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RESUMO

Criatividade computacional é uma area da computacao, que se utiliza de técnicas de
Inteligéncia Artificial, na qual se constréi e trabalha com sistemas computacionais
que criam artefatos. Usando técnicas de criatividade computacional, muitos pesqui-
sadores foram capazes de desenvolver ferramentas com capacidade de gerar imagens
bidimensionais de objetos artificiais baseadas em objetos existentes resultantes de
processos criativos. Tendo isto em vista, esta pesquisa buscara aplicar esses concei-
tos no campo do design de calgado, justificando-se pela relevancia da regidao do Vale
dos Sinos na industria coureiro-calcadista, reconhecida como referéncia nacional.
Para que este objetivo fosse atingido, foi definido um processo para a geracdo de
imagens bidimensionais de calgados, o qual foi posteriormente executado. Por fim,
os resultados gerados foram analisados quantitativamente e qualitativamente, sendo
que através da métrica FID notou-se um aumento da qualidade e diversidade das

amostras geradas durante o treinamento.

Palavras-chave: Criatividade Computacional, Geracao de Calcados, Redes Neurais.



ABSTRACT

Creative computing is a field of computer science, that uses Artificial Intelligence
techniques, where computational system that create artifacts are built. Using Cre-
ative Computing techniques, many researches were able of developing tools which
were capable of generating two-dimensional images of artificial objects based on real
objects resulting from creative processes. This research will seek to apply those con-
cepts in the shoe design field, justified by the relevance of the Vale dos Sinos region
in shoe manufacturing, a region that is reference on this field in Brazil. For this goal
to be met, a process was defined to generate images of shoes and was later executed.
Finally, the generated results were analyzed quantitatively and qualitatively, in which
by the use of the FID metric it was noted an increase in quality and diversity of the

samples generated during the training.

Keywords: Creative Computing, Shoes Generation, Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

Criatividade computacional é uma area da computacao que se utiliza de técnicas
de Inteligéncia Artificial, trabalhando e desenvolvendo sistemas computacionais que criam
artefatos. Estes sistemas sao geralmente aplicados em dominios que se associam a pessoas
com formacao na &area criativa, tais como: poesia, composicdo musical, jogos digitais,
arquitetura, design gréfico e até culindria (COLTON; WIGGINS et al., 2012).

Para Toivonen e Gross (2015), a criatividade computacional é caracterizada pa-
ralelamente a inteligéncia artificial: Ao passo que a inteligéncia artificial se preocupa em
como desempenhar tarefas que seriam consideradas inteligentes se fossem executadas por
seres humanos, a criatividade computacional estuda performances que seriam considera-
das criativas se fossem executadas por humanos. Na esteira das ideias destes autores, o
objetivo deste campo é modelar, simular, ou aperfeicoar a criatividade humana usando
métodos computacionais (TOIVONEN; GROSS, 2015).

Usando técnicas de criatividade computacional, muitos estudos obtiveram éxito ao
criar conteudo novo usando como base artefatos ja existentes, como o estudo de Loller-
Andersen e Gambéck (2018) no artigo "Deep Learning-based Poetry Generation Given
Visual Input’. Este artigo, descreve a implementacao e avaliagdo de um sistema capaz de
gerar poesia satisfazendo critérios ritmicos e de rima dada a entrada de uma imagem. Tal
geracao ¢ feita através de uma Rede Neural Convolucional para a classificacao de objetos
na imagem, um moédulo para achar palavras relacionadas e palavras que rimam, e uma
rede de memoria de longo prazo (LSTM, Long Short-Term Memory) treinada com um

conjunto de dados de letras de musicas compilado para esse trabalho.

Ainda relacionado ao trabalho de Loller-Andersen e Gambéck (2018), foram gera-
das e avaliadas 153 estrofes em dois experimentos diferentes. Os resultados indicam que
o sistema baseado em Deep Learning é capaz de gerar poesias subjetivamente poéticas,
gramaticalmente corretas e com significado, mas, segundo a avaliagdo dos autores, ainda

nao é consistente.

Um grande avanco na area da criatividade computacional aconteceu com a pu-
blicagdo do artigo "Generative Adversarial Nets" por Goodfellow et al. (2014), onde é
proposto um framework para estimativa de modelos generativos através do uso de Redes
Neurais Artificiais. Experimentos demonstraram um potencial alto do framework através

da avaliacao qualitativa e quantitativa das amostras geradas.
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Ainda relacionado ao trabalho de Goodfellow et al. (2014), na Figura 1 estao
amostras de imagens geradas pelos modelos treinados para quatro datasets diferentes,
sendo estes: (a) um compilado de nimeros escritos & mao chamado MNIST, (b) um
conjunto de imagens do rostos chamado TFD, (¢, d) um dataset de pequenas imagens
rotuladas chamado CIFAR-10. Em cada uma das imagens, a coluna a extrema direita
contém a imagem do dataset usada no treinamento que é mais proxima da amostra vizinha,
para evidenciar que a rede nao esta copiando os resultados dos dados de treinamento,
enquanto as outras colunas contém imagens geradas pelo modelo (GOODFELLOW et
al., 2014).

Figura 1: Exemplos de imagens geradas pela Generative Adversarial Network

Fonte: Goodfellow et al. (2014)

Baseado no trabalho de Goodfellow et al. (2014), um grupo de pesquisadores da
empresa Nvidia Corporation, divulgou um artigo que apresenta uma nova metodologia
para o treinamento de Redes Adversariais Generativas, onde ao aumentar gradativamente
a resolucao das imagens de treinamento, foram capazes de reduzir o tempo de treinamento
e aumentar a qualidade das imagens geradas. Essa nova técnica foi aplicada para geracao
de imagens de rostos humanos baseadas num dataset de artistas e também na geragao de
imagens de quartos. O resultado desta geracao pode ser visto na Figura 2, que contém

alguns exemplos de imagens de quartos geradas pelo modelo (KARRAS et al., 2017).

Também na area da criatividade computacional, o trabalho “Geracao automati-
zada de imagens em pizel art utilizando redes neurais” pode ser citado. Neste estudo,
o autor usa Redes Neurais Artificiais para a geracao de poses de personagens em pizel
art a partir de imagens prévias e do desenho da pose do personagem. Apds treinar e
avaliar as imagens geradas, o autor conclui que a técnica pode ser aplicada no contexto
do desenvolvimento de software para facilitar e incrementar a producao artistica de jogos

computacionais em que se empregam esse tipo de arte digital (CAMARGO, 2019).
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Figura 2: Imagens dos quartos gerados

Fonte: Karras et al. (2017)

No contexto deste novo paradigma, no qual algoritmos sao utilizados para sin-
tetizagao de artefatos criativos, pode-se intuir uma aplicacdo no campo do design de
calgado. A partir disto, além de embasar a parte teérica/pratica desta pesquisa, justifica-
se a investigacao no arranjo do vale dos sinos, visto que a regiao é referéncia no mer-
cado coureiro-calcadista nacional, concentrando o maior cluster de empresas do género

do mundo, além de responder por uma participacao relevante da atividade industrial e da

pauta de exportacdes brasileiras (RODRIGUES; SALOMAO, 2018).

Além de fabricas terceirizadas que produzem calgados para empresas estrangeiras,
a regiao possui muitas marcas fortes, principalmente com o foco voltado ao publico femi-
nino. Logo, as empresas da regiao precisam empreender esforcos no desenvolvimento dos

produtos e criacdo de modelos exclusivos de calcados.

Portanto, tendo em vista as necessidades da regiao do Vale dos Sinos, vocacionada
ao campo do calgado, e a necessidade de uma pesquisa capaz de avaliar as contribui¢oes
da criatividade computacional para industria no design de seu principal produto, foi
definido como objetivo principal deste trabalho investigar um processo que seja capaz de
criar imagens bidimensionais de modelos de calgados por meio do uso de Redes Neurais
Artificiais.
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Para que o objetivo principal fosse alcancado, objetivos especificos foram definidos,
sendo estes: investigar arquiteturas de Redes Neurais Artificiais bem como uma maneira
otimizada de treinar o modelo; formar um dataset com imagens de calgados; investigar a

implementacdo do modelo mais adequado a esse cenario; avaliar os resultados gerados.

Tendo em vista os objetivos citados acima, a estrutura deste trabalho foi consoli-
dada de maneira a apresentar o caminho percorrido para a realizacao de tais objetivos.
Sendo assim, o Capitulo 2 apresenta possiveis propostas de geragdo de imagens de cal-
cados, bem como metodologias para a avaliacao das imagens geradas. O Capitulo 3, por
sua vez, faz uma introducao ao conceito de Redes Neurais artificias e Deep Learning, se
aprofundando, entdo, numa arquitetura denominada GAN, que também é apresentada

neste capitulo.

Os préximos trés capitulos sdo analises de trabalhos complementares do mesmo
autor principal, sendo o Capitulo 4, o primeiro trabalho apresentado por Karras et al.
(2017), uma arquitetura de crescimento progressivo baseada na arquitetura GAN. O Ca-
pitulo 5, por sua vez, descreve a arquitetura Stylegan, criada por Karras, Laine e Aila

(2019), acrescentando novos conceitos ao trabalho descrito no Capitulo 4.

Por fim, no Capitulo 6, é apresentada uma remodelagao da arquitetura Stylegan,
onde Karras et al. (2020a) analisa a arquitetura e apresenta melhorias de performance
e correcao de defeitos. Esta tltima é chamada de Stylegan2, e foi a arquitetura utili-
zada neste trabalho. A evolucao desta arquitetura pode ser visualizada numa linha do
tempo, representada na Figura 3, sendo cada ponto relacionado ao trabalho publicado

correspondente.

Figura 3: Linha do tempo da Stylegan

Progressive growing 9f i style-bgsed generator Analyzing and improving
gans for improved quality, architecture for the image quality of
stability, and variation generative adversarial stylegan
networks
(KARRAS et al., 2017) (KARRAS et al., 2019) (KARRAS et al., 2020)
(Capitulo 4) (Capitulo 5) (Capitulo 6)
| | | >
| I ! N
2017 2019 2020

Fonte: Producao do autor

No Capitulo 7 esta descrito o desenvolvimento pratico deste projeto, em que, ini-
cialmente ¢ proposto um processo para a geracao de imagens, e em seguida a execugao
deste, juntamente com a descricao detalhada de cada uma das etapas. O Capitulo 8,
por fim, apresenta os resultados gerados pela execuc¢ao do processo definido, assim como
a avaliacdo quantitativa e qualitativa destes resultados. Ademais, sdo apresentadas as

consideracoes finais e trabalhos futuros no Capitulo 8.
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2 TECNICAS DE GERACAO E AVALIACAO DE IMAGENS

Um método possivel de ser utilizado para a geragao de imagens é a Geragao Proce-
dural. Este método vem sendo utilizado pela industria de jogos ha muitos anos e consiste
no uso algoritmico para a geracao de dados, baseando-se em artefatos previamente gera-
dos, combinados & aleatoriedade computacional (KELLY; MCCABE, 2007).

O trabalho de Greuter et al. (2003), por exemplo, usa a técnica de Geragao Proce-
dural para a criacao de cidades pseudo-infinitas em tempo real. Neste trabalho o autor usa
subpartes pré-modeladas de construgoes combinadas com a geracao de nimeros pseudo-
aleatorios para a geragao de novos prédios e construcoes. Tais construcoes sao geradas
automaticamente, baseadas na posigao e extrusdo nos planos base (GREUTER et al.,
2003).

Neste contexto, entende-se que técnicas parecidas poderiam ser aplicadas para a
geracdo de modelos de calcados, gerando diferentes modelos tridimensionais para cada
parte do calcado e combinando estas partes aleatoriamente para a criacao de novos mo-
delos. Além disto, poderiamos aplicar ruido para deformacao nas pecas base e na geracao
das texturas. Esta abordagem, porém, nao traz resultados de fato inovadores, pois, os mo-
delos gerados serao uma combinagao de componentes pré-modelados com algum grau de
variacao na textura e geometria. Ademais, é limitada a quantidade de componentes pré-
moldados, fazendo com que o méaximo de modelos gerados nao ultrapasse a combinacao

de componentes criados.

Ao que concerne as questoes citadas acima, compreende-se que uma solu¢ao mais
adequada para tal problema, possa ser baseada em Deep Learning, um subcampo das
Redes Neurais Artificiais, do inglés, Artificial Neural Networks (NNs). Uma Rede Neural
padrao é constituida por muitos processadores simples e interconectados chamados neuré-
nios, cada um produzindo uma sequéncia de ativagoes em que neuronios de entrada sao
ativados por meio de sensores que percebem o ambiente, enquanto outros neuronios sao
ativados por conexoes com pesos, 0s quais sdo, por sua vez, ativados por neuronios da
camada anterior. Além disso, alguns neurénios podem influenciar o ambiente ao disparar
acoes (SCHMIDHUBER, 2015).

O aprendizado se trata de encontrar os pesos que facam a Rede Neural exibir o
comportamento desejado, tal como dirigir um carro ou gerar uma determinada imagem.
Dependendo do problema e de como os neuronios sao conectados, esse comportamento
pode exigir um longa cadeia de estagios computacionais, em que cada estagio transforma
as ativagOes agregadas da rede. Deep Learning se trata de precisamente configurar os
pesos em cada um dos estagios da rede (SCHMIDHUBER, 2015).



15

LeCun, Bengio e Hinton (2015), por sua vez, afirmam que Deep Learning descobre
a estrutura complexa em grandes datasets ao usar o algoritmo Backpropagation para
indicar como uma méquina deve mudar seus parametros internos, estes que sao usados
para computar a representacao em cada camada a partir da representagdo na camada

anterior.

Mais especificamente no campo de geracao de imagem, Goodfellow et al. (2014)
propds em 2014 em seu trabalho "Generative Adversarial Networks" uma arquitetura de
redes neurais baseada em Deep Learning, capaz de gerar imagens ao tentar aproximar
a distribuicao de probabilidade de um determinado dataset. Tal arquitetura ¢ chamada
de GAN, sigla para Generative Adversarial Networks, traduzida para Redes Adversariais
Generativas. Os conceitos de GAN e Deep Learning serao abordados mais profundamente

no Capitulo 3.

2.1 AVALIACAO DE IMAGENS

A avaliacao de imagens geradas artificialmente de maneira automatica ¢ dificultada
pelo fato de que o seu objetivo é criar imagens que parecam ser reais ao olho humano,
trazendo a aparente necessidade do uso de humanos para a avaliagdo das imagens geradas.
Uma alternativa a avaliagao de humanos é o uso Deep Learning para treinar um modelo
que seja capaz de diferenciar imagens geradas de imagens reais e usar o resultado desse
modelo como a probabilidade da imagem ser real ou gerada, dando assim, uma nocgao
de quao realistas sdo as imagens geradas. Esta técnica é usada pelas Redes Adversariais

Generativas (GAN) no processo de treinamento do modelo.

Para Borji (2019), alguns dos métodos para avaliar o resultado de modelos genera-
tivos tentam avaliar os modelos quantitativamente, enquanto outros enfatizam maneiras
qualitativas, tais como estudos de usudrios ou analise interna dos modelos e ambos os
métodos tem pros e contras. Ainda para os autores, testar o modelo de maneira a fazer
com que uma pessoa seja incapaz de distinguir uma imagem gerada pelo modelo de uma
imagem real, nao ¢é o teste mais efetivo isoladamente, pois, somente com este, nao é pos-
sivel analisar medidas como a diversidade das imagens geradas ou a autenticidade destas
em relacao aos dados de treino. Medidas quantitativas, porém, enquanto menos subjeti-
vas, podem nao corresponder diretamente a maneira em que pessoas julgam as imagens
geradas. Tais problemas, juntamente a outros, fazem com que a avaliacdo de modelos
generativos seja notavelmente complicada. Apesar disto, alguns estudos tém procurado

trabalhar medidas para se avaliar modelos generativos (BORJI, 2019).

No artigo "Pros and Cons of GAN Ewvaluation Measures", Borji (2019) faz uma
analise de alguns métodos de avaliacdo de modelos generativos. Para isto, o autor cita uma
lista de propriedades a serem avaliadas, afirmando ainda que um bom modelo generativo

deve contemplar tais propriedades:
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e Favorecer modelos que gerem amostras de alta fidelidade, ou seja, que haja dificul-

dade ao distinguir imagens geradas de imagens reais;
e Favorecer modelos que gerem amostras diversas;

e Favorecer modelos com espago latente sem enlace, assim como espago continuo (o

conceito de espago latente serd apresentado no Capitulo 3);
e Ter limites bem definidos;
e Ser sensivel a distor¢oes e transformagoes nas imagens;
e Estar de acordo com a percepcao e julgamento de humanos que avaliem os modelos;

e Ter baixa complexidade computacional.

Baseando-se nas propriedades descritas acima, Borji (2019) faz um estudo que
apresenta uma série de métodos quantitativos e qualitativos para a avaliagao de modelos
generativos que contemplem a avaliacao de algumas destas propriedades. Alguns métodos

para avaliacdo de modelos generativos serdao citados na sessao a seguir.

2.2 METODOS PARA AVALIACAO QUANTITATIVA E QUALITATIVA

Uma forma de se avaliar quantitativamente as imagens geradas é por meio do
método "Average Log-likelihood", ou Probabilidade Logaritmica Média em traducao literal.
Este método foi por um tempo o padrao para treinar e avaliar modelos generativos,
medindo a probabilidade dos dados verdadeiros sob a distribuicao gerada. Porém, sua
eficdcia foi questionada por Theis, Oord e Bethge (2015) e desde entdo, vem sendo menos
utilizado. Um dos problemas apresentados pelo autor é que a estimativa da probabilidade
logaritmica nao tem uma grande correlagdo com a qualidade das amostras, sendo que
um modelo com uma probabilidade logaritmica baixa pode produzir amostras de alta
qualidade, assim como um modelo com a probabilidade alta pode produzir amostras de
baixa qualidade (THEIS; OORD; BETHGE, 2015).

Outro método de avaliacao quantitativa muito utilizado se chama Inception Score.
Proposto por Salimans et al. (2016), é um método amplamente adotado para avaliar Redes
Adversariais Generativas, usando uma Rede Neural pré-treinada para capturar as propri-
edades desejadas das amostras geradas (BORJI, 2019). Com este método, uma grande
quantidade de imagens sao classificadas usando o modelo pré-treinado, e a partir disto, as
probabilidades das imagens pertencentes a cada classe sao preditas, sendo posteriormente

sumarizadas no Inception Score.
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Outra medida muito utilizada é a Fréchet Inception Distance (FID), a qual mede
simultaneamente a qualidade das imagens geradas e a diversidade destas. Tal método
foi proposto por Heusel et al. (2017) como melhoria do Inception Score (citado anterior-
mente), o qual os autores afirmam que tem uma boa correlacao com a avaliagdo humana.
Para calcular tal métrica, uma rede convolucional pré-treinada é utilizada para extrair
caracteristicas visuais relevantes, tanto das imagens geradas como das imagens reais. As
distribuicoes das imagens geradas e das imagens do dataset real sao, entao, aproxima-
das em duas distribuicoes gaussianas. Posteriormente, a Fréchet distance, ou Distancia
Wasserstein-2, é calculada entre as duas distribuigoes e utilizada como medida de quali-
dade para o modelo (JIN et al., 2017). Quanto menor for o resultado do célculo, menor é
a Fréchet distance, indicando melhor qualidade e maior diversidade das imagens geradas

pelo modelo.

No trabalho de Jin et al. (2017), a métrica FID foi utilizada para avaliar o modelo
criado e descrito no trabalho "Towards the Automatic Anime Characters Creation with
Generative Adversarial Networks'. Neste trabalho, Redes Adversariais Generativas sao

usadas para gerar imagens de personagens de Anime.

Para o calculo do FID, os autores selecionaram 12800 amostras do dataset real
e entdo geraram amostras falsas usando condigoes correspondentes a cada amostra do
dataset original. Posteriormente, alimentaram todas as imagens ao extrator de caracteris-
ticas em que obtiveram um vetor de caracteristicas de 4096 dimensoes para cada imagem.
Finalmente, foi calculado o FID entre os vetores gerados sobre os dados reais e os dados
gerados. Esse processo foi repetido 5 vezes para cada modelo, sendo no fim calculada a

média destas notas. O resultado pode ser visto na Figura 4.

Figura 4: FID calculado

Model Average FID MaxFID-MinFID
DCGAN Generator+DRAGAN 5974.96 85.63
Our Model 4607.56 122.96

Fonte: (JIN et al., 2017)

Além do FID score para avaliar as imagens geradas, os autores usaram outro mé-
todo para a avaliacao destas. O método consistia em medir a precisdo da imagem gerada
no momento em que um determinado label era atribuido a esta. Para cada geracao de
imagem, um dos atributos de entrada era ativado, enquanto todos os outros 33 eram con-
figurados aleatoriamente. Posteriormente, para cada atributo, 20 imagens foram geradas
e entao checadas manualmente pelos proprios autores. A checagem visava analisar se os

labels atribuidos eram refletidos nas imagens geradas (JIN et al., 2017).
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A avaliacao das imagens geradas feita por humanos ajuda a inspecionar e ajustar
os modelos. Entretanto, apresenta algumas desvantagens, sendo essa, cara, lenta, envie-
sada, dificil de reproduzir e incapaz de refletir totalmente a qualidade do modelo. Além
disto, os avaliadores humanos podem ter uma alta variagao, sendo necessaria uma grande
quantidade de avaliadores para que tais diferencas sejam amenizadas (BORJI, 2019). Por
estes motivos, algumas maneiras mais automatizadas de se fazer esta andlise qualitativa

tém sido desenvolvidas.

Uma das técnicas automatizadas de analise qualitativa se chama Nearest Neighbors
- traduzida para Vizinhos Mais Proximos - que visa comparar uma amostra gerada pelo
modelo com a imagem mais proxima no dataset de treinamento, com o objetivo de detectar

se nao ha overfitting, ou seja, se os dados gerados nao estao simplesmente copiando os
dados de treinamento (BORJI, 2019).

Outro método de andlise qualitativa comum é o Rapid Scene Categorization, -
traduzido para Rapida Categorizagdo de Cena - o qual é baseado em estudos prévios.
Tais estudos mostram que humanos sao capazes de reportar determinadas caracteristicas
das cenas muito rapidamente. Para obter tais medidas qualitativas, Denton et al. (2015)
solicitou a 15 voluntarios diferentes para que distinguissem imagens geradas de imagens
do dataset de treinamento. Os voluntarios receberam uma interface, por meio da qual, lhes
era pedido para pressionar o respectivo botao a fim de classificar a imagem mostrada como
real ou gerada (BORJI, 2019). Sendo a precisao uma fung¢ao do tempo de visualizagdo da
imagem, os autores aleatoriamente escolheram um tempo de apresentacao de 11 duragoes

variadas entre 50ms e 2000ms, o qual era sucedido pela ocultacdo da imagem.

Na Figura 5 a esquerda, podem-se ver os resultados das avaliagoes do trabalho de
Denton et al. (2015) comparado a outros trabalhos realizados previamente. A direita est4
um exemplo de interface que foi apresentada aos usuarios para a avaliacao das imagens

geradas.

Figura 5: Resultados da avaliagdo por Rapid Scene Categorization
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Fonte: Denton et al. (2015)
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3 GERACAO DE IMAGENS ATRAVES DE DEEP LEARNING

Muitas tarefas de inteligéncia artificial podem ser resolvidas criando-se um con-
junto de caracteristicas a se extrair para essa tarefa, e entao, provendo-se essas carac-
teristicas para um algoritmo simples de machine learning. Para algumas tarefas, porém,
¢é dificil saber exatamente quais caracteristicas precisam ser extraidas. Por exemplo, se
quiséssemos fazer um programa para identificar carros em uma imagem, poderiamos usar
como heuristica, a existéncia de rodas nessa imagem. Contudo, ¢ dificil descrever uma roda
no dominio de pixeis, pois, esta pode ter reflexos, sombras, estar obstruida por algum ou-
tro objeto e assim por diante. Tal dificuldade é conhecida como problema de aprendizado
de representagdo, em que precisariamos entender nao s6 o resultado do mapeamento da

representacao fundamental da roda para a saida no formato de imagem, mas também a

representagao em si (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

3.1 DEEP LEARNING

Deep Learning é uma técnica que se propoe a resolver o problema mencionado
acima, de maneira a introduzir representagoes que sao expressas em termos de outras mais
simples. Um exemplo de modelo de Deep Learning é o Multilayer Perceptron (MLP), o
qual é basicamente uma funcao que mapeia valores de entrada para valores de saida, com-
posta por varias func¢des mais simples. Cada aplicagao pode ser vista como uma funcao

matematica diferente, sendo provedora de uma nova representagdo de entrada (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

MLPs também sao chamadas de Feedforward Neural Networks - em traducao literal
chamada de Redes Neurais de Alimentacdo Unidirecional - as quais sdo denominadas
assim, justamente porque a informagcao flui pela fungao, sendo avaliada desde a camada

de entrada, passando pelas camadas intermediarias e terminando na camada de saida

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Para LeCun, Bengio e Hinton (2015), uma arquitetura Deep Learning é uma pilha
de moédulos simples com multiplas camadas, em que praticamente todas estao submeti-
das ao aprendizado, e muitas podem calcular mapeamentos nao lineares de entradas para
saldas. Cada médulo dessa pilha transforma sua entrada com o objetivo de aumentar
a seletividade e invariancia da representacao. Com miiltiplas camadas nao lineares, um
sistema pode implementar fungoes muito complexas de suas entradas que sdo simultane-

amente sensiveis a detalhes pequenos e insensiveis a grandes variagoes irrelevantes.
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As arquiteturas MLPs podem ser treinadas por meio de um simples gradiente
estocastico descendente. Se seus modulos forem fungoes relativamente suaves de suas
entradas e seus pesos internos, tais gradientes podem ser computados a partir de um
processo chamado Backpropagation (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Tal processo,
para calcular o gradiente de uma funcgao objetivo em relacao aos pesos de uma MLP, nao é
nada além de uma aplicagao pratica da regra de cadeias para derivadas. O principal ponto
¢ que a derivada do objetivo em relagao a entrada de uma camada possa ser calculada
por trabalhar, de tras para frente, o gradiente em relacdo a saida daquela camada. A
equacao do backpropagation pode ser aplicada repetidamente para propagar os gradientes
por todas as camadas, comecando da camada de saida, até a camada de entrada. Uma
vez que os gradientes foram computados, o cdlculo destes em relagdo aos pesos de cada
camada é simples (LECUN; BENGIO; HINTON;, 2015).

A estrutura de um MLP pode ser observada na Figura 6, em que cada circulo
representa um né da rede e cada grupo vertical de circulos representa uma camada. A
camada a extrema esquerda representa a entrada, e a camada a extrema direita representa
a saida, tal qual é usada como base para o calculo do custo a ser utilizado para a geracao

do gradiente com o processo de backpropagation.

Figura 6: Etrutura de um MLP

cost C' = C(a®)

Fonte: (NIELSEN, 2015)

3.2 REDES ADVERSARIAIS GENERATIVAS (GAN)

Rede Adversarial Generativa (GAN) é a denominacao de um framework que tem
como objetivo estimar modelos generativos. Tal framework foi proposto no artigo "Gene-
rative Adversarial Networks", escrito por Goodfellow et al. (2014), e foi responsével por
uma ruptura no uso de Deep Learning no campo de modelos generativos. Este, pode ser
usado em diversas areas, para a geracao de diferentes tipos de dados, porém, é especial-
mente interessante quando usado em tarefas de processamento de imagens como melhora
de nitidez, aumento de resolugao, preenchimento de partes apagadas, e até a geracao de
imagens novas (METZ et al., 2016).
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O framework em questao define uma arquitetura composta por duas Redes Neurais
separadas. Uma cumpre a funcdo de geradora, enquanto a outra cumpre a fungdo de
discriminadora. A rede geradora recebe de entrada um vetor de ruido aleatoério, tendo
entao, a responsabilidade de gerar imagens como saida, baseadas nesse ruido. A rede
discriminadora, por sua vez, recebe a imagem gerada pela rede geradora ou um elemento
do dataset de imagens originais como entrada, tendo como objetivo, categorizar a imagem

gerada como sendo falsa ou verdadeira. Tal processo pode ser visualizado na Figura 7
(GOODFELLOW et al., 2014).

Figura 7: Arquitetura de uma GAN
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O autor do trabalho em questao, faz uma analogia do processo generativo com um
time de falsificadores que tenta produzir dinheiro falso sem serem identificados, assim como
o processo discriminativo pode ser comparado a policia, que tenta identificar o dinheiro
falso gerado pelos falsificadores. A competicao entre os dois grupos faz com que ambos
aperfeicoem seus papeis: os falsificadores procuram tornar suas cépias cada vez mais
indistinguiveis de copias reais, enquanto os policias, por sua vez, procuram aperfeicoar a
identificagdo do dinheiro falso (GOODFELLOW et al., 2014). Assim como o intuito do
grupo de policiais, o objetivo do processo discriminativo é identificar se um determinado
dado é real ou falsificado. O objetivo do processo generativo, por sua vez, é gerar dados

de maneira que a rede discriminativa nao consiga identificd-los como falsos.

Para que se treine simultaneamente a rede discriminativa e a rede generativa, estas
sao treinadas alternadamente usando uma regra de atualizacdo baseada em gradientes,
em que, durante cada passo do treinamento, tanto na rede discriminativa quanto na
generativa, um grupo de amostras, advindos do dataset original ou da geragao da rede
generativa, é usado para calcular a perda e o gradiente para a rede correspondente. Os

pardmetros da rede sdo, entdo, atualizados usando o gradiente (WINKLER, 2018).

O objetivo de modelo generativo é fazer com que a distribuicdo gerada pela rede
generativa seja igual a distribuicdo das imagens reais. Portanto, minimizar a diferenca
entre as duas distribuigoes é um ponto crucial para o treinamento de modelos genera-
tivos (ALQAHTANI; KAVAKLI-THORNE; KUMAR, 2019). Este é o objetivo da rede

discriminativa usada pela arquitetura tradicional da GAN.
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A rede geradora, por sua vez, faz o papel de uma funcdo que recebe as caracteris-
ticas necessarias para a representacao da imagem gerada, e tem como saida a imagem em
si. Estas caracteristicas, que sao passadas para rede generativa, sao chamadas de espago

latente, e a rede precisa aprender o que cada valor neste espaco representa.

Espaco latente é o espaco onde a representacao comprimida dos dados esta. Se qui-
sermos alterar alguns atributos da imagem (como pose, idade ou até um objeto, no caso da
imagem de uma pessoa), modificar a imagem diretamente no espago de pixeis seria muito
dificil, pois, a variedade onde a distribuicao se encontra é de alta complexidade e multi-
dimensional. Ao contrario disto, manipular o espago latente é mais rastreavel, pois, este
expressa caracteristicas especificas da imagem de entrada de uma maneira comprimida.

(ALQAHTANTI; KAVAKLI-THORNE; KUMAR, 2019)

Para Metz et al. (2016), GANs sofrem com muitos problemas, particularmente
durante o treinamento. Uma de suas falhas comuns envolve o colapso da rede generativa
ao produzir apenas uma tnica amostra ou uma familia pequena de amostras. Além deste,
cabe ressaltar outro problema que envolve as redes discriminativa e generativa, que oscilam
durante o treinamento, ao invés de convergir num ponto unico. Além disto, se um dos
agentes fica muito mais poderoso que o outro, o sinal de aprendizado para os outros

agentes se torna inttil e o sistema nao aprende.

GANSs, como formuladas originalmente por Goodfellow et al. (2014) no artigo
"Generative Adversarial Networks', produzem imagens nitidas, porém, numa resolugao
baixa e com um grau de variagdo relativamente limitado, como pode ser observado na
Figura 1. Além disto, seu treinamento é instavel, entretanto, estd a frente dos outros
modelos generativos baseados em Deep Learning (KARRAS et al., 2017). As otimizagoes

propostas por Karras et al. (2017) serao exploradas no Capitulo 4.
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4 OTIMIZACAO DE GANS COM CRESCIMENTO PROGRESSIVO
FUNDAMENTADO POR KARRAS ET AL. (2017)

Para Karras et al. (2017) parte dos problemas da arquitetura original das GANs
se deve ao fato de que a rede discriminativa cumpre o papel de uma funcao de perda
adaptativa. Quando é medida a distancia das distribui¢oes geradas e treinadas, se estas
distribui¢oes nao tem uma sobreposicao suficiente, os gradientes apontam para diregoes

aleatorias, ou seja, diferencia-las torna-se uma tarefa simples.

No artigo "Progressive growing of GANs for improved quality, stability, and va-
riation"(KARRAS et al., 2017), os autores afirmam que a geracao de imagens de alta
resolucdo maximiza o problema dos gradientes citado anteriormente, fazendo com que a
diferenciacao entre as imagens geradas e de treinamento seja facilitada. A resolucao alta
também gera limitagoes de memoria, o que traz a necessidade do uso de lotes de trei-
namento menores. A principal contribuicao deste artigo, se da justamente na questao da

resolucao, de tal modo, os autores propoem uma mudanca na arquitetura da GAN.

A arquitetura proposta sugere o crescimento progressivo, tanto da rede discrimi-
nativa quanto da rede generativa, comecando em imagens simples, de baixa resolucao, e
adicionando novas camadas que introduzem detalhes de mais alta resolugao com o pro-
gresso do treinamento. Isto faz com que o treinamento fique mais rapido e melhore a
estabilidade em resolugoes altas, além de fazer com que a rede primeiro, descubra a es-
trutura em alto nivel da distribuicao da imagem, e posteriormente, mude a atencao para

aperfeicoar detalhes menores, ao invés de ter de aprender todos os niveis simultaneamente
(KARRAS et al., 2017).

Os autores usam redes generativas e discriminativas que sdo imagens espelhadas
entre si, sob o ponto de vista das camadas de resolugao, e incrementam progressivamente
as duas em sincronia. Todas as camadas sao mantidas treinaveis durante todo o processo
de treinamento e quando novas camadas sao adicionadas, estas sao inseridas com uma
transicdo suave para evitar mudancgas abruptas nas camadas ja treinadas de menores
resolugoes (KARRAS et al., 2017).

Tal processo pode ser observado na Figura 8, em que a rede generativa é repre-
sentada por G e a rede discriminativa é representada por D, as quais, tém no inicio do
treinamento, uma resolucao baixa de 4x4 pixeis. No decorrer do treinamento, camadas sao
adicionadas incrementalmente as redes generativas e discriminativas, assim, aumentando
a resolucdo das imagens geradas. A direita estdo exemplos de imagens criadas, usando
crescimento progressivo com a resolucao de 1024 x 1024 (KARRAS et al., 2017).
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Figura 8: Processo de treinamento de uma ProGAN
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Fonte: Karras et al. (2017)

Com base no método de treinamento progressivo, pode-se notar alguns beneficios
em relacao aos métodos anteriores. No inicio do processo, a geracao de imagens menores
¢ consideravelmente mais estavel e ao incrementar progressivamente a resolugao, a rede
precisa descobrir cada vez menos informagoes novas a cada etapa. Na pratica, este processo

estabiliza o treinamento de maneira suficiente para a geragao confiavel de imagens de alta
resolugdo (KARRAS et al., 2017).

Para Karras, Laine e Aila (2019) num artigo chamado "A Style-Based Generator
Architecture for Generative Adversarial Networks', apesar dos avangos alcangados, tanto
com a criagao da arquitetura progressiva, quanto com outros estudos relacionados as Redes
Adversarias Generativas, a rede generativa ainda agia como uma caixa preta, e a compre-
ensao de diversos aspectos do processo de sintetizacao da imagem, como por exemplo, a
origem de caracteristicas estocasticas, ainda faltavam. Os autores também afirmam que
as propriedades do espaco latente eram mal compreendidas e as demonstracées comuns
de interpolacao deste, nao proviam nenhuma maneira quantitativa de distinguir geradores

uns dos outros. Este trabalho serd explorado no Capitulo 5.
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5 GAN BASEADA EM ESTILOS FUNDAMENTADO POR KARRAS,
LAINE E AILA (2019)

O capitulo atual, na sua totalidade, é a apresentacdo do estudo publicado por
Karras, Laine e Aila (2019), em que os autores propoem uma reescrita na arquitetura da
rede generativa de maneira a expor novas maneiras de controlar o processo de sintetizacao
das imagens, motivados pela literatura de transferéncia de estilos (style transfer). Esta
nova arquitetura comeca a partir de uma entrada constante aprendida, e ajusta o estilo
da imagem, baseada no espacgo latente, em cada camada de convolugao, fazendo assim,
com que as caracteristicas da imagem sejam controladas em diferentes escalas. Combinada
com vetores aleatorios injetados diretamente na rede, essa arquitetura leva a separacao
automética e nao supervisionada de atributos de alto nivel (como pose ou cor de pele,
em imagens de pessoas) da varia¢do estocéstica (como posi¢do do cabelo ou rugas) nas
imagens geradas. Tal arquitetura nao modifica a rede discriminativa, nem a fungao de
perda (KARRAS; LAINE; AILA, 2019).

Na arquitetura original da GAN, a distribuicao do espago latente, representada
pelo vetor aleatério de entrada da rede generativa, deveria representar a distribuicao de
imagens reais. Se ao invés disto, esse vetor for gerado a partir de uma distribuicao nor-
mal ou uniforme, um modelo otimizado necessitara que esse vetor contenha informacgoes
extras, além do tipo ou estilo. Por exemplo, se quisermos gerar imagens de soldados e
visualizar a distribuicdo dos dados de treinamento com dois fatores latentes, sendo estes,
masculinidade e comprimento de cabelo, notaremos que uma parte da distribuicao estara
com valores zerados, pois, soldados homens nao podem ter cabelo comprido, mostrando
uma relacao entre estas duas caracteristicas. Se pegarmos o vetor de entrada da rede gene-
rativa baseado numa distribuicao uniforme, a rede tentara produzir imagens de soldados
homens com cabelo comprido. A rede discriminativa, entao, devera classificar tal imagem
como falsa, pois, nos dados de treinos nao had nenhum soldado homem de cabelos com-
pridos (HUI, 2020). Esta propriedade é conhecida como enlace, pois, uma determinada

caracteristica esta fortemente atrelada a outra.

A rede generativa proposta pelos autores encapsula o espago latente de entrada
num espaco latente intermedidrio, o que afeta profundamente os fatores de variacao apre-
sentados por tal gerador. Este espaco latente intermediario é livre, e portanto, é possivel
diminuir o enlace deste, o que para os autores nao é possivel com o espaco latente de
entrada, por precisar seguir a densidade de distribuigdo dos dados de treino (KARRAS;
LAINE; AILA, 2019).
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Este encapsulamento é feito por meio de uma rede de mapeamento, que transforma
o vetor de entrada nesse espaco latente intermediario, usando oito camadas totalmente
conectadas. Através desta rede de mapeamento, o espaco latente de entrada de 512 di-

mensoes ¢ transformado em um espago intermediario de mesmo tamanho (HUI, 2020).

Tal mapeamento pode ser visualizado na Figura 9, em que (a) representa uma
GAN tradicional e (b) mostra o novo espaco latente proposto pela StyleGAN com a fun-
¢do de mapeamento da entrada para um espaco latente intermediario. Como nota-se na
imagem, o espaco latente Z da GAN tradicional, cuja parte da arquitetura esta repre-
sentada a esquerda, na imagem, é substituido, na nova arquitetura, pelo espago latente
W, o qual esté representado a direita, juntamente a funcao de mapeamento. Tal funcao
consiste em uma Rede Neural com 8 camadas completamente conectadas, na imagem re-
presentada pelos blocos inscritos com (FC) - sigla para Fully Connected, traduzido para

Completamente Conectada.

Figura 9: Mapeamento do espacgo latente numa StyleGAN
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Fonte: Fonte: (HUI, 2020)

Com base na andlise de métricas qualitativas, os autores alegam que a Stylegan
¢é de todas as maneiras superior a GAN tradicional. Ainda afirmam que novos métodos
para moldar diretamente o espaco latente intermediario durante o treinamento podem vir

a trazer grandes avancos em trabalhos futuros (KARRAS; LAINE; AILA, 2019).
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6 ANALISANDO E MELHORANDO A QUALIDADE DA STYLEGAN
POR KARRAS ET AL. (2020)

Para Karras et al. (2020a) o modelo definido pela arquitetura de GAN Stylegan,
apresentada no trabalho citado no Capitulo 5, rendem resultados satisfatérios na geracgao
nao condicional de imagens dirigidas por dados. No artigo Analyzing and Improving the
Image Quality of StyleGAN, os autores analisam os resultados gerados por tal modelo,
expOem alguns artefatos caracteristicos deste e propdem alteragoes no treinamento para

mitigar tais artefatos.

Os autores apresentam um artefato no formato de bolha que aparece recorren-
temente nas imagens geradas. Tais formacoes sao atribuidas a uma falha de design na
arquitetura causada pela camada de normalizacdo (KARRAS et al., 2020a). Exemplos

deste podem ser visualizados na Figura 10.

Figura 10: Artefatos parecidos com bolhas

Fonte: (KARRAS et al., 2020a)

Mesmo que por vezes nao visiveis, estes artefatos foram observados pelos autores
nas ativagoes da rede generativa em todas as imagens geradas pela StyleGAN, comegando
a aparecer em todos os feature maps desde a resolugao 64x64. Como citados anteriormente,
os autores atribuem este problema a camada de normalizacao que é alimentada a entrada
de cada camada de convolugdo do modelo. A camada de normalizagao é vital para o

controle das imagens geradas com a mistura de estilos (KARRAS et al., 2020a).

Os autores argumentam que poderiam simplesmente remover tal camada, miti-
gando, assim, os artefatos parecidos com bolhas e melhorando as métricas da arquitetura.
Tal remocao, porém, faria com que o controle do estilo das imagens fosse removido, per-
dendo, assim, uma das grandes vantagens dessa arquitetura. Ao invés disto, é proposta
uma alteracao na camada de normalizacao, onde os autores trocam um dos subcompo-
nentes desta camada chamado instance normalization, em portugués, normalizacao da
instancia, por um subcomponente que executa uma operagao de demodulagao (KARRAS
et al., 2020a). Tal alteracao foi capaz de remover os artefatos das imagens geradas, como

pode ser observado na figura Figura 11.
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Figura 11: Imagens geradas apds a alteracdo na camada de normalizacao

Fonte: (KARRAS et al., 2020a)

Ainda neste trabalho, os autores citam um problema com o crescimento progres-
sivo. Eles afirmam que este método tem muito sucesso ao estabilizar a sintese de imagens
de alta resolucao, porém, gera algumas caracteristicas indesejadas, sendo o ponto princi-
pal delas, a preferéncia do gerador para a localizacao de detalhes na imagem gerada. Os
autores mostram que, na aplicacao do modelo para a geracao de imagens de rostos de
humanos, caracteristicas como dentes e direcao dos olhos deveriam se mover suavemente
nas imagens dependendo da direcao em que o rosto esta orientado, porém, tais caracte-

risticas tendem a ficar fixas em locais especificos antes de pular para o proximo local de
preferéncia da rede (KARRAS et al., 2020a).

Para mitigar tal problema, os pesquisadores investigaram em outras arquiteturas
de GANs que nao usam crescimento progressivo. Como resultado, criaram uma nova
arquitetura, sem o crescimento progressivo, conseguindo manter os principais beneficios
da ProGAN, que é o foco em caracteristicas de baixa resolugao no inicio do treinamento e a
mudangca deste foco para caracteristicas mais detalhadas no fim do treinamento (KARRAS
et al., 2020a).

Os autores concluem afirmando que foram capazes de melhorar a qualidade ao
resolver diversas falhas na primeira versao da arquitetura Stylegan, além de melhorar a
performance no treinamento (KARRAS et al., 2020a).
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7 CRIACAO DE IMAGENS BIDIMENSIONAIS DE CALCADOS

Com base no referencial tedrico, foi definido um processo que foi implementado
para cumprir os objetivos definidos no inicio deste trabalho. Este processo esta sumarizado
na Figura 12, contendo 5 etapas, as quais serdao apresentadas em mais detalhes, juntamente
com o ambiente, durante este capitulo, com excecao da avaliagao, que serd apresentada

no Capitulo 8.

Assim, conforme a Figura 12, a etapa 1 representa a aquisicio de um dataset
com imagens bidimensionais de calcados. Enquanto, a etapa 2 se refere a configuragao do
ambiente necessario para o treinamento e geracao das imagens. Na etapa 3, as imagens
adquiridas s@o usadas como entrada para a rede StyleGAN, a qual é responsavel pelo
treinamento e criagdo do gerador de imagens. O gerador de imagens, por sua vez, estd
contido na etapa 4, que se refere ao processo de geragdo de imagens a partir de vetores
aleatorios de entrada. Por fim, na etapa 5, estd a avaliacdo das imagens, que utiliza a

métrica FID, que foi apresentada no Capitulo 2.

Figura 12: Fluxo do processo de treinamento do Gerador de imagens de calgados

1. Dataset

v

2. Configuragao do
Ambiente

v

3. Treinamento

v

4. Geracéo de imagens

v

5. Avaliacao

Fonte: Producao do autor
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7.1 DATASET

Como pode ser visto na etapa 1 da Figura 12, é necessaria a aquisicdo de um
dataset a ser utilizado, posteriormente, pelo treinamento da rede. O dataset escolhido para
a execucao do processo foi o UT Zappos50K, o qual foi consolidado por Yu e Grauman

(2014) e disponibilizado pela Universidade do Texas.

Tal dataset consiste em 50.025 imagens catalogadas, coletadas do site zappos.com.
As imagens foram divididas em 4 categorias principais, sendo estas: sapatos, sandalias,
chinelos e botas - seguidos por tipos funcionais e marcas individuais. Nas imagens, os
sapatos estao centralizados num fundo branco e todos estao posicionados com a mesma
orientacdo. A formatacao das imagens do dataset pode ser observada na figura 13, a qual

contém algumas imagens retiradas do dataset UT Zappos50K.

Figura 13: Amostra do dataset UT Zappos50K

Fonte: (YU; GRAUMAN, 2014)

Este dataset foi criado no contexto de tarefas de compras online, onde usuarios
poem uma atencao especial em detalhes refinados nas imagens apresentadas. Como os
compradores podem ter diferentes caracteristicas, necessidades e estilos, o site possui uma
grande variedade de calgados com estilos diferentes, o que é consequentemente refletido
no dataset. Adicionalmente, cada imagem tem 8 labels de metadados associados que foram

usados para filtrar os sapatos no site citado.
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Apesar de o dataset dispor de alguns metadados, representados por meio de uma
estrutura de diretérios, uma etapa de tratamento nos dados foi executada antes do treino
removendo tais informagdes, pois, como um dos objetivos da arquitetura Stylegan é apren-
der as caracteristicas do espaco latente, tais informagoes sdo desnecessarias para o trei-

namento.

Os metadados citados acima foram, entdo, suprimidos com a utilizacdo de uma
ferramenta chamada flatten-directory !. Esta ferramenta percorre recursivamente o
diretério raiz, renomeando os arquivos com a adi¢ao dos diretorios percorridos como pre-
fixo para evitar colisdes e copiando os arquivos para um diretorio de saida. O comando

chamado esta representado abaixo.
flatten-directory --rootdir="shoes" --outputdir="shoes-flattened"

Onde destacam-se os parametros:

e —-rootdir="shoes": Diretorio onde se encontram as imagens na estrutura de dire-

torios original;

e ——outputdir="shoes-flattened": Diretorio de saida, onde as imagens sao copia-

das.

Além de suprimir os metadados, foi necessaria outra etapa de transformacgao nos
dados, aumentando o tamanho das imagens de 188x188 para 256x256. Tal etapa foi ne-
cessaria, pois, a Stylegan precisa que os dados de entrada tenham tamanhos que sejam

poténcias de 2.

A mudanca na resolucao foi feita com um script em Python, que pode ser visuali-
zado a seguir. No script, as imagens do diretorio sao listadas, em seguida ocorre a iteracao
sobre estas imagens, em que, a cada etapa da iteragdo, a imagem ¢é redimensionada, salva
e por fim, a imagem antiga ¢ removida. Este script pode ser observado abaixo.
from PIL import Image
import glob

import os

path="/Users/usr/src/tcc/shoes”
image_ filenames = sorted(glob.glob(os.path.join (path, ’x.jpg’)))
length = len(image_filenames)

count=0

© 00 N O Ut = W N =

for img path in image_filenames:
if count%100 = 0:
11 print ((count % 100/length))

—
o

L disponibilizada em https://www.npmjs.com/package/flatten-directory
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12 img_ path

13 im = Image.open(img_path)

14 new_size=(256,256)

15 resized = im.resize (new_size)

16 new_name = img_path.replace(’jpg’, ’'png’)
17 resized . save (new_name)

18 os.remove (img_ path)

19 count+4=1

7.2 CONFIGURACAO DO AMBIENTE

Tendo o dataset configurado, a etapa 2 pode entdo ser iniciada. Para o treinamento,
foi utilizada a base de codigo oficial disponibilizada pela empresa NVIDIA, baseada na
publicacdo do trabalho citado no Capitulo 6 por Karras et al. (2020b). Além disso, é
importante mencionar que todas as configuragoes, incluindo a funcao de ativacao, foram
preservadas tal como se encontravam no codigo fonte disponibilizado em Karras et al.
(2020Db).

A base de codigo citada acima, tem como requerimento, além de diversas biblio-

tecas utilitarias, os seguintes itens:

Sistema operacional Linux ou Windows (KARRAS et al., 2020b);

Instalagao da linguagem Python na versao 3.6 (KARRAS et al., 2020b);

TensorFlow 1.14 ou 1.15 (KARRAS et al., 2020b);

e Uma ou mais placas de video (GPUs) NVIDIA modernas, com drivers da NVIDIA,
CUDA 10.0 assim como cuDNN (KARRAS et al., 2020Db).

Tensorflow é uma sistema de aprendizado de maquina para a operacao em larga
escala em diversos ambiente diferentes, que usa fluxo de dados para representar operagoes
que alterem estados, estados compartilhados e processos computacionais, ao mapear os
vértices do fluxo de dados para diferentes grupos de dispositivos computacionais, como
processadores com miultiplos nicleos ou, no caso desta aplicagao, multiplos nucleos de
placas de video (ABADI et al., 2015).

Compute Unified Device Architecture. (CUDA) - Arquitetura de dispositivos com-
putacionais unificados - por sua vez, se trata de um conjunto de ferramentas que disponi-
biliza ao desenvolvedor um ambiente para a criagao de aplicagoes aceleradas por GPU. Tal
ambiente tem como objetivo abstrair linguagens de placas de videos complexas (shader

languages), possibilitando ao desenvolvedor a utilizagao de primitivas graficas (NVIDIA;

VINGELMANN; FITZEK, 2020).
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A biblioteca cuDNN, por fim, se trata de um de uma biblioteca de implementagoes
de primitivas de deep learning. Assim como o objetivo da CUDA ¢ disponibilizar ao desen-
volvedor chamadas de primitivas graficas, o objetivo da cuDNN ¢é disponibilizar chamadas
de primitivas de Deep Learning, abstraindo assim, a implementagao da paralelizacao dos
estagios necessarios no treinamento e execugao de modelos de Deep Learning (CHETLUR

et al., 2014).

Dados todos os requerimentos citados acima, uma maquina virtual foi alugada con-
tendo os requisitos de hardware necessarios para a execucao do treinamento. A maquina
foi alugada no portal www.paperspace.com, uma empresa de Infrastructure as a service,
que disponibiliza dois tipo de servigo, chamados Gradient e Core (PAPERSPACE, 2020).

O servigo Gradient se trata de ferramentas para Aprendizado de Maquina e Cién-
cia de Dados, provendo funcionalidades como Jupyter notebooks - Uma ferramenta para
execucao interativa de scripts em python - e o Gerenciamento de modelos para Machine
Learning. O CORE, por outro lado, disponibiliza templates de maquinas virtuais com
acesso a GPU (PAPERSPACE, 2020).

Como a base de dados a ser utilizada ja possui uma estrutura definida, foi contra-
tada uma maquina virtual do servico CORE. A maquina contratada é do tipo P5000, e

fica na costa Leste dos Estados Unidos, contendo os seguintes atributos de hardware:

e Processador: Intel Xeon (PAPERSPACE, 2020);

e Numero de CPUs: 8 vCPUs (PAPERSPACE, 2020);

Velocidade de Clock: 2.60 GHz (PAPERSPACE, 2020);

Memoria principal: 30 GB (PAPERSPACE, 2020);

Placa de video: NVIDIA QUADRO P5000 (PAPERSPACE, 2020);

Memoria da placa de video: 16 GB (PAPERSPACE, 2020).

Para contratar a maquina virtual, foi necessario o envio de uma mensagem para
a empresa com uma justificativa pela qual estava sendo feita tal requisicdo, juntamente

com a escolha do tipo de maquina e o template utilizado.

O template a ser utilizado, diz respeito a configuracao inicial da maquina virtual,
sendo a escolhida para o desenvolvimento deste trabalho, o template chamado ML-in-a-
Boz. Este template vem com a distribuicdo Ubuntu do sistema operacional Linux insta-
lado, além dos drivers da NVIDIA, da linguagem Python e um conjunto de bibliotecas
para Machine Learning (PAPERSPACE, 2020).
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Depois de escolhidas as configura¢des necessarias para a maquina virtual, foi ne-
cessario cadastrar um cartao de crédito internacional, o qual foi utilizado para a cobranca
do aluguel da maquina e armazenamento. O custo destes foi de $5 USD (Délares Ame-
ricanos) mensais para 50 GB de armazenamento, adicionados a $0.78 USD por hora em
que a maquina fica ligada (PAPERSPACE, 2020). Tais valores foram obtidos na pédgina

www.paperspace.com/pricing, no dia 02 de novembro de 2020.

Feitas todas estas etapas, uma méaquina nova pode ser criada pelo portal do Pa-
perspace. Apos criada, a maquina pode ser iniciada pela interface visual disponibilizada
pelo portal, e acessada de trés maneiras: (1) drea de trabalho virtual, (2) terminal vir-
tual, ou (3) conexao via SSH, sendo que a tltima necessita que seja configurado um
IP publico para a maquina com o custo de $3 USD mensais - valor obtido na pégina

www.paperspace.com/pricing, no dia 02 de novembro de 2020.

Apo6s iniciada a maquina virtual, esta foi acessada usando o terminal virtual. Com
acesso a maquina, pode-se clonar a base de cédigo, citada no inicio desta sessao, utili-
zando Git - uma ferramenta de versionamento de software - e instalar as dependéncias do

repositorio.

Antes de se iniciar o treinamento, é necessaria a conversao das imagens para
tfrecords, formato utilizado pelo TensorFlow. Para isso, é necessario executar um co-

mando disponibilizado no repositoério como descrito abaixo:
python dataset_tool.py create_from_images datasets/shoes shoes

Onde se destacam:

1. python dataset_tool.py: Chamada do arquivo de ferramentas de dataset;
2. create_from_images: Comando para gerar um dataset de imagens customizadas;
3. datasets/shoes: Diretério onde estao localizadas as imagens;

4. shoes: Diretoério destino dos tfrecords.

7.3 TREINAMENTO

Com o ambiente propriamente configurado, foi executado o inicio do treinamento
da rede, usando como entrada o dataset UT Zappos50K apresentado anteriormente, atra-

vés do comando descrito a seguir.

nohup python run_training.py --num-gpus=1 --data-dir=~/datasets

--dataset=shoes --config=config-f
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Cada uma das partes esta descrita abaixo:

1. nohup: Uma ferramenta que permite a escrita do console em um arquivo de

texto, fazendo com que os dados nao sejam perdidos caso a sessao seja encerrada;

2. python run_training.py: Chamada do arquivo que contém o cédigo respon-

savel pelo treinamento;

3. ——num-gpus=1: Configuracao de quantas placas de video devem ser usadas no

treinamento. Foi configurada como 1, pois, foi contratada apenas uma GPU;
4. --—data-dir=./datasets: Diretorio onde estao contidos os datasets;
5. -—dataset=shoes: Dataset a ser utilizado no treinamento;

6. ——config=config-f: Configuracao de utilizacao de técnicas diferentes usadas
pela rede, em que config-f é a padrao. Outras configuragoes podem ser observadas na
Figura 14, retirada do codigo do treinamento. Estas configura¢ées nao sao apresentadas
no artigo original nem na documentagdo do repositorio, porém, o cédigo possui alguns

comentarios que indicam a diferenca entre as configuragoes.

Figura 14: Configuracgées disponiveis para treinamento da Stylegan

_wvalid_configs = [

# Table 1

'‘config-a', # Baseline StyleGAN

'‘config-b', # + Welght demodulation

‘config-c', # + Lazy regularization

‘config-d', # + Path length regularization

'‘config-e', # + Mo growing, new G & D arch.

‘config-f', # + Large networks (default)

# Table 2

'config-e-Gorig-Dorig', ‘config-e-Gorig-Dresnet’, ‘config-e-Gorig-Dskip®,
'config-e-Gresnet-Dorig’', 'config-e-Gresnet-Dresnet', 'config-e-Gresnet-Dskip'
'config-e-Gskip-Dorig', ‘config-e-Gskip-Dresnet’, ‘config-e-Gskip-Dskip®,

Fonte: (KARRAS et al., 2020Db)

O treinamento foi executado de maneira que, a cada determinado intervalo de
tempo chamado tick, um snapshot da rede foi salvo juntamente com um conjunto de
imagens geradas pela rede até o momento. Estes snapshots sao arquivos que contém todo

o estado da rede.
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Por causado do tamanho dos arquivos, o treinamento foi interrompido na primeira
execugao, pois, o limite de armazenamento da maquina virtual de 50 GB foi atingido,
sendo necessaria, entao, a limpeza recorrente dos snapshots mais antigos. Porém, o trei-
namento foi resumido do tultimo snapshot gerado, fazendo com que possiveis problemas na
execucao do treinamento nao resultassem na perda de progresso. A evolucao das imagens

geradas pela rede serao apresentadas no Capitulo 8

O tempo de treinamento da primeira execucao foi de aproximadamente 10 horas,
enquanto a segunda execucao durou aproximadamente 25 horas. Os dados detalhados do

treinamento estao na Tabela 2 e na Tabela 3, localizadas no apéndice deste trabalho.

7.4 GERACAO DE IMAGENS

Apbs a etapa anteriormente apresentada, como resultado do treinamento, um ar-
quivo com a extensao pkl foi gerado. Esta extensao representa arquivos binarios da bi-
blioteca Pickle, do Python, a qual serve para serializar dados num formato binario. O
arquivo foi, entao, usado pelo gerador para carregar a rede com seus pesos em tempo de
execucao. Cada um dos snapshots gerados pode ser carregado pelo gerador, permitindo

que imagens fossem geradas, baseadas no estado da rede naquele momento.

O comando usado para gerar imagens tem o seguinte formato:

python run_generator.py generate-images \
--network=gdrive:networks/stylegan2-ffhq-config-f.pkl \
--seeds=66,230,389,1518 \

—--resut-dir=./result-images

Onde se destacam as seguintes partes:

1. python run_generator.py: Chamada do arquivo que contém o cédigo para a ge-

racao das imagens;
2. generate-images: Comando passado para o arquivo para a geragao de imagens;

3. ——network=gdrive:networks/stylegan2-ffhq-config-f.pkl: Arquivo gerado no

treinamento, contendo as informacoes da rede;

4. --seeds=66,230,389,1518: Vetores aleatérios de entrada separados por virgula.
Cada inteiro representa uma entrada no espaco latente, que consequentemente é

responsavel pela geracao de uma imagem diferente;

5. ——resut-dir=./result-images: Diretério no qual as imagens geradas serao escri-

tas.
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Como resultado de execucao deste comando, uma imagem no formato PNG é gerada
para cada uma das seeds passadas como parametro no diretorio especificado, podendo,

entao, ser observada e avaliada.
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8 RESULTADOS

O resultado pode ser observado na Figura 15, onde foram geradas 9 imagens base-
adas em 9 seeds diferentes, através da chamada do comando citada ao final do Capitulo 7.
A seed representa o vetor aleatorio de entrada, que entdo serd mapeado para o espaco
latente intermediario. Apesar de a seed nao ser a representagao no espaco latente em si,
o mapeamento é sempre o mesmo, fazendo com que imagens de sapatos geradas com a

mesma seed representem o mesmo espaco latente, resultando assim no mesmo calgado.

Figura 15: Imagens geradas

Fonte: Producéo do Autor

Como citado no Capitulo 7, a métrica utilizada para avaliacdo foi a FID. Como
descrito no Capitulo 2, o resultado do célculo desta métrica reflete a qualidade das imagens
geradas, assim como a diversidade destas, se comparadas as imagens do dataset original,
sendo que quanto mais alta for a pontuac¢do, menos diversas ou de menos qualidade sao
as imagens geradas, ao passo que, quanto mais baixa a pontuacao, mais alta a qualidade

e maior a diversidade dessas imagens.

A métrica FID foi calculada 4 vezes durante o periodo de treinamento, sendo a
primeira destas ap6s 1 minuto de treinamento da rede, enquanto a ultima pontuacao foi

calculada apés aproximadamente 31 horas de treinamento.
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Os resultados podem ser visualizados na Tabela 1, na qual a coluna Tick, corres-
ponde a quantidade de ticks executados até entao, sendo que em cada tick um snapshot foi
salvo. A coluna "Tempo de treinamento", por sua vez, indica o tempo de treinamento agre-
gado da rede até o momento do calculo, enquanto a coluna "Tempo de Calculo"corresponde
a quantidade tempo que o FID levou para ser calculado na respectiva iteragao. A coluna

FID, por fim, representa a pontuacao calculada para a rede naquele determinado tick.

Tabela 1: FIDs calculados

Tick | Tempo de treinamento | Tempo de duragao do calculo FID
0 1m 03s 30m 58s 311.5757
17 10h 17m 04s 26m 11s 212.6930
33 20h 37m 49s 26m 08s 140.5475
49 30h 48m 44s 26m 13s 57.1253

Fonte: Producao do Autor

Pode-se notar que o resultado do calculo do FID ¢é mais alto no tick 0, que ocorreu
no primeiro minuto, em comparacao a pontuacao calculada no tick 49, que ocorreu no
final do treinamento, indicando que houve uma melhora de aproximadamente 6 vezes
na qualidade das imagens geradas pela rede no final do treinamento. A evolucao deste

indicador pode ser visualizada no grafico apresentado na Figura 16.

Figura 16: Grafico de evolucao do FID

FID vs. Tick

400
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Tick
Fonte: Producao do Autor

Na Figura 17, foram geradas imagens baseadas em snapshots tirados no momento
de cada calculo de FID mostrado na Tabela 1. Cada linha na imagem corresponde a uma
linha na tabela, permitindo a visualizacao da qualidade das imagens como demonstrada
pelo célculo do FID. Cada coluna representa a imagem de um cal¢ado gerada com base na
mesma seed, ou seja, possuindo a mesma entrada no espaco latente em diferentes estagios

do treinamento da rede.
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Figura 17: Evolucao das imagens geradas
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Fonte: Producéo do Autor

Como se pode notar, no tick 0, as imagens nao possuem nenhuma forma clara.
Todas as imagens geradas sdo compostas de borroes coloridos distribuidos de maneira
indefinida. Ja no tick 17, apés 10 horas de treinamento, a rede aprendeu o formato em
alto nivel de um calgado, porém sem muita variedade, sendo que todos os calgados gerados

possuem uma cor muito similar, e os contornos possuem uma forma genérica.

Do tick 17 para o 33 ja note-se uma grande mudanca em relacao a variedade dos
calcados gerados. Nas amostras produzidas, percebe-se que ha uma variacao de cor entre
os calgados, além de uma variacao de formato e género. Percebe-se, também, que a rede
neste estado gera calgados com uma indefini¢ao na parte traseira, como € possivel observar
na Figura 18, onde os sapatos selecionados apresentam uma leve concavidade na regiao

do calcanhar.

Figura 18: Tendéncia de gerar sapatos com salto

Fonte: Produgdo do Autor
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Ainda na Figura 18, percebe-se também que os sapatos possuem algumas manchas
parecidas com bolhas, além de nao possuirem detalhes finos como cadargos ou o encaixe
para o pé. No tick 33, porém, o encaixe para os pés e cadargos ja aparecem, assim como as
manchas diminuem e a tendéncia de criar modelos com concavidade no calcanhar parece
ser mitigada, como se pode ver na Figura 19, onde os sapatos gerados possuem mais
definidamente a presenca ou nao de salto. Nota-se também, mais distintamente, qual é o
modelo de cada calgado gerado, sendo o primeiro um ténis casual, o segundo um Scarpin,

e o terceiro uma bota casual.

Figura 19: Sapatos com detalhes mais aparentes

Fonte: Produc¢ao do Autor

Apesar do progresso aparente nas imagens, ainda percebe-se muitas falhas nas
imagens geradas pela rede baseada no snapshot mais recente. Porém, ao se observar o
grafico da Figura 16, nota-se uma tendéncia até entao linear no progresso do FID, dando
um indicio de que a qualidade das imagens geradas tende a melhorar com mais tempo de

treinamento, possivelmente diminuindo ainda mais as manchas nas imagens geradas.

Destaca-se ainda, que os dados qualitativos apresentados na Figura 17 corroboram
com os dados quantitativos apresentados na Tabela 1, em que pode-se notar que houve
uma melhora na qualidade das imagens geradas em cada um dos ticks apresentados em
ambas as avaliagoes. Logo, pode-se inferir que a métrica quantitativa utilizada resulta em

um bom indicador de avaliacao.
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9 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho compreende, tal como Colton, Wiggins et al. (2012), que a criativi-
dade computacional é uma area da computacao, que se utiliza de técnicas de Inteligéncia

Artificial, na qual se constroi e trabalha com sistemas computacionais que criam artefatos.

Neste mesmo sentido, a pesquisa desenvolvida e apresentada neste volume buscou
investigar um processo que seja capaz de criar imagens bidimensionais de modelos de

calgados por meio do uso de Redes Neurais Artificiais.

Quanto a estrutura deste trabalho, foram apresentadas técnicas de geragao e ava-
liacao de imagens, como visto no Capitulo 2. Posteriormente, no Capitulo 3, foi feita
uma introducao ao conceito de Redes Neurais artificias e Deep Learning, assim como a
arquitetura GAN. Nos capitulos seguintes (Capitulo 4, Capitulo 5 e Capitulo 6), foram
apresentados os trabalhos que resultaram na criacao da arquitetura Stylegan2 por Karras
et al. (2020a), que foi a utilizada para o desenvolvimento deste projeto. No Capitulo 7
foi apresentado o processo definido para a geracao das imagens de calcados, assim como
a execugao deste processo. Por fim, no Capitulo 8, pudemos analisar os resultados da

execucao do processo definido, bem como a avaliacao destes resultados.

Os objetivos especificos foram alcancados e serdao apresentados a seguir. Inicial-
mente foi feita uma investigagdo das arquiteturas existentes de GANs, sendo escolhida a
Stylegan. Para treinar o modelo de maneira otimizada, foi alugada uma maquina virtual
dedicada para processos de Machine Learning. A formacgao de um dataset customizado
nao foi necessaria, pois ja existia um dataset consolidado, o qual foi utilizado. Este dataset
foi, entao, adaptado para o formato de entrada esperado pela arquitetura escolhida e para
o treinamento. A avaliacdo dos resultados foi feita usando a métrica FID, além de uma

analise qualitativa.

Pode-se concluir que o objetivo geral deste trabalho, que era gerar imagens bi-
dimensionais de calgados, foi atingido. Mesmo que as imagens ainda possuam algumas
falhas, muitos dos resultados gerados tem uma boa qualidade e podem servir de inspira-

¢ao para a geracao de calgados reais.

Como limitagoes, pode-se mencionar, por exemplo, o fato de o treinamento ter sido
executado numa maquina virtual, com os custos que foram descritos no Capitulo 7, fazendo
com que o tempo de treinamento fosse limitado pelo or¢camento, o que consequentemente,

limitou também a qualidade das imagens geradas.
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Como trabalho futuro, espera-se empregar uma estatistica com teste de hipdtese
para avaliar se as diferengas entre os FIDs em diferentes tempos de treinamento sao
significativas. Também propoe-se como trabalho futuro, o treinamento da rede por um
periodo de tempo maior, para que a qualidade das imagens geradas seja superior, pois
através de uma analise qualitativa, foi perceptivel que ha um potencial de melhora na

qualidade dos resultados com mais tempo de treinamento.

Por fim, propde-se um estudo do espaco latente descoberto, de maneira a manipular
tal espago, com o intuito de gerar imagens de sapatos com as caracteristicas desejadas.
Também espera-se gerar a interpolacao deste espaco, a fim de melhorar a compreensao

das caracteristicas descobertas pela rede.

Assim, a pesquisa proposta foi concluida com os objetivos atingidos. Destaca-se
como contribuicao deste trabalho a criacao e execucao de um processo para a geragao de
imagens bidimensionais de calgados. Ademais, a jornada de pesquisa dentro do tema da

computacao criativa pode ser replicada em outros trabalhos do mesmo tema.
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10 APENDICES

10.1 APENDICE A

Os cabecgalhos de cada uma das colunas estao descritos abaixo:

47

e Tick: Contagem do tick, sendo o tick o intervalo no qual um snapshop da rede é

salvo

e kimg: Quantidade de imagens alimentadas para a rede sendo que 1 kimg = 1000

imagens

e Tempo: Tempo de execugao do treinamento até o tick em questao

e seg/tick: Tempo de duragdo em segundo do tick em questao

e seg/kimg: Temp ode de durancao em segundo do consumo de kimg

e Manutencao: Tempo gasto em manutencao da rede

Tabela 2: Resultados da primeira execugao

Tick | kimg Tempo seg/tick | seg/kimg | Manutengao
0 10000.1 Im 03s 62.7 489.97 0.0
1 10008.2 | 1h 08m 43s | 2161.8 268.08 1898.2
2 10016.3 | 1h 45m 10s 2166.4 268.66 20.7
3 10024.3 | 2h 21m 38s 2167.1 268.73 20.7
4 10032.4 | 2h 58m 05s | 2166.5 268.67 20.6
5 10040.4 | 3h 34m 29s 2163.3 268.27 21.0
6 10048.5 | 4h 10m 57s | 2167.4 268.78 20.6
7 10056.6 | 4h 47m 25s | 2167.4 268.78 20.6
8 10064.6 | 5h 23m 53s | 2167.3 268.77 20.6
9 10072.7 | 6h 00m 19s 2164.9 268.47 21.1
10 | 10080.8 | 6h 36m 47s | 2167.5 268.79 20.7
11 | 10088.8 | 7h 13m 15s 2166.9 268.72 20.7
12 | 10096.9 | 7h 49m 45s 2169.1 268.98 20.9
13 | 10105.0 | 8h 26m 17s | 2171.0 269.22 214
14 | 10113.0 | 9h 02m 56s 2177.6 270.04 21.0
15 | 10121.1 | 9h 39m 30s 2173.1 269.49 20.9
16 | 10129.2 | 10h 16m 03s | 2172.3 269.39 20.9

Fonte: Produc¢éo do Autor
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10.2 APENDICE B

Os cabecalhos de cada uma das colunas estao descritos abaixo:

e Tick: Contagem do tick, sendo o tick o intervalo no qual um snapshop da rede é

salvo

e kimg: Quantidade de imagens alimentadas para a rede sendo que 1 kimg = 1000

imagens
e Tempo: Tempo de execugao do treinamento até o tick em questao
e seg/tick: Tempo de duragao em segundo do tick em questao
e seg/kimg: Temp ode de durancdo em segundo do consumo de kimg

e Manutengao: Tempo gasto em manutencao da rede



Tabela 3: Resultados da segunda execucao

Tick | kimg Tempo seg/tick | seg/kimg | Manutengao
0 10096.1 1m Ols 60.8 475.27 0.0
1 10104.2 | 1h 04m 00s | 2167.6 268.80 1611.2
2 10112.3 | 1h 40m 32s | 2171.5 269.28 20.7
3 10120.3 | 2h 19m 25s | 2311.5 286.64 21.3
4 10128.4 | 2h 58m 17s | 2310.6 286.54 21.7
5 10136.4 | 3h 37m 07s | 2307.9 286.19 22.1
6 10144.5 | 4h 16m 00s | 2311.2 286.61 21.5
7 10152.6 | 4h 52m 35s | 2174.3 269.63 20.9
8 10160.6 | 5h 29m 10s | 2174.5 269.65 20.5
9 10168.7 | 6h 05m 53s | 2180.2 270.36 22.7
10 | 10176.8 | 6h 42m 32s | 2177.0 269.96 22.1
11 | 10184.8 | 7h 19m 05s | 2172.1 269.36 20.7
12 | 10192.9 | 7h 55m 37s | 2172.2 269.37 20.6
13 | 10201.0 | 8h 32m 08s | 2169.4 269.02 21.2
14 | 10209.0 | 9h 08m 41s | 2172.1 269.36 20.7
15 | 10217.1 | 9h 45m 14s | 21724 269.39 20.6
16 | 10225.2 | 10h 21m 46 | 2171.8 269.32 20.7
17 | 10233.2 | 11h 24m 25 | 2168.6 268.93 1589.6
18 | 10241.3 | 12h 00m 58 | 2172.3 269.39 20.7
19 | 10249.3 | 12h 37m 30 | 21724 269.39 20.6
20 | 10257.4 | 13h 14m 04 | 2172.5 269.41 20.6
21 | 10265.5 | 13h 50m 34 | 2169.6 269.05 21.3
22 | 10273.5 | 14h 27m 08 | 2172.3 269.39 20.7
23 | 10281.6 | 15h 03m 40 | 2172.1 269.36 20.6
24 | 10289.7 | 15h 40m 13 | 2172.1 269.35 20.7
25 | 10297.7 | 16h 16m 44 | 2169.4 269.02 21.2
26 | 10305.8 | 16h 53m 17 | 2172.3 269.38 20.6
27 | 10313.9 | 17h 29m 50 | 2172.6 269.42 20.8
28 | 10321.9 | 18h 06m 23 | 2172.3 269.39 20.8
29 | 10330.0 | 18h 42m 53 | 2169.2 269.00 21.2
30 | 10338.0 | 19h 19m 28 | 2173.9 269.59 20.8
31 | 10346.1 | 19h 56m 06 | 2176.5 269.90 20.9
32 ] 10354.2 | 20h 32m 41 | 2174.1 269.60 20.9
33 | 10362.2 | 21h 35m 24 | 2169.0 268.98 1594.6
34 | 10370.3 | 22h 11m 57 | 2172.2 269.37 20.7
35 | 10378.4 | 22h 48m 30 | 2171.9 269.33 20.6
36 | 10386.4 | 23h 25m 02 | 2171.7 269.31 20.7
37 110394.5 | 1d 00h 01m | 2169.1 268.99 21.2
38 | 10402.6 | 1d 00h 38m | 2174.6 269.66 20.7
39 ]10410.6 | 1d O1h 14m | 2172.9 269.46 21.0

Fonte: Producao do Autor
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10.3 APENDICE C

Este apéndice contém um compilado com as imagens geradas pela rede no ultimo

snapshot.

Figura 20: Imagens geradas

'y W

Fonte: (KARRAS et al., 2020Db)
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