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Redes generativas antagoénicas y aplicaciones

Resumen:

En este trabajo se estudian las Redes Neuronales Generativas Antagoénicas
(GANSs) y sus aplicaciones a través de una extensa revisién de bibliografia
tedrica y de los ultimos articulos cientificos publicados sobre el tema.

Se describen los modelos estadisticos generativos en contraposicién con los
discriminativos y se estudian las partes que componen las GANs, su entrena-
miento y dificultades.

Este trabajo contempla, ademas, la implementacion de una Red Generativa
Antagénica de Super-Resolucién (SRGAN) propuesta en [1], mediante las li-
brerias Keras y Tensorflow. Se utiliza para su entrenamiento el entorno Google
Colaboratory, que permite la utilizacion de una GPU NVIDIA Tesla K80.

En esta implementacion se obtienen imagenes cualitativamente de alta calidad,
que se pueden apreciar tanto utilizando como entrada imégenes del conjunto
de prueba, como imagenes sin relaciéon al conjunto de datos utilizado para
entrenar la red.

Palabras Claves: GANs, SRGANs, Redes Generativas Antagénicas.




Generative Adversarial Networks and
applications

Abstract:

In this project, Adversarial Generative Neural Networks (GANs) and their
applications are studied through an extensive review of theoretical literature
and the latest scientific papers published.

Generative statistical models are described in opposition to discriminatory
models. The different blocks that componse a GAN are studied, as well as their
training and the difficulties it involves.

This project also contemplates the implementation of a Super-Resolution
Adversarial Generative Network (SRGAN) presented in [1], using the libraries
Keras and Tensorflow. The Google Colaboratory environment is used for
training the GAN, since the platform allows the use of a GPU NVIDIA Tesla
K80. In this implementation, qualitatively high quality images are obtained,
which can be appreciated both using as inputimages of the test set and images
unrelated to the data set used to train the network.

Keywords: GANs, SRGANs, Generative Adversarial Networks.




INTRODUCCION

Todo comenzé en el afio 2014, cuando Ian J. Goodfellow y coautores introdujeron
en el articulo Generative Adversarial Nets[2] un novedoso modelo de generacién
de datos conocido como Redes Generativas Antagénicas (GANs, por su sigla
en inglés.)

El modelo combinaba de forma muy original el aprendizaje profundo con la
teoria de juegos y prontamente grandes referentes en el area lo denominaron
como “la idea mds interesante de los ultimos 10 anos en el drea de Machine

Learning”.

Las GANs consisten en dos modelos (en general, redes neuronales convolu-
cionales), el generador y el discriminador, entrenados simultdneamente para
desafiarse uno al otro, lo que explica el término antagénicas elegido por los
autores para darle identidad a este novedoso método.

Por un lado, el generador es entrenado para generar datos falsos lo més pareci-
dos posibles a los ejemplos reales de un determinado conjunto de entrenamiento
que se selecciona. Por otro lado, el discriminador es entrenado para ser capaz
de discernir los datos falsos producidos por el generador de aquellos que corres-
ponden al conjunto de entrenamiento (los ejemplos reales).

Sucesivamente, los dos modelos tratan continuamente de superarse: cuanto
mejor es el generador en la creacién de datos convincentes, mejor debe ser el

discriminador para distinguir los ejemplos reales de los falsos.

Cabe destacar, que las GANs no han sido el primer modelo utilizado para
generar datos, sino por el contrario, distintos métodos de generaciéon de datos
han sido estudio hace anos. Sin embargo, las GANs han conseguido resultatos
notables y es por ello que son estudiadas extensamente en la actualidad.

Entre sus posibles aplicaciones, las mas exitosas hasta ahora se han dado en
el area de imagenes y visién por computadora, como la super-resolucién de

imagenes, la sintesis y manipulacién de imagenes y el procesamiento de video.



En este trabajo, se hace una introduccién a los modelos generativos y se estudian
las GANs, sus fundamentos, arquitecturas y aplicaciones. Se desarrolla con
particular detalle la aplicacién de las GANs en el drea de super-resolucion (SR).
La SR de imégenes es un problema ampliamente estudiado en el campo de
visién por computadora. El objetivo es generar una o mdas imagenes de alta
resolucion a partir de una o mas imagenes de baja resolucién.

El modelo SRGAN (Super Resolution Generative Adversarial Network) fue
propuesto en 2016 por un grupo de investigadores de la empresa Twitter [1]
y es el modelo que se implementa en este trabajo utilizando las librerias de
Python Keras y TensorFlow. Para el entrenamiento de la SRGAN se utiliza en
este trabajo el entorno Google Colaboratory (también conocido como Colab),
que es un servicio en la nube gratuito que provee una Jupyter Notebook y
permite la utilizacién de una GPU NVIDIA Tesla K80.
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MODELOS GENERATIVOS

En este capitulo se introducen los modelos generativos y se explican las
diferencias que existen entre éstos y los modelos discriminativos. Se describen
brevemente algunos algoritmos generativos, como los Clasificadores de Bayes
Ingenuos y los dos mds estudiados en el ultimo tiempo: los Autocodificadores
Variacionales y las las Redes Generativas Antagonicass.

indice
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Conceptos preliminares

Dentro del campo del aprendizaje automatico, un importante area la constituyen
los modelos generativos. Estos suelen tener variables latentes, es decir, variables
que no son observadas explicitamente sino que se infieren a partir de los datos
observados. Luego, las variables latentes se utilizan para un objetivo posterior,
como la clasificacion.

Los modelos generativos permiten aproximar la distribucién de los datos de

interés a partir su distribucién conjunta. Son al menos tutiles en dos aspectos:
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por un lado, en el analisis de los datos observados en términos de variables
latentes y por otro lado, en la generacion de datos “falsos pero realistas” a

partir de datos reales u observados.

En esta seccién se desarrollan los conceptos preliminares de estadistica que

permiten explicar los modelos generativos.

Espacio muestral, variable aleatoria y probabilidad

Se considera un conjunto S, denominado espacio muestral, que consiste en
un determinado niimero de elementos cuya interpretacion no es estrictamente
necesaria de definir por el momento. A cada uno de los subconjuntos A de S se le
asigna un ntmero real P(A), denominado probabilidad, que se define de acuerdo
los axiomas de Kolmogorov formulados en 1933 en su libro Fundamentos de la
Teoria de Probabilidades.

Una variable que toma un valor especifico para cada elemento del conjunto S
se denomina wvariable aleatoria.

Probabilidad condicional

Si se tienen dos subconjuntos A y B contenidos en el espacio muestral S y en
cual P(B) # 0, entonces se puede definir la probabilidad condicional P(A|B)

como:

P(ANB)
P(A|B) = ———=. 1.1
Ademas, dos subconjuntos A y B son independientes si

P(AN B) = P(A)P(B) (1.2)

Teorema de Bayes

A partir de lo anterior, es posible demostrar que

BlA)P(A)

peap) = 2 (5] (1.3)



1.1. Conceptos preliminares 3

Esta ecuacién, que relaciona las probabilidades condicionales P(A|B) y P(B|A)

es conocida como Teorema de Bayes.

En el enfoque probabilistico Bayesiano, en contraposicién con el Frecuentista,
los elementos del espacio muestral corresponden a hipdtesis, que son verdaderas
o falsas. El concepto de probabilidad P(A), se interpreta como el grado de
creencia de que la hipotesis A es verdadera. En este caso, el espacio muestral
debe ser construido de tal manera que s6lo una de las hipdtesis es verdadera y
un subconjunto con varias hipétesis es verdadero si cualquiera de las hipotesis
de ese subconjunto es verdadera. Como una de las hipdtesis necesariamente

debe ser verdadera, entonces P(S) = 1.

La interpretacion Bayesiana estd intimamente relacionada con el teorema de
Bayes 1.3. En este caso, el subconjunto A puede ser interpretado como la
hipotesis de que cierta teoria es verdadera y el subconjunto B como la hipotesis
de que un experimento dara un resultado particular o se obtengan determinados
datos. De esta forma, el Teorema de Bayes toma la siguiente forma:

P(teorialdatos) o P(datos|teoria) - P(teoria). (1.4)

P(teoria) se denomina en inglés prior probability y representa la probabilidad
de que la teoria sea verdadera, antes de que los datos obtenidos sean observados.
La probabilidad P(datos|teoria) se conoce como likelihood y es la probabilidad,
bajo la asumisién de que la teoria es verdadera, de observar los datos que
fueron obtenidos. Finalmente, la probabilidad P(teoria|datos) es conocida en
inglés como posterior probability y representa la probabilidad de que la teoria

sea verdadera dados los datos que han sido obtenidos.

La prior probability de los datos P(datos) no aparece explicitamente en 1.4 y

es por esto que la ecuacién se expresa como una regla de proporcionalidad.

En la estadistica Bayesiana, la probabilidad P(teoria) es subjetiva y no hay
una regla fija de cémo debe asignarse. Lo importante es que, una vez asignada,
la ecuacién 1.4 permite determinar como cambia el grado de creencia de que la

teoria sea verdadera a la luz de los datos experimentales obtenidos.
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Modelos discriminativos y generativos

Se denomina enfoque discriminativo (o modelos a los que hacen uso de este
enfoque) al reconocimiento de patrones que se hace a través de la estimacién

de la posterior probability P(teoria|datos).

En contraposicion, el reconocimiento de patrones que se realiza a través de
la estimacion del likelihood P(datos|teoria) y la prior probability P(teoria) se
denomina enfoque generativo (o modelos a los que hacen uso de este enfoque).
Estos modelos, al poder estimar estas probabilidades, pueden generar nuevas

muestras que son indistinguibles de los datos previamente existentes.

Los modelos generativos son los méas utilizados en el aprendizaje automético
estadistico, siendo que conocer el modelo generador de los datos es equivalente
a conocer practicamente toda la informacién sobre los datos y esto permite
realizar todo tipo de analisis de datos.

En los modelos generativos no importa el etiquetado de las observaciones
(necesario en el aprendizaje supervisado). En su lugar, se intenta estimar la

probabilidad de que ocurra la observacion en su totalidad.

Estimacidn directa de

Enfoque Discriminativo P(teoria|datos)

Estimacién de
Estimacién indirecta de

P(datos | teoria)

Enfoque Generativo———
P(teoria)

————»  P(teoria|datos)
P(teoria|datos) « P(datos|teoria) - P(teoria)

Construccién del Modelo

Figura 1.1: Enfoque generativo y disciminativo.

Reconocimiento de patrones

El objetivo del reconocimiento de patrones es clasificar un determinado patrén

x a una clase previamente especificada y.
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En el problema de reconocimiento de patrones, el subconjunto B (o los datos)
suele representarse como un vector x y es llamado patron, vector de caracte-
risticas o variable de entrada. De modo equivalente, el subconjunto A (o la
hipétesis) suele representarse como una variable y y se denomina variable de

salida, target o categoria. Es la clase a la cual el patrén « pertenece.

Tomando en cuenta lo anterior, en el enfoque discriminativo se estima la
probabilidad de una determinada variable de salida y, o clase, dado el patrén x,
mientras que en los enfoques generativos se estima la probabilidad de observar

un determinado patréon x, luego de especificada una clase y.

Puede ser bastante sencillo de estimar la prior probability P(x) a través del
cociente entre el nimero de muestras que corresponden a la clase y, n,, y el

total de muestras que se tienen n.

Ply) = —, (1.5)

Por otro lado, la probabilidad P(x|y) es en general una densidad de probabili-
dad' de una alta dimensién cuya estimacién no resulta tan simple y para lo cual
existen varios enfoques o procedimientos. Los distintos métodos para estimar

densidades de probabilidad se clasifican en paramétricos y no paramétricos.

Los métodos paramétricos buscan la mejor aproximacion de la funcién de
densidad de probabilidad a una familia de funciones (o modelo paramétrico)
de densidad de probabilidad conocida. De esta forma, una vez elegido el modelo,
el problema se reduce a encontrar los mejores pardmetros que representan los
datos. Para conseguirlo, existen varias estrategias y entre ellas una de las mas
conocidas es la estimacién de maximo likelihood, que consiste sencillamente en
encontrar los parametros del modelo paramétrico seleccionado que maximizan

la probabilidad de obtener los datos con los cuales se cuenta.

Por otro lado, los métodos no paramétricos no estiman la funcién de densidad
de probabilidad aproximéndola a familias de funciones ya conocidas. Se requiere
recurrir a este método cuando la densidad de probabilidad a estimar es de una
naturaleza méas compleja y no responde a un modelo parametrico conocido

al cual se pueda ajustar. El método no paramétrico mas sencillo consiste en

"La funcién de densidad de probabilidad es una funcién p(z) que mapea un conjunto = del
espacio muestral a un nimero entre 0 y 1. Ademas, la suma de la funcién de densidad
correspondientes a todos los conjuntos en el espacio muestral es 1.

"Un modelo paramétrico pg(x), es una familia de funciones de densidad de probabilidad
que se pueden describir a través de un ntimero finito de parametros 6.
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generar un histograma a partir de los datos y a partir del mismo la densidad
de probabilidad.

Algunos modelos generativos

Los modelos generativos més populares incluyen: los clasificadores de Bayes
ingenuos o Naive Bayes, los Autodecodificadores Variacionales o variational
autoencoders y las Redes Generativas Antagénicas o Generative Adversarial

Networks, que son en los modelos en los que se centra este trabajo.

Clasificador de Bayes ingenuo - Naive Bayes

Es un modelo paramétrico basado en el teorema de Bayes que asume una
premisa simple que permite que el nimero de parametros a estimar se reduzca
drasticamente. Lo que se asume en este modelo es que cada caracteristica x;
es independiente de cualquier otra z;. Al ser asi, la funcién de densidad de

probabilidad se puede expresar como el siguiente producto:

p(@) = [ pler). (1.6)
k=1

De esta manera, el problema se reduce a estimar los pardmetros de cada
caracteristica por separado y luego multiplicarlas para encontrar la probabilidad

de cualquier posible combinacién.

Autocodificadores Variacionales - Variational Autoencoders

Los Autocodificadores variacionales (VAE, por su sigla en inglés) constituyen
uno de los modelos generativos de deep learning fundamentales. Los fundamen-
tos de estos modelos, fueron presentados en el ano 2013 por D. P. Kingma, et.
al.[3]. Los VAE utilizan el método variacional Bayesiano para lograr su objeti-
vo, que es un conjunto de técnicas que se utilizan para aproximar integrales
no-tratables relativas a las distribuciones de probabilidad utilizando inferencia

Bayesiana y algoritmos de aprendizaje automatico.
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Béasicamente, los VAE son redes neuronales que tienen dos partes en su arqui-

tectura:

= Codificador o encoder: Su objetivo es capturar informacién de alto nivel
sobre los datos de entrada y reducir la dimensién de ellos (compresion).

Corresponde a una o varias capas de convolucién.

= Decodificador o decoder: Su objetivo es retornar los datos de entradas
(del espacio latente) al dominio original (decompresién). Corresponde a
una o varias capas de deconvolucién que, a partir de las caracteristicas

de alto nivel permiten producir nuevos datos.

Cuentan con un punto de conexion entre el codificador y el decodificador que
es el espacio latente. Este espacio lo constituyen las representaciones de alto
nivel extraidas de los datos de entrada por el codificador.

Los VAE pertenecen al grupo de los Autocodificadores [4] y al igual que
estos, tienen como objetivo reconstruir los datos de entrada. Su principal
diferencia radica justamente en el espacio latente de los VAE. Mientras que los
Autocodificadores tipicos siguen un enfoque frecuentista, los VAE estédn basados
en el aprendizaje automético Bayesiano. Es por ello que los VAE intentan
determinar los pardmetros de la distribucién de probabilidad del espacio latente
(usualmente gaussiana) y los Autocodificadores tipicos presentan aleatoriedad

en su espacio latente.

En los VAE, la red es entrenada para encontrar los pesos del codificador y
decodificador que minimicen la pérdida entre la entrada original y la entrada
reconstruida luego de pasar por el codificador y decodificador.

Una aplicacién de los VAEs, por mencionar un ejemplo, es la de reducir el
ruido de imégenes, siendo que el codificador aprende cual es la informacién de
la iméagen que resulta irrelevante para poder representarla en un espacio de

dimensién menor. Esto deja afuera al ruido aleatorio de las imégenes.

Redes Generativas Antagdénicas - Generative Adversarial Networks

Consisten en dos modelos entrenados simultdneamente: uno (el generador)
entrenado para generar datos falsos, y el otro (el discriminador) entrenado para
discernir los datos falsos de los ejemplos reales [2].

El término redes indica cudl es el tipo de modelo de aprendizaje automatico

que usualmente se utiliza para construir el generador y el discriminador, que en
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este caso son las redes neuronales. Se pueden utilizar distintos tipos de redes
neuronales, dependiendo del problema, aunque usualmente se utilizan redes
neuronales convolucionales.

El término generativo indica el propésito general del modelo: crear nuevos
datos.

Finalmente, el término antagonicas se refiere a la dindmica competitiva que se
establece entre los dos modelos, el generador y el discriminador. Por un lado,
el generador tiene por objetivo crear nuevos datos que sean indistinguibles del
conjunto de entrenamiento, mientras que el discriminador debe poder ser capaz
de distinguir cuales son los datos creados y cudles los que corresponden al
conjunto de entrenamiento. De esta manera, iterativamente estos dos modelos
intentan desafiarse uno a otro y es asi como los pardmetros se van ajustando

para producir datos que se parezcan con gran acierto a los reales.

VAE
Decodificador
Codificador (Generador) -
X — I —
GAN
Generador ~
I — X
Discriminador Real
0
Falso
X

Figura 1.2: Diferencia entre VAEs y GANS.

Las diferencias fundamentales entre los VAEs y las GANs son que para los
primeros existe una tnica funcién de pérdida (ver la seccién 2.1 del capitulo
2), mientras que para las redes GANs se tienen dos funciones de pérdida, una
para el generador y otra para el discriminador.

Por otro lado, para los VAEs se tiene una funcién de pérdida que se pretende
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optimizar (minimizar), pero en el caso de las redes GANs, no se cuenta con
una métrica explicita que se pretenda optimizar. En su lugar, se tienen dos
objetivos que compiten entre ellos y que no se pueden traducir en una tinica

funcién a optimizar.

En la figura 2.3 se ilustran las diferencias entre ambos enfoques. En el caso de
los VAEs, los datos x originales son comprimidos a una representacion latente
z y luego, a partir de esta, se logra la reconstruccién &.

En las GANs, un vector de ruido aleatorio z se utiliza para generar los datos &.
El discriminador intenta discernir entre los datos producidos por el generador,
&, y los que son muestrados de la distribucién real de datos ().

Tomando en cuenta lo anterior, puede establecerse una analogia entre el deco-
dificador de los VAEs y el generador de las GANSs.






REDES GENERATIVAS
ANTAGONICAS

En este capitulo se describe el sustento tedrico sobre el cual se basan las GANs,
sus componentes, entrenamiento y dificultades asociadas al mismo.
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2.1 Conceptos preliminares

Como se ha mencionado en el capitulo anterior, usualmente para la construcciéon
del generador y discrminador que conforman las Redes Generativas Antagéni-
cas se utilizan, generalmente, redes neuronales convolucionales profundas. A

continuacién se hace un repaso de los conceptos asociados a estos modelos.
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Redes neuronales profundas

La gran mayoria de los sistemas de aprendizajes profundos son redes neuronales
y es por este motivo que, en general, el término Deep Learning hace alusién a
redes neuronales profundas. Sin embargo, cabe destacar que cualquier sistema
que emplee multiples capas (como por ejemplo, las maquinas de Boltzmann)
para poder aprender la representaciones complejas de los datos de entrada

también se considera Deep Learning.

Una red neuronal profunda es una red neuronal con multiples capas entre las
capas de entrada y de salida que son llamadas capas ocultas o hidden layers.
Cada capa contiene unidades, que estan conectadas a las unidades de la capa

anterior a través de un conjunto de pesos.

Capa de Entrada
(Input)

Capa de salida
(Output)

Capaoculta 1 Capa oculta 2

Figura 2.1: Ejemplo de red neuronal con dos capas ocultas densas.

Existen muchos tipos distintos de capas, pero uno de los mas comunes son las
capas densas, que conecta todas las unidades de la capa directamente a cada
unidad de la capa anterior. El propésito de estas capas ocultas radica en que,
al combinar las distintas capas, las unidades de cada capa posterior pueden

representar aspectos cada vez mas sofisticados de la entrada original.

El entrenamiento de la red es el proceso mediante el cual se busca cudl es
el conjunto de pesos de cada capa que permite establecer predicciones mas

precisas.
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Funciones de activacién

La salida de una determinada unidad y es la suma pesada de las entradas
x; que recibe de capas anterior. Esta suma es la variable de entrada de una
funcién de activaciéon f,; no lineal antes de ser enviada a la siguiente capa.
Esto permite que la red aprenda patrones complejos, evitando que la salida sea

una sencilla combinacion lineal de las entradas que recibe.

Y = fact (Z(wixi + b)) 7 (2.1)

i

donde w; representan los pesos de las conexiones y b representa un valor de sesgo
o bias. Existen varias funciones de activacion, como por ejemplo la sigmoidea,
ReLu y softmaz, cuyos detalles y propiedades se pueden encontrar en libros

basicos de aprendizaje automatico.

X

\WL
o

SR ) U b)) e

/

n

Figura 2.2: Salida de una unidad determinada.

Las redes neuronales profundas pueden ser formuladas a través de una funcién
fe(x) parametrizada por 6, que contiene todos los pardmetros de todas las

unidades de la red.

Entrenamiento de la red

La red es entrenada con el fin de encontrar el conjunto de parametros 8 6ptimo.
El problema de aprendizaje de la red neuronal se formula en términos de la
minimizacién de una funcién de pérdida £ o loss function que compara la

salida predicha por la red con los datos reales.
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El proceso de entrenamiento consta de una secuencia iterativa de pasos que

podrian resumirse de la siguiente forma:

= Propagacion hacia adelante: La red recibe muestras de datos del conjunto
de entramiento y luego de ser procesados por cada unidad de la red los
resultados se propagan hacia adelante hasta llegar a un output o valor/es
final /es.

= Medida del error: En este paso se calcula la funcién de pérdida L. Esta
funcién retorna un valor promedio por cada ejemplo de entrenamiento
y cuanto mayor sea, indica que peor se ha comportado la red para esa

observacion.

Distintas funciones de pérdida daran lugar a distintos errores para la
misma prediccién y, por lo tanto, tendra un impacto significativo en la
evaluacién del comportamiento de la red. Tres de las funciones de pérdida
mas comunes son el error cuadratico medio, la entropia cruzada categorica
y la entropia cruzada binaria. La eleccién de cada una depende de cada

caso en particular.

= Retropropagacion: El algoritmo de retropropagacion permite calcular el
gradiente de la funcién de pérdida media respecto a los parametros de la
red, permitiendo encontrar los valores de los pardmetros que minimicen

la funcién de pérdida.

De esta forma, Sabiendo que el vector gradiente da la direccién de maximo
crecimiento de la funcién se puede entonces determinar cémo ajustar los

pesos que minimicen la funcién de pérdida.

= Actualizacion de los valores de los parametros: Una vez se pasan todos
los ejemplos de entrenamiento a la red y se obtienen los gradientes de
las funciones de pérdida respecto de cada pardametro de la red, éstos son

promediados a través de todos los ejemplos de entrenamiento.

Finalmente, se actualizan los valores de los parametros de tal manera de
minimizar la funcién de pérdida, sabiendo que el vector gradiente apunta
en la direccién de maximo crecimiento una funcién. Asi, la actualizacién

de los parametros se establece como:

0 <~ 0 —ng, (2.2)
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donde 7 es el parametro learning rate que denota en qué cantidad debe
moverse el valor del parametro a ser actualizado en la direccién de
minimizacién de la funcién de la funcién de pérdida y g es el promedio
de los gradientes respecto al pardmetro a actualizar a lo largo de todo el

conjunto de entrenamiento:

1 n
9= Z VoLli. (2.3)

Como deben ajustarse muchos parametros resulta importante poder
entrenar los modelos rapidamente. Para ello existen los optimizadores,
que son algoritmos que se utilizan para actualizar los pesos de la red
neuronal basado en el gradiente de la funcién pérdida. Existen muchos
optimizadores, entre ellos: Gradiente descendente estocdstico, RMSprop,
Adam, Adagrad, Adamax, etc.

Capas convolucionales y filtros

Las capas convolucionales permiten tener en cuenta la estructura espacial de
las imagenes de entrada. En estas capas, se toman grupos de pixeles cercanos
de la imagen de entrada y se aplica el producto escalar contra una matriz
pequeinia denominada filtro o kernel. Esto se hace sucesivamente moviendo el
filtro a lo largo de toda la imagen de entrada y asi el resultado es un mapa
de caracteristicas. Las caracteristicas extraidas corresponden a cada posible
ubicacién del filtro en la imagen original y permite distinguir propiedades

dentro de la imagen.

4
1
1

- O O o o o o
O B W .

Figura 2.3: Producto escalar entre la matriz de entrada M y el filtro K.
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En la practica no se aplica un sélo filtro sino varios, intentando determinar
diferentes propiedades en las imagenes. Los valores de los filtros son pesos
que la red aprende a través del entrenamiento. Inicialmente, estos valores
son aleatorios y a medida que la red se entrena, cada filtro toma valores que

permiten detectar distintas caracteristicas de la matriz de entrada.

Los filtros tienen tantos canales como tenga imagen de entrada, es decir, si se
trata de una imagen color de 3 canales, el filtro que se aplica sobre esa imagen

también tendréd 3 canales.

Dos pardmetros importantes son el pardmetro stride (o zancada) y padding.
El primero determina el corrimiento del filtro sobre la variable de entrada
durante la operacién convolucién. Incrementar el pardmetro stride reduce
la dimensién de la salida y es una técnica que se utiliza, por ejemplo, en
los Autodecodificadores Variacionales cuando se construye el codificador. El
padding se utiliza para que la variable de salida tenga la misma dimensién que
la variable de entrada. Se agregan ceros en los bordes de la imagen de entrada

de forma que la salida tenga exactamente la misma dimension.

Capas de pooling

Las capas de pooling tienen la funcién de reducir la dimensionalidad de los
mapas de caracteristicas obtenidos al aplicar los filtros, pero manteniendo
la informacién mds importante [16]. De esta forma, se reduce el nimero de
parametros en la red, controlando el posible sobre-entrenamiento y haciendo la

red mas pequena en memoria.

Max pooling Average pooling
2 2 ./._\ 2 2 ./._\<

10 4 10 4

Figura 2.4: Ejemplo de aplicacion de las funciones maz pooling y average pooling.
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Existe una variedad de funciones de pooling y dentro de las mas comunes se
encuentran las funciones de average pooling y max pooling. En el primer caso,
la matriz de dimensionalidad reducida se calcula promediando un conjunto
de valores de la matriz original para producir el resultado de cada celda final.
En el segundo caso, el valor de las celdas de la matriz reducida se obtienen
tomando el maximo de un conjunto de valores de la matriz original, tal y como

se muestra en el ejemplo de la figura 2.4.

Capas convolucionales transpuestas y capas de upsampling

Las capas convolucionales permiten reducir a la mitad el tamano de la matriz
o el tensor de entrada si se configura el pardmetro stride= 2. Por el contrario,
las capas convolucionales transpuestas tienen el comportamiento opuesto. Es
decir, al configurar el pardmetro stride= 2 duplican el tamano de la matriz o
tensor de entrada. Para lograr esto, se agrega un padding de ceros entre los
pixeles de la imagen original antes de realizar las operaciones de convolucién
con el filtro seleccionado.

Otra forma de aumentar el tamafno de la matriz o tensor original es a través de
las capas de upsampling. Estas capas repiten cada fila y columna de su entrada

de manera de duplicar su tamano.

Ambos métodos pueden utilizarse para lograr el tamano de salida que se

requiera, la eleccion de cada uno dependera del problema en particular.

Capas de normalizaciéon o normalizacién por lotes

A medida que el error se retropropaga a través de la red, el calculo del gradiente
en las primeras capas puede, en ocasiones, volverse exponencialmente grande,
causando altas fluctuaciones en los pesos calculados.

Para evitar esto, se debe asegurar que los pesos de la red se mantengan en un
rango de valores razonables. Una manera de hacerlo es incorporar una capa de
normalizacién que calcula la media y desviacién estandar de la entrada y lo
normaliza restando la media y diviendo por la desviacién estandar.

Lo ideal es que la normalizacion se haga usando la media y desviacién estan-
dar de todo el conjunto de entrenamiento, pero también en algunos casos es
conveniente hacer una normalizacién por lotes, en la que se utiliza la media y

desviacion estandar de cada lote de entrada.
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Regularizacion

Si un algoritmo se comporta bien cuando se utiliza el conjunto de datos de
entrenamiento, pero no lo hace con el conjunto de datos de prueba, es muy
probable que la red haya sufrido un sobreajuste u overfitting. Para contrarrestrar
este problema se utilizan técnicas de regularizacion, cuyo objetivo es penalizar

el modelo si comienza a sobreajustarse.

En Deep Learning, una de las formas mas usuales de regularizar el modelo es
agregando en la funcién de pérdida un término que penaliza la complejidad del
mismo. Dependiendo de como sea determinada la complejidad del modelo se
tienen distintos tipos de regularizacion.

Por ejemplo, en la regularizacién Lasso, también llamada L1, la complejidad
del modelo se mide como la media del valor absoluto de los coeficientes del
modelo. O bien, en la regularizacién Ridge, también llamada L2, la complejidad
del modelo se mide como la media del cuadrado de los coeficientes del modelo.
Otros métodos de regularizaciéon combinan las regularizaciones L1 y L2. La
seleccién de un método u otro depende del problema en concreto que se quiera

resolver.

Ademas, pueden incluirse lo que se conocen como capas dropout. Durante el
entrenamiento, cada capa dropout selecciona un conjunto aleatorio de unidades
de la capa anterior y fuerza su salida a 0. De esta manera, el modelo no se
vuelve sobredependiente de determinadas unidades y la generalizacién es mayor,
reduciendo el sobreajuste.

En general, las capas dropout son utilizadas luego de una capa densa, pero

también pueden verse luego de capas convolucionales.

GANs

Las Redes Generativas Antagénicas (GANs, por su sigla en inglés), fueron
introducidas en el ano 2014 por Ian J. Goodfellow y colaboradores en el articulo
Generative Adversarial Nets [2]. El modelo combina de forma muy original el
aprendizaje profundo con la teoria de juegos y permite la generacién de datos
a partir de ejemplos con muy buenos resultados.

A continuacion se describiran sus componentes, entrenamiento y las dificultades

asociadas al mismo.
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2.2.1 Componentes

Las GANs consisten en dos modelos (en general, redes neuronales convolucio-
nales) entrenados simultdneamente: uno (el generador) entrenado para generar
datos, y el otro (el discriminador) entrenado para discernir los datos que

provienen del generador (falsos) de los ejemplos reales [2].

Al comienzo del proceso, la salida del generador es ruidosa y el discriminador
predice de manera aleatoria, pero a medida que se van entrenando ambas redes
neuronales, el generador mejora para eludir al discriminador y por tanto, el
discrinador también mejora para poder discernir entre datos verdaderos y falsos,

los producidos por el generador.

Formalmente, tanto el generador como el discriminador se representan por
funciones diferenciables G(z,6¢) y D(z,0p), respectivamente, cada una con su
propia funcién de pérdida y siendo f¢ y 0p los pardmetros a entrenar (pesos)

de las dos redes. Cada red ajustara sus propios parametros al ser entrenada.

El generador

El propoésito del generador (G) es “engafiar” al discriminador (D) haciendo
pasar como datos del conjunto de entrenamiento, aquellos que fueron producidos
a partir de un vector de ruido aleatorio.

Debe capturar caracteristicas del conjunto de entrenamiento de tal forma que
las muestras generadas sean indistinguibles del mismo.

El generador podria pensarse como un reconocedor de patrones a la inversa. Es

decir, en lugar de reconocer los patrones, el generador aprende a producirlos.

Formalmente, el generador toma un vector de ruido aleatorio z muestreado a
partir de una distribucion p,(z) (en general una distribucién Gaussiana) para

producir una muestra de datos falsos &, es decir:

G(z) =z. (2.4)
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El discriminador

El objetivo del discriminador es predecir si los datos corresponden al conjunto
de entrenamiento (reales) o fueron producidos por el generador (ficticios o
falsos).

Formalmente, discrimina entre &, la muestra falsa, y «, los datos muestreados

de la distribucién real de datos pgatos ().

La arquitectura que suele usarse para construir el discriminador es la que se
utiliza para un problema de clasificacién de imagenes supervisado, siendo que
el discriminador opera como tal.

En general, la arquitectura del discriminador es aproximadamente simétrica a la
del generador (ver, por ejemplo, las figuras 3.1 y 3.2 del siguiente capitulo). Esto

permite que la convergencia del entrenamiento sea alcanzada mas facilmente.

2.2.2 Entrenamiento

En la figura 2.5 se ilustra el proceso de entrenamiento de una GAN. Como se
puede anticipar, el entrenamiento del generador es bastante més complejo que

el entrenamiento del discriminador, que no es mas que un clasificador binario.

El discriminador puede ser entrenado con un conjunto de entramiento dentro
del cual algunas entradas son reales (seleccionadas aleatoriamente) y otras, que
provienen del generador, se etiquetan como falsas. La respuesta del discrimina-
dor deberia ser, entonces, 1 si los datos de entrada son reales, o 0 si esos datos

son falsos, creados por el generador.

En el caso del generador, debe entrenarse teniendo como tnica condiciéon que
los datos que se generaran deben “eludir” al discriminador. Es decir, debe en-
trenarse con el fin de minimizar minimizar log(1 — D(G(z))) que es equivalente
a log(1 — D(G(Z))).

Para poder lograr esto, la salida del generador debe ser la entrada del dis-
criminador, de tal manera que la salida de este modelo combinado nos da la
probabilidad de que los datos generados son reales, de acuerdo con el discrimi-

nador.

Asi, el generador obtiene feedback del discriminador, que utiliza para generar

datos méas parecidos al conjunto de entrenamiento.



2.2. GANs 21

““”“'l]

Conjunto de entrenamiento

Generador X~ Pdatos Discriminador Prediccion  Error de Clasificacion
—
# Dx)—>1 .. o
G@) =% » DFE) -0
..
~ pz Entrenamiento lterativo
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Figura 2.5: Entrenamiento de una red GAN.

En las sucesivas iteraciones, cuando se entrena el discriminador, se actualizan
sus pesos para maximizar la precisién de clasificacién. En cambio, cuando
se entrena el generador (utilizando el modelo combinado), se actualizan los
pesos del generador de manera tal que maximicen la probabilidad de que el
discriminador clasifique a los datos generados a través del vector de ruido

aleatorio como reales.

Es fundamental que cuando se entrena el modelo combinado, los pesos del
discriminador queden fijos, de forma que sélo se actualicen los del generador.
En caso contrario, el discriminador aumenta las probabilidades de predecir los
datos del generador como reales, pero no por mérito del generador, que es lo

que se espera.

Equilibrio de Nash y fin del entrenamiento

En una GAN, se tienen dos redes que pretenden alcanzar objetivos contra-
puestos, es decir, cuando una red mejora, la otra empeora. En este contexto,
es dificil pensar en un criterio inmediato para darle fin al entrenamiento. La
manera mas sencilla de formular el aprendizaje de una GAN es como si fuera

un juego de suma cero.
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Dentro de la matemética aplicada, particularmente en la teoria de juegos, se
llaman juegos de suma cero, a aquellos sistemas en los cuales la ganancia o
pérdida de un jugador, se equilibra con exactitud con las pérdidas y ganancias
del otro jugador. Es decir, si se suman las ganancias y las pérdidas totales, esto

suma Cero.

En 1928, John von Neumann desarrollé el teorema minimaz [5], que establece
que en los juegos de suma cero, donde cada jugador conoce de antemano la
estrategia de su oponente y sus consecuencias, existe una estrategia que permite
a ambos jugadores minimizar la pérdida méaxima esperada. Esta estrategia, o
método, es denominada minimaz.

Las GANSs utilizan en su entrenamiento el método de decisién minimax para
minimizar la pérdida méxima esperada.En el contexto de las GANs, puede
pensarse entonces que el generador y el discriminador juegan un juego de suma

cero con funcién objetivo L(G, D)[2]:

minmdx £(G, D) = Egrpyyr,. [logD(@)] + Eanyp.[log(1 — D())]

En el contexto de juegos de suma cero, la solucién minimax es equivalente a lo
que se denomina Equilibrio de Nash, que es el punto en el cual ningtin jugador
puede mejorar su situacién a través de sus acciones.

En las GANS, si se logra el Equilibrio de Nash es el momento oportuno para

darle fin al entrenamiento.

En su articulo original, Goodfellow et. al. [2] mostraron que el Equilibrio de

Nash se alcanza cuando se cumplen dos condiciones:

= El generador produce muestras que son indistinguibles de los datos del

conjunto de entramiento (py = Pdatos)-

s El discriminador puede, como mucho, adivinar aleatoriamente cuando

una muestra es real o falsa.

Es decir, si las muestras generadas son indistinguibles del conjunto de datos, el
discriminador, al no poder diferenciarlas, si recibe para analizar la mitad de
muestras reales y la otra mitad falsas, lo mejor que puede hacer es adivinar

aleatoriamente, con un 50 % de probabilidades de acierto.
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En [2] también queda demostrado que el algoritmo descripto de manera ilus-
trativa en la seccién 2.2.2, optimiza la funcién 2.5 obteniendo el resultado
deseado.

Cuando se alcanza el equilibrio se dice que la red converge. La convergencia
de las redes GAN no es un problema trivial y constituye una de las mayores

dificultades que presentan estos modelos.

2.2.3 Dificultades

Las GANs presentan varios desafios a eludir durante su entrenamiento [6] y
que son actualmente temas de investigacién. Entre ellos, los problemas mas

usuales que surgen en el entrenamiento de una GAN son:

= No convergencia
El generador y el discriminador no logran alcanzar un equilibrio. La
funcion de pérdida del generador y discriminador empiezan a oscilar sin
poder lograr a largo plazo una estabilidad.
Si bien es comin en las GAN que en un comienzo las funciones de pérdida
oscilen, a medida que transcurre el entrenamiento el objetivo es que se
logre una estabilidad. Cuando esto no ocurre, las muestras son producidas

por el generador, pero su calidad no mejora.

= Colapso modal
Esto ocurre cuando el generador produce muestras similares aunque las
entradas sean de muy diversas caracteristicas. El generador encuentra que
un conjunto pequenio de muestras enganan al discriminador y entonces
no es capaz de producir otras. En estos casos, el gradiente de la funciéon

de pérdida queda estancado en un valor cercano a 0.

= Pérdida no informativa

Aunque parezca natural pensar que cuanto menor sea la pérdida del
generador, mayor serd la calidad de las muestras que produce, esto no
resulta tan inmediato. La pérdida del generador debe ser comparada con
la del discriminador, que se encuentra en constante mejora. Por lo tanto,
no es tan sencillo evaluar la mejora del modelo. El generador podria estar
produciendo muestras cada vez de mayor calidad, aun cuando la funcién
de pérdida se vaya incrementando.
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En los ultimos anos se han ido desarrollando técnicas que tienen el objetivo de

sortear las dificultades que presentan para su entrenamiento las GAN.

Por ejemplo, las Wasserstein GAN (WGAN) o las Wasserstein GAN-Gradient
Penalty (WGAN-GP) [7, 8] son dos enfoques que permiten mejorar la inestabi-
lidad de las GAN y lidiar parcialmente con el problema del colapso modal. Sin

embargo, este es un tema de investigacion abierto en la actualidad.



(GANS Y APLICACIONES

En este capitulo se describen algunas de las distintas arquitecturas de GANs
que se han implementado hasta el momento y las aplicaciones que estas
variedades (y otras) permiten.
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3.2 Aplicacionesde GANs . . . . . . . ... ... ..... 28

Distintas arquitecturas de GANs

Desde que fueron propuestas las redes GANs, muchas arquitecturas distintas
han sido sugeridas para encarar diversos problemas. En [9] se hace una extensa
revision sobre multiples arquitecturas de redes GANs, entre ellas: cGAN,
BiGAN, infoGAN, AC-GAN, etc.

Cada semana, diversos articulos cientificos sobre GANSs son publicados en los
que nuevas arquitecturas (con nombres nuevos) son propuestas. Siendo asi, la
revisién de todas las arquitecturas de GANs que han sido propuestas hasta el
momento excede ampliamente el objetivo de este trabajo y es por esto que, a

modo de ejemplo, en esta seccién se han seleccionado algunas arquitecturas
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>

Figura 3.2: Ejemplo de arquitectura de un Discriminador, teniendo en cuenta el
Generador de la figura 3.1

para ser descriptas, como las DCGAN, cGAN, cycleGAN y SRGAN, que se

han comportado bien en la préactica de acuerdo a las ultimas publicaciones.

DCGAN

Las DCGAN (por Deep Convolutional Generative Adversarial Network) [10]
fueron las primeras redes generativas antagoénicas capaces de crear imagenes de

buena resolucién utilizando un tinico generador.

En esta arquitectura, tanto el generador como el discriminador tienen una
arquitectura similar, pero opuesta, basada en una serie de capas convolucionales,

como puede verse en las figuras 3.1 y 3.2.

3
A

y

Stride 2

Stride 2

CONV 2

CONV 3 64

CONV 4 -
G(2)

Figura 3.1: Ejemplo de arquitectura de un Generador, tomado de [10]

En el generador se produce un aumento progresivo de la dimensién del vector
de ruido aleatorio original, que se logra a través de proyecciones, reajustes de

tamanos, capas de convolucion transpuestas o capas de upsampling.
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Por otro lado, el discriminador se compone de 4 capas convolucionales en las
que para reducir la dimensién en cada paso se configura el parametro strides
# 1. En la dltima capa, se agrega una capa densa que proyecta la entrada
de esa capa en un unico nimero que se encontrard dentro del rango [0, 1] (se
interpreta como la probabilidad de que los datos procesados sean reales o no).

Esto se logra utilizando una funcién sigmoidea como funcién activadora.

cGAN

Las ¢GANs o GANs condicionales fueron propuestas en el afio 2014 en el
trabajo Conditional Generative Adversarial Nets [11]. Son GANs en las cuales
el generador G y el discriminador D estdn condicionados a cierta informacién
adicional c¢. Esta informacién condicional se refiere en general a etiquetas en

los datos.

El generador, utiliza el vector de ruido aleatorio z y la informacién adicional ¢
para generar muestras falsas G(z,c¢) = &|c. Su objetivo es producir muestras lo

mas parecidas a las reales posibles dada una cierta condicion.

El discriminador, recibe las muestras reales etiquetadas (x,¢) y las muestras
falsas producidas por el generador (&|c,c) y aprende a discriminar pares de
datos reales.

En este caso, la funcién de pérdida se define de la siguiente manera:

minmdx £(G, D) = Egrpyy,,. [l0gD(@, )] + Eznp. [log(1 — D(G(2, €)))]

CycleGAN

Las CycleGANs, o GANSs ciclicas, surgieron en el ano 2017 al ser publicado el
trabajo Unpaired Image-to-Image Translation using Cycle-Consistent Adver-
sarial Networks [12] por un grupo de investigadores del Berkeley AI Research
(BAIR) laboratory.

Las CycleGANs permiten transformar imdgenes desde un dominio a otro. Para
lograrlo usan una arquitectura que se componen de dos GANS, es decir, cuentan

con un total de dos generadores y dos discriminadores.
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Figura 3.3: Componentes de una red CycleGAN

El primer generador G convierte imagenes desde un dominio X a un dominio
Y, mientras que, a la inversa, segundo generador F' produce imagenes desde el
dominio Y al X:

G:X Y (3.2)
F:Y X (3.3)

Por otro lado, el primer discriminador Dx se entrena para poder determinar
imagenes reales del dominio Y de aquellas que son producidas por el generador
G . El segundo discriminador Dy se entrena para poder distinguir imagegnes

reales del dominio X de aquellas que son producidas por el Generador F'.

Dx : Distingue X de F(Y) (3.4)
Dy : Distingue Y de G(X)

Aplicaciones de GANs

El descubrimiento de aplicaciones de las GANs es un campo de investigacién

activo. En esta seccién se describen algunas aplicaciones de estas redes que
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aparecen en la literatura cientifica.

= Generacién de imagenes

Las GANs pueden ser utilizadas para generar imagenes realistas a partir
de un conjunto de entrenamiento de imagenes de ejemplo. Esto tiene
multiples aplicaciones, como por ejemplo, la creacién de logos [13], de
ejemplos para incrementar el tamafio de un dataset, lo que se conoce
como Data Augmentation [14], creacién de personajes de caricaturas [15],

de rostros de humanos [16], entre muchas otras.

Un ejemplo de aplicacién de generacion de imagenes con GANs en la
ciencia, més exactamente en el drea de Fisica de Altas Energias (HEP, por
sus siglas en inglés) es la de creacién de imagenes de jets de particulas [17],
que son representaciones 2D de la deposicién de la energia de las particulas
producidas en un acelerador cuando interactuan con los calorimetros del
mismo. Esto permite hacer simulaciones computacionales rapidas, que de

otro modo requieren un gran poder computacional.

También se han relizado trabajos en los que GANSs se utilizan para com-
pletar partes faltantes en imagenes, en lugar de crear imagenes completas
[18, 19].

= Sintesis de imagenes a partir de texto

Al mezclar los campos de procesamiento natural de lenguage y el de
visién por computadora, un problema desafiante que surge es el de dada

una descripcién de una figura, crear la imagen correspondiente. [20, 21].

Reed et al. [21] fueron los primeros en proponer una solucién con re-
sultados prometedores al problema de sintesis de imagen a partir de
texto. La propuesta fue dividir el problema en dos subproblemas: por un
lado, encontrar una manera visual y discriminativa para representar las
descripciones de imagenes y por otro lado, utilizar esta representacion

para poder crear imagenes realistas.

Si bien hasta el momento no se logran producir imagenes muy fieles a las
descripciones, es una aplicacion de GANs que estd siendo ampliamente

explorada y se espera que esto cambie en un futuro cercano.
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= Conversién imagen-imagen

Usualmente se utilizan CycleGANs para convertir imagenes de un dominio
a otro. En el trabajo [12] se muestran estas conversiones mediante los
ejemplos de imagenes de zebras a imagenes de caballos, fotografias a

pinturas del estilo de Monet y fotos de invierno a fotos de verano.

Otro uso comun de las CycleGANs en este tipo de aplicaciones es el
de transformar un mismo rostro a través de distintas edades [22]. Esto
podria tener varias aplicaciones, como facilitar la busqueda de ninos
desaparecidos, construir sistemas de reconocimiento facial més robustos

que no dependan de las edades de las personas, entretenimiento, etc.

s Generacién de imagenes de alta resolucion

Las GANs pueden ser entrenadas para, a partir de imagenes de baja
resolucién, generar su contraparte de alta resolucion. Esto puede tener
aplicaciones en varios campos, como en imagenes médicas para permitir
mejor deteccién de patologias [23, 24, 25, 26, 27], en imdgenes astronémi-
cas, en determinadas escenas para permitir el reconocimiento de objetos,

en imagenes forenses, etc.

También se han utilizado GANs de super-resolucién para aumentar la
resolucién en videojuegos viejos. Algunos juegos que han implementa-
do esta tecnologia son: Final Fantasy VIII, Resident Fvil Remake HD
Remaster y Max Payne [28].

Este tema es tratado con mayor detalle en el siguiente capitulo.

Ademas de las aplicaciones antes mencionadas, existen muchas otras de enorme
interés que han sido y continiian siendo estudiadas, como por ejemplo la sintesis
de videos [29], que podria servir para generar contenido en un menor tiempo
al precisado si se hace la tarea de forma manual, la prediccién de cuadros de
videos [30, 31, 32] o el mapeo de imédgenes 3D a partir de cortes en 2D [33],

etc, etc.



GANS DE SUPER-RESOLUCION

En este capitulo se implementa en codigo, a través de las librerias de Python
Keras y TensorFlow, la Red Generativa Antagdnica de
Super-resolucion(SRGAN) propuesta en [1]. El entrenamiento de esta SRGAN
se lleva a cabo en el entorno Google Colaboratory.
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4.1 Introduccion

La resolucién espacial de una imagen se corresponde al nimero de pixels' que
se utilizan para construir dicha imagen. Asi, una imagen de baja resolucién
(LR) contiene una baja densidad de pixels que no permiten evidenciar detalles

de la misma.

"Menor unidad homogénea que conforma una imagen.
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La super-resolucién (SR) de imdgenes es un problema ampliamente estudiado en
el campo de vision por computadora. El objetivo es generar una o més imagenes

de alta resolucion a partir de una o mas imagenes de baja resolucién.

Este tema ha recibido gran antencién en el iltimo tiempo debido a la gran
cantidad de aplicaciones que tiene, como la mejora del desempefio de sistemas
reconocedor de patrones en visiéon por computadora, en sistemas de seguridad
donde podria requerirse determinar con mayor precisién algin punto en una
escena, en el drea médica, en la cual adquirir imdgenes de alta resolucién suele
ser una tarea complicada que involucra someter al paciente a mayores tiempos

en la adquisicién de datos mientras se hace el diagnédstico, etc.

Los métodos de SR se puede clasificar en dos categorias: Super-resolucién
a partir de multi-imagenes o imagen tnica de super-resolucion. En la super-
resolucién a partir de multi-imagenes, se utiliza mas de una imagen de baja
resolucién para generar la imégen final de alta resolucién. Estas imagenes
pueden ser de distintos dngulos.

Por otro lado, las imdgenes tinicas de super-resolucién (SISR, por sus siglas en
inglés) son imégenes de alta resolucién generadas a partir de una Unica imagen
de baja resolucién. El problema de generar una imagen de alta resolucién a
partir de una de baja resolucién es un problema indeterminado, que no presenta

solucién Unica.

SRGANs

El modelo SRGAN (Super Resolution Generative Adversarial Network) fue
propuesto en 2016 por un grupo de investigadores de la empresa Twitter [1].

La principal innovacién de este modelo es su funcién de pérdida, llamada
funcion de pérdida perceptual, que permite mejorar el realismo de la imagen de
salida. El modelo presentado corresponde a la generacién de imégenes de alta

resolucién a partir de una tinica imagen de baja resolucion.

En esta seccién se implementard una SRGAN siguiendo la arquitectura presen-
tada en [1] mediante la libreria de alto nivel de Python para el desarrollo de

redes neuronales: Keras.
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Keras tiene una API" muy facil de usar y proporciona numerosos bloques
de construccion 1tiles que pueden ser conectados para crear arquitecturas de
aprendizaje profundo altamente complejas.

Para el entrenamiento de las redes, Keras utiliza una de las tres librerias como
backend para este proposito: TensorFlow, CNTK, o Theano. En este trabajo
se utiliza TensorFlow, que es una libreria de Python de cédigo abierto para el
aprendizaje automaético desarrollada por Google.

La arquitectura de la SRGAN presentada en [1] es compleja y consta de varios
bloques, tanto en la construccién del generador como del discriminador.

A continuacién se describen cada una de las partes que conforman cada red
y su implementacién en codigo a través de Keras. Posteriormente, se analiza
la funcién de pérdida que caracteriza a este tipo de GANs y se analizan los

resultados obtenidos mediante la red implementada.

4.2.1| Arquitectura

En esta seccion se describe la arquitectura del generador y discriminador de la

SRGAN de [1] y cémo se pueden implementar utilizando Keras.

El en Apéndice A se encuentra el cédigo completo de la arquitectura del
generador y del discriminador. Ademsds, este cddigo se puede encontrar en el

repositorio de GitHub asociado a este proyecto [34].

Generador

Generator Network B residual blocks
Il
k9n64s1 "'k3n64s1  k3n64s1 ' K3n64s1 k3n256s1 k9n3s1

1

Figura 4.1: Arquitectura del generador de la SRGAN, donde k es el tamafno del
filtro, n es la dimensién del mapa de caracteristicas (capa convolucionada) y s indica
el valor del pardmetro stride. Imagen tomada de [1].

PixelShuffler x2

skip connection

TAPI: Application Programming Interface.
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El generador (figura 4.1 toma como input una imagen de baja resolucién de
dimensién 64 x 64 x 3 y, luego de una serie de bloques, genera una imagen
de super-resolucién de dimensién 256 x 256 x 3. Cuenta con la siguiente

estructura:

= Capa de entrada: capa de entrada para tomar como input la imagen

de baja resolucion de dimensién 64x64 x 3.

La implementacién en Keras queda:

input_shape = (64, 64, 3)

—

input_lr = Input(shape=input_shape)

= Bloque pre-residual: Este bloque contiene una capa convolucional con
stride = 1y tamafio del filtro 9. Utiliza la funcién PReLU™ como funcién

activadora.

La implementacién en Keras de este bloque puede escribirse de la siguiente

manera:

pre_res = Conv2D(filters=64, kernel_size=9, strides=1,
— padding='same') (input_lr)
pre_res = PReLU(shared_axes=[1,2]) (pre_res)

= Bloque de redes residuales: Las redes residuales o ResNet fueron

propuestas en 2015 por He et al. [35] y se utilizan para evitar el problema

"TLa funcién activadora PReLU (Parametric Rectified Linear Unit) f(y;) se define de la
siguiente manera:
N_ )y siy; > 0.
) = {aiyi siy; <0.

Donde y; es la entrada en el canal i y a; es un parametro ajustable correspondiente a
una pendiente negativa.
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del desvanecimiento del gradiente'. La redes residuales se inspiran en el
hecho bioldgico de que algunas neuronas (las piramidales) se conectan con
neuronas en capas no necesariamente contiguas. Asi, la particularidad
que tienen las ResNet es que establecen conexiones saltedndose algunas

capas.

Cada bloque de redes residuales se compone por dos redes convolucionales
seguidas por una capa de normalizacion por lotes. Finalmente, hay una
capa de adicién que calcula la suma de la entrada al bloque y la salida

de la dltima capa de normalizacion.

La implementacién en Keras de este bloque se puede escribir mediante
una funcién residual block:
def residual_block(input):

res = Conv2D(64, kernel_size=3, strides=1,

— padding='same') (input)

res = BatchNormalization(momentum=0.8) (res)
res = PReLU(shared_axes=[1,2]) (res)
res = Conv2D(64, kernel_size=3, strides=1,

— padding='same') (res)

BatchNormalization(momentum=0.8) (res)
Add () ([res, input])

res

res

return res

res_blocks = 16

o

res = residual_block(pre_res)
for i in range(res_blocks-1):

res = residual_block(res)

VEI problema del desvanecimiento del gradiente surge cuando en una red existen muchas
capas y es probable que el valor del gradiente al llegar a las primeras capas sea muy
préximo a cero, por lo que la variacién de los pesos es muy pequena impidiendo entrenar
bien las primeras capas, cuyos errores se arrastran a toda la red, y consumiendo mucho
tiempo de entrenamiento.
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= Bloque post-residual: El bloque post-residual contiene una capa de
convolucién seguida de una capa de normalizacién por lotes y una capa
de adicién. La implementacién en Keras es entonces:

post_res = Conv2D(64, kernel_size=3, strides=1,
< padding='same') (res)
post_res = BatchNormalization(momentum=0.8) (post_res)

post_res = Add() ([post_res, pre_res])

= Bloque de upsampling: El generador contiene dos bloques de up-
sampling en los que cada uno estdn compuestos por una capa de up-
sampling y una capa de convolucién que utiliza una funcién PReL U como

activadora.

upsamp_1 = UpSampling2D(size=2) (post_res)

upsamp_1 Conv2D(filters=256, kernel_size=3, strides=1,
— padding='same') (upsamp_1)

upsamp_1 = PReLU(shared_axes=[1,2]) (upsamp_1)

upsamp_2 = UpSampling2D(size=2) (upsamp_1)
Conv2D(filters=256, kernel_size=3, strides=1,

upsamp_2
< padding='same') (upsamp_2)
upsamp_2 = PReLU(shared_axes=[1,2]) (upsamp_2)

= Capa de convolucién final: La tltima capa de convolucién utiliza una
funcién tanh como funcién activadora y tiene como output una imagen
de dimensiones (256, 256, 3)

output_hr = Conv2D(filters=3, kernel_size=9, strides=1,

— padding='same', activation='tanh') (upsamp_2)

El c6digo completo del generador se encuentra en el Apéndice A.1.
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Discriminador

La arquitectura del Discriminador puede verse en la figura 4.2. Cuenta con la
siguiente estructura:

Discriminator Network k3n128s2 k325652 k3n512s2
k3n64s1  k3ne4s2 k3n128s1 k3n256s1 k3n512s1

o it
- -
7] ]
o« =
z e
© ©
@ eu
- -t

Dense (1024,
Leaky ReLU

Dense (1

Figura 4.2: Arquitectura del Discriminador de la SRGAN, donde k es el tamaifo
del filtro, n es la dimensién del mapa de caracteristicas (capa convolucionada) y s
indica el valor del pardmetro stride. Imagen tomada de [1].

= Capa de entrada: La imagen de alta resolucién producida por el gene-
rador es tomada como input para ser discriminada.

input_shape = (256, 256, 3) #High Resolution image
— dimension

#Input Layer for the High Resolution image
input_hr = Input(shape=input_shape)

= Bloque de capas convolucionales: Se extraen las caracteristicas de la
imagen mediante una serie de 8 capas convolucionales. La implementacion
en Keras puede hacerse definiendo una funcién conv_block:

#Convolution Block

def conv_block(input, filter, strides=1, batchnorm=True):
conv = Conv2D(filters=filter, kernel_size=3,
— strides=strides, padding='same') (input)
conv = LeakyReLU(alpha=0.2) (conv)

if batchnorm:
conv = BatchNormalization(momentum=0.8) (conv)

return conv

#Convolution blocks
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conv = conv_block(input_hr, filter, batchnorm=False)
conv = conv_block(conv, filter, strides=2)

conv = conv_block(conv, filter*2)

conv = conv_block(conv, filter*2, strides=2)

conv = conv_block(conv, filter*4)

conv = conv_block(conv, filter*4, strides=2)

conv = conv_block(conv, filter*8)

conv = conv_block(conv, filter*8, strides=2)

s Capa Densa y capa de salida: Se tiene una capa densa de dimensén

1024 y finalmente la salida es juzgada a través de una funcién sigmoidea:

dense_layer = Dense(filter*16) (conv)
dense_layer = LeakyReLU(alpha=0.2) (conv)

output_class = Dense(l, activation='sigmoid') (dense_layer)

El c6digo completo del discriminador se encuentra en el Apéndice A.2.

4.2.2 | Funcién de pérdida perceptual

La funcién de pérdida perceptual es lo que caracteriza al modelo SRGAN y lo

diferencia de otros modelos para super-resolucién que han surgido.

La funcién de pérdida perceptual contiene un factor que pesa la pérdida de

reconstrucién (o contenido) y otro que pesa la pérdida antagoénica:

PR =13+ 107128, (4.1)

donde I3 es la pérdida debido al contenido, (2% corresponde a la pérdida

ZSR

antagbnica y es la pérdida total que tiene en cuenta ambos factores.
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» Pérdida de contenido

La pérdida de contenido se define como la pérdida de error cuadratico
medio debido a diferencias entre pixeles (Pizel-wise Mean Squared Error
loss) y la pérdida debida a diferencias entre las representaciones de las
caracteristicas de alto nivel de la imagen, que se pueden extraer a través
de redes convolucionales VGGV pre-entrenadas.

I =13f6m + l\S/IZ?G/i,j» (4.2)

donde la pérdida debida a la diferencia entre pixeles viene dada por

rW rH

e = o SOOI~ Goo (1,7 (1)

r=1y=1

Siendo 7 un factor de escala, H la altura de la imagen y W el ancho de la
misma. Gy corresponde al Generador de la red e I7F, T ge refieren a
la imagen de alta y baja resolucién, respectivamente. Es decir, Gy, (I*F)
representa la imagen de alta resolucién generada por el generador tomando

como entrada la imagen de baja resolucion.

Por otro lado, la pérdida debido a la diferencia de las caracteristicas de

alto nivel puede ser escrita como:

wi i Hi s
1 1,3 ¥

eay; = WO DD (0T )0y = 00 (Gog (IM))s ). (4.4)
LI p=1 y=1

Donde ¢;, j indica el mapa de caracteristicas obtenido por la j—ésima con-
volucién (luego de la activacién) antes de la capa i—ésima de maz-pooling"'
de la red VGG pre-entrenada con el conjunto de datos ImageNet'™.
Wi.; v H; ; se refieren a las dimensiones de un mapa de caracteristicas
particular de la red VGG.

La pérdida l‘S/gG /i, representa la distancia Euclidea entre el mapa de

caracteristricas de la imagen que es generada y la imagen real.

VLas redes VGG constituyen una arquitectura de red neuronal convolucional y fue propuesta
en el afio 2014 por K. Simonyan y A. Zisserman del Instituto de Robdtica de Oxford [36]
VILas capas de pooling o de reduccidn se utilizan usualmente luego de capas convolucionales
para disminuir la cantidad de parametros, reduciendo las dimensiones de espaciales de la
imagen de entrada, esto permite reducir un posible sobreajuste y evitar la sobrecarga de
célculo en la red. Las capas de maz-pooling dividen la imagen de entrada en un conjunto
de regiones conservando solamente el maximo valor de cada subregién.
VilTmageNet es una de las mayores bases de datos de im&genes disponibles. Para mads
informacién: http://www.image-net.org/ .
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Para entrenar una red SRGAN pueden utilizarse los dos factores que
contribuyen a la pérdida de contenido, tal y como muestra la ecuaciéon
4.2, o bien sélo el factor l‘S/IéG/M, como se hace en el articulo original [1].

s Pérdida antagénica

Las pérdida antagdnica se calcula teniendo en cuenta las probabilidades

que devuelve el discriminador.

N
188, = —10gDs, (Gog (1)), (4.5)
n=1

G (IFF) representa la imagen producida por el generador y Dy, (Ga, (IX1))
es la probabilidad de que la imagen generada sea real, segin el discrimi-

nador.

De esta manera, al ir decreciendo la pérdida perceptual 4.1, el generador

comienza a generar imigenes mas realistas.

4.2.3| Métodos y Resultados

Una vez que se cuenta con la implementacién en cddigo de la arquitectura de la
GAN de la seccién 4.2.1 | resta implementar el procesamiento de las imagenes
de entrada, la red VGG pre-entrenada y la secciéon que permite el entrenamiento
de la GAN tomando en cuenta la pérdida perceptual de la seccién 4.2.2.

El cédigo completo puede verse en el repositorio de GitHub asociado a este
trabajo [34] .

Datos y procesamiento inicial
El conjunto de datos utilizado para el entrenamiento consistié en imagenes de
flores y fue descargado de [37].

Este conjunto de datos fue procesado mediente el siguiente script con dos
fines:

1. Descartar imagenes de resolucién menor a 384 x 384.

2. Normalizar todas las imagenes a una resolucién final de 384 x 384.
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from PIL import Image

import os, sys

"dataset/"
os.listdir(path)

path

dirs

def resize():
for item in dirs:
if os.path.isfile(path+item):

im = Image.open(path+item)

width, height = im.size

if width >= 384 and height >= 384:
f, e = os.path.splitext(path+item)
imResize = im.resize((384,384),
— Image.ANTIALIAS)
imResize.save(item + ' resized.jpg', 'JPEG',
< quality=90)

print("done")

resize()

Luego del procesamiento se obtuvieron aproximadamente 6500 imagenes que

son utilizadas para el entrenamiento del modelo.

Entrenamiento en Google Colaboratory

El entrenamiento de una red neuronal profunda suele consumir recursos compu-
tacionales que no siempre se tienen a disposicion. Las GANs no son la excepcién
y, en general, lo ideal es hacer el entrenamiento utilizando una GPU en lugar
de la CPU.

Google Colaboratory es una herramienta desarrollada por Google, que permite
ejecutar cédigo Python en la nube, con la posibilidad de hacer uso de sus GPUs
de manera gratuita.

Ademas del mencionado, otro beneficio de Google Colaboratory es que permite

compartir el cddigo entre distintos usuarios, si es preciso trabajar en equipo.
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El entrenamiento de esta SRGAN se realiz6 utilizando Google Colaboratory y
la GPU NVIDIA Tesla K80 y se hizo a lo largo de 3000 épocas*™.

En el apéndice A.3 se describe la configuracién utilizada para entrenar el

modelo en este entorno.

Resultados

A continuacién se puede ver la funcién de pérdida del generador (figura 4.3) y
del discriminador (figura 4.4) en funcién de la cantidad de épocas durante el

entrenamiento.

G Loss
80.0

60.0 -
40.0

20.0

0.00 |

0.000 1.000 2.000 3.000  step

Figura 4.3: Pérdida del generador en funcién de la cantidad de épocas durante el
entrenamiento de la SRGAN.

D Loss
0.300 -
0.200 -
0.100

0.00 +——

0.000 1.000 2.000 3.0001  step

Figura 4.4: Pérdida del discriminador en funcién de la cantidad de épocas durante
el entrenamiento de la SRGAN.

VIICabe aclarar que en este caso, una época no corresponde al pasaje a la red del conjunto
total del dataset, sino que se refiere mas exactamente a la cantidad de veces que un lote
se introdujo en la red para su entrenamiento.
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En las figuras 4.5 y 4.6 se pueden ver, respectivamente, las imagenes generadas
por la SRGAN a las 500 y a las 3000 épocas durante el entrenamiento. A
la izquierda se encuentra la imagen de baja resolucién, que es la entrada del
generador. La imagen original se muestra en el medio y a la derecha se observa
la imagen generada a partir de la imagen de baja resolucién por la SRGAN. Se
puede apreciar como al aumentar la cantidad de épocas mejora la calidad de la
imagen producida por la SRGAN.

Baja Resolucion Original

.—-r ”

Figura 4.5: Imagen generada durante el entrenamiento de la SRGAN luego de 500
épocas.

Baja Resolucion Original Generada

Figura 4.6: Imagen generada durante el entrenamiento de la SRGAN luego de 3000
épocas.
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La figura 4.7 muestra imagenes generadas por la SRGAN a partir del conjunto de
prueba, una vez finalizado el entrenamiento. Puede apreciarse cualitativamente,
que la calidad de las imagenes de testeo son muy similares a la calidad de la
imagen producida durante la 1ltima época del entrenamiento, sugiriendo que
no existe overfitting.

Baja Resolucién Original Generada

Baja Resolucidn

Generada

Figura 4.7: ImAagenes generadas durante el testeo de la SRGAN, una vez finalizado
el entrenamiento.
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Finalmente, la figura 4.8 muestra imagenes generadas por la SRGAN a partir
imégenes que no corresponden al conjunto de testeo, sino que se trata de dos
fotos que no tienen relacién con el conjunto de datos con el que fue entrenada
la red. Puede observarse que ain en este caso las imagenes producidas por la
SRGAN son cualitativamente de alta calidad.

Baja Resolucidn Original Generada

Baja Resolucion Original Generada

-

S

Figura 4.8: Imagenes generadas durante el testeo de la SRGAN, a partir de fotos
tomadas por Luis A. Calcagni en San Carlos de Bariloche, Argentina.







CONCLUSIONES

No cabe duda de la gran importancia en el area de Inteligencia Artificial
que tienen y que tendrén las Redes Generativas Antagénicas. Las GANs
constituyen un tipo de modelo generativo muy poderoso y el mas investigado
en la actualidad.

Desde que surgieron, las GANs han sido ampliamente estudiadas debido a su
enorme potencial de aplicaciones. Cada semana se publica una considerable
cantidad de articulos cientificos relacionados con este estema, en los cuales
se implementan arquitecturas ya publicadas o se proponen nuevas para un

determinado fin. Como tal, es un campo de investigacién en auge.

Dentro del gran abanico de aplicaciones que permiten las GANs, la super-
resolucién (SR) de imégenes es un problema interesante y muy relevante en el
campo de visién por computadora. La generacion de imagenes de alta resolucién
a partir de su contraparte de baja resolucion tiene aplicaciones en el campo
cientifico, de diagnéstico por iméagenes y en sistemas de seguridad, entre muchos

otros.

La implementacién de la SRGAN propuesta en [1] mediante las librerfas Keras
y TensorFlow generd iméagenes cualitativamente de alta calidad. Esto se pudo
apreciar, tanto utilizando como entrada imagenes del conjunto de prueba, como
imagenes sin relacién con el conjunto de datos utilizado para entrenar la red.
Como es de esperar, el entrenamiento de la red muestra un comportamiento
oscilante, pero estabilizado a largo plazo. El hecho de que la calidad de las
imagenes que son producidas utilizando el conjunto de datos de prueba sea
cualitivamente comparable con la imagen producida durante la tltima época

en el entrenamiento, sugiere que no ha ocurrido overfitting.

Como proyecto futuro, se recomienda anadir en este analisis métricas cuantita-

tivas que permitan determinar conclusiones mas rigurosas.
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APENDICE

En este apéndice se adjunta la implementacion en Keras y TensorFlow de la

arquitectura del generador y discriminador de la SRGAN propuesta en [1] y
la configuracion necesaria para poder entrenar el modelo en el entorno Google

Colaboratory.
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Generador

Implementacién en Keras y TensorFlow de la arquitectura del generador de la
SRGAN propuesta en [1].

Este cédigo también se encuentra disponible en el repositorio de GitHub
asociado a este proyecto [34].

from keras import Input

from keras.models import Model

from keras.layers.convolutional import Conv2D, UpSampling2D
from keras.layers import BatchNormalization, Activation,

— LeakyRelLU, PRelLU, Add, Dense

#Build the generator metwork

def build_generator():

#Residual Block
def residual_block(input):

res = Conv2D(64, kernel_size=3, strides=1,

— padding='same') (input)

res = BatchNormalization(momentum=0.8) (res)
res = PReLU(shared_axes=[1,2]) (res)
res = Conv2D(64, kernel_size=3, strides=1,

— padding='same') (res)
BatchNormalization(momentum=0.8) (res)
Add () ([res, input])

res

res

return res

#Parameters

input_shape = (64, 64, 3) #Low Resolution image

— dimension

res_blocks = 16 #Number of Residual Blocks
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#Input Layer for the Low Resolution image
input_lr = Input(shape=input_shape)

#Pre-Residual Block

pre_res = Conv2D(filters=64, kernel_size=9, strides=1,
<~ padding='same') (input_1lr)

pre_res = PReLU(shared_axes=[1,2]) (pre_res)

#Residual Blocks
res = residual_block(pre_res)
for i in range(res_blocks-1):

res = residual_block(res)

#Post-Residual Block
post_res = Conv2D(64, kernel_size=3, strides=1,
— padding='same') (res)

post_res = BatchNormalization(momentum=0.8) (post_res)

post_res = Add() ([post_res, pre_res])

#Upsampling Blocks

upsamp_1 = UpSampling2D(size=2) (post_res)

upsamp_1 = Conv2D(filters=256, kernel_size=3, strides=1,
— padding='same') (upsamp_1)

PReLU(shared_axes=[1,2]) (upsamp_1)

upsamp_1

upsamp_2 = UpSampling2D(size=2) (upsamp_1)

upsamp_2 = Conv2D(filters=256, kernel_size=3, strides=1,
< padding='same') (upsamp_2)

upsamp_2 = PReLU(shared_axes=[1,2]) (upsamp_2)

#0Output Layer for the High Resolution image
output_hr = Conv2D(filters=3, kernel_size=9, strides=1,

— padding='same', activation='tanh') (upsamp_2)

#Create the model
model = Model(inputs=[input_lr], outputs=[output_hr],
<~ name='generator')

return model
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Discriminador

Implementaciéon en Keras y TensorFlow de la arquitectura del discriminador
de la SRGAN propuesta en [1].

Este cédigo también se encuentra disponible en el repositorio de GitHub aso-
ciado a este proyecto [34].

from keras import Input

from keras.models import Model

from keras.layers.convolutional import Conv2D, UpSampling2D
from keras.layers import BatchNormalization, Activation,

— LeakyReLU, PRelLU, Add, Dense

#Build the discriminator network

def build_discriminator():

#Convolution Block

def conv_block(input, filter, strides=1, batchnorm=True):
conv = Conv2D(filters=filter, kernel_size=3,
< strides=strides, padding='same') (input)
conv = LeakyReLU(alpha=0.2) (conv)

if batchnorm:
conv = BatchNormalization(momentum=0.8) (conv)

return conv

#Parameters

input_shape = (256, 256, 3) #High Resolution image
— dimension

filter=64 #Initial filter

#Input Layer for the High Resolution <image
input_hr = Input(shape=input_shape)

#Convolution blocks
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conv = conv_block(input_hr, filter, batchnorm=False)
conv = conv_block(conv, filter, strides=2)

conv = conv_block(conv, filter*2)

conv = conv_block(conv, filter*2, strides=2)

conv = conv_block(conv, filter*4)

conv = conv_block(conv, filter*4, strides=2)

conv = conv_block(conv, filter*8)

conv = conv_block(conv, filter*8, strides=2)

#Dense layer
dense_layer = Dense(filter*16) (conv)

dense_layer = LeakyReLU(alpha=0.2) (conv)

#0utput classification layer

output_class = Dense(l, activation='sigmoid') (dense_layer)

#Create the model
model = Model(inputs=input_hr, outputs=output_class,
<~ name='discriminator')

return model
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Entrenamiento en Google Colaboratory

Una vez clonado el repositorio [34] y subido a la cuenta de Google Drive dentro
de un directorio denominado Colab Notebooks, se suben también las imagenes

que seran necesarias para el entrenamiento en el directorio input/train_data.

Dentro de una sesion de Google Colaboratory, en principio se chequea la dispo-
nibilidad de la GPU:

from tensorflow.python.client import device_lib
import tensorflow as tf
print(device_lib.list_local_devices())

tf.test.is_gpu_available()

Luego, se acceden a los datos de Google Drive y al directorio donde se encuentra

el proyecto:

from google.colab import drive

drive.mount('/content/gdrive')

%cd gdrive/My Drive/Colab
— Notebooks/Super-resolution-Generative-Adversarial-Network

A continuacion, se instalan los paquetes necesarios para ejecutar el codigo y

para utilizar la GPU con la version de Tensorflow correspondiente:

mpip install -r requirements.txt

mwget http://developer.download.nvidia.com/compute/cuda/
repos/ubuntul604/x86_64/cuda-repo-ubuntul604_9.0.176-1_amd64.deb
mwget

— http://developer.download.nvidia.com/compute/machine-learning/
repos/ubuntul604/x86_64/libcudnn?7_7.0.5.15-1+cuda9.0_amd64.deb



A.3. Entrenamiento en Google Colaboratory 61

mwget

— http://developer.download.nvidia.com/compute/machine-learning/
repos/ubuntul604/x86_64/libcudnn7-dev_7.0.5.15-1+cuda9.0_amd64.deb
mwget

— http://developer.download.nvidia.com/compute/machine-learning/
repos/ubuntul604/x86_64/libnccl2_2.1.4-1+cuda9.0_amd64.deb

mwget

— http://developer.download.nvidia.com/compute/machine-learning/
repos/ubuntul604/x86_64/libnccl-dev_2.1.4-1+cuda9.0_amd64.deb
[Mget

— http://developer.download.nvidia.com/compute/machine-learning/
repos/ubuntul604/x86_64/libcudnn7_7.1.4.18-1+cuda9.0_amd64.deb

sudo dpkg -i cuda-repo-ubuntul604_9.0.176-1_amd64.deb
sudo dpkg -i libcudnn7_7.0.5.15-1+cuda9.0_amd64.deb
sudo dpkg -i libcudnn7-dev_7.0.5.15-1+cuda9.0_amd64.deb
sudo dpkg -i libnccl2_2.1.4-1+cuda9.0_amd64.deb

sudo dpkg -i libnccl-dev_2.1.4-1+cuda9.0_amd64.deb

sudo apt-get update

sudo apt-get install cuda=9.0.176-1

sudo apt-get install libcudnn7-dev

sudo dpkg -i libcudnn7_7.1.4.18-1+cuda9.0_amd64.deb

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

sudo apt-get install libnccl-dev

Finalmente, se procede al entrenamiento del modelo mediante el comando:

[%ython main.py
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