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Principe des GAN

Gy Dy

Jeu minimax en opposition entre Get D :
m maxy Exop,,..[10g Dg(x)] + Egpzllog(l — X)] : trouver les parametres
de D qui séparent les données réelles des données synthétiques.
m ming E, ;) [log (1 — Dy(Gy(z)))] : trouver les parameétres de G qui
produisent des données qui trompent D.
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Extensions des GAN conditionnels pour les images

GAN conditionnel convolutif

In DeConvl DeConv2 DeConv3 DeConva in Convl Conv2 | | Conv3 Convd
4x4x512 5 g
(Randominput) 8 X 8 x 256 ﬁ i 8x Slx 128 4x 4Ix 256
BN, IReLu BN, IReLu
(BN, ReLu) 16x 16 x 12832 16x 16 x64 | elu) ( elu)
% 32x 64 (BN, IReLu)
(BN, Relu) 32x32x32
(BN, IReLu) (IReLu)
64x64x3 | 64x64x3
(BN, tanh)
Generator Discriminatar

Image generated

Schéma extrait de Suh et al., 2019

Formule du GAN conditionnel

Jeu minimax a deux joueurs, conditionné sur une variable aléatoire y :

min max V(D, 6) = Ex.p(x)[log D(x[y)] + Esnp, (s log(1 — D(6G(2[y)))]
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GAN conditionnel convolutif

In DeConvl DeConv2 DeConv3 DeConva In Convl H Conv2 || Conv3 | Convd |

4x4x512 5 g
(Random input) 8 X 8X 256 ﬂ ilﬁ ol 8(:N8|: :Il-;'!,s 4(;~4|: 2‘3’6
(BN, RelLu) X X | IRel , IRel
16x16x 1285 S x 64 (BN, IReLu)
(BN, Relu) (BN, IReLu) 32x32x32
64x64x3 | B4x64x3 S
(BN, tanh)
Generator Discriminatar

Image generated

Schéma extrait de Suh et al., 2019

Probleme

Le discriminateur renvoie une unique réponse “réel” ou “faux” pour toute
I'image.
— le GAN ne capture que la structure globale de I'image
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PatchGAN

PatchGAN

PatchGAN est une architecture de
discriminateur proposée par Isola et al.
(2017) dans 'article pix2pix.

Principe : on ne conserve que la partie
convolutive du discriminateur.

— le discriminateur agrege des décisions
Schéma extrait de Demir et Unal, 2018 |Oca|eS

PatchGAN produit une carte de
prédictions “réel/faux”. Chaque pixel
de la carte de sortie correspond a
une région de I'image d'entrée du
discriminateur.

— D optimise la moyenne des entropies
croisées sur toutes les prédictions (i, j)
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pix2pix : principe

Labels to Street Scene

Labels to Facade BW to Color

output
Edges to Photo
SN

output

output

pix2pix

Isola et al., Image-to-Image Translation with Conditional Adversarial Nets,
2017

Principe : convertir des images d'un domaine A vers un domaine B a partir de
paires existantes.

Architecture : DCGAN conditionné a une image avec un discriminateur
PatchGAN.


https://phillipi.github.io/pix2pix/
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pix2pix : architecture

Encodeur Discriminateur

Modele entiérement convolutif : PatchGAN

U-Net Entrée : image (réelle ou fausse)
Entrée : image du domaine A Sortie : une prédiction par région

Sortie : image du domaine B

output
mage = 1" segmentation
o map

= conv 3x3, ReLU
copy and crop
4 max pool 2x2
$up-conv 22
= conv 11
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pix2pix : optimisation

Optimisation
pix2pix est une méthode supervisée : il est nécessaire d'avoir des paires

d'images. On optimise :

mGin max LeaN + ALdata(G)

avec une double fonction de coiit :

m Attache aux données : Lyata(G) = Exy .[|ly — G(x, 2)||1]

® GAN : Lgan(G, D) = E,[log D(y)] + E, ;[log(1 — D(G(x, 2))]
avec x les images source, y les images cible et z un bruit.
Interprétation : la perte Ly capte les basses fréquences (= structure globale)

tandis que PatchGAN inteégre les hautes fréquences (= détails). Le GAN agit
comme une régularisation perceptuelle.



Sl
CycleGAN

Peut-on réaliser la “traduction” d'image sans paires pour la supervision ?
CycleGAN

Zhu et al., Unpaired Image-to-Image Translation using Cycle-Consistent
Adversarial Networks, 2018
Extension non supervisée de pix2pix

Principe : pour apprendre la transformation G : X — Y sans paires
d'exemples, on apprend aussi la transformation inverse F: Y — X.
On souhaite avoir une idempotence du cycle Fo G (et Go F) :

®m x — G(x) = F(G(x)) ~ x (cohérence avant),
m y— F(y) = G(F(y)) = y (cohérence arriére).


https://junyanz.github.io/CycleGAN/
https://junyanz.github.io/CycleGAN/
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CycleGAN : fonctionnement
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On dispose d'images x € Xet y € Y. Il n'y a pas de correspondances entre

les images.
Dx Dy
i G H
N
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L[]
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Le modele apprend G: X — Yet F: Y — X par deux GAN :

Lean(G, Dy, X, Y) = Eyp(y) [log Dy(y)] + Exepx [log(1 — Dy(G(x)))]

et impose une contrainte de cohérence cyclique :

cycle-consistency
- loss

Leye(G, F) = Eawp(o [ FIG(X)) = Xl[1] + Eyep) [ G(F(y)) = ylli]
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CycleGAN : résultats

Monet _ Photos Summer T Winter
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L2k
StyleGAN

Latent z € Z Latent z € Z . Noise
Synthesis network g

| Normalize |

Fully-connected

Principe : version
“améliorée” de

Conv 3x3
[PixelNorm | PGGAN, le code
4x4 A
. z € Z est transformé
Upsample en style w e W. Ce
[ Conv3xs ] style est injecté dans

les différentes couches
du générateur.

8x8

(a) Traditional (b) Style-based generator

Karras et al., A Style-Based Generator Architecture for Generative Adversarial Networks, 2019


https://arxiv.org/abs/1812.04948

e
StyleGAN : astuces

Adaptive Instance Normalization (AdalN)

Synthesis network g

Latent z € Z Latent z € Z Noise
AdalN

v
[ Normalize | [ Normalize | [Const 4x4x512]
Mappi 7 7
network 7 w est décomposé par une
FC transformation affine en y = (ys,yp)-
Conv 3x3 FC . A
[PixciNorm] Fo Le style permet ensuite de controler
4x4] FC Yo .
T ] chaque carte de caractéristiques
=

Conv 3x3

aprés une convolution dans I'AdalN :

[ Conv3x3 ] FC
FC

x; — (%)

AIN(x3,y) =ys,i

+ Yb,i

(a) Traditional (b) Style-based generator
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StyleGAN : astuces

Style mixing : on remplace aléatoirement certains styles w par le style w/
d'une autre image.

Latent z € Z Latent z € Z . Noise
Synthesis network g
[ Normalize | [ Normalize | [Const 4x4x512]
Mapping
Fully-connected network f
.
Conv 3x3 FC
[PixelNorm | FC
4x4 FC
FC Upsample |
Upsample =
Conv 3x3
Conv3x3 | FC
i

8x8

(a) Traditional (b) Style-based generator

@
[
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StyleGAN : troncature

Pour simplifier I'échantillonnage, on considére une distribution tronquée :
wW=w+1¢(w—w)

ol w= K, ,[f((2)] est le centre de masse de W.
G(w) est I'image “moyenne” et s'en éloigner dans une direction ou son
opposée “inverse” une image :
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StyleGAN : espace des styles

L'espace de style VW permet d'obtenir un espace latent structuré
différemment de |'a priori gaussien de Z. Le style correspond a un
embedding que |'on espére plus interprétable.

(a) Distribution of (b) Mapping from (c) Mapping from
features in training set Z to features W to features
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VQ-GAN

CNN
Discriminator

argmin.cz |2 — 2|
_

Motivation
m La qualité des images générées par les GAN est supérieure a celle des
images générées par un VAE.

m Mais les VAE permettent d’encoder une image et de mieux structurer
I'espace latent.

m Peut-on cumuler les deux avantages ?
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Transformer

p(s) = IL; p(sils<i

)g-__“llll.-_!,»

RN [}
ol ) s ]=
o . argmin, o 2 — x| ISR |

VQ-GAN

m VQ-VAE : encodeur convolutif £ + décodeur convolutif D

m GAN : générateur G + discriminateur D

m Et si on optimisait le décodeur D comme le générateur d'un GAN?
Lvqcean(E, G, D, 2) = Lyq(E, G, 2) + Lean({E, G, 2}, D)

p(z4) est modélisé par un modele autorégressif : Transformer (cf. RCP217).
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Espace latent

L'espace latent des modeles génératifs permet de parcourir la distribution
des données synthétiques.
Mais les directions de I'espace latent n'ont en général pas de signification
particuliére. Les attributs sémantiques d'une image sont mélangés : on
parle d'entanglement.
Comment explorer cet espace latent pour :

m comprendre la structure des données?

m interpréter sémantiquement les variations statistiques latentes ?

m modifier une donnée réelle de facon plausible ?
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Manipulation d'image

Pour une image générée G(z) = X, comment déplacer z de sorte a produire
un effet donné sur X (e.g.pose, expression, couleur, etc.)?

Problématique

Comment trouver des directions sémantiques dans |'espace latent ?

Idée naive : arithmétique des vecteurs dans I'espace latent
« homme avec lunettes» - « homme sans lunettes» + « femme sans
lunettes» = « femme avec lunettes »
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InterFaceGAN

Prérequis : un classifieur C capable d’identifier un attribut binaire
ye{0,1}.

Objectif : trouver une direction d € Z qui permet de contrdler la présence
de I'attribut y dans les images générées G(z).

Shen et al., Interpreting the latent space of GANs for semantic face editing, 2020
Algorithme
Echantillonner N codes latents

Générer les N images x; correspondantes

Conserver les n codes latents z~ (resp. z; ) qui ont produit les images qui

Obtenir les pseudo-étiquettes y; = C(G(z;)) gréace au classifieur
4]
obtiennent les scores les plus élevés (resp. les plus faibles)

Trouver la direction d comme la normale a |'hyperplan séparateur d'une
SVM linéaire qui séparent Zt et Z~


https://genforce.github.io/interfacegan/

Rl
GANSpace

Harkonen et al., Discovering Interpretable GAN Controls, 2020
Principe
GANSpace exploite la structure de W et applique une ACP dans I'espace latent

de StyleGAN.
La découverte des directions est non-supervisée mais leur sémantique est

interprétée a posteriori.

StyleGAN2 Cars

change type

-

StyleGAN2
FFHQ

2-deep

BigGANS |


https://arxiv.org/abs/2004.02546

)22
Edition d'image

Modifier une image existante

Pour modifier une image réelle, il est nécessaire de connaitre son équivalent
z dans I'espace latent : c’est le probleme de I'inversion d’image.

Comparaison GAN/VAE

Un auto-encodeur (variationnel) posséde un encodeur qui réalise une
projection X — Z. Ce n’est pas le cas des GAN.

Recherche par descente de gradient

Une solution coliteuse pour retrouver z* qui génére une image cible x

consiste a minimiser : .
min||G(2) — x|
zEZ

par descente de gradient.
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Apprentissage d'un encodeur pour |'inversion

Une solution moins coliteuse que la descente de gradient consiste a
apprendre un réseau de neurones P paramétré par 6 qui réalise la
projection X — Z.

Algorithme

Echantillonner n codes z; et les images G(z;) = x; correspondantes

Apprendre P par descente de gradient :
05 = argming Y, L(P(G(z;9)), z)

Pour une image ¥, le code associé est Z = P(X).

Une approche rapide et performante consiste a utiliser z= P(x) comme
initialisation pour une recherche par descente de gradient. (zhu et al., 2016)


http://efrosgans.eecs.berkeley.edu/iGAN/
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