o
Instituto Alberto Luiz Coimbra de U F RJ
Pés-Graduagao e Pesquisa de Engenharia

AAF-GAN: APLICACAO DE FUNCOES DE ATIVACAO HIPERBOLICAS
ADAPTATIVAS EM REDES NEURAIS ADVERSARIAS GENERATIVAS

Christian da Silva Cabral Cardozo

Dissertacao de Mestrado apresentada ao
Programa de Pos-graduacao em FEngenharia
de Sistemas e Computacao, COPPE, da
Universidade Federal do Rio de Janeiro, como
parte dos requisitos necessarios a obtencao do
titulo de Mestre em Engenharia de Sistemas e

Computacao.

Orientador: Geraldo Zimbrao da Silva

Rio de Janeiro

Maio de 2021



AAF-GAN: APLICACAO DE FUNCOES DE ATIVACAO HIPERBOLICAS
ADAPTATIVAS EM REDES NEURAIS ADVERSARIAS GENERATIVAS

Christian da Silva Cabral Cardozo

DISSERTACAO SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DO INSTITUTO
ALBERTO LUIZ COIMBRA DE POS-GRADUACAO E PESQUISA DE
ENGENHARIA DA UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE JANEIRO
COMO PARTE DOS REQUISITOS NECESSARIOS PARA A OBTENCAO DO
GRAU DE MESTRE EM CIENCIAS EM ENGENHARIA DE SISTEMAS E
COMPUTACAO.

Orientador: Geraldo Zimbrao da Silva

Aprovada por: Prof. Geraldo Zimbrao da Silva
Prof. Alexandre de Assis Bento Lima

Prof. Leandro Guimaraes Marques Alvim

RIO DE JANEIRO, RJ — BRASIL
MAIO DE 2021



Cardozo, Christian da Silva Cabral

AAF-GAN: Aplicacao de funcgoes de ativagao
hiperbdlicas adaptativas em redes neurais adversérias
generativas/Christian da Silva Cabral Cardozo. — Rio de
Janeiro: UFRJ/COPPE, 2021.

XTI}, 99 p{: 11.] 29; 7cm.

Orientador: Geraldo Zimbrao da Silva

Dissertagao (mestrado) — UFRJ/COPPE/Programa de
Engenharia de Sistemas e Computacao, 2021.

Referéncias Bibliograficas: p. [73]—[81]

1. Redes Neurais Adversarias Generativas. 2.
Penalizacao Hiperbdlica. 3. Funcao de Ativagao. 1.
Silva, Geraldo Zimbrao da. II. Universidade Federal do Rio
de Janeiro, COPPE, Programa de Engenharia de Sistemas
e Computacgao. III. Titulo.

1l




v

A minha av6 Cremilda
(In memoriam)



Agradecimentos

Gostaria de primeiramente agradecer aos meus pais. Monica e José, vocés foram
a base de tudo que eu pude conquistar. Gracas & vocés minha realidade mudou, e
espero que eu possa retribuir cada gota de suor que vocés dedicaram & mim para
mudar a de vocés também.

Agradecgo a minha esposa, Livia, pelos longos anos de amizade, companheirismo
e amor que temos juntos. Vocé tem sido minha forca didria, do meu lado sempre
que eu preciso de um sorriso ou de alguém para chorar junto. Me sinto a pessoa
mais feliz do mundo por viver esse amor com voceé.

Agradego carinhosamente & toda a minha familia que sempre acreditou em mim
e me apoiou, especialmente meu irmao cagula Caio e minha tia madrinha Cristina.
E 6timo ter uma familia que vibra com vocé a cada etapa concluida, te dando forcas
para continuar no caminho tao sonhado.

Aos meus amigos, minha eterna gratidao. Vocés sao parte da minha esséncia e
eu nao reconheceria a mim mesmo se nao fosse por vocés. Mesmo agora de muito
longe, vocés continuam sendo irmaos para mim. Obrigado aos meus amigos de
Realengo e de infancia, aos amigos que conheci durante o ensino médio e faculdade,
e aos que recentemente conheci na Irlanda. Agradeco em especial aos meus amigos
Luiz Alberto, Francisco, Filipe, Wenderson, Wesley, Nicholas, Igor, Aluizio, Felipe
Milepe, Beatriz, Camilla e Thamires.

Agradego aos professores que fizeram parte da minha formacao académica e
profissional, transferindo seus conhecimentos e experiéncias para que eu me tornasse
um profissional na érea que eu sempre me identifiquei. Agradeco especialmente ao
meu orientador Geraldo Zimbrao, que me orientou em diversas iniciativas ao longo
da minha trajetoria desde o meu segundo periodo na graduacao.

"Portanto, nao se preocupem com o amanha, pois o amanha trara as suas pro-
prias preocupacoes. Basta a cada dia o seu proprio mal". Obrigado Deus, por mais
uma vitoria.

Ego vici mundum.



Resumo da Dissertacdo apresentada & COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessérios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

AAF-GAN: APLICACAO DE FUNCOES DE ATIVACAO HIPERBOLICAS
ADAPTATIVAS EM REDES NEURAIS ADVERSARIAS GENERATIVAS

Christian da Silva Cabral Cardozo

Maio /2021

Orientador: Geraldo Zimbrao da Silva

Programa: Engenharia de Sistemas e Computagao

As redes neurais adversarias generativas (GANs) sdo uma arquitetura recente de
modelo generativo em que duas redes neurais sao treinadas competindo entre si, onde
o gerador busca produzir amostras semelhantes aos dados reais sem acesso direto a
base de dados e o discriminador busca maximizar seus acertos em classificar quais
exemplos sao falsos e quais sao reais. Umas das alternativas que busca melhorar o
desempenho de redes neurais até entao nao explorada em redes GANs sao as fungoes
de ativacao adaptativas. Estudos recentes indicam que fungoes adaptativas baseadas
na técnica de penalizacao hiperbolica sao capazes de acelerar a convergéncia durante
o treinamento de redes neurais multicamadas.

Neste trabalho, apresentamos uma nova abordagem para redes GANs através da
aplicacao de fungoes de ativagao adaptativas baseadas em penalizacao hiperbolica
com o objetivo de analisar seu impacto na qualidade das amostras geradas na tarefa
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vergéncia da rede GAN utilizando as fungoes estudadas. Além disso, validamos que
a funcao MiDA é capaz de melhorar, ou no minimo, manter a performance da rede
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estudos na area.
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Generative adversarial networks (GANs) are a generative model architecture
proposed a few years ago where two neural networks train against each other. The
generator network tries to produce samples similar to real data with no direct con-
tact with them, and the discriminator network attempts to maximize the accuracy
of predicting which data is fake generated and legit from the dataset. Adaptive acti-
vation functions are an approach yet not explored in GANs that could improve their
performance. Specifically, functions based on the hyperbolic penalization technique
indicate that convergence can be improved in the multi-layer network’s training’s
early epochs.

In this work, we propose a new approach to GANs networks by applying adaptive
activation functions based on hyperbolic penalization to analyze the impact on the
generated samples quality, considering the image generation task. We also propose
a new version using adaptive parameters for the Mish function by changing its for-
mula to use a hyperbolic function to self-gating. Finally, we explore the theoretical
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ing in better performance for early convergence for GANs. Also, we validate that
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performance. The discoveries were compiled into guidelines that can be used as the
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

As inteligéncias arti ciais e 0s sistemas inteligentes estdo cada vez mais presentes
no dia a dia da sociedade humana. Os avancos lierdware dos dispositivos e dos
algoritmos de aprendizado de maquina possibilitaram que diversas ferramentas e
novas técnicas fossem desenvolvidas. Carros autbnomos, andlise para diagnostico
de doencas, sistemas de recomendacéo, |IA para jogos e transcricdo automatica de
fala sdo alguns exemplos onde a sociedade aplica as descobertas de aprendizado de
maquina para melhorar a sua qualidade de vida, saude e entretenimento.

As redes neurais sdo um dos modelos de aprendizado de maquina que tornam
possiveis 0s exemplos citados acima. Inimeras aplicacfes fazem uso de diferentes
modelos e arquiteturas de redes neurais para a resolucédo de tarefas como reconhe-
cimento facial e de expressodes faciais (JIANG e LEARNED-MILLER, 2017, LA-
WRENCE et al., 1997, MENG JOO ERet al., 2002), transcricao 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), deteccédo de objetos em imagens (ERHAM al.,
2014, SZEGEDYet al., 2013) e imagens sinteticamente geradas (GREGQOR al.,
2015, KARRAS et al., 2019).

Uma das terminologias para classi car modelos de aprendizado de maquina leva
em consideracdo qual o objetivo da saida do modelo. Desta forma temos como
classi cacdo modelos discriminativos e generativos. Os modelos discriminativos tém
por objetivo classi car uma amostra dada como entrada. Ja os modelos generati-
VOS possuem o0 objetivo de gerar amostras baseadas nas estatisticas probabilisticas
aprendidas dado uma entrada. Desta forma, modelos generativos séo utilizados para
sintetizar dados arti cialmente. Algumas das aplicacdes para modelos generativos
listadas por THEIS et al. (2016) s&o: remocdo de ruidos em imagens/videdsata



augmentation sintese de texturas, entre outras.

Dentro do conjunto de tarefas que compreendem a sintese de dados arti cial-
mente gerados, um dos modelos de grande destaque e relativamente recente, mas
amplamente estudado, € conhecido comgenerative adversarial network§GAN)
(GOODFELLOW et al., 2014). Desde sua formulacéo, o interesse em estudos rela-
cionados a redes GAN vem crescendo como podemos notar no gra co da gura 1.1
com dados coletados do repositéridblp'.

Figura 1.1: Gra co de publicacdes sobre redes GANs (contendo o terngenerative
adversarial network) por ano indexados pelablp

O grande interesse em modelos GAN pode ser atribuido ao seu potencial em
aprender distribuicdes complexas de dados independentemente do dominio da base.
HONG et al. compila as diversas variantes de GAN e lista onde seu poder de
aprendizado € aplicado com sucesso. Tarefas de aprendizado de maquina como
traducédo imagem-para-imagem, predicdo deames em videosdata augmentation e
tratamento de imagens sdo 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 GANs, outro aspecto amplamente estudado em redes neurais se diz
respeito as funcdes de ativacdo. As funcdes de ativacdo sdo um dos componentes es-
senciais em redes neurais e sua correta aplicacdo pode in uenciar consideravelmente
os resultados durante o processo de aprendizagem (MAAGal., 2013). Funcdes de
ativacao tradicionais possuem formato xo, o que teoricamente pode limitar a exi-
bilidade de aprendizado durante o treinamento (AGOSTINELLIet al., 2015), além

Ldblp - Computer Science Bibliography: https://dblp.org/



de serem na maioria das vezes mais suscetiveis ao problema de gradiente minguante
(BENGIO et al., 1994).

Neste contexto, o estudo de funcdes de ativacdo é uma area ativa de pesquisas e
as fungbes com parametros adaptativos surgem como uma op¢éao que busca facilitar a
escolha de uma funcé&o com o formato apropriado para o conjunto de dados aplicado
(AGOSTINELLI et al., 2015, HOUet al., 2017, JAGTAP et al., 2020, QIAN et al.,
2018). Dentre as op¢Oes de funcbes adaptativas, as fungcdes baseadas em penalizacao
hiperbdlica (XAVIER, 1982) se apresentam como candidatas capazes de acentuar a
convergéncia de resultados durante o treinamento de redes neurais multi-camadas
(CANALLLI, 2017).

Por m, a auséncia de estudos de funcbes de ativacdo adaptativas aplicadas
nos modelos de rede GAN se apresenta como uma possibilidade ainda n&o explo-
rada pela literatura até o0 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 memadria e processamento durante o processo de
aprendizado. A aplicacdo de funcdes adaptativas que melhoram a convergéncia do
treinamento em épocas iniciais pode signi car um ganho computacional para 0 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 funcbes de ativacdo
adaptativas baseadas em penalizacdo hiperbdlica podem causar para o treinamento
de redes GANSs na tarefa de geracao de imagens. Espera-se que as imagens geradas
pelo modelo GAN alcancem uma determinada qualidade baseada na métrica de
avaliagcdo mais rapidamente quando comparado ao modelo tradicional.

Além da aplicacdo das funcdes hiperbdlicas tradicionais, elaboramos uma nova
funcéo de ativacdo candidata a substituir a fungdo ReLU em camadas ocultas de
redes neurais: a funcdo MiDA Nlish Dual Adaptive). Esta funcéo, baseada em
uma recente proposta de funcédo de ativacdo com formato xo (Mish), possui dois
parametros ajustaveis advindos do uso de uma funcao hiperbdlica em sua formula
substituindo a funcao tangente hiperbdlica presente na fungéo original. Assim como
as outras funcdes hiperbdlicas, aplicamos a funcdo MiDA com o objetivo de melhorar
a convergéncia da qualidade das imagens geradas pelo modelo.

Por m, realizamos uma analise tedrica de uma limitacdo da fungéo bi-hiperbdlica
assimétrica adaptativa (BHAA) no que diz respeito ao seu intervalo de atuacao.
Propomos uma versdo normalizada da funcéo utilizando sua derivada como uma
possibilidade de solucionar, em teoria, o problema de extrapolacdo dos limites de



atuacao da funcéo.

1.3 Contribuicdes

Este trabalho explora uma nova abordagem utilizando fungbes adaptativas em re-
des neurais adversarias. Para tal abordagem tanto fungbes baseadas em técnica de
penalizacdo hiperbdlica jA de nidas na literatura quanto novas funcdes propostas
neste trabalho foram utilizadas. No contexto de utilizacdo de funcdes hiperbolicas
adaptativas e redes neurais adversérias, este trabalho tras como contribuicdes: (i)
analise do impacto do uso de funcdes hiperbdlicas adaptativas em diferentes con -
guracOes de redes neurais; (ii) quais as melhores estratégias de aplicacao de funcdes
adaptativas hiperbdlicas de acordo com os resultados experimentais; (iii) uma nova
formulacdo para a funcdo Mish, substituindo a aplicacdo de untanh por uma
funcdo BHSA, criando uma nova funcdo adaptativa que denominamos MDA, (iv)
proposta de normalizacdo matemética da funcdo BHAA para atacar o problema de
extrapolacao dos limites de atuacao da funcéao.

1.4 Organizagao
A presente dissertacdo esta organizada da seguinte forma:

1. no capitulo 2 tratamos da fundamentacdo tedrica necesséaria para o desen-
volvimento da proposta e dos experimentos. Os conceitos de redes neurais,
generative adversarial networke fungdes de ativacdo sado abordados durante
este capitulo.

2. no capitulo 3 descrevemos as propostas deste trabalho, apresentando duas
novas funcdes de ativacdo adaptativas baseadas em penalizagdo hiperbdlica
(MiDA e BHANA) além de de nir uma nova familia de modelos de redes
GANs para quando funcdes de ativacdo adaptivas sdo utilizadaadaptive
activation functions generative adversarial network6AAF-GAN).

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

4. por m, no capitulo 5 discutimos as considera¢des nais pontuando as vanta-
gens e desvantagens do modelo proposto baseando-se nos resultados obtidos,
além de abordar as contribuicdes cienti cas do presente estudo e possiveis
trabalhos futuros.



Capitulo 2
Revisao Bibliogra ca

Neste capitulo abordamos a fundamentacéo teérica base deste trabalho. Iniciamos
a discussdo com o assunto de redes neurais arti ciais, introduzindo suas origens,
evolucdo e seus componentes fundamentais. Logo apés, introduzimos o modelo
de redes neurais adversarias, elucidando seu funcionamento e citando algumas das
arquiteturas ja elaboradas. Por m, discutimos sobre func¢des de ativagdo, como
funcionam as funcdes de ativagdo com parametros adaptativos e introduzimos as
funcdes baseadas na técnica de penalizacdo hiperbdlica.

2.1 Redes Neurais Arti ciais

2.1.1 Perceptron

A busca pela simulagcdo do comportamento de neurbnios 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) propdés um modelo inovador denomidad@erceptron que pode ser

de nido como um modelo de classi cacdo linear capaz de lidar com duas classes
(BISHOP, 2006). O perceptron recebe um vetor numéricok como entrada e com-
puta o resultado de saida aplicando a seguinte transformacdo matematica:

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

Onde w é denominadomatriz de pesos(ou weightg, b é denominadoviés (ou
bias) e a funcadof( ) & denominadafungéo de ativagéo No caso base dperceptron
a funcéo de ativacéo € de nida pela funcdo degrau:

8

<1 sex> O
f(x)=. (2.2)
- 0 caso contrario



Onde 0 e 1 representam as classes alvo.

A gura 2.1 é um diagrama que representa a equacdo 2.1 gderceptron Neste
diagrama, transformamos o parametrbias para que ele componha parte da entrada.
Adicionamos entdo um elemento a mais na entrada, igual a 1, que sera aplicada a
multiplicacdo pelo pesang, que na verdade € bias

Figura 2.1: Representacdo gra ca de urperceptron

Através da transformacdo matematica da equacao 2.1lperceptron € capaz de
realizar associacdes que mapeiam as entradas as classes alvo de saida de acordo com
0 ajuste dos parametrosveightse bias

Apesar de inovador para a época em que surgiuperceptron possui limitacdes
que impedem o modelo de efetuar tarefas nao-triviais (MINSKY e PAPERT, 1969).
Caso o conjunto de dados envolvido no problema nédo seja linearmente separavel,
por exemplo, operceptron ndo sera capaz de oferecer uma solugcéo. Para problemas
com um conjunto de dados néao-trivial precisamos fazer uso de uma arquitetura mais
robusta.

2.1.2 Feedforward Neural Networks

Feedforward neural networksséo redes neurais arti ciais com multicamadas de
neurbnios capazes de aproximar funcbes néo-lineares de um espaco dimensional
para outro desde que seja fornecido a quantidade necessaria de neurénios e camadas
ocultas para tal tarefa (GOODFELLOW et al., 2016, HORNIK et al., 1989). As
feedforward neural networktambém sdo conhecidas commultilayer perceptrons
(MLP). Porém, BISHOP (2006) destaca que o termo € improprio pois um mo-
delo com multiplos perceptrons caracterizaria um modelo nédo-linear e ndo-continuo,
quando na verdade ageedforward neural networksrepresentam um modelo nao-
linear porém continuo. A m de simpli car o texto, deste ponto em diante menci-
onaremos adeedforward neural networkscomo 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 neurdnios. O modelo mais simples de uma rede neural funci-
ona da seguinte forma:

1. a rede neural recebe através da camada de entrada um vexo(chamado
também defeatures). As unidades da camada de entrada representam entéo
os valores do vetor ddeatures x

2. é aplicado uma sequéncia de transformacfes matematicas através de suas ca-
madas ocultas (como apresentado na equagao 2.1).

3. a camada de saida retorna um valgr como resultado.

Cada camada de uma rede neural produzira uma saida que servira de entrada
para a camada seguinte, até que o nal da rede neural seja alcancado. A gura 2.2
representa 0 modelo basico de uma rede neural com multiplas camadas.

Figura 2.2: Representacdo gra ca 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
comodeep learning(GOODFELLOW et al., 2016).

Devido a dimensionalidade dos parametros a serem ajustados, € inviavel a atuali-
zagao manual dos pesag em uma rede neural em busca da melhor solugéo possivel.
Para isso, precisamos utilizar algoritmos de otimiza¢cdo que buscam minimizar o erro
da rede neural a cada passo do treinamento. Precisamos entdo de nir uma funcao
de custo (oss function) para usar no treinamento. A funcdo de custo calcula a re-
presentacdo 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 funcdo. A escolha da



funcéo de custo dependera do tipo de tarefa que a rede neural se prop8e a aprender.
As funcdesmean squared error(MSE) e root mean squared error(RMSE) s&o uti-
lizadas geralmente em modelos de regressdo. Essa familia de funcées porém geram
resultados insatisfatorios pois sofrem com a saturacdo do gradiente e aprendizado
lento (GOODFELLOW et al., 2016). A familia de funcbesross-entropyé utilizada
como uma alternativa mais robusta e e ciente, e a escolha da funcdo dependera de
gual tipo de representacdo temos na saida da rede neural (GOODFELLO&V al.,
2016, SIMARD et al., 2003). Por exemplo, em tarefas de classi cagdo binéria po-
demos utilizar a funcéobinary cross-entropy (BCE) e em tarefas de classi cacdo
multi-classes utilizamos acategorical cross-entropy(CCE). Por m, com a funcéao

de custo de nida, utilizamos os algoritmos ddackpropagatione gradiente descen-
dente no processo de otimizacéao.

O algoritmo de backpropagationque redes neurais utilizam nos dias atuais foi
primeiramente publicado na década de 70 (LINNAINMAA, 1970, 1976), apesar do
estudo original ndo focar seu uso em redes neurais. Estudos posteriores exploraram
0 uso dobackpropagationem redes neurais e ajudaram a consolidar o seu uso para a
otimizagdo dos pesos (LECUN, 1985, NIELSEN, 1989, RUMELHAREt al., 1986,
WERBOS, 1974, 1981). (hackpropagationé encarregado de calcular o gradiente da
funcao de custo, partindo da ultima camada da rede neural em direcédo a primeira. O
gradiente calculado é utilizado no algoritmo de otimizacao, o gradiente descendente.

O gradiente descendente € um algoritmo de otimizagdo executado de forma ite-
rativa com o objetivo de minimizar uma fungao alvo, de forma que a cada iteracao
o algoritmo mova-se na direcdo oposta do gradiente da funcdo a ser minimizada
(RUDER, 2016). Em redes neurais, a funcdo alvo da minimizagdo é a funcéo de
custo. Uma das caracteristicas do algoritmo de gradiente descendente € que a solu-
¢ao Otima nao é garantida, ou seja, o algoritmo se encarrega de fornecer um minimo
local (RUDER, 2016). A taxa de aprendizado (olearning rate) € um hiperparame-
tro numérico utilizado para controlar a taxa que o valor do gradiente in uenciara no
ajuste dos parametros. Em outras palavras, a taxa de aprendizado in uencia no ta-
manho do passo a ser dado no ajuste dos parametros (RUDER, 2016). De nir uma
taxa de aprendizado adequada é importante ndo s6 para de nir a convergéncia do
modelo, mas também para que o aprendizado ndo gue necessariamente estagnado
em uma solucdo minima local.

Uma das variantes do algoritmo de gradiente descendente étochastic gradient
descentonde 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 € uma abordagem ine caz e
redundante (BISHOP, 2006, RUDER, 2016). J4 a versao do algoritmo chamada de
mini-batch gradient descentcomputa o gradiente atualizando seu valor para todo



mini-batch de exemplos de treinamento. RUDER (2016) lista as vantagens ahini-
batch gradient descendentre elas ter uma convergéncia mais estavel e ser adaptavel
para utilizar diferentes otimizacdes doframeworks de deep learning

O calculo do gradiente requer que as opera¢cdes mateméaticas envolvidas no pro-
cesso de aprendizado da rede neural sejam diferencidveis. Vimos gperceptron
utiliza a funcédo degrau como funcéo de ativacdo. A funcéo degrau nao é diferencia-
vel em todos 0s pontos exatamente porque possui uma descontinuidade quande
aproxima de zero. Além disso, qualquer valor de derivada para os outros pontos €
exatamente zero. Portanto, € inviavel utiliza-la em uma rede neural com otimizacéo
baseada em gradiente descendente. Ha diversas alternativas de funcdes de ativacao
gue podem ser utilizadas para substituir a funcdo degrau. A sec¢éo 2.3 aborda com
mais detalhes as funcfes de ativacdo 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-se¢éo 2.1.3, em
tarefas de visdo computacional.

2.1.3 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais, em inglésnvolucional neural networks(CNN),
sdo um tipo de arquitetura de rede neural. As CNNs sdo construidas a partir dos
mesmo conceitos fundamentais de aprendizado de uma rede neural, porém as estra-
tégias arquiteturais de uma CNN sé&o diferentes das redes neurais tradicionais, como
abordaremos nesta secdo. GOODFELLOWet al. (2016) de ne esse tipo de rede
neural como uma especializacdo capaz de lidar com dados topologicamente repre-
sentados em forma de grade, como por exemplo imagens (grade em duas dimensdes)
e séries temporais (grade em uma dimensao).

A primeira abordagem mais proxima de uma rede neural convolucional é co-
nhecida comoNeocognitron (FUKUSHIMA, 1980). Baseada em uma area presente
no cértex visual de gatos, a redéleocognitron possui diversos conceitos arquitetu-
rais que sado implantadas em redes neurais convolucionais modernas até o presente
momento (SCHMIDHUBER, 2014). Mas, apesar da sua semelhanca com as CNNs
atuais, aNeocognitron ndo utilizava o algoritmo debackpropagationno seu processo
de aprendizado. Um estudo posterior consolidou o uso backpropagatione intro-
duziu formalmente o conceito das redes neurais convolucionais (LECENal., 1989,
LECUN et al., 1998). O emprego de técnicas contackpropagationem redes neu-
rais convolucionais ajudaram a consolidar bons resultados em conjunto de dados de



Imagens com especializagdes posteriores na arquitetura (SCHMIDHUBER, 2014).
As CNNs foram desenvolvidas primeiramente com o intuito de classi car ima-
gens e muitos aspectos do seu funcionamento podem ser explicados ao levarmos em
consideracdo 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 compartilhadpeeing (BISHOP,

2006).

O diagrama da gura 2.2 exibe como a camada de entrada est interligada a todas
as unidades da primeira camada oculta da rede convolucional. Semanticamente,
isto signi ca que cadafeature de entrada sera processada pela camada oculta sem
levar em consideracdo caracteristicas como a proximidade de elementos em sub-
regides na entrada. Por exemplo, caso o dado de entrada seja uma imagem, 0S
pixels mais préximos entre si possuem um signi cado semantico que podem descrever
alguma caracteristica presente na imagem. BISHOP (2006) lembra de que diversos
algoritmos na area de visdo computacional fazem uso do conceito de extracdo de
caracteristicas locais em sub-regides da imagem, e o mesmo conceito € adotado nas
camadas convolucionais de uma CNN. Este € o primeiro conceito fundamental de
uma rede convolucional a descrevermos nesta se¢ao: campos receptivos locais. A
gura 2.3 mostra como alguns neurdnios da camada de convolucéo estdo conectados
aos dados de entrada de forma local. Nesta gura temos uma imagem de entrada
4x4 pixels onde cada quadrado representa um pixel, e campos receptivos de nidos
pelo tamanho de 2x2pixels Para cada sub-regido formada por esses campos, 0S
pixels estardo conectados a somente um neurdnio na camada de convolugdo. Com
iISso, neste exemplo temos uma camada de convolucdo de 3x3 neurdnios, onde cada
neurbnio possui quatro conexdes de entrada géxels da imagem. Desse modo,
neurénios podem aprender se uma determinada caracteristica esta presente naquela
sub-regido conectada.

O conjunto de 3x3 neurdnios na gura 2.3 é chamado de mapa de caracteristicas
(ou feature map. Os feature mapssédo uma das dimensdes de uma camada con-
volucional. Cadafeature mapde uma rede convolucional € treinada para aprender
alguma caracteristica do dado de entrada, especializando assim seus neurbnios a
identi carem caracteristicas locais na entrada. Podemos adicionar quantteatures
maps quisermos na camada de convolugcdo, onde caeature map sera responsa-
vel por tentar aprender algum tipo de padrdo de entrada. A gura 2.4 mostra
as dimensdes de uma camada de convolugcdo. A largura e a altura representam a
guantidade de neurdnios presentes por dimenséao, e a profundidade a quantidade de
feature maps

As imagens podem ser de nidas 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: Conexdes locais em redes convolucionais

local funciona da mesma forma: cada neurbnio € conectado a uma sub-regido da
imagem e consequentemente seus canais de profundidade. fé@sure maps sao
chamados de canais de saidaytput channel3 em algumasframeworks de deep
learning, como uma alusdo ao dado de entrada. Com essa analogia podemos entender
gue cada camada de convolucdo subsequente da rede tratard 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 € o de pesos compar-
tilhados. Descrevemos nos paragrafos anteriores como neurbnios estdo conectados
localmente a uma regido da imagem. Os pesos de cada conexdo sao compartilhados
entre os neurdnios de um mesmigature map Isso signi ca que na gura 2.3 0S
pesos utilizados na operagcédo de convolugdo para cada neurbnio serdo oS mesmos.
Conhecido comokernel size as dimens@es do campo local dos neurbnios de nira
a quantidade de pesos que a rede deve operar na camada de convolugdo. Caso
tenhamos umkernel sizede dimensdes 2x2, signi ca que teremos 4 pesos mais 1
parametro de viés, totalizando 5 parametros pdieature map As duas principais
vantagens de se fazer uso do conceito de pesos compatilhados sao (BISHOP, 2006):

1. reducdo 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 transla¢cdes ou distor¢cdes na
iImagem de entrada.

Além de de nirmos o kernel size outro hiperparametro da rede convolucional
gue de ne o formato de saida de uma camada é o modo qué&esnel desliza pelo
dado de entrada. Ha duas caracteristicas que de nem esse comportamepedding
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Figura 2.4. Dimensbes em uma camada de convolucéo

estride, ambos numéricos. addingde ne se o dado entrada teré bordas e qual sera
o tamanho dessas bordas. Caso uma borda seja adicionada, € como se estivéssemos
aumentando as dimensdes largura e altura da imagem de entrada.stide de ne
de que modo okernel se movera pela imagem de nindo os campos locais. Um
stride com valor 1 signi ca que okernel deslizara a cada um pixel formando os
campos locais. Caso o valor seja igual a 2 kernel pulara dois pixels sempre que
for deslizando pela imagem ao formar os campos locais.

As camadas de convolucdo recebem esse nome devido ao tipo de operacdo mate-
matica que os neurbnios executam para calcular sua saida. A equacgédo 2.3 descreve
a operacdo matematicamente conhecida como convolucéao:

o XX
con((i;j) = b+ Wed  Xitcj+d (2.3)
c=0 d=0

Ondei e] representam respectivamente coluna e linha do pixel na imagem de
entrada, b o viés,K o valor dokernel size w os pesos compartilhados nkernel e x
o valor dospixels nas posi¢cdes+ c;j + d. A equacao 2.4 representa o valor de saida
do neurbnio apos aplicada uma funcdo de ativacdo ao resultado da convolucgéo:

y(i;j) = f(conui;])) (2.4)

Ondef( ) é a funcéo de ativacdo aplicada.
A terceira caracteristica fundamental de uma rede convolucional € 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 d@ax-poolingé responsavel por computar o
valor maximo de uma regido do resultado da camada convolucional.

camada de convolugcdo. Cadgeature map da camada de convolugcédo passara pelo
processo de sub-amostragem de pequenos campos receptivos. O resultado de saida
das unidades da camada daolling sera de nido pelo tamanho do campo receptivo,

a forma que o campo desliza petmutput de cadafeature mape pelo tipo de operacéo

de amostragem. O tamanho do campo e o0 modo em que ele desliza pelo plano de
saida dosfeature mapsséao de nidos pelos hiper-parametrogernel size padding e
stride, e funcionam da mesma forma como de nimos anteriormente para o modo
gue a camada de convolugcéo processa a entrada. Diversos tipos de operacdes de
sub-amostragem sao validamente utilizados nesta camada. As camadas de sub-
amostragem do tipomax pooling por exemplo geram o valor maximo do campo
local como resultado da unidade dpooling Ja as camadas do tip@average pooling
geram a média aritmética como saida. A gura 2.5 exempli ca como uma camada
do tipo max poolingfunciona.

As redes convolucionais desenvolveram papel de destaque na areaahp le-
arning. Além de aplicacdes comerciais, diversos modelos de redes convolucionais
conquistaram prémios em diversas competicdes de variados temas, como reconheci-
mento de padrdes, deteccao de objetos e segmentacao de imagens (GOODFELLOW
et al.,, 2016, SCHMIDHUBER, 2014). Alguns destes modelos de sucesso foram:
LeNet (LECUN et al., 1998), AlexNet (KRIZHEVSKY et al., 2012), ZF Net (ZEI-

LER e FERGUS, 2013), VGG Net (SIMONYAN e ZISSERMAN, 2014), GoogLeNet
(SZEGEDY et al., 2015) e ResNet (HEet al., 2015).
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2.2 Generative Adversarial Networks

2.2.1 De nicdo do modelo GAN

As Generative Adversarial Network§GAN) (GOODFELLOW et al., 2014) sdo um
modelo generativo de aprendizado de maquina. Essa arquitetura propde 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 é um falsi cador de itens, tentando gerar
exemplos falsos, porém similares aos itens reais, e a rede discriminadora é um avali-
ador que busca identi car e diferenciar os itens reais dos arti cialmente gerados. A
gura 2.6 representa o modelo basico da arquitetura e funcionamento de uma GAN.

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

A arquitetura GAN é inspirada no algoritmominimax 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 néo é viavel, fazendo com que o modelo ndo obtenha a con-
vergéncia necessaria a principio (GOODFELLOW, 2015, SALIMANE! al., 2016).
Alternativamente, os algoritmos de gradiente descendente sédo utilizados como uma
opcao viavel para o aprendizado das redes.

Para o treinamento de redes GAN, de nimog, como sendo a distribui¢cdo das
amostras geradas po6(z; 4), ondeG é uma fungéo diferenciavel representada por
uma rede neural (gerador) com parametros;, e z € denomidado ruido de entrada.
De nimos também D (X; 4) como sendo o resultado probabilistico de uma amostra
X ter sido retirada do conjunto de dados real, ou seja, ndo sintetizada pela rede
geradora. D é uma funcao diferenciavel representada por uma rede neural (discri-
minador) com parametros 4, € X a amostra a ser avaliada. A rede discriminadora
€ entdo treinada para maximizar a probabilidade de acertar se a amostra é real ou
falsa, enquanto a rede geradora € treinada para minimizar os acertos do discrimina-
dor, ou seja, produzir amostras cada vez mais éis aos da base de dados original. A
funcdominimax V(D;G) é entdo de nida pela equacao 2.5:

min gmaxgV (D; G) = Ex o [09D(X)]+ E; p»ll0og(1 D(G@))]  (2.5)

Dado o tempo e recursos necessarios, 0 modelo de redes neurais adversarias pode
em teoria atingir a solucdo otima, obtendo assim um estimador papgaq.s. Nesse
cenario, o discriminador gera em média como resultado de sald para qualquer
amostra, seja ela gerada ou real (GOODFELLOW¢t al., 2014).

Os conceitos de nidos até 0 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 sdo os modelos
CondGAN e DCGAN, discutidos respectivamente nas sub-secdes 2.2.2 e 2.2.3.

2.2.2 Conditional Generative Adversarial Networks (Cond-
GAN)

As Conditional Generative Adersarial Networks(CondGAN) (MIRZA e OSIN-
DERO, 2014) sdo uma das arquiteturas de redes neurais adversarias. O modelo
propde a incorporacdo 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 incorporacdo pode ser feita
através da converséo da classe em wne-hot encoding vectqgrpor 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 o0 objetivo da estratégia ser similar ao
modelo InNfoGAN (CHEN et al., 2016), ambos os modelos se diferem pois o Cond-
GAN adiciona uma nova dimensionalidade a entrada da rede geradora, enquanto o
INfoGAN busca controlar a classe de saida da rede geradora através das variaveis
do espaco latente do ruido. Devido a essa diferenca essencial entre os dois modelos,
podemos considerar que o modelo CondGAN representa uma solucdo mais direta a
geracdo de amostras condicionadas, assumindo que as classes do conjunto de dados
sao uma informacéo conhecida na construcao do problema.

O treinamento de uma GAN condicional € similar ao de uma n&o-condicional,
com apenas uma pequena mudanca na distribuicdo de probabilidade das redes ge-
radora e discriminadora. De nimos entdo a funcdo objetivo de uma CondGAN
baseada em um jogoninimax como sendo:

mingmaxyV(D; G) = Ex pgges (0 [109D (XY + Ez p,(»[log(l  D(G(z)y))] (2.6)

Note que diferentemente da equacgao 2.5, na equacédo 2.6 as probabilid&es
G séao condicionais, representando a nova dimensionalidade de entrada nas redes
introduzida pelo modelo. As guras 2.7 e 2.8 representam o diagrama do modelo
condicional para as redes geradora e discriminadora, respectivamente.

Figura 2.7: Representacdo do uxo na rede geradora no modelo CondGAN, orxde
€ o ruido de entrada ¢ é a classe representada por uone-hot vector
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Figura 2.8: Representacdo do uxo na rede discriminadora no modelo CondGAN,
onde x é o vetor defeatures de entrada (por exemplo a intensidade dos pixels em
uma imagem preto e branco) ¢ 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 entdo, as redes geradora e
discriminadora eram compostas pdeedforward neural netanulti-camadas. A com-
binacdo dos modelos trouxe uma nova abordagem ao campo de aprendizado n&o-
supervisionado em tarefas de visdo computacional, como destaca o autor do modelo.

Como visto na sub-secéo 2.1.3, as CNN possuem um componente cham#ado,
gue serve como uma componente de aprendizado de uma caracteristica da imagem
de entrada. RADFORD et al. destaca que os Itros das redes convolucionais de
uma DCGAN de fato sédo capazes de identi car caracteristicas intrinsecas ao dado
de entrada, culminando no aperfeicoamento da amostra gerada.

As camadas da rede discriminadora sdo camadas convolucionais, discutidas na
sub-secdo 2.1.3. A novidade esta na rede geradora, que precisa atuar com um tipo de
camada que realize o caminho inverso da decomposicdo da imagem (como € o caso
das camadas convolucionais). Neste espaco, as camadas da rede geradora sao ca-
madas do tipo de-convolucional, também referenciadas como convolucao transposta,
responsaveis por realizar a aritmética oposta a das camadas convolucionais (ZEI-
LER et al,, 2010). Estas camadas transformamfeature mappara uma amostragem
maior, ou seja, alteram as dimensdes de entrada aumentando a amostragem nas di-
mensdes de saida. A gura 2.9 representa um exemplo de operacédo 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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Figura 2.9: Exemplo de uma operacédo de de-convolucdo, com tamanhokeémel
2x2, stride 1 e paddingO.

FORD et al., 2015), como:

1.

utilizar batch-normalization durante o treinamento;
nao utilizar camadasfully-connected
utilizar a funcdo ReLU como ativacdo nas camadas ocultas do gerador;

utilizar a funcdo LeakyRelLU como ativagdo nas camadas ocultas do discrimi-
nador;

utilizar convolucdes constride ao invés de camadas dgooling

2.3 Funcoes de Ativacao

2.3.1 Funcdes de ativagao tradicionais

Em redes neurais, as funcbes de ativagdo sédo fungBes ndo-lineares diferenciaveis,

tipicamente aplicadas em cada neurdnio da rede, promovendo uma transformacao
numeérica sobre a saida de cada unidade (BISHOP, 2006, GOODFELLO#Y al.,
2016). E importante citar a importancia do fato da fungéo ser néo-linear, o que da

ao modelo de redes neurais a capacidade de generalizacdo necessaria para encontrar

solucbes de problemas nédo linearmente separaveis. Além disso, idealmente a fun-
¢cdo deve ser diferenciavel para que possamos utilizar os algoritmos de otimizacéo
baseados em gradiente visto na secéo 2.1.
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Funcéo degrau

A funcdo degrau aplicada ngoerceptron ndo € uma funcéo de ativacao utilizada
em redes neurais na pratica. Esta funcdo além de possuir uma descontinuidade
na origem, possui derivada igual a zero em todos os outros pontos. A gura 2.10
representa o gra co da fungcdo degrau.

Figura 2.10: Gra co da funcéo degrau e sua derivada. Note que na orig&nF 0 ha
uma descontinuidade. Além disso, o valor da derivada da funcédo degrau em qualquer
outro ponto diferente de zero, onde é inde nida, € igual a zero, tornando-se inviavel
0 seu uso para a otimizagédo usando gradiente.

Segundo BISHOP (2006), algumas das funcbes mais populares geralmente es-
colhidas para desempenhar o papel de ativagdo em redes neurais sao as funcoes:
logistica, softmax tangente hiperbdlica e ReLU recti ed linear unit ) (MAAS et al.,
2013).

Funcéo logistica

A funcéo logistica é uma funcéo sigmoidal comumente utilizada na camada de saida
de redes neurais aplicadas a problemas de classi cacao binaria, onde o valor de saida
representa a probabilidadg(c = 1jx), sendox o vetor de entrada da rede e a classe

(O ou 1). Na gura 2.11 temos o gra co da funcéo logistica e sua derivada, onde a
funcao logistica € de nida pela seguinte equacao:
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f(x)=

T+ex (2.7)

Figura 2.11: Funcao logistica e sua derivada

A generalizac¢do da funcao logistica para problemas de classi cacao comlas-
ses mutualmente exclusivas € chamada de func8oftmax A funcao softmax 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 distribuicdo de probabilidade onde somos capazes de escolher a classe com
maior probabilidade e assim selecionar a classi cacdo para cada amostra dentre
classes.

Funcéo tangente hiperbdlica
A funcao tangente hiperbdlica fanh) tem uma relacdo préxima a funcéo logistica,
pois:

tanh(x) =2g(2x) 1 (2.8)

Onde g é a funcéo logistica de nida na equacéao 2.7.
A tanh, assim como a logistica, também possui uma forma sigmoidal, porém seu
intervalo de atuagdo no eixo vertical é assintoticamente limitado em -1 e 1. O uso
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de funcbes sigmoidais em camadas ocultas da rede ndo é recomendado, mas quando
necessario aconselha-se utilizar a funcdo tangente hiperbdlica ao invés da funcéo
logistica (GOODFELLOW et al., 2016). Substituindo o termog na equacao 2.8,
obtemos a de nicdo da funcao tangente hiperbdlica:
e e
tanh(x) = g (2.9)
Na gura 2.12 temos o gra co da funcao tangente hiperbdlica e sua derivada.

Figura 2.12: Funcao tangente hiperbdlica e sua derivada

Funcdo RelLU

A funcdo RelLU é considerada a escolha inicial padrédo, principalmente eleep le-
arning, para neurénios das camadas ocultas (GOODFELLOWt al., 2016). Apesar
desta funcéo nao ser derivavel quando= 0, GOODFELLOW et al. (2016) explica

gue é uma situacdo delicadamente aceitavel jA que ndo se espera que o algoritmo
de otimizagdo alcance o ponto em que a funcdo é exatamente igual a zero. A gura
2.13 representa o gra co da funcdo ReLU e sua derivada, onde a funcdo RelLU é
de nida pela equacao 2.10:

ReLU(x) = max(0; x) (2.10)

Como podemos observar na gura 2.13, a derivada da fungéo ReLU quande O
€ igual a zero. Esse fendmeno é conhecido na literatura como um tipo de gradiente
minguante (vanish gradien) denominadodying ReLU (LU et al., 2020, MISRA,
2020, TROTTIER et al., 2016). Como discutimos anteriormente, esse cenario nao
€ util para o calculo do gradiente, e com isso algumas outras fun¢ges de ativacéo
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Figura 2.13: Gra co da funcdo ReLU e sua derivada

foram elaboradas para minimizar esse problema. As funcdes LeakyRelLU (MAAS
et al., 2013) e Mish (MISRA, 2020), com formato similar a ReLU, sdo exemplos de
funcdes que atacam o problema do gradiente igual a zero quandé negativo.

Funcéo LeakyRelU

A funcdo LeakyRelLU de ne que quandox < O seu valor é igual a  x, onde
€ uma constante de nida como hiperparametro do modelo, e quando 0 tem
comportamente similar 8 ReLU. Na gura 2.14 temos o gra co da funcéo LeakyRelLU

e sua derivada, onde a funcdo é de nida pela equacéo:

8

<x sex O
LeakyReLU(;x )= _ (2.11)
: X caso contrario

Funcdo Mish

A funcdo Mish é de nida como uma funcédo auto-regularizada e ndo-monotdnica
(MISRA, 2020). Experimentos em MISRA (2020) demostram que a funcdo Mish
tende a se igualar ou melhorar o desempenho do modelo comparado aos resultados do
mesmo modelo utilizando ReLU. Inspirada na funcdo Swish (RAMACHANDRAN
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Figura 2.14: Gréa co da funcdo LeakyRelLU e sua derivada

et al., 2017), a funcdo Mish também possui algumas propriedades que podem, teo-
ricamente segundo MISRA (2020), explicar sua performance melhorada:

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

2. Self-gating assim como na fung¢do Swish, a funcdo Mish possui a propriedade
self-gating onde a entrada é multiplicada pelo resultado de uma transformacéao
nao-linear aplicada a prépria entrada.

3. Self-regularizing ao observarmos a primeira derivada da fungcédo Mish na equa-
¢ao 2.12, podemos identi car que o termd@ X) atua, especulativamente, como
um termo pré-condicionador do gradiente melhorando a convergéncia do mo-
delo.

Mish(x)
X (2.12)

Mishdx) = secl{softplug(x))?> x sigmoidx) +

= ( x) swish(x)+ Mis:(x)

Onde:
softplug(x) = In(1 + €)

swish(x) = x sigmoidx) (2.13)
( x) = secl{softplus(x))?
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Na gura 2.15 temos o gra co da fungdo Mish e sua derivada, onde a funcéo é
de nida pela equacgéao 2.14:

Mish (x) = x tanh(softplug(x))

(2.14)
= x tanh(In(1+ €))

Figura 2.15: Gra co da funcdo Mish e sua derivada

2.3.2 Funcdes de ativacao adaptativas

As alternativas listadas até o momento sao funcdes de ativacao pré-de nidas, ou seja,
elas ndo possuem parametros a serem otimizados pela rede e permanecem com sua
de nicdo estética durante todo o treinamento. Apesar de simples e computacional-
mente leves, a abordagem de utilizar ativagbes xas e pré-de nidas pode signi car
uma limitacdo no desempenho do modelo (AGOSTINELLdt al., 2015). Uma classe

de fungdes conhecida como func¢des de ativacado adaptativas propde exatamente uma
de nicdo dindmica através de parametros a serem otimizados pelo préprio processo
de treinamento da rede neural.

Funcdo APL

Os primeiros estudos que propuseram que as unidades de ativagdo deveriam ser
aprendidas pelo modelo de aprendizado se baseavam em algoritmos evolutivos (YAO,
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1999) e no uso de um unico parametro compartilhado pelas unidades de ativacao
(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 ativacéo adaptativas. Desta forma, cada funcao de ativagdo adaptativa utilizada
no modelo tem seus proprios parametros a serem ajustados. Esta estratégia foi de-
monstrada através da funcéo proposta denominadealaptive Piecewise Linear Units
(APL), onde seu uso foi capaz de melhorar o desempenho de redes neurais em di-
versos conjuntos de dados (AGOSTINELLEt al., 2015). A funcdo APL € de nida
pela seguinte equacao 2.15:

X
fi(x) = max(0;x) + a’ max(0; x+ i) (2.15)

s=1
Ondef; é a funcdo de ativacdo neé€simo neurbnio, S € um hiperparametro que
de ne o numero de articulacBesa e b parametros a serem ajustados pelo processo
de aprendizado da rede. As variaves e b controlam, respectivamente, a inclinacéo
da reta e o ponto da articulagdo. A gura 2.16 representa como a funcdo APL seria
se 0s parametros fossem=0:2eb=0.

Figura 2.16: Gréa co da funcdo APL e sua derivada com parametr@=0:2eb=0
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Funcbes com penalizagdo hiperbdlica

Além da funcdo APL, outras fungBes adaptativas vém sendo propostas para uso em
redes neurais. A familia de funcées baseadas na técnica de penalizacéo hiperbdlica
(XAVIER, 1982) foi primeiramente empregada em redes neurais sem a atualiza-
¢do automatica dos pesos pelo algoritmo de gradiente descendente (MIGUEZ, 2012,
XAVIER e XAVIER, 2016). O uso do algoritmo de aprendizado para atualizacéo
dos parametros das funcfes de ativacdo baseadas em penalizacdo hiperbolica per-
mitiu identi car quais obtiveram melhor desempenho em uma rede multi-camadas
(CANALLI, 2017):

1. Funcéo bi-hiperbdlica simétrica adaptativa (BHSA)
2. Funcao bi-hiperbdlica assimétrica adaptativa (BHAA)

3. Funcdo suavizacédo hiperbdlica da ReLU (SH-ReLU)

SH-RelLU

A funcdo SH-ReLU (CANALLI, 2017) é uma versdo da ReLU suavizada utilizando

a técnica de penalizacdo hiperbdlica. A suavizagdo proposta ataca, assim como
as fungdes Mish e LeakyRelLU citadas anteriormente, o problema DOging RelLU,
buscando minimizar o impacto que o problema do gradiente minguante pode causar
durante o treinamento da rede. A SH-RelLU possui um parametro adaptativo,

gue é otimizado durante o treinamento buscando melhorar o desempenho do modelo
através da adaptacao da propria funcéo de ativacdo. Na gura 2.17 temos o gra co
da funcdo SH-ReLU com diferentes valores parae suas respectivas derivadas, onde
a funcdo SH-RelLU é de nida pela equacéo:

P
X+ x2+ 2

SH-RelLUX; )= >

(2.16)

BHSA

A funcao bi-hiperbdlica simétrica adaptativa (BHSA), inicialmente formulada em
XAVIER (2005), vem sendo desde entdo estudada por seus impactos durante o
treinamento em redes neurais (CANALLI, 2017, MIGUEZ, 2012, XAVIER, 2005).
Trata-se de uma fungéo de formato sigmoidal parametrizada através de baseada
no método de penalizacdo hiperbdlica XAVIER (1982). Além da verséo tradicional,
a funcdo BHSA possui ainda uma versdo escalada que atua no intervpld; 1]
(CANALLLI, 2017).

Os dois parametros treindveis desta func@o controlam duas caracteristicas dis-
tintas do formato da curva de ativacdo. O parametro controla a inclinacdo da
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Figura 2.17: Graco da funcdoSH-ReLU e suas derivadas com parametros =
0:05,0:25;1

reta de transicdo que ascende da parte inferior da sigmoide para a parte superior.
O parametro controla a intensidade dos cantos curvados da sigmoide (superior e
inferior, de forma simétrica). Na gura 2.18 podemos observar algumas possiveis
curvas da BHSA quando variamos seus parametros treinaveis.

A func@o BHSA, atuante no intervalo[ 1;1], é de nida pela equacédo 2.17. Para
obter a versao tradicional atuante no intervald0; 1] basta substituirmos os termos
1=2 por 1=4 . Podemos simpli car o entendimento da equacédo 2.17 pela simples
subtracao de duas hipérbolels; e h,, representadas respectivamente pelas equacdes
2.18 e 2.19.

s T S .
BHSA(x; ; )= 2 x+2— + 2 2 X > + 2 (2.17)
S
1 2
hi(x;; )= 2 x+2— + 2 (2.18)
S
1 2
ho(x; ; )= 2 X > + 2 (2.19)
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Figura 2.18: Gra co da fungcdo BHSA e suas derivadas com parametros:1; =
,( =05; =1)e( =1; =0:5).

BHAA

A funcdo BHSA pode ser entendida como uma versao especializada da funcao Bi-
hiperbdlica assimétrica adaptativa (BHAA) (XAVIER, 2005), uma versdo mais ge-
neralizada. Na funcdo BHAA o parametro Unico da lugar a dois novos parametros:

1 € . Com essa substituicdo, o formato sigmoidal passa a ndo ser mais simétrico
dependendo da relacéo entrg e ,. Quando 1 > ,, a curva superior da sigmoide
recebe uma distorcdo em formato de cume, enquanto quandco< , a curva inferior
da sigmoide recebe uma distor¢cdo em formato de vale. Quanda= ,, temos exa-
tamente 0 mesmo caso da versao simétrica. O parametrpermanece com a mesma
caracteristica descrita na funcdo BHSA. A gura 2.19 representa como a variacao
destes parametros afeta a curva da funcdo e suas derivadas.

Assim como a BHSA, a funcdo BHAA possui uma versédo escalada atuante no
intervalo [ 1; 1] formulada em CANALLI (2017). A equacédo 2.20 de ne a funcéao
BHAA atuante no intervalo [ 1;1], enquanto que para obter a versdo atuante em
[0; 1] basta substituirmos os termo4=2 por 1=4 .

1
BHAA(X; ; 1; 2) = 2 X+ — + 2 2 X > * 2 (2.20)
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Figura 2.19: Gré& co da fungdo BHAA e suas derivadas com parametros:
( =1, 1=05; ,=05),( =05, :,=05; ,=05,( =1, :=05;,=01e
( =1, 1=0:1; ,=0:5

2.3.3 Gradiente minguante

A questdo do gradiente minguantevanish gradien) foi citado anteriormente como
um complicador para o treinamento de redes neurais. Nesta sub-secédo 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,
0 problema de gradiente minguante ocorre quando o valor do gradiente calculado é
consideravelmente pequeno fazendo que a atualizacdo dos pesos na rede nao impacte
o resultado atual que a rede estd produzindo, ou seja, causando estagnagdo no
processo de aprendizado. (BENGI@t al., 1994, BISHOP, 2006, GOODFELLOW
et al., 2016)

A andlise das fun¢Bes de ativacdo que utilizamos em redes neurais nos ajuda
a identi car em que cenario alcancamos o estado de gradiente minguante e como
podemos reduzir seu impacto. Ao analisarmos a funcao logistica, citada na sub-sec¢éo
2.3.1, vemos que sua derivada decresce conforme nos afastamos da orgend.
De fato, note que a derivada da funcéo 2.7 quando! 1 € igual a zero:
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lim d ! = lim e =
x11 dx 1+e X T X1 (e><+1)2_

0 (2.21)

Fungbes com fronteiras superior e inferior, ou que sao assintoticamente limitadas,
sofrem do mesmo problema que a funcéo logistica. Uma das estratégias para miti-
gar o impacto da saturacao da rede é a utilizacdo de funcdes néo limitadas quando
x!1 . Afuncdo RelLU, por exemplo, cresce inde nidamente quando! +1 ,
portanto, € uma boa candidata a reduzir o impacto causado pelo gradiente min-
guante, ja que:

: d B
X!I|r+nl d—XReLU(x) =1 (2.22)

Contudo, para valores negativos a funcdo ReLU possui derivada igual a zero, ge-
rando o problema de gradiente minguante conhecido corbying ReLU (LU et al.,
2020, MISRA, 2020, TROTTIER et al., 2016). Neste caso, h& outras alternativas
gue alteram o comportamento da funcdo quando< 0, como é o caso das fungdes
LeakyReLU, Mish e SH-ReLU, mencionadas anteriormente nas sub-se¢bes 2.3.1 e
2.3.2. Tais fungbes reduzem o impacto que o gradiente minguante pode eventual-
mente causar durante o treinamento pois eliminam o caso Bging ReLU.

Os casos em que nao é possivel utilizar a funcdo ReLU ou suas variantes sdo
geralmente nas camadas de saida da rede. O uso de uma funcdo com formato
sigmoidal, como a funcao logistica, traz naturalmente um resultado compativel com
a expectativa de obter um nimero que representa uma probabilidade. E, para reduzir
0s impactos do gradiente minguante, uma das abordagens empregadas € 0 uso de
funcdes de ativacdo adaptativas. CANALLI (2017) demonstra como as funcfes que
utilizam penalizagédo hiperbdlica (BHSA, BHAA, SH-RelLU) podem, teoricamente,
retardar o processo de gradiente minguante.
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Capitulo 3

Metodo Proposto

Neste capitulo descrevemos a principal proposta para o presente trabalho: a apli-
cacao de funcdes de ativacdo adaptativas em redes neurais adversarias generativas.
Descrevemos também a proposta de duas novas funcdes de ativacdo adaptativas
baseadas em funcfes pré-existentes com o objetivo de melhorar seu desempenho
aplicando-as em redes GANS.

3.1 BHANA: Bi-hiperbdlica assimétrica normali-
zada adaptativa

Durante a sec¢édo 2.3, apresentamos a funcdo BHAA, uma funcéo de ativacdo com
parametros treinaveis de formato sigmoidal que utiliza a técnica de penalizacéo
hiperbdlica. Conforme sua de nicdo, quando os parametrog e , séo diferentes,
uma distor¢ao é criada no formato da fungéo de forma que um pico (quandc> »)

ou um vale (quando ; < ) seja formado. Esse comportamento ca claro ao
obervarmos os gra cos da funcdo quando variamos tais parametros na gura 2.19.

A deformacgéo da funcdo BHAA acaba ocasionando um problema de extrapolagao
dos limites de atuacdo de acordo com a relacédo entre seus parametros. MIGUEZ
(2012) clari ca que nas funcdes bi-hiperbdlicas assimétricas o valor minimo da funcao
pode ser menor do qu® ou maior 1 (ou, no caso da versdo escalada (CANALLI,
2017), menor que 1 ou maior do quel). Com isso, obtemos um erro de célculo
quando avaliamos a funcé&o de custo da rede neural, pois diversos dos valores de
saida calculados pela rede podem estar fora do intervalo de atuacdo da funcéo de
custo (como é o caso da fungcdo de custo BCHirfary cross-entropy). Note que
quando ; = , obtemos exatamente uma funcdo BHSA, que néo sofre do problema
de extrapolacdo dos intervalos de atuacao.

Para mitigar o problema de extrapolag&o dos limites de atuacdo, a implementacgéo
usual coloca em pratica o truncamento destes valores, como mostrado na gura 3.1.
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Figura 3.1: Gré co da funcdo BHAA com valores truncados para limitar o resultado
de sua aplicacdo dentro dos limites de atuacdo apropriados para os modelos de

aprendizado.

Note que, a partir do ponto que os valores comecam 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 consideracéao o problema de nido das fungcdes BHAA que extrapolam
o intervalo de atuacéo, propomos uma versdo normalizada da fungdo onde temos

como objetivos:

" Criar uma versao matematicamente normalizada, onde os limites de atuacéo da
funcdo ndo sejam extrapolados independentemente dos valores dos parametros

1€ o
" Manter a caracteristica da funcdo original onde melhoramos a convergéncia

do modelo em épocas iniciais do treinamento, como observado em CANALLI
(2017).

Neste ponto, propomos utilizar a prépria derivada da funcdo BHAA para nor-
malizar seu resultado dentro do intervalo de atuacdo esperado. Sabemos que, por
de nicdo, o valor da icognitax da derivada de uma funcao quando igualada a zero
€ um ponto extremo da fungdo. A derivada da funcdo BHAA (2.20) é de nida a

seguir como:
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+
CBHAAGG  y = p s 2 g UPEX) gy
X 1 2x)%?+4 3 1+2x)?+4 ;
Igualamos a equacao 3.1 a zero e resolvemos em relac&o a
1 2x 1+2xX
e ( ) -+ P ( ) > = (3.2a)
1 2x)%2+4 ;3 1+2x)2+4 ¢
1 2x 1+2xX
p (L 20, (+2x) (3.2b)
q 1 2x)%2+4 3 (1+2qx)2+41
(1 2x) (1+2x)2+4 2= (1+2x) (1 2x)2+4 2 (3.2¢)
q q
1 2x) (1+2x)2+4 2= (1+2x) (1 2x)2+4 2 (3.2d)
(1 2x)%((1+2x)*+4 2)=(1+2 x)*((1 2x)*+4 2 (3.2e)
42 42 167x 162x +16 2 % 162 *x*=0 (3.2f)
40 1 2+2 31X 2X)( 1t 242 13X +2 ,x)=0 (3.29)

Podemos notar que para que a equacao 3.2g 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 0s
possiveis valores dg:

1 2t21x  2,x =0 (3.3a)

2x (1 2)= 1+ 2 (3.3b)
1t 2

Xy = 3.3c

T2 ) (3:3¢)

1+ 2+2 1 X +2 2 X =0 (34&)

2x (1+ 2)= 1 2 (3.4b)
1 2

Xo= —————— = 3.4c

? 2 (1+ 2) ( )

Desta forma, obtemos em 3.3c e 3.4c as raizes da equacédo 3.1. Tais valores
representam pontos extremo da funcdo BHAA. Avaliamos tais valores parana
equagao 2.20 e:

" (Caso 1) se ; > ,: o resultado de maior grandeza numérica sera o ponto
maximo da funcao pPnax) € a funcéo nunca tera valores menores do que zero
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(ou -1 no caso escalado).

" (Caso 2) se ; < ,: o resultado de menor grandeza numérica sera o0 ponto
minimo (pmin ) da fungéo e a funcdo nunca tera valores maiores do que

Dependendo da relacéo entre os parametrog e ,, usamos 0s valores encon-
trados de minimo e maximo da funcé&o para normaliza-la no intervalf; 1]. Deste
modo obtemos uma nova versdo para a funcdo BHAA, que sera denominada como
BHANA (bi-hiperbdlica assimétrica normalizada adaptativa):

BHAA(X; ; 1; 2) Pmin

BHANA (X; v 2) ) Pmax Prmin (35)
Onde:

Pmin = ( 1)k(Vmin )1 “ (3.6a)
Pmax = (Vmax)k(l)l k (3.6b)

j1 2
k= _——=+05 3.6¢
20. ) (3.6¢)
Vmax = Max(BHAA (Xq1; ; 15 2);BHAA(X2; 5 15 2) (3.6d)
Vmin = MiN(BHAA (X1; ; 1; 2);BHAA(X2; 5 15 2) (3.6€)
(3.6f)

Os termosVvmax € Vmin  representam, respectivamente, os resultados maximos e
minimos quando avaliamos a funcdo BHAA utilizand®&; e x,. O termok representa
qgual o caso de relagdo entre; e ,temos Ose ;1 < ,, else ;> ), e auxilia
na selecao dos pontos minimos e maximos da func¢éo, representados respectivamente
POr Pmin € Pmax- POdemos visualizar na gura 3.2 qual o formato que a fungéo
BHANA assume como resultado da normalizacdo dos valores de saida.

3.2 MiDA: Mish Dual Adaptive

Outra funcédo de ativacdo abordada durante a sub-secédo 2.3.1, € a funcdo Mish.
Nesta se¢do propomos uma modi cacdo nesta funcdo de forma que ela passe a uti-
lizar a bi-hiperbdlica BHSA no lugar da funcéo tangente hiperbdlica, que fornece a
propriedade deself-gatingda funcao original.

Ao utilizarmos a fungdo BHSA como substituta da tangente hiperbdlica na Mish,
esperamos manter todas as trés propriedades que caracterizam as vantagens de usar
tal funcéo (descritos na sub-secéo 2.3.13elf-gating derivavel em todos os pontos e
self-regularizing Além disso, como a BHSA é uma funcéo de ativacdo adaptativa,
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Figura 3.2: Gra co da fungcdo BHANA com diferentes parametros; e ».

esperamos também que as caracteristicas de melhor convergéncia em épocas iniciais

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

consideramos nenhuma verséo da funcao bi-hiperbdlica assimétrica pois esta ainda

possui certas inconsisténcias sobre o limite de atuacdo apresentados na secao 3.1.
Denominamos a funcéo proposta como MiDAMish Dual Adaptive), a qual pos-

sui dois parametros treinaveis (herdados do uso da funcdo BHSAe ) e é de nida

matematicamente a seguir pela equacao 3.7 como:

MiDA (x; ; )= x BHSA(softmax(x); ; ) (3.7)

Onde a funcdo BHSA é de nida pela equacéo 2.17 e softmax&)n(1+ €). A
derivada da funcdo MiDA é de nda a seguir pela equacéo 3.8:

P
&MiDA(x;; )=05 (1+2 In(1+ e))2+4 2

05 (1 2 In(1+ &)2+4 2
eXx(1 2 In(1+ e)) (3.8)
(1+e) (1 2 In(1+ e))2+4 2
eXx(1+2 In(1+ ¢))
(1+e) (1+2 In(1+ e))2+4 2

Podemos reescrever a equacdo 3.8 para uma férmula mais simples. Note que o

+

+
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primeiro e segundo termos da soma sédo exatamente BHS#ftmax(x); ; )). Além

disso, as raizes quadradas presentes nos denominadores dos terceiro e quarto termos
séo, respectivamenteh; 2 eh, 2 da funcdo BHSA (ondeh; é de nido em 2.18

e h, em 2.19). Extraimos ainda os valores em comum do terceiro e quarto termos,
obtendo a versao simpli cada da derivada a seguir:

d. . o 3 MiDA (x; ; )
MDA )= () + —— = (3.9)

Onde:

( x) = e *x 1+ 2 softmax(x) N 1 2 softmax(x)
2(1+e)  hy(softmax(x)) h,(softmax(x))

Com essa andlise da derivada da funcdo MIiDA, podemos fazer um paralelo com
a derivada da funcdo Mish na equacéo 2.12. Podemos notar que ambas possuem um
termo da soma que fornecem o indicativo de um regularizador para a funcgo:x).

A propriedade deself-gating continua valida no caso da fungcdo MiDA. A funcdo
BHSA, com seu formato sigmoidal, continua exercendo o papel dating que a
funcdo tangente hiperbdlica exerce na Mish.

A propriedade de diferenciabilidade em todos os pontos na fungcdo MIDA pode
ser facilmente observada quando analisamos o gra co da funcdo na gura 3.3.

(3.10)

Figura 3.3: Gra co da funcdo MIDA e sua derivada com diversos parametros
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3.3 FuncoOes 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 secédo 2.2. Um dos pontos destacados
durante a discussao tedrica € o fato desta arquitetura ser um modelodkep lear-

ning, ou seja, redes neurais profundas multicamadas sé&o geralmente utilizadas para
compor as redes geradora e discriminadora. Com o avanc¢o das pesquisas nesta area,
modelos como em KARRAS:t al. (2019) passam a car cada vez mais complexos e
demandam mais recursos de computacao.

Ja as funcdes de ativacdo adaptativas podem ser aplicadas em redes neurais
GANSs para melhorar seu resultado. Na sec¢éo 2.3.2 vimos que fungdes de ativacéo
adaptativas baseadas na técnica de penalizacdo hiperbdlica 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 utilizacao das funcdes de ativacdo baseadas em téc-
nicas de penalizacdo hiperbodlica 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 meméria res-
tritos, a utilizacdo de funcdes adaptativas hiperbodlicas para atingir utireshold de
qgualidade de resultado em épocas mais iniciais do treinamento pode signi car um
menor tempo necessério de treinamento para alcangar o limite desejado.

Separamos entdo as funcbes adaptativas em duas categorias: funcdes com for-
mato base sigmoidal e fun¢des de formato base reti cadora. As fungées com formato
base sigmoidal deverdo ser utilizadas como substitutas para fungdes sigmoidais es-
taticas. Funcdes sigmoidais sdo geralmente utilizadas em camadas de saida das
redes geradora e discriminadora, como por exemplo as fun¢des tangente hiperbdlica
e logistica respectivamente.

Ja as funcbes com formato base reti cadora deverdo ser utilizadas como subs-
titutas para funcdes reti cadoras estéaticas, como as funcdes ReLU e LeakyRelLU.
Estas fun¢des séo geralmente utilizadas em camadas internas (ou camadas ocultas)
das redes neurais. A tabela 3.1 lista as fun¢cdes adaptativas que propomos 0 uso em
redes GAN, assim como sua categoria e seus parametros adaptativos.

Denominamos esta arquitetura de rede GAN utilizando fun¢des adaptativas como
AAF-GAN ( Adaptive activation functions GAN). Na gura 3.4 esquematizamos
onde cada funcéo estatica sera substituida nas redes adversarias baseado na categoria
das funcbes da tabela 3.1.
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Tabela 3.1: Fung¢@es de ativacao adaptativas com utilizacéo de técnica de penalizagéo
hiperbdlica a serem utilizadas em redes GANs

N° de

~ : ~ Parametros

Funcao Categoria parametros :
: adaptativos

adaptativos

BHSA Formato sigmoidal 2 e

BHANA  Formato sigmoidal 3 , 1€ o
SHRelLU Formato reti cadora 1
MIiDA  Formato reti cadora 2 e

Figura 3.4: Arquitetura AAF-GAN: substituicdo de ativacBes estaticas por funcdes
adaptativas que utilizam a técnica de penalizacdo hiperbdlica.
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Capitulo 4

Experimentos e Resultados

Neste capitulo abordamos e discutimos os experimentos realizados a m 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 0s experimentos e analisamos seus resultados de acordo com sua métrica de
avaliacdo. 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 alatasetMNIST. J& na parte 2
utilizamos a arquitetura DCGAN com odataset 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 secdo descreve-
mos os detalhes da estratégia empregada além de descrever os conjuntos de dados
utilizados, as arquiteturas das redes e as métricas de avaliacdo para cada experi-
mento. Demais con guracdes de redes, inicializacbes e arquiteturas possiveis nao
foram levadas em consideracdo na variacdo metodolégica com o intuito de de nir

0 escopo do espaco explorado e consequentemente ndo causar desnecessariamente o
aumento exagerado da complexidade de combinacBes de possiveis experimentos.

4.1.1 Conjuntos de dados
MNIST

O datasetMNIST (LECUN e CORTES, 2010) € um conjunto de dados formado por
imagens de digitos de 0 a 9 escritos a mao livre. Ao todo, sdo 60 mil amostras consi-
deradas como amostras de treinamento e mais 10 mil amostras para teste/validacao,
totalizando 63 MB de dados. As amostras representam imagens 28x28&ls 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 ddataset MNIST.

utilizado em diversos trabalhos e pesquisas para diferentes tarefas de aprendizado
de méaquina, como por exemplo classi cacdo e geracdo de imagens. Um ranquea-
mento de modelos classi cadores pode ser encontrado no website o'giahquanto

que podemos citar dentre os diversos modelos generativos que exploraram dsste
taset os trabalhos de: GOODFELLOWEet 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 gura 4.1.

CelebA

Outro dataset que utilizamos neste trabalho & o CelebA (LILet 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 sdo imagens em RGB com dimensfes 218xfixls Algumas das
amostras deste dataset podem ser encontradas na gura 4.2.

O CelebAé amplamente utilizado em tarefas de aprendizado de maquina para
geracao de imagens (KARRARt al., 2019, LIN et al., 2019, MENICK e KALCH-
BRENNER, 2018), reconhecimento de atributos faciais (CRESWELEt al., 2017,
GANJU et al., 2018) e deteccéo de faces (KIMdt al., 2019).

4.1.2 Arquitetura das redes GAN
Vanilla CondGAN

A primeira arquitetura que utilizamos na avaliacdo 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 ddataset CelebA

ogra ca na sub-secéo 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 daslabelsde cada amostra. Nossa rede segue 0s mesmos principios arqui-
teturais propostos pela publicacéo original (MIRZA e OSINDERO, 2014), o qual é
baseado na primeira argitetura GAN (GOODFELLOWEet al., 2014) - popularmente
conhecido também com&anilla GAN.

A rede geradora possui 4 camaddslly-connected onde a primeira camada é
composta por 256 neurdnios, a segunda por 512, a terceira por 1024 e a Ultima
por 786 neurbnios. Em cada camada é aplicada uma funcéo de ativacdo, onde, na
arquitetura original é escolhida a funcédo LeakyReLU com parametro= 0:2, com
excecao da ultima camada onde é aplicada a fungéo tangente hiperbdlica. A gura
4.3 representa o diagrama da arquitetura da rede geradora.

A rede discriminadora também possui 4 camaddsally-connected A primeira
camada possui 1024 neurdnios, a seguda possui 512, a terceira possui 256 e a ultima
camada possui 1 neurdnio. Da primeira a terceira camada sao aplicadas a saida dos
neurénios uma funcéo de ativacdo, onde no trabalho original utiliza-se a LeakyRelLU
com = 0:2, além de uma camada d®ropout com p = 0:3. Na Ultima camada
apenas a funcéo de ativacao logistica € aplicada. A gura 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 sdo cons-
tituidas de redes convolucionais, ao invés de simplesmehilly-connected networks

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

2015) foi seguido durante nossa avaliacdo experimental.

A rede geradora é uma rede convolucional com 5 camadas, onde as quatro pri-
meiras camadas sdo compostas por uma de-convolucdo, seguido d&8atochNorm
e uma funcéo de ativacéo, no caso do modelo padrdo uma ReLU. A dltima camada é
formada por uma de-convolucao seguida da funcéo de ativacdo tangente hiperbdlica.
Os detalhes de cada camada da rede geradora podem ser encontrados na tabela 4.1
e seu diagrama na gura 4.5.

A rede discriminadora também possui 5 camadas, onde da segunda a quarta
camada sao formadas por uma convoluc¢éo, seguida de BaichNorm e uma funcao
de ativacdo LeakyRelLU (com parametro = 0:2). A primeira camada é composta
por uma convolucao seguida da ativacdo LeakyReLU E 0:2). A quinta e ultima
camada é composta por uma convolugédo seguida da ativacao logistica. Os detalhes
de cada camada da rede discriminadora podem ser encontrados na tabela 4.2 e seu
diagrama na gura 4.6.

4.1.3 Con guracao geral das redes neurais

No quesito con guracdo da rede e seus componentes, levamos em consideragao al-
gumas das melhorias que redes GAN podem tirar proveito. Baseado na literatura
disponivel (GOODFELLOW et al., 2014, GOODFELLOW, 2017, RADFORDet al.,
2015, SALIMANS et al., 2016), empregamos as seguintes con guracdes, hiperpara-
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Tabela 4.1: Arquitetura da rede geradora do modelo DCGAN utilizado nos experi-
mentos.

Camada Deconv. BatchNorm Funcéo de ativacao

canais,, = 100
canaisy, = 1024

Camada 1 kernel = 4 Sim RelLU
stride = 1
padding=0
canais, = 1024
canaisy, = 512
Camada 2 kernel = 4 Sim RelLU
stride = 2
padding=1
canais, =512
canaiSy,; = 256
Camada 3 kernel = 4 Sim RelLU
stride =2
padding=1
canaisy, = 256
canaisy,; = 128
Camada 4 kernel = 4 Sim RelLU
stride =2
padding=1
canais,, = 128
canaiSy, =3
Camada 5 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 Funcéo de ativacao
canais, =3
canaisy,; = 128
Camada 1 kernel =4 N&ao LeakyRelLU
stride =2
padding=1
canais, =128
canaisy, = 256
Camada 2 kernel =4 Sim LeakyRelLU
stride =2
padding=1
canaisy, = 256
canaisy, = 512
Camada 3 kernel =4 Sim LeakyRelLU
stride =2
padding=1

canais, =512
canaisy, = 1024

Camada 4 kernel =4 Sim LeakyRelLU
stride =2
padding=1
canais, = 1024
canaiSy, =1
Camada 5 kernel =4 N&ao 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:

A

Método de otimizacao: utilizamosAdam (KINGMA e BA, 2015) como otimi-
zador em ambas as redes para ambas arquiteturas, com taxa de aprendizado
igual 20:0002e ; =0:5;

One-sided label smoothingsubstituimos alabel que representa exemplos reais
no discriminador por0:9, ao invés de usar o valod,

Inversdo de valores databels para treinar o gerador, invertemos o valor das
classes alvo. As amostras reais sdo tratados como da classe falsa, enquanto
as amostras gerados sao tratadas como da classe positiva. Este mecanismo é
mais e ciente na pratica do que treinar o gerador para minimizat lossp,
ondelossy € oloss da rede discriminadora.

Funcéo de custo:Binary cross-entropry foi utilizada para calcular oloss du-
rante o treinamento.

Inicializag&o dos pesos dos neurdnios: para componentes convolucionais, inici-
alizamos os pesos dos neurdnios seguindo uma distribuicdo normal com média
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Figura 4.5: Diagrama da rede geradora da arquitetura DCGAN utilizada durante
experimentos.

0:0 e variancia0:02 Para componeteBatchNorm, inicializamos usando tam-
bém uma normal mas com média e variancia0:02

4.1.4 Inicializacdo dos parametros em funcdes de ativagao
adaptativas

Para a inicializacdo dos parametros das funcfes de ativacdo adaptativas utilizadas,
adotamos a estratégia de inicializar tais valores de modo que o formato da funcéo
casse, em média, proximo ao formato da funcdo ndo-adaptativa que esta estava
substituindo no modelo. A inicializacdo utilizando a distribuicdo normal foi utilizada
para garantir que houvesse uma variagdo minima nos parametros de forma que
pudesse guiar o treinamento das redes a uma melhor convergéncia. Listamos na
tabela 4.3 o valor de inicializacdo de cada parametro para cada funcao de ativacéo
adaptativa em cada rede.

4.1.5 Meétricas de avaliacao

Em redes neurais generativas adversarias, devido a dindmica de treinamento, 0s
valores das funcdes de custo das redes ndo sdo meétricas validas para mensurar a
gualidade 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, SHMELKOQV et al., 2018).
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Figura 4.6 Diagrama da rede discriminadora da arquitetura DCGAN utilizada
durante experimentos.

Tabela 4.3: Inicializacéo dos parametros nas funcdes de ativacado adaptativas.

Funcéo Rede Fungao_ que Média Variancia
substitui

Tangente media = 0:25 a4 =0:05
hiperbdlica media = 0:5 var = 0:05
media = 0:7 var = 0:05
media = 015 var = 0:05

BHSA/BHANA Gerador

BHSA/BHANA Discriminador Logistica

Gerador/ RelLU/ _ A,
SHRelU Discriminador LeakyReLU ~ ™edid = 0 var = 032

Gerador/ RelLU/ media = 1 var = 0:05

MIDA Discriminador LeakyRelLU media = 0 var = 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 entédo questionada em relacdo a sua utilidade para avaliar a
gualidade das amostras geradas (BORJI, 2018). Portanto, duas diferentes métricas,
uma para cada modelo, foram selecionadas para avaliar a qualidade das amostras
geradas.
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Desempenho de classi cagao

A métrica de desempenho de classi cacao consiste em avaliar a acuracia das amostras
condicionalmente geradas em um modelo classi cador pré-treinado para o mesmo
dataset (BORJI, 2018). A hipotese proposta por essa métrica € bastante intuitiva:
caso o classi cador resulte bons valores para métrica de acuracia ao tentar prever a
classe das amostras geradas, entdo signi ca que as amostras geradas sao qualitati-
vamente informativas o su ciente para distinguir a classe do objeto.

Em nossos experimentos, utilizamos esta métrica para avaliar o desempenho das
amostras geradas no modelvanilla CondGAN, apresentado na sub-secéo 4.1.2,
junto ao datasetdo MNIST. O classi cador escolhido foi 0 modelo implementado
na documentacio o cial da bibliotecaPyTorch 2, 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 avaliacdo para modelos generativos. O célculo da métrica € realizado
levando em consideracdo as médias e covariancias dos dados reais e gerados quando
aplicados a uma camada especi ca de uniaception Network (SZEGEDY et al.,
2014).

O FID score assume gue os valores ddsatures resultantes da camada interna
da Inception Net seguem uma distribuicdo normal multivariada. A distancia entre
as duas distribuicdes é entdo calculada usanBEchet Distanceentre duas normais
como de nido pela equacéo 4.1 a seguir:

L o P——
FID(rg)=1i « it Tr + 4 2 4 (4.1)

Na equacédo 4.1Tr é a operacao traco da matriz (soma dos itens na diagonal
principal) resultante do calculo interno entre paréntesis. Os parametraose g sao,
respectivamente, as amostras dos dados reais e gerados. Em seu resultado, quanto
menor o valor doFID score mais similares sdo as distribuicdes, ou seja, melhor a
gqualidade das amostras geradas pelo modelo.

4.1.6 Implementacdo e implantacéao

O codigo desenvolvido para os experimentos do presente trabalho esta disponivel no
GitHub 3. Utilizamos a bibliotecaPyTorch (PASZKE et al., 2017) para construir o
modelo de redes neurais GAN e treinar com o auxilio de GPUs. Outras bibliotecas

2Classi cador MNIST em PyTorch: https://github.com/pytorch/examples/tree/master/
mnist
3Link para download do codigo: https://github.com/chriiscardozo/msc_aafgan
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populares em Python também foram utilizadas neste trabalho comeaumpy para
operacgles aritiméticasmatplotlib para criar imagem dos gra cosmultiprocessing
para paralelizacdo de célculos em CPUcikit-learn e scipy para calculos e formu-
las cienti cas. Uma implementacao ja pronta dd-ID 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-
méria RAM. A parte 2 dos experimentos foi executada com o auxilio da computa-
¢do em navem da AWS Amazon Web Services utilizando instancias EC2 do tipo
p3.2xlarge com 8 nucleos de processamento virtuais (vVCPU), 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 funcdes adaptativas por meio da validacdo de performance das amos-
tras geradas quando substituem as funcdes padrées no modéailla CondGAN
(referenciado comabaselinedurante essa fase de experimentacdo). Para este ex-
perimento, utilizamos odataset MNIST e, como neste caso estamos lidando com
um modelo condicional, a métrica de avaliacdo selecionada sera a acuracia em um
classi cador pré-treinado.

O pré-processamento realizado nas amostras reaisdétaset consiste apenas no
passo de normalizar o valor de cadaixel das amostras dentro do intervalq 1;1],
levando em consideragédo toda a base de dados para a normalizacdo. Este valor
representa a tonalidade d@ixel em escala cinza dentro do intervalo citado.

Para o calculo da métrica de avaliacdo, 0 mesmo modelo foi executd@orezes
com inicializa¢des dseedsdiferentes para cada fungcéo adaptativa que usamos como
substituta do modelo original.

O treinamento foi executado com um total dd00épocas, utilizandamini-batches
de tamanho10Q As dimensdes da imagem de saida que o gerador produz é 0 mesmo
encontrado na base de dados28x28 pixels O ruido de entrada do gerador tem
dimensao igual al00e é gerado a partir de uma distribuicdo normal com médiae
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 € a utilizacdo da funcéo
BHSA. Neste experimento, veri camos o desempenho de 3 diferentes modelos de
AAF-GAN que utilizando a BHSA nas redes adversarias:

A

Gen_BHSA: BHSA na camada de saida da rede geradora

A

Dis_ BHSA: BHSA na camada de saida da rede discriminadora

" Dis_BHSA Gen BHSA: BHSA na camada de saida de ambas as redes ad-
versarias

Nas guras 4.7, 4.8 e 4.9 temos, respectivamente, o desempenho dos modelos
Gen_BHSA, Dis_ BHSA e Dis_ BHSA_Gen_BHSA com relacdo a métrica de acu-
racia do classi cador pré-treinado. Podemos notar que durante as épocas iniciais 0
AAF-GAN com BHSA consegue superar 0 modelmaseline

Destacamos que o modelo Dis BHSA Gen BHSA se mantém melhor que o
modelo padrdo consistentemente até a época 45. Ja os outros dois modelos que
usam a funcdo 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 gura 4.10 podemos comparar o delta da acuracia de cada modelo AAF-GAN
usando BHSA, subtraindo o valor de acuracia do modelo base. O modelo AAF-
GAN que utiliza a funcdo 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 fungdo BHANA
séo de nidos como:

" Gen_BHANA: BHANA na camada de saida da rede geradora
" Dis_BHANA: BHANA na camada de saida da rede discriminadora

" Dis_ BHANA Gen_ BHANA: BHANA na camada de saida de ambas as redes
adversarias

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

A funcdo 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 modeldiaselinee AAF-GAN usando BHSA na rede geradora.

Figura 4.8: Acuracia média (com limites maximo e minimo observado nos experi-
mentos) do modeldbaselinee AAF-GAN usando BHSA na rede discriminadora.

rodadas (com diferenteseed$ antes de terminar as épocas con guradas com erros
de under ow. Sua formulacdo onde precisamos utilizar o célculo da derivada condi-
cionada a relacéo de; e ; (equacdo 3.5) torna néo-trivial a sua implementacéo e
€ a principal hipétese das falhas computacionais.

No entanto, para 0s 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 modeldbaselinee AAF-GAN usando BHSA em ambas as redes adver-
sarias.

Figura 4.10: Graco do delta da acuracia dos modelos AAF-GAN usando BHSA
e baseline quanto mais positivo for o valor de delta, melhor foi o0 desempenho do
AAF-GAN.

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

A m de comparar se o0 mesmo tipo de falha de convergéncia ocorre na funcao
BHAA original, realizamos experimentos com a fungéo na sua versdo priméaria com
a estratégia de limitagdo do valor gerado. De nimos essa implementagédo especi ca
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Tabela 4.4: Porcentagem de falhas computacionais e falhas de convergéncia nos mo-
delos utilizando as funcdes BHANA e BHAA truncada (BHATA) durante a execucgao
dos experimentos.

Experimentos  Experimentos

~ com falha com falha de
Funcéo Nome do modelo . n
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-hiperbdlica assimétrica truncada adaptativa),
onde os trés modelos GAN séo:

" Gen_BHATA: BHATA na camada de saida da rede geradora
" Dis_BHATA: BHATA na camada de saida da rede discriminadora

" Dis_BHATA Gen_BHATA: BHATA na camada de saida de ambas as redes
adversarias

Observamos que a funcdo BHAA truncada (BHATA) n&o sofre do problema
de under ow, ja que sua implementacdo € exatamente a funcdo BHAA original com
valores truncados em pontos fora do intervalo de saida esperado. Porém, observamos
gue a versdo truncada também ndo obtém bons resultados de convergéncia. Isso nos
leva a acreditar que o problema de convergéncia da funcdo BHANA é inerente a
natureza matematica da funcdo BHAA em si. Ou seja, encontrar uma metodologia
com inicializagédo de pesos, arquitetura da rede e de nicdo de hiperparametros para
utilizar fungdes bi-hiperbdlicas assimétricas é mais complicado quando comparado a
utilizacdo das versdes de funcdes bi-hiperbodlicas simétricas. Na tabela 4.4 listamos a
porcentagem de experimentos que falharam computacionalmentader ow) e que
nao convergiram para ambas as fungoes.

4.2.3 Experimento 3: SH-RelLU vs baseline

Neste terceiro experimento da parte 1, utilizamos a fungdo SH-ReLU como substituta
das funcgdes reti cadoras das camadas ocultas das redes. Os modelos AAF-GAN que
utiizam SH-ReLU seréo identi cados como:
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" GSHRelLU: SH-RelLU nas camadas ocultas da rede geradora

N

DSHReLU: SH-RelLU nas camadas ocultas da rede discriminadora

" DSHReLU _GSHRelLU: SH-RelLU nas camadas ocultas de ambas as redes
adversérias

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

As guras 4.11, 4.12 e 4.13 possuem 0S gra cos de acuracia, respectivamente,
dos modelos GSHRelLU, DSHReLU e DSHReLU_GSHReLU. Notamos que o de-
sempenho do AAF-GAN neste caso deixa muito a desejar comparadobaseline
Nenhumaseeddo 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-secdo avaliamos o desempenho da fungdo MIDA. Ao substituirmos as
funcdes estaticas das camadas ocultas obtemos trés modelos de AAF-GAN usando
a funcdo MiDA:

" GMIiDA: MiDA nas camadas ocultas da rede geradora

A

DMiDA: MIiDA nas camadas ocultas da rede discriminadora

A~

DMiIDA_GMIDA: MiDA nas camadas ocultas de ambas as redes adversarias
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Figura 4.12: Acuracia média (com limites maximo e minimo observado nos experi-
mentos) do modeldiaselinee AAF-GAN usando SH-ReLU na rede discriminadora.

Figura 4.13: Acuracia média (com limites maximo e minimo observado nos expe-
rimentos) do modelobaselinee 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 o0 modelmaseline e se mantém em média melhor
até a época 30. Diferentemente do modelo AAF-GAN usando BHSA (sub-secéo
4.2.1), apos as épocas iniciais, 0 GMiDA ndo mantém seu desempenho e passa a ser
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mais fraco que o modelo base. Os modelos DMIDA e DMIDA_GMIiDA nao tiveram
resultados satisfatérios comparados ao modelo padrdo. Um experimento do modelo
DMIDA inclusive ndo convergiu durante o treinamento. Nas guras 4.14, 4.15 e
4.16 temos, respectivamente, 0os gra cos de acuracia dos modelos GMiDA, DMIDA
e DMIDA_GMIDA.

Figura 4.14: Acuracia média (com limites maximo e minimo observado nos experi-
mentos) do modeldbaselinee AAF-GAN usando MiDA na rede geradora.

Figura 4.15: Acuracia média (com limites maximo e minimo observado nos experi-
mentos) do modeldbaselinee AAF-GAN usando MiDA na rede discriminadora.
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Figura 4.16: Acuracia média (com limites maximo e minimo observado nos ex-
perimentos) do modelobaselinee AAF-GAN usando MiDA em ambas as redes
adversarias.

Figura 4.17: Graco do delta da acuracia dos modelos AAF-GAN usando MiDA
e baseline quanto mais positivo for o valor de delta, melhor foi o0 desempenho do
AAF-GAN.

Neste ponto identi camos que ha uma certa di culdade inerente ao modelo de
redes adversarias onde as redes discriminadoras sdo negativamente sensiveis ao uso
de funcbes que ndo sdo as do modelo padrdo em camadas ocultas. Assim como
durante os experimentos da funcdo SH-ReLU (sub-secédo 4.2.3), os modelos AAF-
GAN para funcbes de camadas ocultas que modi caram apenas a rede geradora
obtiveram melhor desempenho comparado as outras duas substituicdes possiveis.
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Podemos notar este comportamento para a fungdo MiDA ao observarmos o gra co
na gura 4.17.

4.2.5 Experimento 5: MiDA vs Mish

Nesta sub-secdo comparamos o desempenho da funcédo MiDA com o desempenho da
funcdo Mish. Realizamos este experimento pois a funcdo MiDA é baseada na funcgéo
Mish, logo é de interesse identi car se a modi cagcédo da funcao adaptativa melhora,
piora ou se iguala ao desempenho da fungéo estatica. De nimos mais trés modelos
de rede GAN utilizando a funcéo de ativacdo Mish nas camadas ocultas da rede:

A

GMish: Mish nas camadas ocultas da rede geradora

A

DMish: Mish nas camadas ocultas da rede discriminadora

A

DMish_GMish: Mish nas camadas ocultas de ambas as redes adversarias

Ao substituirmos as funcdes na rede geradora apenas, podemos notar que a
performance do AAF-GAN com a funcédo MiDA é consistentemente melhor do que o
GAN usando Mish durante todo o treinamento. Ja quando substituimos as fungbes
na rede discriminadora, podemos notar que o a fungdo MiDA comeca pior do que a
funcdo Mish, e apds a época 30 a funcdo MiDA passa a obter um resultado melhor.
Quando substituimos as fun¢cdes em ambas as redes - modelos DMish_GMish e
DMIDA_GMIDA -, observamos que os modelos possuem desempenho similar e que
da época 30 em diante 0 modelo com fun¢cées Mish € em média melhor.

Ja& haviamos citado durante o experimento da sub-secao 4.2.4 que, segundo ob-
servado nos experimentos, modi car as funcdes reti cadoras das camadas ocultas
no discriminador tem um impacto negativo no resultado do treinamento. Isso é
corroborado quando observamos que a funcdo Mish aplicada ao descriminador tem
desempenho melhor quando comparada com 0os mesmos modelos da MiDA. Porém,
observamos a excecdo ao nal do treinamento do modelo DMIDA, onde o modelo
AAF-GAN se sai melhor do que utilizar a fungdo Mish.

Em relagdo a rede geradora, onde obtivemos melhores resultados em modelos
gue modi cam as ativacdes internas da rede, a fungcdo MiDA representa um avanco
a Mish levando em consideracdo que a primeira se sai consistentemente melhor do
gue a segunda.

4.2.6 Estatisticas gerais e ranking

Nesta sub-secdo analisamos algumas estatisticas sobre a execucdo do modelo para
consolidar as suposicdes feitas durante a analise de cada experimento desta Parte
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Figura 4.18: Acuracia média (com limites maximo e minimo observado nos expe-
rimentos) dos modelos GAN usando Mish e AAF-GAN usando MIDA nas redes

geradoras.

Figura 4.19: Acuracia média (com limites maximo 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 calculo da média rodadas em que o modelo ndo obteve
convergéncia em nenhum momento do treinamento (pelo menos 90% de acuracia).
As demais estatisticas utilizadas sé&o descritas a seguir:

59



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.

Figura 4.21: Graco do delta da acuracia (com o modelbaseling dos modelos
AAF-GAN usando MIDA e GAN usando Mish: quanto mais positivo for o valor de
delta, melhor foi o desempenho do modelo.

" Top acuracia : melhor acuracia alcancada durante o treinamento no classi -
cador pré-treinado. (tabela 4.6)

" Top-5 acuracia : média das cinco melhores acuracias alcancadas durante o
treinamento no classi cador pré-treinado. (tabela 4.6)

" 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)

Porcentagem de deltas positivos : porcentagem de deltas positivos durante
um determinado intervalo de épocas, onde delta € a subtracdo da acuracia do
modelo corrente com o modelbaseline Os intervalos de épocas utilizados
foram [1, 50], [51, 100] e [1,100]. Porcentagens maiores que 50% signi cam
gue o modelo se mantém consistentemente melhor em média do qbaseline
durante o intervalo analisado. (tabela 4.7)

Porcentagem de falhas computacionais e de convergéncia : falhas com-
putacionais representam a porcentagem de rodadas que o modelo resultou em
erro de computacédo ynder ow), enquanto que falha de convergéncia repre-
senta a porcentagem que o modelo ndo convergiu em nenhum momento do
treinamento para uma acuracia aceitavel (90% de acuracia foi o limite minimo
exigido para calcular esta estatistica). (tabela 4.5)

Como listado na tabela 4.5, os modelos utilizando a funcdo BHANA, SHRelLU e
BHATA nao obtiveram quantidade su ciente de amostras de experimentos conver-
gindo para que fossem levados em consideragdo na computacao das estatisticas e,
por isso, sdo omitidos das tabelas 4.6 e 4.7.

As estatisticas das tabelas 4.6 e 4.7 deixa explicito que modelos MiDA e Mish
guando aplicados em ambas as redes adversarias nao conseguem um desempenho
melhor do que obaseline 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 superartaselineno nal do treinamento
obtendo melhores valores dp acuracia.

Em relacéo as funcbes aplicadas na camada de saida, podemos notar que utilizar
a funcdo BHSA em ambas as redes adversarias torna o modelo consistentemente
superior aobaselinese levarmos em consideracdo o delta das acuracias.

4.3 Parte 2: CelebA-DCGAN

Nesta segunda parte de experimentos, observamos a qualidade das imagens geradas
das funcbes adaptativas em uma arquitetura DCGAN utilizandodataset CelebA
(CelebA-DCGAN). Este modelo sem nenhuma modi cacdo em relacdo a funcdes de
ativacao serd referenciado comlmaselinedurante os experimentos da Parte 2.

As imagens do conjunto de dados foram pré-processadas realizando cgmter
crop de 178pixels e logo em seguida redimensionadas para 64xfidels Este passo
€ necessario pois a imagem mataset original possui dimensdes 218x178 e a arqui-
tetura DCGAN empregada nos experimentos trabalha com imagens de dimensdes
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Tabela 4.5: Tabela de estatisticas sobre falhas computacionaisider ow) e de
convergéncia dos experimentos realizados na ParteMNIST-CondGAN ).

Falhas Falhas de
Modelo . .
computacionais convergéncia
baseline 0 de 10 10 de 10
Dis_ BHSA 0 de 10 10 de 10
Dis BHSA Gen BHSA 0de 10 10 de 10
Gen_BHSA 0de 10 10 de 10
Dis_ BHANA 3de 10 lde?7
Dis BHANA Gen BHANA 5de 10 ldeb5
Gen_BHANA 0de 10 7 de 10
Dis BHATA 0de 10 0 de 10
Dis_ BHATA Gen_BHATA 0 de 10 0de 10
Gen_BHATA 0 de 10 10 de 10
DMiDA 0 de 10 9 de 10
DMIDA_GMIDA 0 de 10 10 de 10
GMIiDA 0 de 10 10 de 10
DMish 0de 10 9de 10
DMish_GMish 0de 10 10 de 10
GMish 0 de 10 10 de 10
DSHRelLU 0de 10 0 de 10
DSHRelLU_GSHRelLU 0de 10 1de 10
GSHRelLU 0 de 10 3de 10

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

Top Top-5 Epocas Epocas Epocas

Modelo Acuracia  Acuracia p/, : p/, : p/, .

(%) (%) acuricia 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_GMIiDA 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 baselinedurante os experimentos da Parte IMNIST-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
DMiIDA_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 métriédD score dos exemplos gera-
dos com o objetivo de determinar sua qualidade. Executamos cada modelo 5 vezes
com inicializactes geed$ diferentes, 25 épocas mini-batchesde tamanho 128. Por
m, mantivemos as mesmas con guracdes de ruido de entrada empregados durante
a Parte 1 dos experimentos.

Como o modelo convolucional DCGAN é mais robusto e seu treinamento € mais
demorado por conta da dimensionalidade das redes, selecionamos 0os modelos com
melhores desempenhos da Parte 1 de acordo com as métricas analisadas. Com isso,
além do modelabaseling executamos a parte 2 dos experimentos para 0s seguintes
modelos:

N

Dis BHSA Gen_BHSA: pois se mostrou, se ndo consistentemente melhor,
no minimo de desempenho similar comparado aaselinedurante todo o trei-
namento.

A

GMIDA: pois obteve grande desempenho em épocas iniciais comparado ao
baseline

" GMish: para ns de comparacdo 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 modeldCelebA-DCGAN Nas
guras 4.22 e 4.23 podemos visualizar o desempenho deste modelo comparado ao
baselinepara a métricaFID score.

Podemos notar que neste experimento o desempenho do modelo AAF-GAN
Dis BHSA Gen_BHSA se manteve consistentemente melhor do quelmaselineem
média até a época 10. Apés este ponto, os modelos possuem desempenhos similares
na métrica de avaliacao.

4.3.2 Experimento 7: MiDA vs  baseline

Neste experimento, analisamos os resultados da aplicacdo da fungcdo MiDA na rede
geradora individualmente. Na gura 4.24 temos o resultado dBID score para o
modelo AAF-GAN GMIDA. Podemos observar neste gra co 0 mesmo comporta-
mento identi cado na sub-secéo 4.2.4: o modelo proposto tem convergéncia melhor
no inicio do treinamento e, a partir de determinada época (época 7, neste caso)
0 modelobaselinepassa a se sair melhor na geracdo das imagens. Na gura 4.25
podemos observar o delta d&ID 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 fungéo MiDA.

Podemos notar pela gura 4.26 que a aplicacdo da funcdo MiIDA n&o obteve
grandes vantagens no modelo convolucional GAN comparada a fungdo Mish. A
aplicacao da funcdo MiDA nas camadas ocultas da rede geradora néo gera instabi-
lidade no aprendizado e, como visto na sub-secéo 4.3.2, obtém melhor convergéncia
comparado adbaseline Porém, seu desempenho comparado ao uso da funcédo Mish
no gerador sé@o similares.

4.3.4 Estatisticas gerais e ranking

Analisamos nesta sub-sec¢éo estatisticas de desempenho dos modelos durante a Parte
2 dos experimentos. Assim como realizado para calcularHD score médio, as
estatisticas a seguir foram calculadas utilizando o valor médio observado para cada
experimento. Todas as diferentes inicializagcdes 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 métri¢dD 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 métricaFl® score entre mo-
delos AAF-GAN e baselinedurante os experimentos da Parte 2QelebA-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 se¢do estdo descritas a seqguir:

A

Top FID score : melhor FID score alcancado em média durante o treina-
mento dos modelos. (tabela 4.8)

Top-5 FID score : média dos cinco melhores valores ddD score. (tabela
4.8)

Epocas para atingir determinado  FID score : nimero de épocas que 0
modelo leva em média para alcancar um certo valor @D score. Utilizamos
os valores 50, 30 e 15 para tal estatistica. (tabela 4.8)

Porcentagem de deltas positivos : porcentagem de deltas entre os modelos
propostos e daselinepositivos 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 4.8 e 4.9 que o0 modelo AAF-
GAN Dis_BHSA Gen_BHSA obteve os melhores resultados. Seu desempenho no
inicio do treinamento é tdo bom quanto aos modelo utilizando fungcées MIDA e
Mish, porém se mantém competitivo com o modelbaselinetambém em épocas
mais tardias do treinamento. Ja os modelos utilizando MiDA e Mish mantiveram seu
comportamento onde iniciam melhores comparados baselinemas ndo 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 modelobaseline e AAF-GAN usando BHSA em ambas as redes
adverséarias.

Figura 4.23: Grdco do delta do FID score dos modelos AAF-GAN
Dis_ BHSA Gen_BHSA e baseline quanto mais negativo for o valor de delta,
melhor foi o desempenho do AAF-GAN.
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Figura 4.24: FID score médio (com limites maximo e minimo observados nos expe-
rimentos) do modelobaselinee AAF-GAN usando MiDA na rede geradora.

Figura 4.25: Graco delta do FID score dos modelos AAF-GAN usando MiDA
no gerador ebaseline quanto mais negativo for o valor de delta, melhor foi o
desempenho do AAF-GAN.
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Figura 4.26: FID score médio (com limites maximo e minimo observados nos expe-
rimentos) dos modelos GMish e GMIDA.
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Capitulo 5

Conclusoes

O capitulo 5 é dedicado a discusséo sobre as consideracfes nais e di culdades encon-
tradas durante o desenvolvimento do presente trabalho. Por m, encerramos o texto
pontuando sobre os possiveis trabalhos futuros que podem direcionar investigacdes
adicionais de pesquisa na area.

5.1 Consideracbes nais

Durante o desenvolvimento do presente trabalho abordamos uma area de pesquisa
sobre funcdes de ativacdo adaptativas até entdo ndo explorada em redes neurais
GAN. Iniciamos entdo seu estudo com a proposta de aplicacdo de fungcbes adap-
tativas nas camadas ocultas ou de saida das redes utilizando funcbes baseadas em
penalizacao hiperbdlica como ativacao dos neurdnios. A hipotese de que tais fungdes
poderiam modi car 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 entdo a aplicacdo de diversas funcfes adaptativas hiperbé-
licas e como tais func¢des in uenciaram na qualidade das amostras dependendo de
gual rede era modi cada.

Além disso, destacamos o problema do intervalo de atuacdo da funcdo BHAA,
onde a extrapolacdo dos valores leva a inconsisténcia durante o processo de apren-
dizado da rede ocasionado por presuncdes caracteristicas das funcdes de custo utili-
zadas.

Por m, observamos que na literatura uma recente proposta de funcéo de ativacao
estatica era capaz de obter melhores resultados, ou no minimo competitivos, quando
comparada a ativacdes reti cadoras tradicionais. Com isso, utilizamos a fun¢ao Mish
como base substituindo em sua formula o0 componente responsavel pela propriedade
de self-gatingcom o objetivo de analisar se era possivel alavancar seu desempenho
através de uma funcao hiperbdlica adaptativa.
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5.2 ContribuicOes

A principal contribuicdo deste trabalho € a validacdo da aplicacdo de fun¢@es hiper-
bolicas adaptativas em redes GAN. Durante os experimentos, pudemos identi car as
funcdes que obtiveram um desempenho de convergéncia mais acelerada em relacéo
ao modelobaseline além de qual estratégia de aplicagdo seria a mais adequada. As
descobertas formam uma diretriz inicial para a aplicacao direta das fungdes abor-
dadas em redes GAN, listadas a segquir:

" A funcdo 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 dmselineem épocas mais adiante.

Utilizar a funcdo BHSA em ambas as redes adversarias simultaneamente se
mostrou ser a melhor combinagédo sendo consistentemente melhor, ou no mi-
nimo competitiva, que o modeldiaseline

Utilizar a funcdo MIDA nas camadas ocultas da rede geradora impulsiona a
convergéncia inicial do modelo ndo-convolucional, superando inclusive a me-
lhora que a funcdo Mish proporciona.

No modelo convolucional, a funcdo MiDA tem desempenho similar a Mish e ndo
caracterizou nenhuma melhora ou piora nos resultados quando comparadas.

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

No geral, a rede discriminadora se mostrou mais sensivel a substituicdo por
funcdes adaptativas em camadas ocultas, ocasionando em um impacto negativo
para o treinamento.

Além das diretrizes, outras duas contribuicbes no presente trabalho séo da for-
mulacédo de duas novas funcbes de ativagdo adaptativas. A funcdo BHANA, que
apesar de computacionalmente limitada, é formulada como uma alternativa mate-
matica para a versao original solucionando o problema de extrapolacdo dos limites
de atuacao. Ja a funcdo MIDA é proposta como uma alternativa com parametros
adaptativos a funcdo Mish com o potencial de melhorar a convergéncia de modelos
nao-convolucionais especialmente em épocas iniciais.
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5.3 Desa os encontrados

Durante o trabalho, pudemos identi car desa os e di culdades que de certa forma
limitaram o escopo do trabalho realizado. Propusemos uma metodologia onde néao
modi cariamos a arquitetura e nem as caracteristicas das redes adversarias com o
intuito de identi car individualmente o impacto das fungbes adaptativas aplicadas.

A quantidade de combinacdes de experimentos a serem realizados caso decidisse-
mos variar tais caracteristicas do modelo culminaria em uma dimensionalidade de
experimentos ndo adequadas para um unico trabalho.

Como consequéncia, ndo abordamos diferentes inicializacdes de pesos das re-
des, diferentes profundidades de camadas e inicializacdes de hiperparametros. Além
disso, restringimos o escopo de inicializacdo dos pesos das fun¢des adaptativas para
gue seu formato fosse o mais similar inicialmente com a fungé&o tradicional a ser
substituida. O presente trabalho limitou seu escopo as inicializacdes advindas da
metodologia do formato da funcéo, ndo explorando o impacto de diferentes estrate-
gias de inicializacdo dos pesos ou de estratégias de substitui¢ao.

Por m, destacamos um dos principais desa 0s que se diz respeito a implementa-
cao da funcdo BHANA. Apesar de matematicamente correta, a versdo normalizada
da funcdo BHAA se mostrou computacionalmente limitada em relagdo aos recursos
de precisao de calculo necessério.

5.4 Trabalhos futuros

A partir dos resultados encontrados e dos desa os do estudo realizado, identi camos
algumas das sugestdes de trabalhos futuros que podem dar continuidade para as
pesquisas nesta area:

" Realizar um estudo com o escopo limitado a uma funcédo adaptativa com o
objetivo de detalhar as melhores inicializa¢des, arquiteturas e hiperparametros
a serem utilizados. Deixamos aqui a sugestao das funcdes BHSA e MiDA como
candidatas devido ao seu desempenho observado.

Investigar como estabilizar o treinamento ao aplicar funcdes adaptativas hi-
perbolicas em camadas internas da rede discriminadora.

Averiguar o desempenho de tais fungcées em outras arquiteturas de redes GAN.
Como visto no capitulo de introdugé&o, ha diversos estudos e modelos diferentes
de redes GAN gue poderiam se bene ciar dos mesmos resultados positivos
obtidos durante os experimentos deste trabalho.
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Aplicar outros tipos de fun¢des adaptativas em redes neurais adversarias com
0 objetivo de melhorar seu desempenho, ja que o presente trabalho limitou o
escopo a versdes de funcbes adaptativas hiperbalicas.

Estudar uma nova versao da fungcdo Mish, mantendo as mudancas da funcéo
MiDA e substituindo também a funcédosoftmax pela funcdo SH-RelLU.

Estudar o impacto e o desempenho da funcdo MIDA em modelos que nao
sejam GAN. A fung&o Mish foi originalmente proposta e aplicada em modelos
de redes neurais para resolver tarefas de classi cagdo. Logo, espera-se que a
funcdo MIDA possa ocasionar em uma melhora em tais classi cadores assim
como foi possivel observar nas arquiteturas estudas nesta dissertacao.

Desenvolver uma técnica de implementacdo para a funcdo BHANA que seja
computacionalmente viavel, ou uma nova versao normalizada que seja mate-
maticamente coerente e computacionalmente possivel de implementacdo com
0s recursos de tecnologia atuais.
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Apéndice A

Amostras geradas - Parte 1
(MNIST-CondGAN)
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(a) Epoca 1 (b) Epoca 5 (c) Epoca 10

(d) Epoca 15 (e) Epoca 20 (f) Epoca 25
(9) Epoca 30 (h) Epoca 40 (i) Epoca 50
() Epoca 65 (k) Epoca 80 (I) Epoca 100

Figura A.1: Amostras geradas pelo modeldaseline no experimento MNIST-
CondGAN (Secéao 4.2).
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(a) Epoca 1 (b) Epoca 5 (c) Epoca 10

(d) Epoca 15 (e) Epoca 20 (f) Epoca 25
(9) Epoca 30 (h) Epoca 40 (i) Epoca 50
() Epoca 65 (k) Epoca 80 (I) Epoca 100

Figura A.2: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN Dis_ BHSA no experimento
MNIST-CondGAN (Secéo 4.2).
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(a) Epoca 1 (b) Epoca 5 (c) Epoca 10

(d) Epoca 15 (e) Epoca 20 (f) Epoca 25
(9) Epoca 30 (h) Epoca 40 (i) Epoca 50
() Epoca 65 (k) Epoca 80 (I) Epoca 100

Figura A.3: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN Gen_BHSA no experimento
MNIST-CondGAN (Secéo 4.2).

85



(a) Epoca 1 (b) Epoca 5 (c) Epoca 10

(d) Epoca 15 (e) Epoca 20 (f) Epoca 25
(9) Epoca 30 (h) Epoca 40 (i) Epoca 50
() Epoca 65 (k) Epoca 80 (I) Epoca 100

Figura A.4: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN Dis BHSA Gen_BHSA no
experimento MNIST-CondGAN (Secéo 4.2).
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(a) Epoca 1 (b) Epoca 5 (c) Epoca 10

(d) Epoca 15 (e) Epoca 20 (f) Epoca 25
(9) Epoca 30 (h) Epoca 40 (i) Epoca 50
() Epoca 65 (k) Epoca 80 (I) Epoca 100

Figura A.5: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN DMIDA no experimento
MNIST-CondGAN (Secéo 4.2).
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(a) Epoca 1 (b) Epoca 5 (c) Epoca 10

(d) Epoca 15 (e) Epoca 20 (f) Epoca 25
(9) Epoca 30 (h) Epoca 40 (i) Epoca 50
() Epoca 65 (k) Epoca 80 (I) Epoca 100

Figura A.6: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN GMIDA no experimento
MNIST-CondGAN (Secéo 4.2).
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(a) Epoca 1 (b) Epoca 5 (c) Epoca 10

(d) Epoca 15 (e) Epoca 20 (f) Epoca 25
(9) Epoca 30 (h) Epoca 40 (i) Epoca 50
() Epoca 65 (k) Epoca 80 (I) Epoca 100

Figura A.7: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN DMIDA_GMIiDA no expe-
rimento MNIST-CondGAN (Secéo 4.2).
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(a) Epoca 1 (b) Epoca 5 (c) Epoca 10

(d) Epoca 15 (e) Epoca 20 (f) Epoca 25
(9) Epoca 30 (h) Epoca 40 (i) Epoca 50
() Epoca 65 (k) Epoca 80 (I) Epoca 100

Figura A.8: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN DMish no experimento
MNIST-CondGAN (Secéo 4.2).
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(a) Epoca 1 (b) Epoca 5 (c) Epoca 10

(d) Epoca 15 (e) Epoca 20 (f) Epoca 25
(9) Epoca 30 (h) Epoca 40 (i) Epoca 50
() Epoca 65 (k) Epoca 80 (I) Epoca 100

Figura A.9: Amostras geradas pelo modelo AAF-GAN GMish no experimento
MNIST-CondGAN (Secéo 4.2).
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