias
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Figura 4.12: Acuréacia média (com limites méximo e minimo observado nos experi-
mentos) do modelo baseline e AAF-GAN usando SH-ReLU na rede discriminadora.
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Figura 4.13: Acuracia média (com limites méximo e minimo observado nos expe-

rimentos) do modelo baseline ¢ AAF-GAN usando SH-ReLU em ambas as redes
adversarias.

Os resultados mostram que o modelo AAF-GAN GMiDA consegue um desem-
penho notavelmente melhor que o modelo baseline, e se mantém em média melhor
até a época 30. Diferentemente do modelo AAF-GAN usando BHSA (sub-secao
, apods as épocas iniciais, 0 GMiDA nao mantém seu desempenho e passa a ser
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mais fraco que o modelo base. Os modelos DMiDA e DMiDA GMiDA néao tiveram
resultados satisfatérios comparados ao modelo padrao. Um experimento do modelo
DMiDA inclusive ndo convergiu durante o treinamento. Nas figuras [£.14] [4.15] e

temos, respectivamente, os graficos de acuracia dos modelos GMiDA, DMiDA
e DMiDA GMiDA.
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Figura 4.14: Acurécia média (com limites méximo e minimo observado nos experi-
mentos) do modelo baseline ¢ AAF-GAN usando MiDA na rede geradora.
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Figura 4.15: Acuracia média (com limites maximo e minimo observado nos experi-
mentos) do modelo baseline ¢ AAF-GAN usando MiDA na rede discriminadora.
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Figura 4.16: Acuracia média (com limites méximo e minimo observado nos ex-
perimentos) do modelo baseline ¢ AAF-GAN usando MiDA em ambas as redes
adversarias.
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Figura 4.17: Grafico do delta da acuracia dos modelos AAF-GAN usando MiDA

e baseline: quanto mais positivo for o valor de delta, melhor foi o desempenho do
AAF-GAN.

Neste ponto identificamos que h& uma certa dificuldade inerente ao modelo de
redes adversérias onde as redes discriminadoras sao negativamente sensiveis ao uso
de fungbes que nao sao as do modelo padrao em camadas ocultas. Assim como
durante os experimentos da fungdo SH-ReL.U (sub-segao , os modelos AAF-
GAN para funcoes de camadas ocultas que modificaram apenas a rede geradora

obtiveram melhor desempenho comparado as outras duas substitui¢coes possiveis.
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Podemos notar este comportamento para a funcao MiDA ao observarmos o grafico

na figura [4.17]

4.2.5 Experimento 5: MiDA vs Mish

Nesta sub-se¢ao comparamos o desempenho da funcao MiDA com o desempenho da
fungao Mish. Realizamos este experimento pois a fungao MiDA é baseada na fungao
Mish, logo é de interesse identificar se a modificagao da fungao adaptativa melhora,
piora ou se iguala ao desempenho da fungao estatica. Definimos mais trés modelos

de rede GAN utilizando a fungao de ativagao Mish nas camadas ocultas da rede:

e GMish: Mish nas camadas ocultas da rede geradora
e DMish: Mish nas camadas ocultas da rede discriminadora

e DMish GMish: Mish nas camadas ocultas de ambas as redes adversérias

Ao substituirmos as fungoes na rede geradora apenas, podemos notar que a
performance do AAF-GAN com a fungao MiDA é consistentemente melhor do que o
GAN usando Mish durante todo o treinamento. Ja quando substituimos as fungoes
na rede discriminadora, podemos notar que o a funcao MiDA comeca pior do que a
funcao Mish, e ap6s a época 30 a funcao MiDA passa a obter um resultado melhor.
Quando substituimos as fungoes em ambas as redes - modelos DMish GMish e
DMiDA GMiDA -, observamos que os modelos possuem desempenho similar e que
da época 30 em diante o modelo com fungoes Mish é em média melhor.

Ja haviamos citado durante o experimento da sub-secao que, segundo ob-
servado nos experimentos, modificar as fungoes retificadoras das camadas ocultas
no discriminador tem um impacto negativo no resultado do treinamento. Isso é
corroborado quando observamos que a funcao Mish aplicada ao descriminador tem
desempenho melhor quando comparada com os mesmos modelos da MiDA. Porém,
observamos a exce¢ao ao final do treinamento do modelo DMiDA, onde o modelo
AAF-GAN se sai melhor do que utilizar a funcao Mish.

Em relacao a rede geradora, onde obtivemos melhores resultados em modelos
que modificam as ativagoes internas da rede, a funcao MiDA representa um avanco
a Mish levando em consideracao que a primeira se sai consistentemente melhor do

que a segunda.

4.2.6 Estatisticas gerais e ranking

Nesta sub-se¢ao analisamos algumas estatisticas sobre a execu¢ao do modelo para

consolidar as suposicoes feitas durante a analise de cada experimento desta Parte
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Figura 4.18: Acurécia média (com limites maximo e minimo observado nos expe-
rimentos) dos modelos GAN usando Mish e AAF-GAN usando MiDA nas redes
geradoras.
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Figura 4.19: Acuracia média (com limites méximo e minimo observado nos expe-
rimentos) dos modelos GAN usando Mish e AAF-GAN usando MiDA nas redes
discriminadoras.

1. As estatisticas foram computadas utilizando a média de cada respectiva época.
Além disso, foram excluidos do célculo da média rodadas em que o modelo nao obteve
convergéncia em nenhum momento do treinamento (pelo menos 90% de acurécia).

As demais estatisticas utilizadas sao descritas a seguir:
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Figura 4.20: Acuracia média (com limites maximo e minimo observado nos experi-
mentos) dos modelos GAN usando Mish e AAF-GAN usando MiDA em ambas as
redes adversarias.
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Figura 4.21: Gréfico do delta da acuracia (com o modelo baseline) dos modelos
AAF-GAN usando MiDA e GAN usando Mish: quanto mais positivo for o valor de
delta, melhor foi o desempenho do modelo.

e Top acuracia: melhor acuracia alcancada durante o treinamento no classifi-

cador pré-treinado. (tabela

e Top-5 acuracia: média das cinco melhores acuracias alcancadas durante o
treinamento no classificador pré-treinado. (tabela [4.6))

e Epocas para atingir determinada acuracia: quantidade de épocas para
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atingir um certo valor de acuracia. Utilizamos 50%, 75% e 90% como valores
de thresholds. (tabela [4.6))

e Porcentagem de deltas positivos: porcentagem de deltas positivos durante
um determinado intervalo de épocas, onde delta ¢ a subtracao da acurécia do
modelo corrente com o modelo baseline. Os intervalos de épocas utilizados
foram [1, 50|, [51, 100] e [1,100]. Porcentagens maiores que 50% significam
que o modelo se mantém consistentemente melhor em média do que o baseline
durante o intervalo analisado. (tabela

e Porcentagem de falhas computacionais e de convergéncia: falhas com-
putacionais representam a porcentagem de rodadas que o modelo resultou em
erro de computacao (underflow), enquanto que falha de convergéncia repre-
senta a porcentagem que o modelo nao convergiu em nenhum momento do
treinamento para uma acuracia aceitéavel (90% de acurécia foi o limite minimo
exigido para calcular esta estatistica). (tabela

Como listado na tabela [4.5] os modelos utilizando a funcao BHANA, SHReLU e
BHATA nao obtiveram quantidade suficiente de amostras de experimentos conver-
gindo para que fossem levados em consideracao na computagao das estatisticas e,
por isso, sao omitidos das tabelas [4.6] e [4.7]

As estatisticas das tabelas e 4.7 deixa explicito que modelos MiDA e Mish
quando aplicados em ambas as redes adversarias nao conseguem um desempenho
melhor do que o baseline. Porém, quando aplicadas em apenas uma das redes,
GMish e GMiDA obtém uma curva de convergéncia melhor no inicio do treinamento,
enquanto que DMish e DMiDA conseguem superar o baseline no final do treinamento
obtendo melhores valores de top acuracia.

Em relacao as fungoes aplicadas na camada de saida, podemos notar que utilizar
a funcao BHSA em ambas as redes adversarias torna o modelo consistentemente

superior ao baseline se levarmos em consideracao o delta das acuracias.

4.3 Parte 2: CelebA-DCGAN

Nesta segunda parte de experimentos, observamos a qualidade das imagens geradas
das funcgoes adaptativas em uma arquitetura DCGAN utilizandoo dataset CelebA
(CelebA-DCGAN). Este modelo sem nenhuma modifica¢ao em relagao a fungoes de
ativacao sera referenciado como baseline durante os experimentos da Parte 2.

As imagens do conjunto de dados foram pré-processadas realizando um center
crop de 178 pizels e logo em seguida redimensionadas para 64x64 pizels. Este passo
¢é necessério pois a imagem no dataset original possui dimensoes 218x178 e a arqui-

tetura DCGAN empregada nos experimentos trabalha com imagens de dimensoes
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Tabela 4.5: Tabela de estatisticas sobre falhas computacionais (underflow) e de
convergéncia dos experimentos realizados na Parte 1 (MNIST-CondGAN).

Falhas Falhas de
Modelo . . Al s
computacionais convergéncia

baseline 0 de 10 10 de 10
Dis_ BHSA 0 de 10 10 de 10
Dis BHSA Gen BHSA 0 de 10 10 de 10
Gen_BHSA 0 de 10 10 de 10
Dis. BHANA 3de 10 1de7
Dis BHANA Gen BHANA 5 de 10 1deb
Gen BHANA 0 de 10 7 de 10
Dis_ BHATA 0 de 10 0 de 10
Dis BHATA Gen BHATA 0 de 10 0 de 10
Gen BHATA 0 de 10 10 de 10
DMiDA 0 de 10 9 de 10
DMiDA GMiDA 0 de 10 10 de 10
GMiDA 0 de 10 10 de 10
DMish 0 de 10 9 de 10
DMish GMish 0 de 10 10 de 10
GMish 0 de 10 10 de 10
DSHReLU 0 de 10 0 de 10
DSHReLLU GSHReLU 0 de 10 1 de 10
GSHReLU 0 de 10 3 de 10

Tabela 4.6: Tabela de estatisticas sobre a métrica de acuracia dos experimentos
realizados na Parte 1 (MNIST-CondGAN).

Top Top-5 Epocas Epocas Epocas

Modelo Acuracia Acuracia p/’ ) p/, . p/‘ .

acuracia acuracia acuracia

(%) (%) 50% 75% 90%
baseline 99.2 99.09 8 11 16
Dis BHSA 99.13 99.03 8 10 16
Dis BHSA Gen BHSA 99.12 99.08 8 10 14
Gen_ BHSA 99.22 99.09 8 11 15
DMiDA 99.29 99.2 11 18 30
DMiDA GMiDA 97.83 97.65 10 13 22
GMiDA 98.99 98.84 5 6 10
DMish 99.56 99.41 10 13 19
DMish GMish 98.2 98.05 10 13 20
GMish 98.49 98.45 6 8 13
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Tabela 4.7: Tabela de estatisticas sobre os deltas da métrica de acuracia entre mode-
los AAF-GAN e baseline durante os experimentos da Parte 1 (MNIST-CondGAN)

(%) Deltas (%) Deltas (%) Deltas

Modelo positivos positivos positivos
[1,50] [51,100] [1,100]
baseline 0 0 0
Dis BHSA 72 38 55
Dis BHSA Gen BHSA 96 58 77
Gen_BHSA 72 50 61
DMiDA 8 46 27
DMiDA GMiDA 6 0 3
GMiDA 72 8 40
DMish 18 98 58
DMish GMish 8 0 4
GMish 58 0 29

64x64. Além disso, os canais RGB foram normalizados resultando em valores dentro
do intervalo [-1, 1].

Durante os experimentos, analisaremos a métrica FID score dos exemplos gera-
dos com o objetivo de determinar sua qualidade. Executamos cada modelo 5 vezes
com inicializagoes (seeds) diferentes, 25 épocas ¢ mini-batches de tamanho 128. Por
fim, mantivemos as mesmas configuragoes de ruido de entrada empregados durante
a Parte 1 dos experimentos.

Como o modelo convolucional DCGAN ¢é mais robusto e seu treinamento é mais
demorado por conta da dimensionalidade das redes, selecionamos os modelos com
melhores desempenhos da Parte 1 de acordo com as métricas analisadas. Com isso,
além do modelo baseline, executamos a parte 2 dos experimentos para os seguintes

modelos:

e Dis BHSA Gen BHSA: pois se mostrou, se nao consistentemente melhor,
no minimo de desempenho similar comparado ao baseline durante todo o trei-

namento.

e GMiDA: pois obteve grande desempenho em épocas iniciais comparado ao

baseline.

e GMish: para fins de comparacao com o modelo GMiDA.

As imagens geradas pelos modelos desta Parte 2 dos experimentos para o con-

junto de dados CelebA podem ser encontradas no apéndice [B]
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4.3.1 Experimento 6: BHSA vs baseline

No experimento 6 avaliamos o modelo AAF-GAN com BHSA aplicada em ambas
as redes adversarias (Dis. BHSA Gen BHSA) no modelo CelebA-DCGAN. Nas
figuras e podemos visualizar o desempenho deste modelo comparado ao
baseline para a métrica FID score.

Podemos notar que neste experimento o desempenho do modelo AAF-GAN
Dis BHSA Gen_ BHSA se manteve consistentemente melhor do que o baseline em
média até a época 10. Apods este ponto, os modelos possuem desempenhos similares

na métrica de avaliagao.

4.3.2 Experimento 7: MiDA vs baseline

Neste experimento, analisamos os resultados da aplicacao da funcao MiDA na rede
geradora individualmente. Na figura temos o resultado do FID score para o
modelo AAF-GAN GMiDA. Podemos observar neste grafico o mesmo comporta-
mento identificado na sub-secao [4.2.4; o modelo proposto tem convergéncia melhor
no inicio do treinamento e, a partir de determinada época (época 7, neste caso)
o modelo baseline passa a se sair melhor na geracao das imagens. Na figura
podemos observar o delta do FID score entre os modelos AAF-GAN GMiDA e o

baseline.

4.3.3 Experimento 8: MiDA vs Mish

Assim como realizado na Parte 1 dos experimentos, executamos os modelos GAN
usando Mish para compararmos seu desempenho com a funcao MiDA.

Podemos notar pela figura [4.26] que a aplicagao da funcao MiDA nao obteve
grandes vantagens no modelo convolucional GAN comparada a funcao Mish. A
aplicacao da funcao MiDA nas camadas ocultas da rede geradora nao gera instabi-
lidade no aprendizado e, como visto na sub-se¢ao [4.3.2, obtém melhor convergéncia
comparado ao baseline. Porém, seu desempenho comparado ao uso da fun¢ao Mish

no gerador sao similares.

4.3.4 Estatisticas gerais e ranking

Analisamos nesta sub-secao estatisticas de desempenho dos modelos durante a Parte
2 dos experimentos. Assim como realizado para calcular o FID score médio, as
estatisticas a seguir foram calculadas utilizando o valor médio observado para cada
experimento. Todas as diferentes inicializagoes randémicas convergiram nesta Parte
2 do experimento, e por isso omitiremos a tabela de convergéncia como apresentada

na sub-secao [4.2.6|
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Tabela 4.8: Tabela de estatisticas sobre a métrica FID score dos experimentos rea-
lizados na Parte 2 (CelebA-DCGAN).

Top Top-5 Epocas Epocas Epocas
Modelo FID FID para para para
FID =50 FID =30 FID =15
baseline 13.33 13.49 4 6 12
Dis BHSA Gen BHSA 13.2 13.67 2 4 12
GMiDA 14.62  15.09 2 4 24
GMish 15.16  15.36 2 5 Nunca

Tabela 4.9: Tabela de estatisticas sobre os deltas da métrica de FID score entre mo-
delos AAF-GAN e baseline durante os experimentos da Parte 2 (CelebA-DCGAN).

(%) Deltas (%) Deltas (%) Deltas

Modelo positivos positivos positivos
[1,10] [11,25] [1,25]
baseline 0 0 0
Dis. BHSA Gen BHSA 100 53 72
GMiDA 80 0 32
GMish 100 0 40

As estatisticas computadas para esta secao estao descritas a seguir:

e Top FID score: melhor FID score alcangcado em média durante o treina-
mento dos modelos. (tabela

e Top-5 FID score: média dos cinco melhores valores de FID score. (tabela

13)

e Epocas para atingir determinado FID score: nimero de épocas que o
modelo leva em média para alcancar um certo valor de FID score. Utilizamos
os valores 50, 30 e 15 para tal estatistica. (tabela [4.8)

e Porcentagem de deltas positivos: porcentagem de deltas entre os modelos

propostos e o baseline positivos dentro de um intervalo de épocas. Os intervalos
utilizados foram [1,10], [10,25] e [1,25]. (tabela [4.9)

Podemos visualizar que pelos resultados das tabelas e que o modelo AAF-
GAN Dis_ BHSA Gen_ BHSA obteve os melhores resultados. Seu desempenho no
inicio do treinamento é tao bom quanto aos modelo utilizando fungoes MiDA e
Mish, porém se mantém competitivo com o modelo baseline também em épocas
mais tardias do treinamento. Ja os modelos utilizando MiDA e Mish mantiveram seu
comportamento onde iniciam melhores comparados ao baseline mas nao conseguem

manter seu desempenho superior apds as épocas iniciais.
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Figura 4.22: FID score médio (com limites maximo e minimo observado nos ex-
perimentos) do modelo baseline e AAF-GAN usando BHSA em ambas as redes

adversarias.
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Figura 4.24: FID score médio (com limites méximo e minimo observados nos expe-
rimentos) do modelo baseline e AAF-GAN usando MiDA na rede geradora.
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Figura 4.25: Grafico delta do FID score dos modelos AAF-GAN usando MiDA
no gerador e baseline: quanto mais negativo for o valor de delta, melhor foi o

desempenho do AAF-GAN.
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Capitulo 5
Conclusoes

O capitulo[5]¢é dedicado & discussao sobre as consideracoes finais e dificuldades encon-
tradas durante o desenvolvimento do presente trabalho. Por fim, encerramos o texto
pontuando sobre os possiveis trabalhos futuros que podem direcionar investigagoes

adicionais de pesquisa na area.

5.1 Consideracoes finais

Durante o desenvolvimento do presente trabalho abordamos uma area de pesquisa
sobre fungoes de ativacao adaptativas até entao nao explorada em redes neurais
GAN. Iniciamos entao seu estudo com a proposta de aplicacao de fungoes adap-
tativas nas camadas ocultas ou de saida das redes utilizando func¢oes baseadas em
penalizacao hiperboélica como ativacao dos neurénios. A hipotese de que tais fungoes
poderiam modificar o desempenho da rede GAN em épocas iniciais foi levada como
a premissa de que poderiamos melhorar a qualidade das amostras geradas pela rede
geradora. Exploramos entao a aplicagao de diversas fungoes adaptativas hiperbo-
licas e como tais fungoes influenciaram na qualidade das amostras dependendo de
qual rede era modificada.

Além disso, destacamos o problema do intervalo de atuacao da funcao BHAA,
onde a extrapolacao dos valores leva a inconsisténcia durante o processo de apren-
dizado da rede ocasionado por presuncgoes caracteristicas das fungoes de custo utili-
zadas.

Por fim, observamos que na literatura uma recente proposta de fungao de ativacao
estatica era capaz de obter melhores resultados, ou no minimo competitivos, quando
comparada a ativagoes retificadoras tradicionais. Com isso, utilizamos a fung¢ao Mish
como base substituindo em sua féormula o componente responsavel pela propriedade
de self-gating com o objetivo de analisar se era possivel alavancar seu desempenho

através de uma funcao hiperbolica adaptativa.
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5.2 Contribuicoes

A principal contribuicao deste trabalho é a validacao da aplicacao de funcoes hiper-
bolicas adaptativas em redes GAN. Durante os experimentos, pudemos identificar as
fungoes que obtiveram um desempenho de convergéncia mais acelerada em relagao
ao modelo baseline, além de qual estratégia de aplicacao seria a mais adequada. As
descobertas formam uma diretriz inicial para a aplicacao direta das fungoes abor-

dadas em redes GAN, listadas a seguir:

e A funcao BHSA pode ser aplicada como substituta na camada de saida de
ambas as redes adversarias (individualmente ou simultaneamente) para causar
um impacto positivo de convergéncia inicial do modelo e mantendo um bom

desempenho comparado ao baseline em épocas mais adiante.

e Utilizar a fungao BHSA em ambas as redes adversarias simultaneamente se
mostrou ser a melhor combinagao sendo consistentemente melhor, ou no mi-

nimo competitiva, que o modelo baseline.

e Utilizar a funcao MiDA nas camadas ocultas da rede geradora impulsiona a
convergéncia inicial do modelo nao-convolucional, superando inclusive a me-

lhora que a fungao Mish proporciona.

e No modelo convolucional, a fun¢ao MiDA tem desempenho similar & Mish e nao

caracterizou nenhuma melhora ou piora nos resultados quando comparadas.

e O uso das fungoes MiDA e Mish na rede geradora pode melhorar a convergéncia
inicial, porém ao custo de piorar o resultado em épocas mais avancadas do

treinamento.

e No geral, a rede discriminadora se mostrou mais sensivel & substituicao por
funcoes adaptativas em camadas ocultas, ocasionando em um impacto negativo

para o treinamento.

Além das diretrizes, outras duas contribuicoes no presente trabalho sao da for-
mulacao de duas novas fungbes de ativagao adaptativas. A fungao BHANA, que
apesar de computacionalmente limitada, é formulada como uma alternativa mate-
mética para a versao original solucionando o problema de extrapolacao dos limites
de atuagao. Ja a funcao MiDA é proposta como uma alternativa com parametros
adaptativos a funcao Mish com o potencial de melhorar a convergéncia de modelos

nao-convolucionais especialmente em épocas iniciais.
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5.3 Desafios encontrados

Durante o trabalho, pudemos identificar desafios e dificuldades que de certa forma
limitaram o escopo do trabalho realizado. Propusemos uma metodologia onde nao
modificariamos a arquitetura e nem as caracteristicas das redes adversarias com o
intuito de identificar individualmente o impacto das func¢oes adaptativas aplicadas.
A quantidade de combinacoes de experimentos a serem realizados caso decidisse-
mos variar tais caracteristicas do modelo culminaria em uma dimensionalidade de
experimentos nao adequadas para um tunico trabalho.

Como consequéncia, nao abordamos diferentes inicializacoes de pesos das re-
des, diferentes profundidades de camadas e inicializa¢oes de hiperparametros. Além
disso, restringimos o escopo de inicializagao dos pesos das fungoes adaptativas para
que seu formato fosse o mais similar inicialmente com a funcao tradicional a ser
substituida. O presente trabalho limitou seu escopo as inicializagoes advindas da
metodologia do formato da fungao, nao explorando o impacto de diferentes estraté-
gias de inicializacao dos pesos ou de estratégias de substituicao.

Por fim, destacamos um dos principais desafios que se diz respeito & implementa-
¢ao da funcao BHANA. Apesar de matematicamente correta, a versao normalizada
da funcao BHAA se mostrou computacionalmente limitada em relacao aos recursos

de precisao de calculo necessério.

5.4 Trabalhos futuros

A partir dos resultados encontrados e dos desafios do estudo realizado, identificamos
algumas das sugestoes de trabalhos futuros que podem dar continuidade para as

pesquisas nesta area:

e Realizar um estudo com o escopo limitado & uma func¢ao adaptativa com o
objetivo de detalhar as melhores inicializagoes, arquiteturas e hiperparametros
a serem utilizados. Deixamos aqui a sugestao das fungdes BHSA e MiDA como

candidatas devido ao seu desempenho observado.

e Investigar como estabilizar o treinamento ao aplicar funcoes adaptativas hi-

perbolicas em camadas internas da rede discriminadora.

e Averiguar o desempenho de tais fungoes em outras arquiteturas de redes GAN.
Como visto no capitulo de introdugao, ha diversos estudos e modelos diferentes
de redes GAN que poderiam se beneficiar dos mesmos resultados positivos

obtidos durante os experimentos deste trabalho.
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Aplicar outros tipos de fun¢oes adaptativas em redes neurais adversarias com
o objetivo de melhorar seu desempenho, ja que o presente trabalho limitou o

escopo a versoes de fungoes adaptativas hiperbolicas.

Estudar uma nova versao da funcao Mish, mantendo as mudancas da funcao

MiDA e substituindo também a funcao softmax pela fungao SH-ReLU.

Estudar o impacto e o desempenho da funcao MiDA em modelos que nao
sejam GAN. A fung¢ao Mish foi originalmente proposta e aplicada em modelos
de redes neurais para resolver tarefas de classificacao. Logo, espera-se que a
funcao MiDA possa ocasionar em uma melhora em tais classificadores assim

como foi possivel observar nas arquiteturas estudas nesta dissertacao.

Desenvolver uma técnica de implementacao para a funcao BHANA que seja
computacionalmente vidvel, ou uma nova versao normalizada que seja mate-
maticamente coerente e computacionalmente possivel de implementacao com

os recursos de tecnologia atuais.
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Apéndice A

Amostras geradas - Parte 1
(MNIST-CondGAN)
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Figura A.1: Amostras geradas pelo modelo baseline

CondGAN (Secao .

no experimento MNIST-

83



P B d sy Es0Yy 009l
8 8k §%5 3 51 Aé&RF 33
P BB EE oE PPV REGE LD
PR EREI Y& IV 457177
FEAR BB T 283288 T LY g9.9

(a) Epoca 1 (b) Epoca 5 (¢) Epoca 10
SR E B T
2333
¥ 5 54
- %2 7T %Y
5 9 99
(d) Epoca 15 (e) Epoca 20 (f) Epoca 25

oG/ vi ©OOC I Y | 0o {1y
22 23 3 3 2 23 3
b4 ds55S ¢ ¢ 55
v b £ 7 97 L &7 7
g 29799 €87 9¢9
(2) Epoca 30 (h) Epoca 40 (i) Epoca 50
QOO0 IVl QOO0 I NI Qo0 [ VL
3 223383 222333
H4 4y 55 RKR4YE9d9s5sSE RHé¥bgdsSs
b6ET17 bLETTY? 6G6GEPT7
82999 &%2%4939 £33 ¢919

(j) Epoca 65 (k) Epoca 80 (1) Epoca 100

S O
A R SR
& M '
-~ U w
~ W W
DO} A W e
R v P
- ra i S S
s B RN
U VA ¥
-~ Gy Ky
5 N B
3 &4
& % NOD

o0

vy
ot
>3
~8
~5

Nol SO ¢

rrd
o

N N K
A

O~
00N B w

K

Figura A.2: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN Dis_ BHSA no experimento
MNIST-CondGAN (Segio [4.2).
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Figura A.3: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN Gen BHSA no experimento
MNIST-CondGAN (Segio [4.2).
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Figura A.4: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN Dis BHSA Gen BHSA no
experimento MNIST-CondGAN (Segao .
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Figura A.5: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN DMiDA no experimento
MNIST-CondGAN (Segio [4.2).
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Figura A.6: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN GMiDA no experimento
MNIST-CondGAN (Segio [4.2).
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Figura A.7: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN DMiDA GMiDA no expe-
rimento MNIST-CondGAN (Segao .
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Figura A.8: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN DMish no experimento
MNIST-CondGAN (Segio [4.2).
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Figura A.9: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN GMish no experimento
MNIST-CondGAN (Segio [4.2).
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Figura A.10: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN DMish GMish no experi-
mento MNIST-CondGAN (Secao .
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Apéndice B

Amostras geradas - Parte 2

(CelebA-DCGAN)
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Figura B.1: Amostras geradas pelo modelo baseline no experimento CelebA-

DCGAN (Segao [4.3).

94



'i‘ﬂ o

B |

| e v
¥ - B

'y 3

a0 P

(2) Epoca 12 (h) Epoca 15 (i) Epoca 25

Figura B.2: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN Dis. BHSA Gen_ BHSA no
experimento CelebA-DCGAN (Secao .

95



. El
e
2

-~ .
. 1 | { -

S F o _“:E “iwl
r ‘ﬂ “. ;
. - -
= ' e 'l";-_":"
5 dVeie B _
(2) Epoca 12 (h) Epoca 15 (i) Epoca 25

Figura B.3: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN GMiDA no experimento
CelebA-DCGAN (Segao [4.3).
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(h) Epoca 15 (i) Epoca 25

Figura B.4: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN GMish no experimento
CelebA-DCGAN (Segao [4.3).
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Apéndice C

Tempo de execucao médio por época

dos experimentos

Tabela C.1: Tempo médio gasto (em segundos) para a execu¢ao de uma época para
cada modelo na maquina com GPU NVIDIA GTX 1080ti

Modelo MNIST-CondGAN CelebA-DCGAN
baseline 12's 471 s
Dis  BHANA 17s Nao aplicado
DMish GMish 13 s Nao aplicado
Dis  BHSA 13 s Nao aplicado
DSHReLLU GSHReLU 13 s Nao aplicado
Dis. BHANA Gen BHANA 18 s Nao aplicado
DSHReLU 13 s Nao aplicado
GMish 12's 486 s
GSHReLU 12's Nao aplicado
Dis BHATA Gen BHATA 15s Nao aplicado
Dis  BHSA Gen BHSA 13 s 477 s
DMish 13 s Nao aplicado
Gen BHANA 14 s Nao aplicado
DMiDA GMiDA 16 s Nao aplicado
Gen BHATA 13 s Nao aplicado
DMiDA 14 s Nao aplicado
GMiDA 13 s 531 s
Dis  BHATA 14 s Nao aplicado
Gen BHSA 12's Nao aplicado
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Tabela C.2: Tempo médio gasto (em segundos) para a execug¢ao de uma época para
cada modelo em uma instancia p3.2xlarge na AWS

Modelo MNIST-CondGAN CelebA-DCGAN
baseline 12's 300 s
Dis  BHANA 20 s Nao aplicado
DMish GMish 12 s Nao aplicado
Dis  BHSA 13 s Nao aplicado
DSHReLU GSHReLU 14 s Nao aplicado
Dis BHANA Gen BHANA 26 s Nao aplicado
DSHReLU 13 s Nao aplicado
GMish 12's 308 s
GSHReLU 12's Nao aplicado
Dis BHATA Gen BHATA 16 s Nao aplicado
Dis BHSA Gen_ BHSA 14's 303 s
DMish 12s Nao aplicado
Gen BHANA 16 s Nao aplicado
DMiDA GMiDA 22's Nao aplicado
Gen BHATA 13 s Nao aplicado
DMiDA 18 s Nao aplicado
GMiDA 14 s 328 s
Dis  BHATA 14 s Nao aplicado
Gen_BHSA 12's Nao aplicado
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