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Abstract—The first GANs have initially produced sharp images
in relatively small resolution and with limited variations, and
unstable training. Later works proposed new GAN models
capable of generating sharp images in high resolution and with a
high level of variation. However, these models use unlimited and
highly diversified image sets. We discuss here the use of these
models with real-world image sets, since they are composed of
limited sample size sets.

Index Terms—generative adversarial net, limited data set,
synthetic images, limited sample size sets

I. INTRODUCAO

Modelos generativos profundos estdo possibilitando a
geracdo artificial de dados. A Rede Adversdria Generativa
(Generative Adversarial Network, GAN) [1] € o modelo
generativo mais popular atualmente, produzindo resultados
impressionantes em trés areas: geracdo de dados [2] [3] [4],
tradugdo de imagem para imagem [5] [[6] e super-resolucio
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Embora a GAN tenha demonstrado resultados impression-
antes na geracdo artificial de dados, especialmente em imagens
[3]l, ndo é capaz de gerar novos dados a partir de conjuntos
limitados. Esta incapacidade de ndo gerag@o de dados também
ocorre em conjuntos com baixa diversificacdo, como mostra
este artigo. Por exemplo, um conjunto de dados médicos que
contém 50 exames de 30 pacientes totaliza 1500 dados, mas
o conjunto conta com apenas 30 individuos. Muitos conjuntos
de dados necessitam de voluntdrios e permissao de uso por um
comité de ética, o que torna a coleta dos dados desafiadora,
assim resultando em um conjunto limitado. Outras dreas tais
como, detec¢do automatizada de incidentes de trafego [9]]
e classificacdo de variedades de sementes de culturas [10]]
também sofrem de conjuntos de dados limitados, pois as
aquisicdes desses dados sdo muito caras e/ou dificeis de se
obter.

Os trabalhos sobre geracdo sintética de imagens utilizando
GANSs partem do pressuposto que os conjuntos de dados terdo
um ndmero elevado de imagens e diversidades, também estao
considerando a alta resolug¢do nas imagens, por exemplo, 5122
e 10242 pixels [2] [3]. Raramente, no mundo real, hd conjuntos
ideais em todos os aspectos, principalmente com imagens de
alta resolucdo.

Carlos Eduardo Thomaz
Department of Electrical Engineering
FEI University Center
Sdo Bernardo do Campo-SP, Brazil
cet@fei.edu.br

Por definicdo, um conjunto de dados em visdo computa-
cional, aprendizado de maquina e aprendizado profundo € um
conjunto de imagens digitais utilizadas para testar, treinar e
avaliar o desempenho de algoritmos e modelos. Entretanto, a
defini¢do ndo define o que sdo conjuntos de dados limitados e
¢é superficialmente abordada nos artigos, sendo: um conjunto
limitado € um conjunto com poucos dados [9] [10] [11] [12].

Para definir amplamente o que sdo os conjuntos de dados
limitados, foram utilizados o conceito de amostra da estatistica
e o conceito de diversidade de dados [13]], portanto,

e« Uma amostra é um subconjunto de pessoas, itens ou
eventos de uma populacdo que é coletada e analisada
para fazer inferéncias. Para representar a populagdo bem,
uma amostra deve ser coletada aleatoriamente e ser
adequadamente grande, mas finita.

o A diversificacdo de dados pode fornecer amostras com
informagdes suficientes para treinar um modelo de apren-
dizado de mdaquina. A diversidade nos dados de treina-

mento visa maximizar as informacdes contidas nos dados.

Logo, se um conjunto de dados ndo obedecer um desses
conceitos este artigo considera que o conjunto de dados é
limitado.

O artigo propde discutir a utilizagao dos conjuntos limitados
para o treinamento de GANs, mas focando na abordagem que
ndo € discutida no treinamento: a baixa diversificacdo dos
dados nos conjuntos limitados.

A estrutura do artigo é composta por 6 segcdes. A Secdo 2
relata os trabalhos sobre modelos generativos profundos. Na
Secdo 3, é descrita sucintamente a proposta deste artigo. A
Secdo 4 descreve os modelos utilizados neste artigo. A Secdo
5 traz discussdes dos trabalhos atuais e os resultados de dois
modelos GANSs treinados com conjuntos limitados. Por fim, a
Secdo 6 descreve a conclusio e os trabalhos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A classificacdo automatizada de imagens é uma tarefa de-
safiadora devido a variabilidade de padrdes presentes. Desde a
adocdo das Redes Neurais Profundas (Deep Neural Networks,
DNNSs), o estado da arte vem se redefinindo rapidamente [20]]
[21]. Entretanto, para avangar precisa-se resolver a questdo
pratica dos conjuntos de dados limitados, pois as aquisicdes
de dados podem ser burocraticamente complexas e dificeis.



TABLE I
PRINCIPAIS TRABALHOS SOBRE GANS NA AREA DE GERACAO DE IMAGENS SINTETICAS. A TABELA APRESENTA OS CONJUNTOS DE IMAGENS
UTILIZADOS NO TREINAMENTO DE CADA MODELO E ALGUNS ATRIBUTOS DOS CONJUNTOS DE IMAGENS (COMO, RESOLUCAO DAS IMAGENS E TAMANHO
DO CONJUNTO).

Modelo ‘ Ano ‘ Base de Imagem Resolugio Classes Nimero de Imagens

Generative Adversarial Nets [1]] 2014 | MNIST, Frey Face 282,20 x 28 10, N/A 60k, 2k

Conditional Generative Adversarial Nets [[14] 2014 | MNIST, TFD, CIFAR-10 282, 322, 322 10, 7, 10 60k, 98k, 60k

322, 962,
Laplacian Generative Adversarial Network [15] | 2015 | CIFAR-10, STL, LSUN 5 10, N/A, 10 100k, 100k, 10M
64~ (downsampled)
D lutional i LSUN(B s
eep CoTlvo utional Generative 2016 SUN(Bedrooms), 642, 322, N/A L1k 1 3ML 1.2M. 350K

Adversarial Networks [[16] ImageNet, Faces dataset

Information Maximizing 2016 MNIST, CelebA, SVHN, 282, 322, 322, 10, N/A, 10, | 60k, 200k,

Generative Adversarial Nets [[17] 3D Faces, 3D Chairs 322 642 N/A, N/A 73k, N/A, N/A

Wasserstein GAN [[18]] 2017 | LSUN(Bedrooms) 642 1 3M
I Net, LSUN(Bed s),

Wasserstein GAN Gradient Penalty [19] 2017 | masene (Bedroomms) 322, 1282, 322 1k, 1, 10 1.2M, 3M, 100k
CIFAR-10
CelebA-HQ, LSUN(Bed ),

Progressive Growing of GAN [2] 2018 | ColePA-HQ (Bedrooms). | 1042 9562, 322 | 1,1, 10 30k, 3M, 100k
CIFAR-10

. Flickr-Faces-HQ, 9 9
Style-Based Generator Architecture for 1024=, 256, 70k, N/A, 46M,
) ) 2019 | LSUN(Bedrooms), 9 1,1,1,1

Generative Adversarial Networks [3] 512 x 384, 256 N/A

LSUN(Cars), LSUN(Cats),

Para contornar este problema, modelos generativos profundos
podem aprender a sintetizar dados. O modelo mais recente e
promissor é a Rede Adversaria Generativa (GAN) [1].

Muitos modelos foram propostos para gerar imagens
sintéticas baseados na GAN [[16] [17] [2] [3], na Tabela
mostra alguns trabalhos propostos e os conjuntos de ima-
gens utilizados. Uma desvantagem das GANs é a resolucdo
das imagens de treinamento para sintetizar a distribui¢do do
conjunto [22]. A grande maioria dos trabalhos sdo avaliados
em conjuntos de imagens com baixa resolu¢cdo, como CIFAR
(322 pixels) e MNIST (282 pixels), e com uma amostra
adequadamente grande, Tabela

Poucos trabalhos mostraram resultados promissores para
a geracdo de imagens de alta resolucdo. Por exemplo, o
procedimento de treinamento progressivo proposto por Karras
et al. [2]) gera rostos de celebridades com alta resolucio (10242
pixels). O treinamento progressivo comeca alimentando a
rede com imagens de baixa resolugdo. Progressivamente, o
modelo recebe imagens de treinamento de resolucdo cada
vez mais altas enquanto amplifica a influéncia das respectivas
camadas para a saida. Em trabalho posterior, Karras et al. [3|]
propuseram um modelo GAN baseado em estilo, StyleGAN, e
mantiveram o treinamento progressivo do trabalho anterior. A
StyleGAN foi modelada para aprender de forma ndo supervi-
sionado atributos de alto nivel (por exemplo, pose, identidade)
e variacdo estocdstica (por exemplo, sardas, estilo do cabelo)
nas imagens sintéticas, gerando rostos de pessoas comuns em
alta resolugdo (10242 pixels). Karras et al. ndo modificaram
o discriminador e a fun¢do de perda do modelo. Na mesma
direcdo, Wang et al. [22] geraram imagens de alta resolucio
a partir de mapas semanticos e de instancias. Propuseram
o uso de miiltiplos discriminadores e geradores operando

em diferentes resolugdes para avaliar detalhes refinados e
consisténcias globais das imagens sintéticas.

Entretanto, o principal problema de pequenos conjuntos de
dados no treinamento de GANSs € o discriminador, uma vez que
supera rapidamente os exemplos de treinamento. A func¢do do
discriminador € classificar suas entradas como falsas ou reais,
mas devido ao sobreajuste, ele rejeita tudo que nao seja o
conjunto de dados de treinamento como falso. Como resultado,
o gerador recebe muito pouco retorno para melhorar suas
geracdes e o treinamento entra em colapso. Karras er al. [11]]
propuseram um pipeline de aumento (aumento do discrimi-
nador adaptativo) para as GANs serem treinadas com pequenos
conjuntos de dados e, Noguchi e Harada [12] abordaram
um novo método de transferéncia para um gerador, assim
atualizando apenas os parametros de escala e deslocamento.

III. PROPOSTA DO TRABALHO

Este artigo apresenta uma discussdo sobre pequenos con-
juntos de imagens para o treinamento das GANs. Além dessa
discussao, que € abordada por trabalhos recentes, este artigo
também aborda um tépico que nao € discutido nesses trabal-
hos: a baixa diversificacdo dos dados para o treinamento das
GAN:Ss. Por fim, uma andlise ¢é feita das GANs projetadas para
conjuntos ilimitados e limitados, mas treinadas com conjuntos
de poucos dados e baixa diversificagdo.

IV. MODELOS
A. PG-GAN

A GAN de crescimento progressivo, ou simplesmente PG-
GAN, proposta por Karras et al. [2] € uma extensao da GAN,
principalmente no jeito de treinar o modelo, que permite
o gerador gerar imagens sintéticas de alta resolucdo e alta
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Fig. 1. Exemplos de imagens do conjunto de dados utilizados para o treinamento dos modelos. As imagens dos conjuntos foram travadas a uma resolugdo

de 1282 pixels coloridas.

qualidade, como faces fotorrealistas com o tamanho desejado.
Em seu trabalho Karras er al. geraram rostos de celebridades
com resolucdo de 10242 pixels, sendo que o conjunto de
imagens utilizado por eles € considerado um conjunto nio
limitado.

A principal inovagdo da PG-GAN foi o aumento incremental
no tamanho da saida das camadas do gerador, comecando
com uma saida de 4 x 4 pixels e dobrando para 8 x 8§,
16 x 16 e assim por diante até a resolucdo de saida desejada.
Esse procedimento de treinamento envolve periodos de ajuste
fino da camada com uma determinada resolu¢cdo de saida e
periodos de introdugio gradual de uma nova camada com uma
resolucdo maior. Todas as camadas permanecem treindveis
durante o processo de treinamento, incluindo as camadas
existentes quando novas camadas sdo adicionadas.

A PG-GAN envolve o uso de um modelo gerador e discrimi-
nador com a mesma estrutura geral e comecando com imagens
muito pequenas (exemplo, imagens 4 x 4 pixels). Durante
o treinamento, novos blocos de camadas convolucionais sdo
sistematicamente adicionadas ao modelo do gerador e ao
modelo do discriminador. A adi¢do incremental das camadas
permite que os modelos aprendam efetivamente detalhes de
nivel grosseiro e, posteriormente, aprendam detalhes cada vez
mais sutis, tanto no lado do gerador quanto do discriminador.

A natureza incremental do treinamento progressivo permitiu
que o treinamento descobri-se primeiro a estrutura em grande
escala da distribuicdo do conjunto e, em seguida, desvia-se a
atencdo para os detalhes de escala cada vez mais finos, em
vez de ter que aprender todas as escalas simultaneamente.

B. Adaptacdo de Estatisticas de Lote

Noguchi e Harada propuseram um novo método de trans-
feréncia para um gerador e adotaram novos parametros, escala
e deslocamento, para serem atualizados, assim abordando o
problema de pequenos conjuntos de dados no treinamento

de GANs [12]. Ao transferir o conhecimento prévio de um
gerador pré-treinado e atualizar apenas os parametros de escala
e deslocamento, serd corrigido os pardmetros do kernel no
gerador, podendo reduzir o niimero de imagens necessarias
para treinar um gerador. Os autores realizaram experimentos
aplicando este método a um conjunto de dados muito pequeno
composto por aproximadamente 100 imagens e mostram que
a qualidade é superior aos métodos anteriores a 2019, e que é
possivel gerar imagens capturando a semantica dos dados. Os
modelos utilizados foram a SNGAN com resolugdo de 1282
e a BigGAN com resolugdo de 2562.

C. StyleGAN2-ADA

Karras et al abordaram o problema de pequenos
conjuntos de dados no treinamento de GANs por meio
do Aumento do Discriminador Adaptativo, assim propondo
a StyleGAN2 com Aumento do Discriminador Adaptativo
(StyleGAN2-ADA).

A StyleGAN2-ADA propde o uso do aumento de dados para
o problema do sobreajuste. No entanto, isso ndo funciona dire-
tamente para o treinamento de GANS, pois o gerador aprende-
ria a produzir a distribuicio aumentada. Este “vazamento” de
aumento para os dados gerados, como € descrito pelos autores,
¢ altamente indesejavel. Entdo, os autores propuseram uma
técnica de aumento chamada de aumento do discriminador
estocdstico, em que os aumentos podem ser projetados para
nao haver “vazamentos”, na condi¢cdo de serem ignorados com
uma probabilidade p diferente de zero. Portanto, se a maioria
dos dados alimentados no discriminador nio sofrer aumento,
o gerador aprenderd a nio criar dados com aumento.

Além da utilizacdio do aumento de dados, Karras et al.
propuseram duas heuristicas de sobreajuste plausiveis para
medir o sobreajuste. A primeira é a heuristica r,, Equacio
[[} que expressa a saida de um conjunto de validagdo relativo
ao conjunto de treinamento e os dados gerados.



E[Dtrain] - E[D'ualidation]
E[Dtrain] - E[Dgenerated]

Uma vez que assume a existéncia de um conjunto de validagdo
separado de um conjunto de dados ja pequeno, ndo € vidvel
calcular a heuristica r,. Portanto, a segunda heuristica proposta
por Karras et al. foi a r;, em que estima a parte do conjunto
de treinamento que obtém saidas positivas no discriminador
para identificar o sobreajuste e adaptar dinamicamente a
probabilidade de aumento p conforme o treinamento avanca,
r¢ € definido como:

(1

Ty =

r¢ = E[sign(Dirqin)] ()

assim, quando r; € alto o valor de p aumenta e quando r; é
baixo o valor de p diminui.

V. DISCUSSAO

Os primeiros modelos GANs propostos geravam
imagens com baixa resolug@o e utilizavam conjuntos de ima-
gens ilimitados. A ideia de gerar imagens de alta resolugdo é
dificil, pois uma resolu¢do mais alta torna mais facil distinguir
as imagens geradas das imagens de treinamento [23], assim
ampliando drasticamente o problema do gradiente. Grandes
resolucdes requerem o uso de mini lotes menores, uma vez que
restricdes de memoria e o comprometimento da estabilidade do
treinamento ocorrem. As GANs propostas inicialmente (2014-
2017) produziam imagens nitidas em resolucdes relativamente
pequenas e o treinamento continuava instivel. Embora os
estudos sobre GANs tenham avangados, ainda partem do
pressuposto de utilizar conjuntos de dados ilimitados. Na
Tabela [[] ttm os atributos dos conjuntos de imagens (como
resolucdo da imagem e tamanho do conjunto) utilizados em
cada estudo e € evidente que os conjuntos sdo ilimitado em
sua maioria.

As Figuras [2] - [7] mostram as imagens produzidas pelos
modelos PG-GAN (treinamento do zero) [2], StyleGAN2-
ADA (treinamento do zero) e SNGAN-128 (treinamento
por transferéncia) [12]. Os modelos foram treinados (os treina-
mentos foram realizados conforme descritos nos artigos) com
dois conjuntos de imagens limitados, ndo obedecendo os
dois conceitos descritos na Secdo m, com resolugdo de 1282
pixels. O primeiro conjunto (Banco de Imagens da UNIFESP)
consiste em 3290 imagens de face de 34 recém-nascidos
[24] e o segundo conjunto (FEI Face Database) consiste
em 2400 imagens de face de 200 adultos [25], a Figura [I]
mostra algumas imagens de ambos os conjuntos. Com esses
atributos dos conjuntos, niimero de imagens n e quantidade
de individuos i, foi quantificado a diversificagdo i/n de cada
conjunto: o banco de imagens da UNIFESP ficou com uma
diversificagdo de 34/3290 = 0,0103 e o FEI Face Database
ficou com a diversificagdo de 200/2400 = 0,083. Quanto
mais préoximo de 1 maior serd a diversificagdo do conjunto.
Em outras palavras, quanto mais dados distintos a amostra
tiver, a diversificacdo fornecida terd informacdes suficientes

TABLE 11
FRECHET INCEPTION DISTANCE (FID) PARA OS PROJETOS DOS
GERADORES PGAN, STYLEGAN2-ADA E SNGAN-128 (QUANTO
MENOR, MELHOR).

| Modelo | UNIFESP | FEI Face Database |
PG-GAN [2] 18,52 28,69
SNGAN-128 [12] 53,65 62.57
StyleGAN2-ADA [11] | 15,73 28,32

para treinar melhor os modelos. A Tabela [[Il mostra a métrica
Fréchet Inception Distance (FID) para cada treinamento.

Os modelos PG-GAN e StyleGAN2-ADA treinados com o
conjunto de imagens da UNIFESP geraram imagens sintéticas
produzindo atributos de alto nivel tais como, pose e tons
de pele, Figuras 2] e ] Entretanto, ambos os modelos apre-
sentaram o problema de sobreajuste, quando o modelo gera
basicamente as mesmas imagens do conjunto de treinamento.
Esse problema ocorreu devido da limitagdo do conjunto da
UNIFESP, ocasionando na superagdo dos exemplos de treina-
mento no discriminador e seu retorno para o gerador tornou-
se sem sentido, fazendo com que o treinamento comega-se a
divergir.

Fig. 2. Imagens produzidas pelo modelo PG-GAN com o conjunto de imagens
UNIFESP.

O treinamento de ambos os modelos PG-GAN e
StyleGAN2-ADA com o conjunto FEI Face Database também
apresentou o problema de sobreajuste. Entretanto, como a
diversificacdo do conjunto FEI Face Database é 8 vezes maior
do que o conjunto da UNIFESP as geracdes das imagens
sintéticas tiveram mais diversidade, produzindo atributos de
alto nivel tais como, pose, tons de pele e tipos de olhos. As
Figuras [3] e [5] mostram essas imagens sintéticas.

Os resultados do modelo SNGAN-128 ndo foram o es-
perado, mesmo sendo treinado com um método proposto para



Fig. 3. Imagens produzidas pelo modelo PG-GAN com o conjunto de imagens
FEI Face Database.

Fig. 4. Imagens produzidas pelo modelo StyleGAN2-ADA com o conjunto
de imagens UNIFESP.

conjuntos limitados. As imagens sintéticas geradas tiveram a
capacidade de produzir o atributo de alto nivel pose, entretanto,
ndo foram capazes de sintetizar atributos centrais de ambos
os conjuntos, atributos inerentes da face por exemplo, olhos,
nariz e boca, Figuras [6] e [7]] Na perspectiva dos conjuntos
utilizados no treinamento o modelo € limitado para conjuntos
com baixa diversificagdo, ou seja, a falta de informacdes nos
dados, proporcionada pela baixa diversificagdo, faz com que
o modelo ndo aprenda a distribui¢do real dos conjuntos.

O problema de sobreajuste que o modelo PG-GAN teve
na geracdo das imagens sintéticas de ambos os conjuntos,
Figuras [T} 2] e ] ja era esperado. O modelo PG-GAN foi

Fig. 5. Imagens produzidas pelo modelo StyleGAN2-ADA com o conjunto
de imagens FEI Face Database.

Fig. 6. Imagens produzidas pelo modelo SNGAN-128 treinado via adaptagdo
de estatisticas de lote com o conjunto de imagens UNIFESP.

projetado para conjuntos de dados ilimitado, logo treind-lo
com conjuntos limitados ocasionou na superacgdo dos exemplos
de treinamento no discriminador e o treinamento divergiu-se.

O sobreajuste ocasionado pelo modelo StyleGAN2-ADA
ndo era esperado, Figuras [T ] e [5] uma vez que foi projetado
para conjuntos limitados e utiliza a técnica de aumento de da-
dos. Olhando na perspectiva dos conjuntos limitados, descritos
na Segdo [l o modelo StyleGAN2-ADA foi projetado para
conjuntos com poucos dados e alta diversidade, logo, a baixa
diversificacdo dos dados de treinamento ndo forneceu amostra
com informacdes suficientes para o treinamento, assim oca-
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Fig. 7. Imagens produzidas pelo modelo SNGAN-128 treinado via adaptacdo
de estatisticas de lote com o conjunto FEI Face Database.

sionando também na superacdo dos exemplos de treinamento
no discriminador.

VI. CONCLUSAO

O artigo abordou a questdo pratica da utilizacdo de con-
juntos limitados no treinamento de Redes Adversarias Gen-
erativas, visto que os conjuntos do mundo real tem essa
caracteristica. Os modelos abordados foram os mais re-
centes no tema de geracdo artificial de imagens, sendo PG-
GAN, StyleGAN2-ADA e SNGAN-128 via Adaptacdo de
Estatisticas de Lote. O artigo discutiu sobre a maioria das
GANSs serem projetadas para conjuntos ilimitados. A principal
contribuicdo do artigo foi discutir o treinamento dessas GANs
em conjuntos com poucos dados e baixa diversidade e os
resultados mostraram que as GANs projetadas para conjuntos
ilimitados e limitados ndo consideram a baixa diversidade na
amostra.

Vislumbra-se como continuag¢do do trabalho aprofundar os
estudos no tema, considerar outras métricas para quantificar as
imagens sintéticas geradas e seus desempenhos com conjuntos
limitados e, propor um treinamento no que concerne aos
conjuntos limitados definido neste artigo.
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