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Comparativo entre Métodos de Avaliação para Modelos de
Geração de Imagens por Redes Neurais Adversárias Ćıclicas

Felipe Escórcio de Sousa∗ Hélio Pedrini†

Resumo

Este trabalho busca reproduzir e comparar algumas técnicas de transferência de estilo,
textura e caracteŕısticas de imagens entre classes distintas. O estudo procurou explorar algumas
técnicas e métodos de transferência de estilo baseados em conhecidos modelos de aprendizado de
máquina não supervisionado para tentar observar formas de se gerar imagens que reproduzam
estilos art́ısticos e texturas, bem como mimetizem classes ou que automatizem a geração de
imagens esquemáticas. Para tal tarefa, um modelo baseado em CycleGAN foi implementado
utilizando camadas de ResNet18 e bases de dados de alguns pintores e estilos art́ısticos famosos.

1 Introdu�c~ao

Recentemente, diversas t�ecnicas de gera�c~ao de imagens utilizando aprendizado de m�aquina, vis~ao
computacional e inteligência arti�cial têm surgido, com diversas motiva�c~oes e problemas espec���cos
a serem abordados e explorados, tornando-se um tema bastante ativo.

Um dos problemas mais tradicionais que têm sido abordados �e o de transferência de texturas,
estilo e gera�c~ao de imagens que mimetizem caracter��sticas espec���cas de algum objeto a partir de
imagens n~ao necessariamente relacionadas com o objeto a ser imitado. Este �e um problema de
relativa complexidade, a depender do objetivo desejado e da qualidade a ser alcan�cada.

Gera�c~ao de imagens unindo caracter��sticas de duas ou mais classes de imagens n~ao �e uma tarefa
trivial de se trabalhar utilizando m�etodos tradicionais. Mesmo m�etodos mais modernos de apren-
dizado de m�aquina e inteligência arti�cial muitas vezes tamb�em n~ao s~ao simples de executar, sendo
muitas vezes custosas em ambos os casos.

O sistema visual humano �e bastante adaptado e torna-se dif��cil ocultar certos detalhes (artefatos).
O mesmo n~ao �e necessariamente verdadeiro para um sistema de inteligência arti�cial, a depender
do seu grau de desenvolvimento no cumprimento da tarefa a ela designada e, mesmo com razo�avel
desenvolvimento, o olho humano ainda tem capacidades superiores de discernimento e observa�c~ao
de detalhes e padr~oes mais complexos e subjetivos que as m�aquinas n~ao possuem.

Uma estrat�egia �e unir uma t�ecnica de inteligência arti�cial que gera imagens e uma que tenta
discernir imagens falsas de imagens autênticas (que n~ao foram geradas ou modi�cadas) de forma
advers�aria, fazendo-as evoluir juntamente em suas tarefas, objetivando vencer sua advers�aria a ponto
de gerar modelos que sejam igualmente bons de gera�c~ao de imagens (geradores) e tamb�em de dis-
tin�c~ao de imagens reais (discriminadores) a ponto de ser poss��vel enganar um observador humano,
mesmo que pouco atento. Essa ideia se provou bastante e�ciente em gerar modelos capazes de en-
ganar mesmo a humanos ou imitar de forma satisfat�oria a produ�c~ao de imagens que at�e ent~ao eram
produzidas apenas por humanos ou algoritmos de mapeamento muito espec���cos. Esta forma de

∗Instituto de Computa�c~ao, Universidade Estadual de Campinas, Campinas, SP, 13083-852.
†Instituto de Computa�c~ao, Universidade Estadual de Campinas, Campinas, SP, 13083-852.

1



2 Esc�orcio de Sousa, Pedrini

se treinar e gerar modelos geradores e discriminadores s~ao conhecidas por Redes Neurais Arti�ciais
Generativas (Generative Arti�cial Networks - GANs) [5].

Por ter uma e�ciência que m�etodos baseados na geometria ou simples aplica�c~ao de �ltros n~ao têm,
torna-se poss��vel, por exemplo, aplicar transforma�c~oes em apenas algumas partes de uma imagem,
sem antes necessariamente realizar uma tarefa de segmenta�c~ao, tendo efeito mais local e ainda gerar
imagens com formas mais sutis e classes intermedi�arias mais visualmente semelhantes �as reais.

A capacidade das GANs de gerar imagens pr�oximas �as da realidade chega a se tornar, inclusive,
de grande preocupa�c~ao, tendo sido usadas para se criar as chamadas deep fakes com objetivos de
difama�c~ao e cal�unia contra pessoas e institui�c~oes p�ublicas e privadas. Uma GAN tamb�em pode ser
usada para se obter um modelo razo�avel que determina se as imagens s~ao reais ou geradas, desde
que treinadas com bases de dados semelhantes �as usadas para criar o gerador. Apesar disso, pode-se
melhorar os geradores, j�a que estes se aprimoram conforme os discriminadores tamb�em melhoram.

Este trabalho visa explorar uma forma de produzir uma GAN c��clica, denominada cycleGAN [22],
que realiza uma opera�c~ao circular de transforma�c~ao, gerando uma falsi�ca�c~ao da classe desejada e
ent~ao produzindo uma vers~ao falsi�cada dessa tentando retornar �a classe original da qual ela partiu.
Portanto, essa implementa�c~ao conta com um par de geradores e um par de discriminadores diferentes
para que haja um ciclo.

Por simplicidade, a implementa�c~ao dos geradores utiliza uma arquitetura baseada nas camadas
intermedi�arias da rede ResNet18 [6], utilizando 9 dessas camadas para processar imagens de tamanho
256�256 pixels como sugerido no artigo original. Tamb�em seria poss��vel utilizar de forma satisfat�oria
6 camadas para processamento de imagens de 128�128 pixels.

As bases de dados de imagens foram obtidas publicamente por meio do reposit�orio da Universi-
dade de Berkeley, o qual �e mencionado no artigo original da CycleGAN [22].

2 Trabalhos Relacionados

H�a alguns anos, redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) têm sido uma
das principais ferramentas nos campos de aprendizado de m�aquina profundo e vis~ao computacional,
aplicadas principalmente a tarefas de segmenta�c~ao, classi�ca�c~ao, reconhecimento de objetos, entre
outras. Para o problema de reconhecimento e classi�ca�c~ao de objetos em imagens, a implementa�c~ao
da principal rede utilizada neste projeto �e a ResNet18 [6], que procurou prover uma solu�c~ao e�ciente
e vi�avel para uma competi�c~ao de vis~ao computacional promovida anualmente pela ImageNet e se
provou mais e�caz do que uma das redes mais populares da �epoca, a rede VGG [16]. Seu principal
diferencial em rela�c~ao �as outras redes �e a aplica�c~ao de camadas residuais intermedi�arias que provêm
a ela maior facilidade em otimiza�c~ao e menor complexidade, apesar de possuir mais camadas do que
as outras redes e�cientes da �epoca.

A solu�c~ao de Gatys et al. [4] utiliza algumas camadas da VGG19 [16] para realizar a extra�c~ao
de estilo e conte�udo para mesclagem. A VGG [16] �e uma rede interessante para essa tarefa, pois
consiste de v�arias camadas de �ltros pequenos seguidos por camadas de ativa�c~ao, o que permite a
ela imitar �ltros maiores, tamb�em diminuindo a dimensionalidade dos vetores no processo.

Ainda neste tema, h�a tamb�em estudos que procuram explorar o problema a partir do uso de
AutoEncoders Variacionais (em inglês, Variational AutoEncoders - VAEs) [11]. Embora n~ao seja um
t�opico diretamente abordado neste trabalho, mas em resumo, �e uma solu�c~ao que gera novos dados
compactando caracter��sticas e as projetando em um espa�co vetorial de menor dimens~ao e depois o
projetando na dimens~ao desejada, tentando manter o m�aximo de informa�c~ao original. Normalmente,
esta solu�c~ao pode ser bem mais r�apida e adequada para uso em produ�c~ao do que outras.

A solu�c~ao que buscamos abordar aqui emprega redes advers�arias, mais especi�camente, tentando
explorar uma implementa�c~ao que utiliza o princ��pio de ciclicidade de tradu�c~ao da transforma�c~ao entre
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classes, ou seja, a tradu�c~ao de uma classe para outra deve ser a mesma se traduzida de volta para a
classe original.

H�a outras abordagens que utilizam a mesma ideia b�asica das GANs, tais como Pixel2Pixel [8],
CoGAN [2], PixelGAN [12], StyleGAN [9], BigGAN [1] e SAGAN [21] (em que a BigGAN [1] �e
baseada). que tamb�em j�a foram utilizadas para a mesma tarefa ou outras tarefas de gera�c~ao de
imagens com objetivos semelhantes de combina�c~ao de caracter��sticas subjetivas e gera�c~ao de novas
imagens.

A rede Pixel2Pixel[8] �e a principal motivadora para a cria�c~ao das CycleGANs [22] e �e uma rede
que realiza uma tradu�c~ao aproximadamente direta de um pixel ao outro, utilizada, por exemplo, em
tarefas de transforma�c~ao de imagens de sat�elite em imagens de mapas e de desenhos para imagens
de objetos reais, transforma�c~ao de preto e branco para colorido e vice-versas. �E uma rede advers�aria
condicional (Conditional GAN - cGAN) [13], que resumidamente �e uma rede que, durante seu treina-
mento, recebe os r�otulos das entradas para que ela aprenda a gerar imagens de classes determinadas
e n~ao somente imagens gen�ericas aleat�orias possibilitando ent~ao ter mais controle sobre a sa��da de-
sejada pela rede. O artigo que prop~oe esse modelo para tradu�c~ao de imagens tamb�em introduz o
uso de uma rede discriminadora chamada PatchGAN [8].

Dos mesmos autores da CycleGAN, tem-se tamb�em um trabalho mais recente que utiliza recor-
tes (patches) para manter consistência na tradu�c~ao das imagens (Contrastive Unpaired Translation
- CUT [14]), buscando manter informa�c~oes consistentes entre partes das imagens tratadas e que
conseguiu obter resultados melhores, entretanto, cujo m�etodo n~ao ser�a abordado neste projeto.

3 Materiais e M�etodos

Os conjuntos de dados utilizados foram bases de obras de pintores tais como Monet (pintor impres-
sionista francês), Cezanne (pintor p�os-impressionista francês), Van Gogh (pintor p�os-impressionista
holandês), diversas gravuras do estilo Ukyio-ê (estilo popular de pintura por xilogravura no Jap~ao en-
tre os s�eculos XVII e XIX) e fotogra�as de paisagens disponibilizadas no reposit�orio da Universidade
de Berkeley [22].

Todos os conjuntos consistem de diversas imagens com dimens~oes tamanho 256�256 pixels e co-
loridas. Todas as imagens foram diretamente utilizadas, sem a aplica�c~ao de uma pr�e-processamento.
A Figura 1 ilustra exemplos de imagens contidas nos conjuntos de dados.

As redes foram treinadas no Google Collab utilizando a plataforma com upgrade para o Pro+

para permitir treinamento su�ciente e mais r�apido do que seria poss��vel em rela�c~ao �a plataforma
utilizada de forma gratuita. Nessa vers~ao, geralmente s~ao disponibilizadas instâncias de placas
gr�a�cas (GPUs) NVIDIA V100 ou NVIDIA A100 e 90 GBytes de mem�oria.

A rede foi implementada utilizando-se da biblioteca PyTorch para Python 3.6, por ser uma
biblioteca bastante conhecida e com compatibilidade e e�ciência no uso de GPUs, al�em de prover
uma interface razoavelmente simples para se trabalhar com esse recurso.

Por ser um problema de resultado subjetivo, a tarefa de quanti�car o resultado �e bastante
dif��cil, sendo originalmente realizada por pesquisa com p�ublico e por uma breve an�alise visual dos
resultados. Neste projeto, procurou-se realizar a extra�c~ao de m�etricas utilizando um algoritmo
chamado Inception Score [15], que procura aferir uma nota do qu~ao realista �e a produ�c~ao do modelo,
se ele �e capaz de gerar imagens diferentes e se h�a semelhan�cas com classes de objetos reais. �E um
m�etodo que se comporta razoavelmente semelhante ao julgamento do olho humano, sendo muito
utilizado para avaliar os diferentes resultados das GANs. Sua implementa�c~ao �e baseada em um
modelo de redes neurais profundas para tarefa de reconhecimento desenvolvido pela Google chamado
InceptionV3 [18], inicialmente como um m�odulo para a GoogLeNet [17] e desenvolvido para o desa�o
de reconhecimento de imagens do ImageNet. O modelo pr�e-treinado �e gerado utilizando-se por volta
de 30 mil imagens e pode ser treinado para um n�umero arbitr�ario de imagens e de classes de imagens.




