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— AplicagbesdasGANs ————————— 2

Geracao de Personagens de animes Dando Vlda a Crlagoes Artisticas

Fonte: (JIN et al., 2017) Fonte: (ZAKHAROV et al., 2019)



— AplicacOes das GANs

Aplicacao baseada em tecnologias Deep Learning
desenvolvida pela IBM

IBM Maximo

Visual Inspection™

Fonte: (IBM, 2021)



— AplicagbesdasGANs —————————————————————————————— 4

Deteccao de doencas

Rede CNN da aplicacao

Fully Connected

Convolution *
A Max Pooling
* Convolution

* Max Pooling

Output: Brain
Tumor/No Brain
Tumor

Input

Fonte: (PIERRE, 2020)t
Fonte: (PIERRE, 2020):

1 https://towardsdatascience.com/how-gans-can-improve-healthcare-analytics-7d2379eff19e



— Motivacao ———— .  ——5

Crescimento do numero de desaparecidos com uma taxa superior a
10% anualmente (VIEIRA, 2018).

No brasil, s&do registrados em media 50 mil desaparecimentos de
criancas e adolescentes por ano (VIEIRA, 2018).

Estimativa de 25 milhoes de desaparecimentos no mundo (VIEIRA,
2018).

Estima-se 460 mil criancas desaparecidas todos os anos nos Estados
Unidos (GLOBALMISSINGKIDS, 2020).



— Definicdo do Problema——————————————————————————————— 6

O problema considerado neste trabalho pode ser expresso com a
seguinte questao:

Como uma imagem de um rosto humano pode ser envelhecida,
considerando intervalos de idades por meio da utilizacdo de GANSs,
para auxiliar em investigacoes de desaparecidos?



— Objetivo Geral — EEEE— v

Projetar, desenvolver e avaliar um modelo usando GANs para geracao de
Imagens do rosto humano envelhecido baseado em Intervalos de
idades para uma estimativa na previsao temporal de pessoas
desaparecidas, visando assim contribuir em investigacoes de pessoas
desaparecidas.



— Objetivos Especificos

1. Avaliar os tipos GANSs para utilizacdo em sistema gerador de imagens
preditivo, para determinar as possiveis idades dos desaparecidos;

2. Efetuar um levantamento de banco de imagens utilizados na
literatura para o treino de modelos usando GANS;

3. Desenvolver ou adaptar um modelo de GAN, por meio de técnicas
identificadas em publicacGes académicas e pesquisas ja realizadas.

4. Avaliar a solucao proposta por meio da utilizacdo de banco de
Imagens publicos (para validacdo do modelo com uso de métricas de
aprendizagem de maquina) e também a aplicacdo de questionario
online de pesquisa para o publico.



— Cronograma de Apresentacao

1.
2.
3.
4.
S.
6.

Introducao
Fundamentacao Teorica
Trabalhos Correlatos
Solucao Proposta
Avaliacao Experimental

Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros



— Generative Adversarial Networks (GANS)

Classe da IA, pertencente a uma das especializacoes de modelos
generativos de Machine learning.

Arquitetura baseada em redes neurais.

Gerador e Discriminador.

Real samples

Real

Fake?

Discriminator

Z

L
Moise vector

*- x.l'_ —

Generated samples

Generator

Fonte: (WU et al., 2017)



— Taxonomia de Modelos Generativos

 *LAPGAN, 2015 (Laplacian pyramid coding)

.DCGAN, 2016 (Transposed convolution in generat
or)

" H2BEGAM, 2017 (Autoencoder as discriminator)
-{ Network architecture }-

eaES?GAN' 2017 (Progressive manner during traini | AutoGAN, 2019 (multi-level architecture search)

&0 BigGAMN, 2019 (Deeper net and larger batch size)
S @ SAGAN, 2018 (Self-attention module}‘[
YLG, 2020 (A local sparse attention layer )

,CGAN, 2014 (Label info into discriminator and ge { »AC-GAN, 2017 (Auxiliary classifier)
nerator)

. 2InfoGAMN, 2016 (Classifier for labels)
ArCh'te':ture_“ Latent space ,BIGAN, 2016 (Encoder for learning inverse mappi

ng)

#SGAN, 2016 (Multi-headed layer in discriminator)

r CycleGAN, 2017; DiscoGAN, 2017; DualGAN, 2017 — Image style transfer
SRGAN, 2016 — Image super-resolution

"l StyleGAN, 2019|— Scale-specific face generation

‘{Application focused |‘— Face Completion GAN, 2017 — Face completion

Proposed GANSs Taxonomy HAlphaGAN, 2018 — Image matting

Moco-GAN , 2018 — DVD-GAN, 2019 — Video generation

- SinGAN, 2019 — Image manipulation learned by one image
&2 RGAN, 2018 (Integral probability metric)
IPM based T #WGANMN, 2017 (Wasserstein distance)

‘Geometric GAN, 2017 (Hinge loss) — Sphere GAN, 2019 (Riemannian manifolds)
‘{ Loss Types

r."FCGAN, 2014 (JS divergence) — #LSGAN, 2016 (Pearson divergence) — f-GAN, 2016 (f-divergence)
Non-IPM based" [ "UGAN, 2016 (Second order gradient loss)

| gLS-GAN, 2017 (Designated margin between real a
nd fake samples)

Loss - &2 WGAN-GP, 2017 (Gradient penalty on WGAN )

~ WGAN-CT, 2018 (Soft consistency on WGAN)

| |WGAN-LF, 2017 (Lipschitz penalty on WGAN, less

.| |sensitive)
-{Regularlzatlon |—_

*MRGANM, 2016 (Penalize missing modes)

HeeSN-GAN, 2018 (Spectral normalization)

|| S5-GAN, 2019 (Self-supervision avoid discriminat
or forgetting)

Fonte: (WANG et al., 2020)



— AutoEncoders

Treinados para preservar o maximo de informacoes possiveis.

Codificador (Encoder) e decodificador (Decoder).

—ar Encoder —yi—» Decoder —1»

Original

input Reconstructed

input

Compressed
representation

Fonte: (BADR, 2019)!

1 https://towardsdatascience.com/auto-encoder-what-is-it-and-what-is-it-used-for-part-1-3e5¢c6f017726



— StyleGAN

A esquerda, gerador de um modelo tradicional de GAN.

Diferencas: Baseada na transferéncia de estilo; Adicao da rede de mapeamento
em 8 camadas e vetor latente mapeado para o espaco latente intemediario W.

Latent z € Z Latent z € Z . Nois
atent z € atent 2z € Synthesis network g T
Normalize Normalize [ Const 4x4x512|
Mapping
|Full}’-comlec‘red| network f )
g Y
FC | Conv3x3 |
| Conv3x3 | style () B]
PixelNorm 4x4
4x4
G L4 ] | _FC_| | Upsample |
psample I
I | Conv 3%3 |
[ Conv3x3 | & 5]
]
| Conv 3x3 | | Conv 3x3 |
e
8x§ AdaIN 8x8

Fonte: (KARRAS et al., 2019)
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— Trabalhos Correlatos

AgeGAN, Face aging with conditional generative adversarial networks (ANTIPOV
et. Al., 2017).

Método baseado em envelhecimento facial
Objetivo: Gerar ou retroceder um rosto
Modelo baseado em redes convolucionais

53.2% Reconstrucéao inicial, 59.8% Com otimizacao pixelwise e 82.9% com otimizacao
para preservacao de identidade

Limitacao: Modelo privado



— Trabalhos Correlatos

Wavelets Based GAN, Attribute-aware Face Aging with Wavelet-based Generative
Adversarial Networks (LIU et. al., 2019).
Método baseado em envelhecimento facial
Objetivo: Manter os atributos faciais fidedignos e minimizar a ambiguidade da
correspondéncia facial
Modelo baseado em Wavelets

0.68 — Diferenca entre idades de rostos sintéticos e nao sintéticos; 98.26% na verificacao
facial; 96.07% género e 93.22% na preservacao de raca. (MORPH)



— Trabalhos Correlatos

InterfaceGAN, Interpreting the Latent Space of GANs for Semantic Face Editing
(SHEN et. al., 2020).
Método baseado em manipulacdes faciais de forma geral

Objetivo: Gerar e manipular faces atraves da edicao semantica
Modelo baseado em transferéncia de estilo
97.9% no conjunto de validacao e 75.3% para todos os demais

Limitacao: Tempo de execucao do modelo (dependendo da guantidade de imagens a
serem analisadas), € demasiadamente longo

Arquitetura: A mesma proposta (StyleGAN) por Karras et al. (2019)



— Trabalhos Correlatos

StyleGAN, A Style-Based Generator Architecture for Generative Adversarial
Networks (KARRAS et. al., 2019).

Método baseado em manipulacdes de imagens de forma geral
Objetivo: Aumentar o desempenho obtido nesta tarefa
Modelo baseado em transferéncia de estilo

FID, comprimento do caminho perceptivo e separabilidade linear — Comprovaram
gue o caminho completo e final s&o mais curtos e se beneficiam melhor da rede de

mapeamento no espaco W
Limitacdo: Tempo de treinamento da base de dados, aplicac0es de metricas e
execucao do modelo (dependendo da quantidade de imagens a serem analisadas), sao
demasiadamente longos

Treinamento da base de dados: 5 semanas usando 1 GPU Tesla V100



— Trabalhos Correlatos

Tabela 7 — Classificacao dos artigos por técnicas.

Artigos Dados dos Trabalhos Correlatos
T.GAN Dataset Disp. Dataset | Tam. Dataset Dim. Imgens Result. de acuracia
Trabalho 1 Age-cGAN IMDB-Wiki_cleaned Publico 120K Nao consta 82.9%
Trabalho 2 | Wavelet-based GAN MORPH e CACD Privado 55K e 163K446 Nao consta 98.26% e 98.44%
Trabalho 3 | StyleGAN e PGGAN | CelebA e CelebA-HQ Publico 200k+ e 30K 178 x 218 e 1024 x 1024 97.9% e 75.3%
Trabalho 4 StyleGAN CelebA-HQ e FFHQ Publico 30K e 70k 1024 x 1024 —

Fonte: Propria do autor.
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— Solucao Proposta

Big picture do funcionamento do sistema proposto

@ J Mapear
(Vetor Latente

Otimizado)

W

(Vetor Latente
Otimizado)

(Sistema Gerador)

£l

(Output)

- 0m Y

A
v

Fonte: Propria do autor.

A
14




— Solucao Proposta

Ferramentas e implementacoes
Python (v3.7.12)

Tensorflow (v2.4.1) — Compatibilidade com Tensorflow (v1.x)

Keras (v2.3.1)
Prover suporte a implementacao do modelo

Auxiliar nas etapas de construcao de todas as redes que irdo compor o
modelo

Encoder, rede perceptual, gerador e discriminador



— Solucao Proposta

Estrutura do GAN-AGE e o fluxo de execucao

Solucao proposta dividida em duas partes:
Stylegan-encoder e InterfaceGAN

Stylegan-encoder

Pré-processamento das imagens (redimensionamento, realinhamento e
recorte)

Treino dos vetores latentes (atraves do encoder)

[[-8.11154527 ©.16589175 8.85156860 ... -8.8316213 -0.884826084
-8.1171681 ]
[-8.86731246 ©.85978122 ©.88258837 ... -98.831862839 ©.82488584
-8.85867964 ]
[ ©8.84434378 -8.11688581 -0.11681288 ... -08.12592783 ©.89358222

-8.85128658]
[-8.8B387181 ©.85989887 8.80172584 ... -8.83182965 -8.22877331

-8.85876277]

[ ©.04461117 ©.85988777 ©.00165188 ... -0.83172294 ©.02381369
-0.85854849]

[ ©.04404766 ©.1320202 -0.84795876 ... -0.83156261 ©.09248781
-0.24220091] ]

Fonte: Propria do autor. Fonte: Propria do autor.



— Solucao Proposta

Estrutura do GAN-AGE e o fluxo de execucao

InterfaceGAN
Realiza a predicao

Parametros para o script de predicéao
-m, para especificar o modelo gerador
-b, para especificar o caminho dos limites semanticos
-S, para especificar o tipo de espaco latente
-1, para especificar o caminho dos codigos latentes de saida

--start_distance e --end _distance para especificar o Intervalo de
manipulacao no espaco latente dos codigos latentes das imagens

--steps, para especificar o numero de passos para cada edicao sofrida pela
Imagem



— Solucao Proposta

Fluxo de execucao — Parte 1 (stylegan-encder)

Entrar com uma foto A Realizar pré-
ou um conjunto de » processamento das
fotos

fotos

B

¥

Selecionar modelo
pré-treinado

v

stylegan_ffhg

'

stylegan_celebahg

c

h 4

Selecionar método de
otimizacdo

| |

L-BFGS Single

! | !

GGT Single ADAM Single ADAM Baich ADAM Slow [ Precise
D
v
Realizar treino dos .
encoders das fotos E Gerar um unico vetor

Y

e
vetores latentes

|
Fonte: Propria do autor.




— Solucao Proposta

Representacao do vetor latente de saida unico (output vector)
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Fonte: Propria do autor.



— Solucao Proposta

Fluxo de execucao — Parte 2 (InterfaceGAN)
|

h 4
Selecionar o limite
pré-treinado de
acordo com o dataset
e espaco latente

v v

Single Boundary Conditional Boundary
(CelebA-HQ ou (CelebA-HQ ou
FFHQ) FFHQ)
G

v

Selecionar o espaco
latente

v v

Espaco latente 7 Espaco latente W

H

h 4

Passar vetor latente Onico,
junto ao limite e ao espaco J M
: ¥ ostrar as fotos
latente selecionado para o geradas
gerador de acordo com o
modelo pré-treinado

Fluxo de execucdo da aplicacio

¥

Fonte: Propria do autor.
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— Avaliacao Experimental

Aplicando o método proposto (AGE-GAN)! sobre benchmarks publicos
pré-treinados como FFHQ? e CelebA-HQ3.

Experimentos foram conduzidos na plataforma de desenvolvimento
Google Colab.
12.72GB RAM

68.40 Disco Temporario

GPU escolhida automaticamente

So é Permitido escolher GPU na Versao Colab Pro
GPUs: Nvidia K80s, T4s, P4s e P100s

1 https://github.com/jpparreirap/TCC2
2 https://github.com/NVlabs/stylegan
3 https://github.com/tkarras/progressive_growing_of gans



— Avaliacao Experimental

Investiga-se as seguintes questoes de pesquisa:

1. O sistema proposto € capaz de gerar uma imagem de um rosto
humano envelhecido dado uma idade alvo?

2. As métricas do modelo proposto s&do suficientes para provar a
confiabilidade deste sistema?

3. O sistema proposto é capaz de se aproximar do perfil previsto de uma
pessoa desaparecida com precisdo, contribuindo nas buscas
realizadas por investigadores?



— Avaliacao Experimental

Experimentos foram realizados com o autor deste trabalho e celebridades
como Will Smith, Eunice Baia, Daniele Suzuki e Leonardo Dicaprio.

Will Smith

Coeff: -3.0 Coeff: -2.0 Coeff: -1.0 Coeff: 0.0

A) Input C) Output D) Original

Fonte: Propria do autor



— Avaliacao Experimental

Eunice Baia

Coeff: -2.0 Coeff: -1.0 Coeff: 0.0

A) Input  B) Reconstrucao Inicial C) Output D) Original

Daniele Suzuki

Coeff: -3.0

A) Input  B) Reconstrugao Inicial C) Output D) Original

Fonte: Propria do autor



— Avaliacao Experimental

Leonardo Dicaprio

Coeff: -3.0 Coeff: -2.0 Coeff: -1.0

A) Input B) Reconstrug3o Inicial C) Output D) Original

Fonte: Propria do autor



— Avaliacao Experimental

Metricas usadas para avaliacdo do modelo da GAN:

1. Fréchet Inception Distance (FID) — Menor melhor
« 320.94 de qualidade da imagem, em relacdo as imagens geradas

2. Comprimento do caminho perceptivo e separabilidade linear

Comprimento do caminho ey
Espaco Latente Completo Final Separabilidade
Z 670.7377 660.6735 44.3297
W 235.3640 197.4768 1.3831

Fonte: Propria do autor.



— Avaliacdo Experimental ——— 35

Dados coletador a partir dos experimentos Curso que as metricas FID e PPL
conduzidos por Karras el al. (2019). seguem (Dataset FFHQ)
Base de dados usada: FFHQ, tamanho de o oo
70 mil imagens. ; “l 400
8 'l'|
Eixo horizontal, representa a quantidade ? , - [
de imagens vista pelo discriminador. ; A U W T
S mrvh o 100 .;!.;xv
Eixo vertical, representa o resultado N ) i e
obtido. Quanto menor melhor. e ® e

— Style-based (F), end

Fonte: (KARRAS et al., 2019)



— Avaliacdo Experimental ——— 36

Dados coletador a partir dos experimentos ~ Relagao entre a dependéncia da idade
conduzidos por Nikitko (2019). e 0s erros de deteccao de genero

Dependency of gender detection errors on age

Base de dados usada: FFHQ, tamanho de
70 mil imagens.

030 1
0L25 A

020 1

Eixo horizontal, representa a idade das
pessoas.

Gender detection error rate

010 1

Eixo vertical, representa a taxa de erro
para a detec¢cao de género. N 2

Fonte: (NIKITKO, 2019)



— Avaliacao Experimental

Questionario online para avaliacdo dos resultados produzidos pela GAN:
Alternativas de baseadas na escala de Linkert.
Alternativas de 1 a 5, onde 1 representa muito ruim e 5 muito bom.
Plataforma utilizada para aplicar. Google Forms
Meios de publicacdo: Whatsapp, Facebook e Instagram

Foi permitido ao publico o compartilhamento do questionario,
visando atingir o maior niumero possivel de entrevistados.

NUmero total de entrevistados que participaram da pesquisa foi de 74
pessoas.



— Avaliacao Experimental

Resultados de algumas questdes selecionadas do questionario online

Questao 1.1, nivel de nitidez

Questdao 1.2, nivel de
saturacao

Questao 1.3, semelhanca
com 0s artistas

Qualidade das imagens de
forma geral

Numero de respostas a questéo

P e

Questdo 1.1

Qualidade das imagens

ml w2 w3 nd md

e

P

Questédo 1.2
Questdes de Pesquisa

Fonte: Propria do autor

=

A

Questéo 1.3



— Avaliacao Experimental

Resultados de algumas questdes selecionadas do questionario online

Qualidade da previsao de envelhecimento geral

ml w2 w3 n4d md

Resultado pode ter sido
determinado pela previsao
produzida para a imagem de
Will Smith.

Pode estar relacionado a
falta de caracteristicas bem
definidas.

Nlmero de respostas a questao
=] [11) r=y Ln [=]

P

Questdo 3.2
Questédo de Pesquisa

Fonte: Propria do autor




— Avaliacao Experimental

Resultados de algumas questdes selecionadas do questionario online
Qualidade da previsao de envelhecimento por celebridade

Bl w2 w3 o4 mb

0

Os resultados de Eunice
Baia, foram muito positivos.

@
=]

u
o

Os resultados de Daniele
Suzuki e Leonardo Dicaprio,

32 30
—_ e ~ 28 28
foram positivos porém nao ;
. 20
tanto quanto os de Eunice. ‘ 16 16
11
10 L 3

0

N
(=1

Numero de respostas a questao
()

=]
o

Will Smith Daniele Suzuki Leonard o Dicaprio

Questdes de Pesquisa

Fonte: Propria do autor



— Avaliacao Experimental

Resultados de algumas questdes selecionadas do questionario online

Satisfacao com a aplicacao

Bl w2 wld 04 md

Os resultados com relacao a
satisfacao da aplicacao de
forma geral foram positivos,
ficando divididos entre 4 e 5.

Ndmero de respostas a questao
[ wa o (%3] =]

Questéo 5.2
Questdo de Pesquisa

Fonte: Propria do autor




— Avaliacao Experimental

LimitacOes da solucao proposta:

A aplicacdo nao é capaz de prever futuras caracteristicas adicionais
gue possam vir a surgir como: Cicatriz, procedimentos estéticos, cirirgicos,
uso de maquiagens, piercings, tatuagens, entre outros.

Pouca iluminacio ou o excesso pode afetar na previsao.

Acessorios como oculos usados no inicio da previsao, podem afetar o
resultado da previsao.

O brilho ou objetos espelhados podem afetar drasticamente o resultado
da previsao.
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— Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

As meétricas aplicadas mostraram que o desempenho ao se trabalhar
com as imagens no espaco latente W e superior em relacao ao
espaco Z, o que corresponde ao que fol descrito por Karras et al.
(2019).

Os resultados obtidos do na avaliacao experimental apontam
resultados promissores, visto que a aplicacdo é capaz de gerar e
prever um rosto humano a partir da foto de entrada reconstruida, com
grande aceitacao pelo publico e pelas métricas analisadas.



— Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Sugestoes de melhorias para trabalhos futuros:

Incrementar a base de dados com uma maior variabilidade de etnias,
acessoarios faciais, condicoes de iluminacéo e género

Adaptacao da técnica de preservacao de identidade, vista em (WANG et
al., 2018), para StyleGAN

Adicao de um classificador para auxiliar na classificacao de idade das
Imagens geradas

Implementacao de um sistema Web interativo, onde o investigador policial
poderia realizar a entrada das fotos que se desejam prever



Obrigado pela atencao!

jpparreirap@gmail.com



