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Abstract. GAN structure is composed with a pair (G,D) of neural networks,
and is used to synthesize images using G, and to evaluate the results using D.
In this work it is used a GAN, Pix2pix, to synthesize digital impressions
images. To verify the similarities between the synthesized and original images,
it is used a convolutional network Xception. The obtained results with 130
images of 13 persons resulted in a high average similaritiy index of 0.9183,
with a standard deviation of 0.2273.

Resumo. A estrutura GAN, constituida de duas redes neurais, geradora G e
discriminadora D, é usada para sintetizar imagens usando G, e aferindo o
resultado usando D. Neste artigo ¢ utilizada a rede GAN Pix2pix para gerar
imagens sintéticas de impressoes digitais. Para verificar a similaridade das
imagens sintetizadas com as originais é utilizada uma rede convolucional
Xception. Os resultados obtidos com 130 imagens de 13 pessoas resultaram
numa alta similaridade média de 0,9185 com desvio padrdo de 0,2273.

1. Introducéao

Com o avanco na area de redes neurais artificiais, tornou-se possivel a criacao
de imagens sintéticas de fontes reais, com qualidade realistica, muitas vezes
indistinguiveis pela percep¢do humana e podem ser utilizadas para fins diversos. GANs
(Generative Adversarial Networks) constituiem uma classe de estruturas projetadas
inicialmente por Goodfellow et al. (2014), em que duas redes neurais confrontam-se
entre si: a rede geradora (G) tenta gerar novas imagens a partir de um vetor aleatdrio, e
uma rede discriminatoria (D) verifica se essas imagens sdo reais ou falsas. Apds um
certo numero de iteracdes, a rede G ¢ capaz de gerar imagens bem proximas das
verdadeiras, a ponto da rede D nao conseguir distinguir se as imagens geradas sao falsas
ou verdadeiras. Neste trabalho, aplicamos GANs para gerar imagens sintéticas de
impressdes digitais. A pesquisa tem como objetivo contribuir para o aprimoramento do
método para a ampliacdo das amostras de treinamento e testes, quando o banco de dados
for insuficiente para essas finalidades.

No restante do texto, na Secdo 2, sdo descritos os trabalhos relacionados ao
reconhecimento, detecgdo e classificagdo de imagens com variedade de redes GANs. Na
sequéncia, Secdo 3, abordamos os métodos propostos; na Secdo 4 sdo descritos os
experimentos realizados; e na Se¢do 5, as conclusdes finais.
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2. Trabalhos relacionados

Os trabalhos relacionados nesta se¢do abordam as GANs em solugdes
especificas para gerar imagens com notavel precisio e a maioria dos métodos
necessitam de um numero elevado de amostras que ndo estdo disponiveis. Esta
insuficiéncia na distribuicdo de entrada pode ser suprida, ampliando o conjunto de
dados que possui quantidades insuficientes. Zhang, L. et al. (2019) abordam o
reconhecimento das placas de licenca de veiculos em condi¢cdes complexas,
fundamental no monitoramento rodoviario. J4 Ma et al. (2020) utilizam uma nova
estrutura de classificagdo de imagens de células sanguineas para o diagnostico na
medicina. Na abordagem de Thuy e Hoang (2020) ¢ feita a extracdo de dados em
imagem histopatologica. O aprimoramento dos parametros utilizados por
Shankaranarayana et al. (2017) resultou em uma melhor triagem do glaucoma como
preven¢do na perda da visdo. A pesquisa de Khan ¢ Mahmoud (2019) em biometria,
considera diferencas em sub-grupos de individuos, tais como raga, para sintese de
imagens e classificagdo facial. Chugh e Jain (2019) e Wang, G. et al. (2018) evidenciam
melhorias no desempenho de contramedidas, nas digitalizagdes feitas de materiais nao
vistos durante o treinamento. Avangos importantes foram apresentados por Tan et al.
(2019), para classificadores baseados em redes neurais ¢ na detec¢ao de rosto humano
falso. Assim, salientamos o importante papel que as redes GANs exercem, nos mais
variados segmentos como: monitoramento, saude, producdo, identificagdo, etc..

3. Métodos propostos

Neste trabalho de pesquisa, utilizamos duas redes neurais convolucionais: a rede
GAN Pix2pix de Isola et al. (2017), com a finalidade de gerar imagens sintéticas com
qualidade realistica a partir das reais e o Xception (Extreme Exception) proposta por
Chollet (2017), rede neural convolucional — CNN (Convolutional Neural Network), a
fim de estimar a proporcdo de similaridade entre as imagens reais e as geradas.

A rede Pix2pix utiliza o recurso de redes adversarias condicionais, as quais nao
apenas mapeiam a imagem de entrada para a imagem de saida, mas utilizam uma
fungdo de perda para treinar esse mapeamento e classificar se a imagem de saida ¢ real
ou falsa. Pix2pix possui um gerador baseado na arquitetura U-Net, uma rede
convolucional proposta por Ronneberger, Fischer e Brox (2015) e um discriminador
que utiliza uma arquitetura PatchGAN, em que a discriminagdo ocorre por fragdes de
imagens (patch). A figura 1 ¢ uma ilustracdo da rede Pix2pix em diagrama de blocos. O
Gerador (G) aprende um mapeamento do vetor de ruido (z) para gerar imagem, € o
Discriminador (D) classifica a imagem sintetizada (y) pelo Gerador (G), utilizando um
conjunto de amostras reais (x) e determina a probabilidade de serem reais ou falsas.

Ruido Realou &>
Falso?
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{ G ) gerador RN geradas — (D) -—
discriminador

Figura 1. Diagrama de blocos da rede Pix2pix.
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A equagdo (1) da funcdo objetivo mostra que o gerador (G) tenta minimizar a
diferenga entre a imagem gerada y a partir do vetor de ruido z e a imagem X; e 0
discriminador (D), maximizar essa diferenca.

Lc6an(G,D) = Exy[logD(x,y)] + Ex.[log(l — D(x,G(x,2)))] (1

Na equacdo (2), temos a minimizagdo desse objetivo feita por G, contra a
maximizacao por D, que acontecem em etapas alternadas, com ajustes nos parametros
na busca de otimizacao, até um resultado satisfatorio.

G* = arg min max L.av(G,D) = AL1i(G) ()

3.1. Arquiteturas do gerador e discriminador da rede Pix2pix

A rede geradora tem sua estrutura baseada na U-Net de (Ronneberger et al.
2015), sendo inteiramente convolucional e ndo tem camadas totalmente conectadas. Sua
aparéncia tem um formato de "U" e apresenta uma certa simetria entre as partes. A U-
Net ¢ apropriada para associar as informagdes contextuais que foram obtidas nas
camadas de contracdo, na primeira metade da rede, com os mapas de caracteristicas e
seus equivalentes adquiridos nas camadas de expansao, na segunda metade de rede. As
camadas de contragdo sdo uma sequéncia de filtros de convolucao 3x3, seguidas da
funcdo ReLU (Rectified Linear Unit) de (Krizhevsky et al. 2012) e uma operagdo de
max-pooling 2x2 com passo 2. Na camada de expansdo, cada etapa consiste na
amostragem do mapa de caracteristicas seguido por uma convolucdo transposta 2x2,
up-convolution, uma concatenagdo com as camadas de contragdo correspondentes e
duas convolugdes 3x3, cada uma seguida de uma ReLU. Na ultima camada, ha uma
convolugdo 1x1 que mapeara os vetores de atributos de 64 elementos para o nimero
desejado de classes. A figura 2 mostra a rede geradora, com a correspondéncia entre as
camadas de contragdo e expansao, de mesmas dimensdes, por setas na parte inferior, da
arquitetura U-Net. As amostras passam por redugdes progressivas, até um limite onde o
processo ¢ revertido. Desta forma o fluxo de informagdes transita por todas as camadas.

contracdo expansao

entrada
imagem gerada

Figura 2. Arquitetura U-Net - adaptado Isola et al. (2017).

O discriminador PatchGAN penaliza a estrutura na escala de fragdes da imagem
(patches) determinando se essas fragdes sdo reais ou falsas. Para Isola et al. (2017), ao
utilizar tamanhos grandes de fragdes de imagens, o processamento ¢ mais rapido e para
otimizar o tempo de processamento ¢ implementado o modelo proposto por loffe e
Szegedy (2015), um minilote de treinamento (minibatch) na normalizag¢ao de lotes, para
conseguir altas taxas de aprendizado.
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4. Experimentos

No primeiro experimento (Experimento 1) foi utilizada a rede Pix2pix para a
geracdo de imagens sintéticas a partir de imagens reais. No segundo experimento
(Experimento 2) as imagens sintéticas geradas pela rede Pix2pix foram comparadas
com as imagens reais utilizando uma rede convolucional Xception proposta por Chollet,
F. (2017), para a validacdo dos resultados. Para o experimento foi utilizado um banco
de dados biométrico Sokoto Coventry Fingerprint Dataset Shehu et al. (2018), de
impressoes digitais, projetado com finalidades académicas, o qual € composto por 6000
imagens de impressoes digitais de 600 pessoas. Possui rotulos por género, mao
esquerda, direita e dedos. Para os experimentos foram utilizadas imagens do dedo
indicador da mao direita, na dimensdo original de 96x103 pixels. Essas imagens foram
ampliadas para 256x256 e criados pares de imagens [z, x] de 512x256 pixels com o
software GIMP. Uma das configuragdes para o treinamento com Pix2pix, ¢ utilizar o
formato de pares de imagens [z, x] onde z ¢ uma imagem ruidosa aleatoria e x € a
imagem de referéncia. Como recursos computacionais utilizamos a linguagem de
programacgao Python, com TensorFlow, Keras e Ubuntu 20.04, em um sistema
computacional 17-9750H com 16GB de RAM e GPU GTX 1660 Ti 6GB.

4.1 Experimento 1

Para o Experimentol, foram montados os conjuntos de dados conforme Tabela
1, onde a primeira coluna identifica os conjuntos P50 a P250, de 5 a 25 pessoas,
respectivamente, em que a imagem de cada pessoa ¢ replicada 10 vezes. Apds essa
replicagdo, a partir das imagens reais foram obtidas as imagens sintéticas geradas pela
rede Pix2pix, para serem medidas as respectivas similaridades no Experimento 2, com a
rede Xception. Na figura 3, ilustra-se imagens geradas, pela rede Pix2pix, de impressao
digital da Pessoa 05 apds 2, 28 e 160 épocas, da esquerda para a direita.

Tabela 1. Conjunto de dados
para treinamento

Treinamento
Imagens  |Pessoas
P50 50 5
P100 100 10
P150 150 15
P200 200 20 Figura 3. Imagem gerada pela rede Pix2pix
P250 250 25 da Pessoa 05, apés 2, 28 e 160 épocas.

4.2. Experimento 2

Em seguida apresentamos a Tabela 2 com o resultado da aplicagdo da rede
Xception de similaridade, na qual a média e o desvio padrao se atribuem aos resultados
da classificacdo das dez imagens originais e das dez sintetizadas de cada pessoa. Na
coluna de resultado das imagens reais, os valores correspondem a media e ao desvio
padrdo entre as imagens reais respectivas. No entanto, na coluna das imagens
sintetizadas, os valores correspondentes sdo resultantes das comparagdes entre as
imagens reais e as sintetizadas. Em ambos os casos, os valores de média proximos a 1
demonstram maior grau de similaridade.
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Tabela 2. Proporgéao de similaridade dos conjuntos

Teste Similaridade das Similaridade das
imagens reais imagens sintetizadas

Conjunto Imagens | Pessoas | Média Desvio Média Desvio
padrao padrdo

P50 30 3 0,9924 0,0060 0,8794 0,0990
P100 50 5 1,0000 0,0000 0,9998 0,0003
P150 80 8 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000
P200 100 10 1,0000 0,0000 0,9973 0,0055
P250 130 13 1,0000 0,0000 0,9185 0,2273

Observamos que os resultados foram influenciados pelo aumento dos conjuntos
treinados, com réplicas das mesmas imagens. A identificagdo das impressoes digitais
por pessoa, teve boa taxa de acerto, com exce¢do do conjunto P50, em que a média de
similaridade foi de 0,8794 para imagens sintetizadas, possivelmente pela quantidade
pequena de amostras utilizadas para treinamento. Para os grupos P100, P150 e P200 os
resultados de similaridade foram proximos de 1, com desvio padrdo préximo de 0. Foi
verificado um valor de similaridade 0,9185 com desvio padrdo para 0,2273 para o
conjunto P250, provavelmente devido ao niimero grande de pessoas envolvidas.

5. Conclusoes finais

A versatilidade da rede GAN tem se apresentado como uma solugdo promissora
nas mais diversas areas, possibilitando o aumento de dados com imagens sintéticas
acrescidas as imagens reais, contribuindo para a ampliagdo dos bancos de dados. Neste
trabalho realizamos a sintetizagdo de imagens de impressoes digitais, partindo de um
conjunto reduzido de amostras de imagens reais, com a rede GAN Pix2pix. Foram
verificadas usando a rede Xception que para impressdes digitais com até 10 pessoas
envolvidas, os indices de similaridade das imagens sintetizadas com as imagens reais
sdo proximos de 1. Como trabalhos futuros, pretende-se pesquisar outros tipos de redes
GAN, além de outros métodos de sintetizagdo de imagens para finalidades de geragdo
de imagens.
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