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RESUMO

Este trabalho apresenta uma abordagem para otimizar a geracao de rostos individuais
utilizando transfer learning com base na rede StyleGANZ2. O objetivo é reduzir o tempo
de treinamento e evitar a necessidade de iniciar cada geracao facial do zero, mantendo
ao mesmo tempo alta qualidade nas imagens geradas. Foi adaptada uma arquitetura
acoplada ao gerador pré-treinado, com o objetivo de promover a especializagao, assim
como congelamento seletivo de partes do gerador original e do discriminador para permitir
a otimizacdo do processamento. Em sequéncia foi aliada a um encoder independente
responsavel por mapear imagens reais para o espaco latente, possibilitando a reconstrugao
dos rostos a partir de seus vetores latentes. Os resultados obtidos demonstraram geracoes
e reconstrucoes consistentes, evidenciando o potencial da metodologia para aplicagoes em

sintese facial personalizada.

Palavras-chave: redes generativas adversarias; stylegan; transfer learning; sintese facial;

encoder.



ABSTRACT

This work presents an approach to optimize the generation of individual faces using transfer
learning based on the StyleGAN2 network. The objective is to reduce training time and
avoid the need to start each facial generation from scratch while maintaining high quality
in the generated images. An architecture was adapted and coupled to the pretrained
generator, aiming to promote specialization, as well as the selective freezing of parts of the
original generator and the discriminator to enable processing optimization. Subsequently,
the approach was combined with an independent encoder responsible for mapping real
images to the latent space, allowing the reconstruction of faces from their latent vectors.
The obtained results demonstrated consistent generations and reconstructions, evidencing

the potential of the methodology for personalized facial synthesis applications.

Keywords: generative adversarial networks; stylegan;transfer learning; facial synthesis;

encoder.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao Teodrica

As redes generativas adversarias (GANs) tém, desde sua proposta original (GO-
ODFELLOW et al., 2014), ganhado cada vez mais destaque no campo de aprendizado
profundo. Essas redes tém uma alta capacidade de geragao de dados sintéticos que se
assemelham aos dados reais. A arquitetura das mesmas, em sua esséncia, ¢ simples: dois
modelos competindo entre si, um com a capacidade de gerar imagens e outro para avaliar
a veracidade dessa geracao. Essa interacao adversarial resulta em modelos capazes de
produzir imagens com elevado grau de realismo, proporcionando aplicagoes em diversas

areas, incluindo a sintese de rostos.

Em paralelo, técnicas baseadas em transferéncia de aprendizado (transfer learning),
tém se destacado por possibilitar a transferéncia de conhecimento de um modelo previa-
mente treinado, para outro. Essa abordagem ¢ relevante, pois permite que o novo modelo
possa herdar informagoes ja adquiridas anteriormente, sem a necessidade de ser treinado
completamente do zero. Como resultado, a utilizacao de transfer learning tende a acelerar
o treinamento de uma nova tarefa, reduzindo o tempo de treinamento e diminuindo o

consumo dos recursos computacionais.

1.2 Motivacao

Modelos de sintese de rostos tém se destacado em diversas pesquisas no campo
cientifico para solucionar diversos problemas. Um exemplo relevante é o trabalho de
(SANTOS, 2024), que explora a geracao de sinteses faciais como estratégia para otimizar a
transmissao de dados em interagoes online. Essa abordagem demonstra o potencial das
geragoes sintéticas como solugao para reduzir o volume de dados em interacoes virtuais.
Esse trabalho serd melhor detalhado na subsecao 1.3.2. E importante destacar que um dos
objetivos do estudo do presente trabalho é apresentar uma solucao alternativa a proposta
de (SANTOS, 2024), propondo-se a superar alguns gargalos identificados no processo do
treinamento, como o alto tempo de treinamento que, segundo o autor, pode levar cerca de
24 horas para um treinamento eficiente, bem como a busca por melhorias na qualidade das

imagens geradas, uma vez que a geracao das imagens foi realizada na resolucao 64 x 64.

Outro ponto de destaque é que apesar de as GANs serem capazes de gerar imagens
sintéticas com alto nivel de qualidade, isso esta diretamente relacionado a complexidade

de sua arquitetura. Um maior nivel de detalhamento de uma imagem como por exemplo,
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uma alta resolucao exige uma rede mais complexa e, consequentemente, um tempo de
treinamento maior. No contexto de uma GAN especializada em rostos individuais, que
¢ um dos objetivos principais deste trabalho, a rede precisaria aprender completamente
do zero todas as vezes que fosse necessario se especializar em cada rosto, o que resultaria
em um alto nimero de paradmetros treinaveis e um tempo de processamento elevado,

enfrentando esses desafios a cada novo treinamento.

A possibilidade de aproveitar modelos pré-treinados, como o StyleGAN e adapta-
los por meio de transferéncia de aprendizado, representa uma solugao para esse desafio,
permitindo a especializacao individualizada sem treinar a rede totalmente do zero. Além
disso, combinar essa técnica de geragao com outras técnicas de reconstrugao de imagens,
como por exemplo, a utilizacao de encoders pode possibilitar a reconstrucao individualizada
em alta qualidade, possibilitando também aplicacoes e otimizacao de transmissao de dados
sintéticos, como destacado por (SANTOS, 2024).

1.3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta trabalhos relacionados ao desenvolvimento deste projeto,
destacando avancos relevantes nas areas de sintese de imagens com GANs e aplicagoes

com representacoes faciais.

1.3.1 Evolucdo das GANs para Sintese de Imagens

A geragao de imagens sintéticas avancou significativamente desde a introducao das
GANs por Goodfellow et al. (2014). Um dos primeiros modelos amplamente utilizados
foi o DCGAN (RADFORD; METZ; CHINTALA, 2016), que estabeleceu arquiteturas
baseadas em convolugoes, removendo camadas totalmente conectadas e incorporando o
uso de batch normalization, o que resultou em um treinamento mais estavel e favoreceu
a aplicagao das GANs em tarefas de aprendizado nao supervisionado. Posteriormente, o
modelo Progressive Growing of GANs, proposto por Karras et al. (2017), trouxe avangos
significativos ao introduzir o treinamento progressivo, no qual a rede aumenta gradualmente
sua resolucao ao longo do processo de treinamento. Essa estratégia permitiu a geracao de
rostos de alta resolugao, alcangando imagens de até 1024 x 1024 pixels. A evolugao continuou
com o surgimento do StyleGAN (KARRAS; LAINE; AILA, 2018) e, posteriormente, do
StyleGAN2 (KARRAS et al., 2019), que introduziram mecanismos de controle estilistico,
ampliando a qualidade e o controle na sintese de imagens, incluindo a geragao de faces em

alta qualidade.
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1.3.2 Representacao Facial para InteracGes Online

O trabalho de Santos (2024) apresenta uma proposta relevante ao explorar o uso das
redes generativas para a otimizacdo da transmissao de dados. A técnica de rede utilizada
pelo autor baseia-se nas Redes Generativas Adversarias Bidirecionais (BiGANs). Dessa
forma, o autor utiliza a capacidade das mesmas para gerar representacoes faciais compactas
das imagens, possibilitando aplicacao, por exemplo, em ambientes virtuais, e reduzindo a

quantidade de dados necessarios e transmitidos durante uma reuniao online.

Na Figura 1, é possivel observar a metodologia aplicada pelo autor, representada
em um fluxograma que descreve o funcionamento da rede. O processo inicia-se com a
captura de frames, seguida pelas etapas de separacgdo, aumento de dados e treinamento

bidirecional. Em seguida, ocorre a separacao das redes geradora e encoder.

Separagio
Captura de Video = dos
Quadros

Aumento
de Dados

Separacao

Rede Gerad das Redes Treinamento

Encoder e da BiGAN
Geradora

Registro no

Servico de Reile Bl 3 Armazenamento

Reunisio Local

Online

Figura 1 — Fluxo funcionamento rede BIGAN

Fonte: Adaptado de Santos (2024)

A rede encoder é responsavel por codificar as caracteristicas faciais dos participan-
tes em um vetor latente, enquanto a rede geradora sera utilizada posteriormente para

reconstruir as imagens a partir desses vetores.

Na Figura 2, é possivel visualizar a forma de aplicagao dessa rede. Observa-se que
cada usuario possui sua propria rede encoder armazenada localmente, enquanto os demais
usuarios mantém as redes geradoras correspondentes. O fluxo de funcionamento ocorre
a partir da captacao de uma imagem pela rede encoder e da reconstrucao dessa imagem

pelas redes geradoras de cada usuario.
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Usuario 1 Usudrio 2 Usuario 3
20 28 3
A 4 A

t

Servico de Reunido Online

@@@@@

¥ ¥

. il

Usuario 4 Usuario 5 Usuario 6

r

Figura 2 — Fluxo de Interacao

Fonte: Adaptado de Santos (2024)

O método proposto apresentou uma redugao no tamanho dos dados transmitidos,
passando de cerca de 577.536 e 67.584 bytes utilizando o padrao de compressao MPEG-2
para apenas 13.008 bytes com a metodologia adotada. Essa redugao demonstra uma
boa compressao, resultando economia de largura de banda durante, por exemplo, uma
transmissao de video. Mesmo com essa compactacao, o modelo manteve um indice de
medida da similaridade estrutural (SSIM) de 0,6945. O SSIM varia de 0 a 1; valores mais
proximos de 1 indicam que a imagem esta muito semelhante a original, enquanto valores
mais préoximos de 0 mostram que houve perda significativa de qualidade, evidenciando
que, apesar da reduc¢ao no volume de dados, foi possivel manter um nivel adequado de

semelhanca entre as imagens.

1.4 Objetivos

Nesta secao, serao apresentados os objetivos deste trabalho, que guiam o desen-
volvimento da metodologia proposta. Primeiramente, seréa apresentado o objetivo geral,

seguido pelos objetivos especificos, que detalham as etapas do estudo.

1.4.1 Objetivo geral

Desenvolver uma metodologia baseada em transferéncia de aprendizado para adaptar

modelos pré-treinados, em especial utilizando a StyleGAN, visando a geracao otimizada
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de rostos individuais. Assim como fazer utilizagdo de encoders para fazer o mapeamento

inverso das imagens para possibilitar a reconstrucao do rosto alvo.

1.4.2 Objetivos Especificos

o Coletar dados individuais de rostos para treinamento.

o Desenvolver uma arquitetura adaptada da StyleGAN, que mantenha uma base
genérica congelada e permita a criacao de uma rede alternativa especializada para a

geracao de rostos individuais, evitando assim o treinamento completo do zero.

o Construir um encoder responsavel por mapear qualquer imagem de entrada de rosto

para o espaco latente correspondente no conjunto de treinamento do gerador.

o Desenvolver um modelo, capaz de gerar imagens faciais com boa qualidade visual,

mantendo eficiéncia no processamento.

o Treinar e validar o modelo adaptado, avaliando a qualidade das imagens geradas.

1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho apresenta uma introducao sobre o tema, mostrando os fatores que
motivam a realizagao da pesquisa, além da motivacao e dos objetivos. Em sequéncia, o
Capitulo 2 aborda o referencial tedrico, revisando os conceitos fundamentais de redes

generativas adversarias, transferéncia de aprendizado e StyleGAN.

O Capitulo 3, por sua vez, explica a metodologia utilizada, detalhando a adaptacao
do gerador e discriminador pré-treinado para geracao de rostos sintéticos assim como a

construcao do encoder para realizar o mapeamento inverso.

O Capitulo 4 trata dos resultados obtidos, apresentando as métricas e imagens
geradas, assim como analisando qualitativamente a resolugao e a fidelidade dos rostos

produzidos.

O Capitulo 5 apresenta a conclusao do trabalho, sintetizando as principais contri-

buigoes, discutindo limitacdes encontradas e sugerindo diregoes para trabalhos futuros.
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2 CAPITULO 2

2.1 Machine Learning e Deep Learning

A aprendizagem de méaquina (machine learning) pode ser definida como um campo
da inteligéncia artificial que se concentra no desenvolvimento de programas de computador
capazes de aprender padrdes a partir de dados. Diferentemente de algoritmos tradicionais,
os modelos de machine learning ajustam seus parametros através de exemplos observaveis.
Esse tipo de abordagem é 1til quando nao se conhecem algoritmos exatos para resolucao
de um problema. Embora algoritmos possam resolver diversas tarefas, existem problemas
complexos, como prever comportamentos futuros, nos quais o método mais adequado é
assumir que o futuro nao sera muito diferente do passado e utilizar exemplos passados
para aprendizado (ALPAYDIN, 2014).

No campo do aprendizado de maquina, se tém um conceito fundamental: as redes
neurais. Essas redes, por padrao, consistem em um conjunto de neurdnios conectados
entre si produzindo sequéncias de ativagoes entre eles. Os neuronios da camada de entrada
recebem sinais de sensores, enquanto os intermediarios recebem sinais ponderados dos
neuronios anteriores. O objetivo do aprendizado ¢ ajustar os pesos para que a rede possa
aprender o comportamento desejado para a tarefa & qual foi destinada (SCHMIDHUBER,
2014).

Segundo Schmidhuber (2014) o aprendizado em redes neurais esté relacionado
ao problema fundamental da atribuicao de crédito, isto é, identificar quais componentes
modificaveis do sistema sao responsaveis pelo sucesso ou fracasso do aprendizado, e como
ajusta-los para melhorar o desempenho. O uso do deep learning destaca-se por torna
a atribuicdo desses créditos de forma mais precisa, por meio das multiplas camadas

conectadas.

2.1.1 Conceitos Fundamentais de Deep Learning

O Deep Learning pode ser entendido como um ramo do aprendizado de maquina
que faz uso de redes neurais artificiais com miltiplas camadas, modeladas para aprender
padroes complexos. Esse aprendizado tem o papel de descobrir estruturas em grandes
conjuntos de dados, utilizando algoritmos que indicam como devem ser alterados os pesos
internos empregados nas diversas camadas da arquitetura (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015)

Segundo LeCun, Bengio e Hinton (2015, p. 437), “uma arquitetura de aprendizado
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profundo é uma pilha multicamadas de médulos simples, todos (ou a maioria) sujeitos
a aprendizado”. Assim, partindo das camadas de entrada, cada camada subsequente é
responsavel por processar informagoes em diferentes niveis de abstragao até alcancar o
objetivo final. Nesse contexto, os pesos das conexoes entre os neurdnios precisam ser

ajustados de forma eficiente. Como descrevem LeCun, Bengio e Hinton (2015, p. 437):

Para ajustar adequadamente o vetor de peso, o algoritmo de aprendizagem
calcula um vetor gradiente que, para cada peso, indica em quanto o erro
aumentaria ou diminuiria se o peso fosse aumentado em um pequeno valor.
O vetor de peso ¢é entao ajustado na diregao oposta ao vetor gradiente.

Durante o funcionamento do aprendizado de uma rede neural profunda, ocorre
um processo chamado propagacao de ativagoes, no qual os neurénios recebem sinais
ponderados da camada anterior e transmitem suas saidas para as préximas camadas. Esse
fluxo é regulado por fungoes de ativacdo, permitindo que a rede aprenda representagoes
complexas a partir dos dados (SCHMIDHUBER, 2014). Nas primeiras camadas, por
exemplo, redes aplicadas a imagens podem identificar bordas e formas simples, nas
camadas intermedidrias, podem detectar motivos e combinagoes, enquanto nas camadas
finais, surgem representacoes mais abstratas que correspondem a partes ou mesmo a objetos
inteiros. O aspecto fundamental é que essas representagoes sao detectadas automaticamente
a partir dos dados de entrada por meio do procedimento de aprendizado(LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015).

Modelos com varias camadas sucessivas, destacam-se desde meados de 1960. Na
década de 80 o método de gradiente descendente para aprendizado supervisionado foi
aplicado denominado de retropropagacao, no entanto o treinamento se mostrou dificil
aplicado as redes profundas (SCHMIDHUBER, 2014)

A retropropagacao ou backpropagation é o processo de calcular o gradiente do erro
e ajustar os pesos da rede para reduzi-lo. Como aponta Popescu et al. (2009), este método
minimiza a diferenga entre saida desejada e saida real usando gradiente descendente,

propagando este erro para tras na rede, permitindo o aprendizado.

Diante dos conceitos de aprendizado de maquina, podemos destacar dois tipos:
aprendizado supervisionado e aprendizado nao supervisionado. No aprendizado supervisio-
nado, cada entrada utilizada no treinamento é rotulada. Assim, a rede observa o conjunto
de entrada e a categoria associada a cada amostra. Durante o treinamento, a maquina
atualiza seus pesos e produz uma saida em forma de pontuagoes para cada categoria, sendo
o objetivo final atribuir a maior pontuacao a categoria correta. Um fator importante nesse
processo ¢ o calculo da fun¢ao objetivo, que mede o erro entre as pontuagoes previstas e
os valores reais. A méquina ajusta os parametros para minimizar esse erro e para realizar

esse ajuste de maneira adequada, utiliza o vetor de gradiente, que indica o quanto o erro
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afeta os pesos, se deve aumenta-los ou diminui-los, e a direcdo na qual o vetor de pesos
deve ser ajustado(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Nesse tipo de aprendizado, é comum utilizar um conjunto de valida¢ao para medir
o desempenho do sistema. O modelo é apresentado a novos dados, que nao foram vis-
tos durante o treinamento. Esse procedimento é utilizado para avaliar a capacidade de

generaliza¢cao do modelo.

A aprendizagem nao supervisionada é definida como um processo de aprendizado
que ocorre sem a utilizacao de rétulos. Nessa arquitetura, o modelo é capaz de identificar
e extrair caracteristicas a partir dos dados de entrada, sem depender de uma resposta
esperada. Diferentemente do aprendizado supervisionado, que tem como base pares de
entrada e saida. O aprendizado nao supervisionado é normalmente utilizado para gerar
uma codificacdo mais compacta e conveniente dos dados brutos, como imagens ou audios.
Schmidhuber (2014) destaca que cédigos mais compactos, podem posteriormente, ser

alimentados em maquinas de apredizado supervisionado.

2.1.2 Aplicacoes Deep Learning

O aprendizado profundo, por meio multiplas camadas, permite aprender repre-
sentacoes de dados em diversos niveis. Esses modelos em si foram capazes de aprimorar,
por exemplo, o reconhecimento de objetos e de fala, assim como ser um poderoso fator
diante da ciéncia para descobertas de medicamentos. O Deep Learning consegue resultados
ainda mais impressionantes, como a previsao de atividades em dados de aceleradores
de particulas, a reconstruc¢ao de circuitos cerebrais, além da compreensao de linguagem
natural e da andlise de sentimentos (LECUN; BENGIO; HINTON;, 2015)

2.1.3 Redes CNN

As redes neurais convolucionais (CNN) tém extrema importancia no campo do
aprendizado profundo. Essas redes sao capazes de extrair caracteristicas dos dados por
meio de operacoes de convolugao, o que se mostra promissor, pois ndo ¢ mais necessaria a

extragdo manual de caracteristicas, como em métodos tradicionais(LI et al., 2020).

As CNN trouxeram avancos significativos dentro das mais diversas areas. LeCun,
Bengio e Hinton (2015) relata, por exemplo, avangos no processamento de imagem, video,
fala e audio. Li et al. (2020) destacam que a CNN é uma das redes mais significativas dentro
do aprendizado profundo desde que trouxe inovagao nas areas de visao computacional e
processamento de linguagem natural despertando interesse desde de industrias a instituigoes
académicas. Destaca também que a visdo computacional baseada nas redes convolucionais
tornou possivel a realizacao de tarefas que eram consideradas extremamente complexas,

como veiculos autonomos.
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Diante dos cendrios de funcionamento das CNN, LeCun, Bengio e Hinton (2015,
p. 439) relatam “Ha quatro ideias principais por tras das ConuNets que aproveitam as
propriedades dos sinais naturais: conexoes locais, pesos compartilhados, agrupamento e o
uso de muitas camadas”. Nas CNN, os neur6nios limitam suas conexoes a regioes locais da
camada anterior, reduzindo o nimero de parametros envolvidos no modelo. Além disso,
o compartilhamento de pesos otimiza ainda mais a quantidade de parametros treinaveis,
enquanto a etapa de agrupamento promove a redugao da dimensionalidade dos dados,
preservando as informagoes mais relevantes para o processo de aprendizagem (LI et al.,
2020).

A etapa de funcionamento e a arquitetura da CNN sao essenciais para compreender
o processo envolvido durante o aprendizado em redes convolucionais, uma vez que sua

estrutura é formada por componentes fundamentais que permitem a extragdo e o processa-
mento das informagoes da entrada. Nesse sentido, conforme apontado por Li et al. (2020,

p. 2):

Para construir um modelo CNN, quatro componentes sdo normalmente
necessarios. A convolucao é uma etapa fundamental para a extracdo de
caracteristicas. As saidas da convolucao podem ser chamadas de mapas de
caracteristicas. Ao definir um kernel de convolugdo com um determinado
tamanho, perderemos informagoes na borda. Portanto, o preenchimento
é introduzido para ampliar a entrada com valor zero, o que pode ajus-
tar o tamanho indiretamente. Além disso, para controlar a densidade
da convolucdo, o passo é empregado. Quanto maior o passo, menor a
densidade. Apés a convolugao, os mapas de caracteristicas consistem
em um grande ntmero de caracteristicas que sdo propensas a causar
problemas de sobreajuste. Como resultado, o agrupamento (também
conhecido como subamostragem) é proposto para evitar redundancia,
incluindo agrupamento.

Diante da importancia das redes convolucionais, elas se mostram fundamentais para
a construcao das (GANSs), pois grande parte desses modelos utilizam em sua arquitetura,
camadas convolucionais. No contexto deste trabalho, compreender essas bases é essencial

para a geracao de rostos sintéticos.

2.2 Redes Generativas Adversariais (GANs)

As redes generativas adversarias, conhecidas como GANs (Generative Adversarial
Networks), foram propostas por (GOODFELLOW et al., 2014). Esse tipo de rede é
composta por dois modelos distintos: o gerador (G) e o discriminador (D), que sdo
treinados simultaneamente em um processo competitivo. O gerador tem como objetivo
criar amostras que se assemelham aos dados reais, enquanto o discriminador tenta distinguir

entre as amostras reais e as geradas.

A dindmica de treinamento das GANs é, conceitualmente, simples. O gerador recebe

como entrada um vetor de ruido z e o transforma em uma amostra sintética. Essa amostra é
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entao enviada ao discriminador, que tenta determinar se ela pertence ao conjunto de dados
reais ou se foi gerada pelo proprio gerador.A partir dessa avaliacao, realiza-se o processo
de retropropagacao para atualizacdo dos pesos, conforme ilustrado na Figura 3. No artigo
original, (GOODFELLOW et al., 2014) comparam esse processo a uma analogia em que
o gerador atua como um falsificador de moedas tentando produzir cépias convincentes,
enquanto o discriminador representa a policia, cuja funcao ¢é identificar se a moeda é
legitima ou falsificada. O objetivo do gerador, portanto, é enganar o discriminador, fazendo

com que este classifique as amostras sintéticas como reais.

Conjunto de Imagens
—>|
Treino Reais

Discriminador Real/Falsa

Vetor
latente
(Z)

Imagens
Geradas

Gerador

backpropagation

Figura 3 — Arquitetura Rede GAN

Fonte: Autoria prépria

2.2.1 Dificuldades e Técnicas de Estabilizacdo no Treinamento de GANs

O treinamento de redes GAN consiste em encontrar um ponto de equilibrio entre o
gerador e o discriminador, conhecido como equilibrio de Nash. Ambos os modelos buscam
minimizar suas proprias funcoes de custo. No entanto, alcancar esse equilibrio é um
problema muito dificil, pois envolve o uso de fun¢oes de custo nao convexas e um espago
de pardmetros de alta dimensionalidade (SALIMANS et al., 2016)

Devido aos desafios observados e enfrentados no processo de treinamento das GANS,
(SALIMANS et al., 2016) propoem, em seu artigo, uma série de estratégias para mitigar
essas dificuldades. Entre essas abordagens, podemos destacar dois conceitos particularmente

relevantes: o Feature Matching e o Minibatch Discrimination.

Feature Matching é uma técnica que tem como objetivo tratar as instabilidades
observadas nas GANs. Agora, ao invés do gerador tentar maximizar diretamente a saida do
discriminador, sua nova fun¢ao é gerar dados que se assemelham estatisticamente aos dados
reais. Para isso, o gerador utiliza as ativagoes das camadas intermedidarias do discriminador

como referéncia, buscando seguir a melhor distribuicao indicada por essas camadas.

Outro aspecto relevante e que representa uma dificuldade no treinamento de GANs

¢ o problema do colapso de modo. Nesse problema, o gerador comeca a produzir sempre
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as mesmas imagens ou imagens muito semelhantes. Isso acontece porque os gradientes
do discriminador acabam apontando sempre para uma tnica dire¢do ou diregoes muito
proximas. Como o discriminador processa cada exemplo de forma independente, nao hé
uma forga que incentive o gerador a produzir imagens diferentes, logo as amostras tendem
a convergir para aquele ponto que o discriminador acredita ser o mais realista. Uma forma
de tentar resolver esse problema é usar o mini batch discrimination. Nessa abordagem, o
discriminador deixa de olhar cada imagem isoladamente e passa a observar um conjunto
de exemplos simultaneamente, identificando quando eles sdo muito parecidos. Com isso, o

gerador é forcado a criar amostras mais variadas.

2.2.2 Aplicacoes das Redes GANs

As GANs sao empregadas para gerar dados sintéticos de alta qualidade, incluindo
imagens, videos e sons, além de possibilitar o aprimoramento da resolucao de imagens
existentes. Elas tém sido aplicadas também a criacdo de dados quando os originais sao
escassos ou sensiveis. No contexto deste trabalho, as GANs serao utilizadas especificamente
para a sintese de imagens faciais com objetivo de gerar imagens sintéticas realistas do

rosto alvo.

2.3 StyleGAN: conceitos e variacoes

2.3.1 Arquitetura da StyleGAN

Apesar dos grandes avancos nas redes GANs nos tltimos anos, capacitando-as
de realizar geracoes de imagens cada vez mais realistas essas, limitam-se a tratar seus
geradores como caixas pretas com pouco entendimento sobre a origem das variagoes
estocdsticas e sobre as propriedades do espago latente. A StyleGAN surgiu com uma
arquitetura inovadora de separar automaticamente os atributos de alto nivel como, pose e
identidade de rostos humanos. Como destacam os préprios autores Karras, Laine e Aila
(2018, p. 1):

Redesenhamos a arquitetura do gerador de forma a expor novas maneiras
de controlar o processo de sintese de imagens. Nosso gerador comeca a
partir de uma entrada constante aprendida e ajusta o ‘estilo’ da imagem
em cada camada de convolugdo com base no codigo latente, controlando
assim diretamente a intensidade das caracteristicas da imagem em dife-
rentes escalas. Combinado com o ruido injetado diretamente na rede, essa
mudanca arquitetural leva a separagdo automaética e nao supervisionada
de atributos de alto nivel (por exemplo, pose, identidade) em relagdo a
variagdo estocdstica (por exemplo, sardas, cabelo) nas imagens geradas,
e possibilita operacoes intuitivas de mistura e interpolacao especificas
por escala.

Na Figura 4 é apresentada a arquitetura do StyleGAN. A imagem compara geradores

tradicionais com a proposta do StyleGAN. No lado esquerdo da imagem (a) pode-se
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visualizar um gerador tradicional, onde o vetor z é inserido diretamente na primeira
camada convolucional. J& no lado direito (b) é apresentada a proposta do StyleGAN. Nesse
modelo, o vetor de entrada z é inicialmente processado por varias camadas totalmente
conectadas, gerando o vetor intermediario w, que é entao utilizado para controlar as

camadas progressivas do gerador.

Latent z € Z Latent z € Z , . Noise
Synthesis network g
Normalize Const 4x4x512
Mapping .

Fully-connected

4x4

¥
Upsample

8x8

e .

(a) Traditional (b) Style-based generator

Figura 4 — Arquitetura Original Modelo StyleGAN

Fonte: Karras et al. (2019)

A segunda versao do modelo StyleGAN, o StyleGANZ, introduziu mudangas signifi-
cativas em sua arquitetura. Nesta versao, foi removida a técnica de crescimento progressivo;
assim, o StyleGANZ2 mantém as camadas fixas desde o inicio, porém com foco inicial nas

primeiras camadas do modelo e posteriormente focando nos outros blocos sucessivos.

Além disso, houve uma alteragdo na normalizacao das camadas. Enquanto o modelo
anterior utilizava a normaliza¢do adaptativa por instancia (AdalN), o StyleGAN2 passou
a empregar a técnica de demodulagao de pesos(KARRAS et al., 2019). Essa arquitetura, a
StyleGAN2 é a utilizada no presente projeto, sendo fundamental para a sintese de imagens

faciais desenvolvida neste estudo.

A StyleGAN2 dentre os seus mais diversos conjuntos de treinamentos, foi treinada
também em dados de rostos humanos. Seu poderoso poder arquitetural foi capaz de gerar
faces sintéticas com alto realismo, assim como resolugoes elevadas. Diante do escopo deste

trabalho, onde o objetivo é utilizar uma rede pré-treinada,essa eficiéncia é imprescindivel
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para essa realizagao, devido tanto ao conjunto alvo serem semelhantes (rostos humanos)

como também a disponibilizacao dos pesos resultantes do seu treinamento original.

Em capitulos seguintes, sera apresentada a abordagem adotada para a adaptacao da
rede StyleGAN2 na geragao de imagens sintéticas, destacando a metodologia e resultados

obtidos durante o processo.

2.4 Aprendizado por Transferéncia

O Aprendizado por transferéncia (transfer learning) é uma técnica de aprendizado
que consiste em aproveitar o conhecimento ja adquirido em uma tarefa para se especializar
em outra. Quando as redes neurais profundas sao treinadas em um grande conjunto
de dados essas redes aprendem informagoes uteis que podem ser reutilizadas em novos
objetivos. Isso é capaz de reduzir a necessidade de grande conjunto de dados assim como o
tempo total de treinamento(PAN; YANG, 2010)

Segundo (YOSINSKI et al., 2014) redes profundas treinadas com imagens, por
exemplo, as camadas iniciais ja aprendem a identificar padroes genéricos das imagens nao
se especializando muito no conjunto de dados, mas em aspectos gerais. Ja as camadas
mais profundas se responsabilizam pelas caracteristicas mais especificas da tarefa original.
O autor ainda relata que mesmo para tarefas entre dominios diferentes a transferibilidade

ainda pode ser mais eficiente do que comecar a rede com pesos totalmente aleatorios.

Dentro do escopo das técnicas de transfer learning, (MO; CHO; SHIN, 2020) pro-
puseram o método FreezeD, uma técnica aplicada ao discriminador de redes GAN. A ideia
principal dessa abordagem ¢ que as camadas convolucionais iniciais do discriminador cap-
turam caracteristicas genéricas dos conjuntos de treinamento o que se alinha com conceitos
ja destacados neste relatério. Logo, nao seria mais necessario retreinar essas camadas para
um novo conjunto de dados. No entanto, as camadas superiores sao responsaveis por definir
se a imagem é real ou falsa. Essas camadas mais altas devem continuar sendo treinadas,

pois sao elas que permitem que o discriminador se adapte a um novo dominio.

Os autores destacam que essa técnica melhora a estabilizagdo do treinamento e
reduz o risco de overfitting em conjuntos com um nimero pequeno de dados. Outro ponto
¢é que, com essa técnica, foi possivel obter um FID (Fréchet Inception Distance) menor
em comparacao com outras abordagens de treinamento, além de acelerar o processo de

treinamento.
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3 MODELO PROPOSTO

3.1 Introducao

No presente trabalho, o objetivo é desenvolver um modelo generativo capaz de sin-
tetizar imagens de rostos, utilizando transfer learning, com intuito de alcangar otimizagoes
do tempo de processamento, assim como geracao de imagens de alta qualidade. Para isso
foi utilizado a rede generativa StyleGAN2, adotando-a como ponto de partida pré-treinada

para a sintese do nosso conjunto-alvo.

A escolha desse modelo justifica-se por dois fatores principais:

1. Dominio de treinamento compativel: o modelo foi originalmente treinado no

dominio de rostos humanos, alinhando-se diretamente ao objetivo deste trabalho.

2. Qualidade de sintese: o StyleGANZ2 é capaz de gerar imagens de altissima fideli-
dade.

Além disso, serd desenvolvido um modelo encoder, responsavel por realizar o
mapeamento inverso do espago latente, permitindo a reconstrucao fiel das imagens a partir

de seus vetores latentes.

Diante da proposta do modelo deste trabalho, é possivel observar, na Figura 5, uma
visao geral da arquitetura desenvolvida para a rede generativa. A ilustracao apresenta a
ideia central do projeto: a construcao de um gerador treinavel, adaptado a partir do gerador
original da StyleGANZ2, juntamente com a implementagao de técnicas de congelamento
das camadas dos modelos originais (gerador e discriminador), com o objetivo de otimizar
o treinamento.

Amostra
Real

Imagens W
Reais

StyleGAN2
— Discriminador Real/Falsa
Parcialmente congelado
Vetor StyleGAN2 Garador @ L
latente Feature ™"
@ Map16x16 Adaptado LOSS

Amostra
T Gerada

Backpropagation

Figura 5 — Rede Generativa Proposta

Fonte: Autoria prépria
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Na Figura 6 pode-se visualizar a estrutura do modelo encoder proposto, cujo
objetivo ¢ realizar o mapeamento inverso das imagens, a fim de obter os vetores latentes
necessarios para a reconstrugao das mesmas. O treinamento do encoder é realizado de
forma independente do modelo adaptado desenvolvido na Figura 5. No entanto, o encoder
utiliza o gerador ja treinado, o qual é mantido completamente congelado, a fim de aprender
a encontrar o melhor vetor latente que representa a imagem de entrada. Diante disso,

nessa etapa apenas os pesos do encoder sao treinados.

Amostra
Real

al

Gerador

Otimizador
Encoder

Figura 6 — Encoder Proposto

Fonte: Autoria prépria

Nas préximas subsegoes deste capitulo, serao detalhadas todas as etapas do desen-
volvimento do projeto, contemplando as configuracées do modelo, as adaptagoes imple-

mentadas e a integracao do encoder a arquitetura principal.

3.2 Coleta de Dados

A primeira etapa do nosso projeto consiste na coleta de dados que é fundamental para
a qualidade dos resultados posteriores. O processamento dessa etapa ocorre primeiramente
na captura de video, essa captura é decomposta em varios frames. Em seguida, é aplicado
um algoritmo de alinhamento para padronizar as imagens obtidas de forma que fiquem

semelhante ao conjunto de dados utilizado, originalmente no treino da Stylegan.

Nessa etapa, foi definida a quantidade de frames necessaria para ser utilizada durante
o treinamento. Optou-se por escolher um conjunto de treinamento com 800 imagens de
um unico rosto, todas capturadas em um mesmo ambiente, que serviu como conjunto alvo

para o treinamento posterior.
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3.3 Adaptacao do Gerador

Para a geracao das sinteses faciais, foi proposta uma adaptagao a partir da intercep-
tacdo de camadas intermediarias da StyleGANZ2. A arquitetura do StyleGAN2, é composta
por camadas progressivas que vao de resolugoes de 4x4 até 1024 x1024, porém existem
versoes da rede que tém como resolucao final até 256 x256 que foi a versao utilizada neste
projeto. Assim como em outras redes generativas tradicionais sua entrada é um vetor

latente (z) de dimensao 512.

Neste trabalho, foi encapsulado o gerador da rede StyleGANZ2 em uma classe Python

e realizamos os seguintes procedimentos:

1. O gerador original foi completamente congelado, impedindo sua atualizacdo durante

o treinamento.

2. Foi selecionada uma camada para a interceptacao da saida intermedidria. A camada
escolhida foi a b16.convl, que corresponde a segunda camada convolucional do
bloco b16 da rede StyleGANZ2, associada a resolugao de 16x16.

A captura dessas camadas foi realizada por meio de hooks do PyTorch. Os hooks
sao uma maneira de interceptarmos camadas intermediarias em tempo de execugao quando
as ativacoes de um camada sao calculadas, logo conseguimos capturar o ponto de corte

ideal desejado.

A escolha dessa interceptacao se justifica pelo fato de que a resolucao 16x16
representa um ponto intermedidrio no processo de geragao. Nessa camadas a saida nao
é tao abstrata a ponto de nao conseguir aproveitar as features, nem é tao detalhada a
ponto de preservar excessivamente identidade do conjunto de treinamento original, assim
pode-se aproveitar a captura de caracteristicas estruturais globais do rosto. oferecendo
um equilibrio entre a preservacao do conhecimento do conjunto de treino original e a

adaptacao ao novo alvo.

Apébs a captura da camada especifica, foi utilizada a saida do gerador original pré
-treinado, como entrada para uma nova sub rede a qual foi desenvolvida. Foi construido
um novo gerador adaptado e acoplado ao gerador original StyleGAN2, O esbogo resumido
da arquitetura pode ser melhor visualizado na Figura 7. O objetivo é usar a captura da

rede StyleGAN2 como entrada e ir aumentando a resolucao até 256 x256.
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StyleGAN2 Gerador Adaptado
Captura via hook (512 16, 16]
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Figura 7 — Captura de camada utilizando hooks do PyTorch

Fonte: Autoria prépria

Durante o treinamento, apenas os parametros dessa sub rede sao ajustados, enquanto
o gerador original permanece com suas partes congeladas. Para efeito de comparacao,
o gerador original da StyleGAN2 completo teria cerca de 24 milhdes de pardmetros
treinaveis. A subrede desenvolvida tem aproximadamente 4 milhées de parametros

treindveis, o que garante um tempo de processamento menor.

A rede desenvolvida foi projetada para receber o mapa de caracteristicas de 512
canais proveniente da StyleGANZ2, correspondente a resolucao 16x16. Ela é composta por
etapas de upsampling usando o método nearest neighbor, que amplia a resolucao duplicando
os pixels vizinhos, seguidas por camadas convolucionais 2D com kernel 3x3 e ativacao
ReL U. Esse processo permite refinar as informagoes visuais e aumentar progressivamente
a resolucao, produzindo uma imagem final com trés canais RGB e resolugao de 256 x256.
Por fim, aplica-se a funcao de ativacao Tanh, que normaliza os valores para o intervalo

[—1, 1], mantendo compatibilidade com a escala utilizada no conjunto de treinamento.
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3.4 Adaptacao do Discriminador

Na arquitetura do nosso modelo GAN, utilizamos o discriminador original da
StyleGANZ2, sem nenhuma modificagao em sua estrutura. Devido ao treinamento original
desse modelo, o discriminador, assim como o gerador, também foi treinado em um conjunto
amplo de imagens, o que lhe oferece um vasto conhecimento na identificacao de rostos

humanos.

Ao carregarmos o modelo discriminador no projeto proposto, o procedimento
realizado foi apenas o congelamento das camadas de maiores resolugoes. No modelo
original, como citado anteriormente, as resolugoes chegam a 256 x256. O procedimento
adotado consistiu em congelar justamente essas camadas de maiores resolucoes, ou seja, as
camadas de 256x256, 128 x128 e 64x64. A escolha de congelar essas camadas parte do
principio de que tais resolugoes ja possuem a capacidade para identificar tracos faciais,
nao havendo necessidade de reaprendizado. J& para as camadas subsequentes, responsaveis

por resolugoes mais baixas, optamos por manté-las treinaveis.

Durante o treinamento, apenas as camadas de resolugoes 4x4, 8x8, 16x16 e
32x32 sao treinadas. O fato das outras camadas estarem congeladas pode possibilitar
ao modelo proposto um tempo de treinamento menor, ja que hd menos parametros para
ajustar do que se todas as camadas estivessem livres, consequentemente também uma

melhor estabilidade.

3.5 Treinamento

Para o treinamento do modelo, foi implementado um processo adversarial. Nesse
processo, foram ajustados alguns hiperparametros: o batch size foi definido em 32, a taxa
de aprendizado de 2 x 10~ tanto para o gerador, como para o discriminador. O otimizador

utilizado foi o Adam.

Para garantir que os pesos destinados permanecessem , nesta etapa do treinamento
realizou-se a interacao sobre as camadas do gerador e do discriminador, escolhendo

manualmente as camadas que ficariam livres ou congeladas.

Nessa etapa do treinamento, foram sendo geradas grades de imagens sintéticas, per-
mitindo a analise visual dos resultados obtidos pelo modelo. Junto a grade de visualizacao,
para uma analise que nao seja apenas parametrizada visualmente, foi colocado junto ao
modelo a métrica de FID (Fréchet Inception Distance). Essa métrica mede a distancia
estatistica entre as distribui¢oes das imagens reais e das imagens geradas. Valores menores
de FID indicam maior similaridade entre os dois conjuntos e, portanto, melhor qualidade
de geracao. No presente trabalho, o calculo do FID foi realizado a cada 30 épocas de

treinamento.
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3.6 Mapeamento Inverso

Durante as etapas do modelo proposto, foi desenvolvido um encoder responsavel
por realizar o mapeamento inverso das imagens para o espaco latente. Essa etapa tem
como principal objetivo possibilitar a reconstrucao das imagens de entrada a partir das
representacoes latentes aprendidas durante o treinamento do gerador. Assim, dado uma
imagem de entrada, o encoder deve ser capaz de encontrar o vetor latente que melhor a

represente e, a partir disso, permitir que o gerador reconstrua a imagem correspondente.

A arquitetura utilizada para a construcao do encoder foi realizada utilizando
camadas convolucionais, com o objetivo de transformar imagens no espaco latente de
dimensao Z = 512. Nessa etapa, segue-se uma estrutura sequencial composta por camadas
Conv2d com kernel 4 x 4, stride 2 e padding 1, reduzindo a resolugdo progressivamente de
256 x 256 até 4 x 4. As camadas convolucionais sao seguidas por Batch Normalization e
pela funcao de ativacao LeakyReL U. Apos a etapa convolucional, os mapas de ativacao sao
processados e achatados por duas camadas totalmente conectadas com ativagoes ReL U,

até a obtencao do vetor final.

O processo pode ser resumido como:
256 x256 — 128 — 64 — 32 — 16 — 8 — 4

e depois a camada de achatamento, resultando em um vetor de Z = 512.

Durante o treinamento do modelo foram utilizadas duas func¢oes de perda: o erro
quadratico médio (MSE) e o LPIPS (Learned Perceptual Image Patch Similarity). O MSE
é responsavel por medir a diferenca ponto a ponto entre os pixels da imagem original e a

reconstruida. Ja o LPIPS, permite captar aspectos perceptuais da imagem.

A funcao de perda total foi definida como uma combinacao ponderada das duas
métricas, utilizando pesos de 0.3 para o MSE e 0.5 para o LPIPS. Esses pesos funcionam
como fatores que ajustam a intensidade da contribuicdo de cada termo na perda total.
Os valores foram definidos empiricamente com base nos testes realizados e nos resultados

observados.

Na etapa de otimizacao foi utilizado o algoritmo Adam, com taxa de aprendizado
de 0,0001. O treinamento desta etapa foi realizado por 30 épocas, levando a um tempo

total aproximado de 15 minutos.
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4 RESULTADOS

4.1 Introducao

Neste capitulo, sao apresentados os principais resultados obtidos durante o desen-
volvimento do projeto, bem como as imagens geradas e as métricas utilizadas para avaliar

a qualidade do modelo de geracao.

4.2 Geracao

Nesta se¢ao, serao apresentados os resultados de geragao obtidos durante o treina-

mento, de forma visual, destacando a adaptacdo ao nosso dominio.

4.2.1 Geracao Inicial

Uma das principais discussoes deste trabalho refere-se ao uso de transfer learning no
modelo de GANs, possibilitando um ponto de partida para a rede ndo comegar sua geragao
totalmente do zero. Na Figura 8, ¢ possivel notar que com o conhecimento prévio da
adquirido, a rede ja parte inicialmente nas primeiras épocas do modelo, de uma estrutura
facial previamente formada. Nota-se que, ao invés de a rede iniciar com uma imagem
totalmente ruidosa, como ocorre normalmente nas primeiras épocas de uma rede GAN
generativa, no modelo proposto a rede comega com uma representagio ja semelhante a um

rosto humano.

Observando-se a ilustracao, percebe-se algumas caracteristicas faciais ja pré-definidas,
notando alguns detalhes sutis ja nessa primeira época. Sao eles: contornos faciais, estrutura
da cabeca, pose e brevemente posi¢coes de olhos, boca e nariz. Assim como também é
possivel perceber que na primeira época, o modelo tenta colocar algumas caracteristicas

de adaptacdo ao novo dominio.

Figura 8 — Imagem gerada na época 0

Fonte: Autoria prépria
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4.2.2 Geracao Intermediaria

Ao longo do treinamento, pode-se observar uma melhor adaptacao do modelo ao
longo das épocas. Na Figura 9, que ilustra uma geracao intermedidria na época 8, apesar
de se tratar ainda de uma época inicial, nota-se que o modelo reconhece e preserva bem o
formato do rosto e a pose, mantendo-os de forma consistente com o conhecimento prévio

adquirido. Outro ponto a ser observado é que, nessa época de treinamento, apesar da alta

resolugao gerada (256x256), ja é possivel notar uma boa textura de pele nos resultados

IREGEES

obtidos.

|

x‘

Figura 9 — Imagem gerada na época 8

Fonte: Autoria prépria

Nas Figuras 10 e 11, observa-se que o modelo ja é capaz de gerar resultados semelhan-
tes ao nosso conjunto de dados. Nessa etapa de geragao, percebe-se que, devido as partes
congeladas do gerador e do discriminador, as sinteses carregam também caracteristicas do

conjunto de treino original.

Destaca-se a época de treinamento representada na Figura 11, pois, a partir de
meados desse estagio, ja é possivel identificar maior fidelidade ao conjunto de dados alvo
do presente projeto, notando-se boas Posi¢oes de olhos, nariz, texturas de pele e até mesmo

detalhes como barba tornam-se mais nitidos nesta etapa de treino.

Figura 10 — Imagem gerada na época 35

Fonte: Autoria prépria
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Figura 11 — Imagem gerada na época 72

Fonte: Autoria prépria

4.2.3 Geracao Final

No decorrer do treinamento, com o auxilio de métricas como o FID e a qualidade
visual das imagens, foi escolhido um ponto de encerramento para o modelo. A Figura 12

destaca esse ponto, correspondente a época 180.

Na geracao apresentada, fica evidente que o modelo ja é capaz de expressar detalhes
finos nas imagens. Observa-se uma boa posicao de cada elemento facial, marcas de expressao

bem definidas, assim como detalhes mais especificos, como sorrisos.

Figura 12 — Imagem gerada na época 180

Fonte: Autoria prépria

4.3 Meétricas

O FID é reconhecido como uma das principais métricas para a avaliacao da qualidade
das imagens geradas por modelos generativos. Na proposta deste trabalho, ao longo das
diferentes épocas de geragao, foi elaborada uma tabela de métricas, na qual se inclui,
o calculo do FID, permitindo acompanhar a evolucao do desempenho do modelo ao
longo do treinamento. Na figura 13 pode-se visualizar o resultado ao longo das épocas de

treinamento.
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Evolugéo do FID durante o Treinamento
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Figura 13 — FID de treinamento

Fonte: Autoria prépria

Diante do gréafico apresentado, podem-se destacar alguns pontos essenciais para
o desempenho do modelo. Observa-se que o treinamento inicia com um valor de FID
relativamente elevado, acima de 350. No entanto, ao longo do progresso do treino, esse
valor passa a diminuir. Por volta da 30? época, ja se nota um declinio acentuado, atingindo
rapidamente valores préoximos de 130. Nas épocas seguintes, a inclinacao da queda diminui
gradualmente, o que ¢é esperado, uma vez que o modelo comega a se atentar aos detalhes,
chegando a valores em torno de 80 por volta da 90* época. No processo final, entre
aproximadamente a 100% e a 180® época, o modelo entra em uma fase na qual o FID oscila

em valores baixos, préoximos de 50.

Em relagao a estabilidade do modelo, notou-se, pelos testes aplicados, que este se
manteve estavel na maioria das avaliagoes. Foram testadas diversas taxas de aprendizado,
tanto no gerador quanto no discriminador, na tentativa de se encontrar um equilibrio e
a convergéncia do modelo. Ao longo dos testes, observou-se que, na grande maioria dos

casos, mesmo com diferentes taxas, o modelo apresentou boa convergéncia.

4.4 |nversao do Vetor Latente

Nessa secao sera apresentado os resultados da etapa obtidos por meio do processo
de inversao das imagens com objetivo de reconstruir as imagens originais por meio do

encoder.

Na Figura 14 pode-se observar o resultado do modelo na reconstrucao das imagens

com base no mesmo conjunto de treino do modelo. Observa-se que o modelo foi capaz
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de aprender e reconstruir bem imagens originalmente passadas, obedecendo as posicoes e

expressoes da imagem original e de seu par reconstruido.

Olr_i_gi.nal (es:q) _| Reco_n_'strugéo _(t_:l_i_r)

Figura 14 — Reconstrugdo Conjunto de Treinamento

Fonte: Autoria prépria

Para avaliar o desempenho da reconstrugao das imagens de forma quantitativa,
foi utilizada a métrica de SSIM. No experimento, o modelo alcangou um SSIM médio
de 0.6712, o que corresponde a um nivel moderado de similaridade estrutural entre as

imagens originais e as reconstruidas.

Diante dos objetivos, deste trabalho um deles é permitir a reconstrucao no dominio
do gerador, a partir de uma entrada qualquer, diferente do conjunto de treinamento,
foram testadas novas entradas com aspectos diferentes do conjunto de treinamento, mas

mantendo a mesma pessoa.

Na Figura 15 pode-se observar os resultados obtidos pelo modelo, mostrando
que, dado qualquer entrada do individuo, o modelo é capaz de mapear o melhor vetor
latente que a representa e, consequentemente, reconstruir a imagem. A imagem a esquerda
representa a entrada fornecida ao modelo, enquanto a imagem a direita corresponde a

imagem reconstruida mais semelhante presente no conjunto de treinamento.
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Original (esq) | Reconstrucao (dir)

Figura 15 — Reconstrugao Novas entradas

Fonte: Autoria prépria

Dos resultados apresentados para novas imagens, foi observado que o modelo
conseguiu mapear as reconstrugoes para o espacgo latente aprendido durante o treinamento
do gerador. Algumas das novas entradas apresentaram pares bem representados, enquanto
outras nao alcancaram o mesmo nivel de correspondéncia. No geral, as poses foram

preservadas nas reconstrucoes.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou uma abordagem de aprimoramento no processo de geracao
de rostos utilizando redes generativas adversarias baseadas na arquitetura StyleGAN2,
combinada com técnicas de transfer learning. A aplicagdo da metodologia abordada para
sintese facial individualizada permitiu a geracao de imagens sintéticas com caracteristicas

correspondentes aos dados de entrada definidos.

Durante o treinamento da rede generativa, o modelo demonstrou uma boa conver-
géncia, seguida de métricas de avaliagao quantitativa que indicaram um bom desempenho,
como a redugao progressiva do FID ao longo das épocas, chegando a resultados préximos
de 50. Para uma a avaliagao visual, o modelo também apresentou boa qualidade nas

imagens geradas.

Para a reconstrugao das imagens diretamente a partir do vetor latente, o modelo
permitiu reconstrugdes proximas as imagens originais. Observou-se que através da rede
encoder, foi possivel reconstruir imagens fielmente em comparagao com as originais. As
métricas de avaliagao, incluindo o SSIM, atingiram aproximadamente 0,67, indicando

consisténcia na reconstrucao das imagens.

E importante destacar que com a implementacao do presente projeto, foi possivel
otimizar o tempo de processamento e a geracao de imagens em maior resolugao, reduzindo
alguns dos gargalos observados em trabalhos relacionados, como o de (SANTOS, 2024),
no qual é relatado um tempo de treinamento de cerca de 24 horas e geragao de imagens
com resolucao de 64x64. O modelo proposto, treinado no mesmo hardware utilizado por
(SANTOS, 2024), apresentou um tempo médio de treinamento da GAN de cerca de 1 hora
e 25 minutos para geracao de imagens em resolucao de 256x256 e mais 15 minutos para o
encoder, resultando em um tempo total de aproximadamente 1 hora e 40 minutos. Outra
métrica de comparacao é o SSIM, que no trabalho citado foi de aproximadamente 0,69,
enquanto no modelo proposto atingiu cerca de 0,67, o que mostra que, mesmo gerando

imagens em resolucao superior, o modelo manteve uma métrica similar de qualidade.

Durante o treinamento do modelo, algumas dificuldades foram observadas. Notou-se
que para o gerador, camadas de resolucao muito alta apresentaram maior dificuldade de
convergéncia para o alvo especifico, tornando o treinamento mais lento. Esse comportamento
levou a este trabalho a optar por uma camada de resolu¢ao menor, garantindo maior

estabilidade no processo de aprendizagem.

Dentre as contribuigoes deste trabalho, destaca-se o seu potencial para possibilitar

a compressao de dados e viabilizar o processo de avatarizacao em ambientes virtuais,
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possibilitando novas aplicacoes e aprimoramentos em modelos de sintese facial.

Como trabalhos futuros, aponta-se a possibilidade de continuidade desta linha de
pesquisa com a exploracao de novas estratégias que envolvam tanto variagoes arquiteturais
de GANs quanto modelos de difusao, os quais também tém se destacado por sua capacidade

de gerar imagens com elevado realismo.

Por fim, destaca-se que o presente trabalho atingiu os objetivos propostos, apresen-

tando resultados satisfatorios e abrindo perspectivas para estudos futuros.
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