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1 Introdução 

• O conceito de redes adversárias generativas (GANs, do inglês Generative 

Adversarial Networks) (GUI et al., 2020) é bastante avançado e requer um 

preâmbulo para a sua melhor compreensão. 

• Uma gramática de uma língua é dita generativa quando ela é capaz de gerar 

infinitas frases a partir de um conjunto finito de regras. 

• O mesmo conceito vale para uma rede neural generativa quando, por exemplo, ela 

aprende a gerar um conjunto infinito de imagens sintéticas (portanto, artificiais) de 

algum domínio de interesse, como carros, faces humanas ou dormitórios. 

Evidentemente, não cabe nos restringirmos aqui a imagens, pois a proposta é 

extensível para qualquer tipo de padrão de entrada, como sequências sonoras e 

textos em linguagem natural. 

• O desafio com a geração sintética de padrões é fazer com que eles não sejam 

(facilmente) distinguíveis de padrões reais e sejam controláveis. 
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• Em outras palavras, deve-se garantir que a rede generativa não só capture a 

essência do padrão, mas também os seus detalhes e especificidades de estilo e 

forma. Além disso, a máquina generativa deve ser capaz de produzir o tipo de 

resultado comandado na entrada. 

• É evidente que, de tudo que já foi visto ao longo do curso, havendo dados 

suficientes e contando com a flexibilidade dos mapeamentos produzidos por redes 

neurais profundas, técnicas de ajuste de pesos fundamentadas em gradiente 

descendente se mostram como bons candidatos. 

• No entanto, por mais dados que se tenha disponível para o treinamento e por mais 

flexibilidade de mapeamento que possa ser explorada numa rede neural profunda, 

as redes generativas, quando treinadas isoladamente, não conseguiam um 

desempenho de alta qualidade em suas gerações sintéticas. 

• O objetivo de reduzir o erro na saída estava se mostrando insuficiente para se 

atingir sínteses efetivamente realistas. 
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• Foi em meados de 2014 que um salto expressivo de qualidade no desempenho de 

redes generativas ocorreu (GOODFELLOW et al., 2014). Esse salto de qualidade se 

deu quando a rede generativa passou a ser treinada em conjunto com uma rede 

neural adversária. 

• Essa rede neural adversária opera como um classificador binário que tem que se 

especializar em detectar o que é real (fornecido por um conjunto de treinamento) e 

o que é sintético (fornecido na saída da rede generativa). 

• Essas duas redes neurais, uma generativa e a outra discriminativa, são adversárias 

porque o aumento de desempenho de uma rede, mantendo a outra fixa, implica na 

perda de desempenho da outra, de modo que ambas competem: a rede 

classificadora tenta discriminar cada vez melhor imagens sintéticas de imagens 

reais e a rede generativa tenta gerar imagens sintéticas que sejam cada vez menos 

discrimináveis de imagens reais. 



Prof. Fernando J. Von Zuben 

DCA/FEEC/Unicamp 

Tópico 8 – Deep Learning (Parte 7): Redes Neurais Adversárias Generativas 5 

• Ao final do treinamento conjunto dessas duas redes neurais adversárias, espera-se 

que o melhor que a rede classificadora pode fazer é ter um desempenho 

equivalente a de um classificador binário que escolhe aleatoriamente a classe de 

saída, com taxa de 50% para cada classe (imagem real ou imagem sintética). 

• Nesta situação, fica evidente que a rede classificadora não é mais capaz de 

distinguir entre a fonte real e a sintética, por mais hábil que ela seja na 

discriminação entre real e fake. Logo, pode-se afirmar que a rede generativa 

aprendeu de fato a distribuição que está por trás da classe de padrões que se quer 

gerar. 

• Até este ponto, já deve ter ficado claro que podemos interpretar modelos 

generativos como tendo um papel oposto ao de modelos discriminativos: 

✓ Um modelo discriminativo parte de um padrão completo e o mapeia numa 

classe, ao detectar nesse padrão de entrada atributos característicos da classe; 
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✓ Um modelo generativo parte de uma classe e procura gerar padrões 

completos que exibem atributos característicos daquela classe. 

• Outra interpretação válida: 

 

Fonte: https://github.com/nowozin/mlss2018-madrid-gan 
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• Capturar a distribuição que está por trás da classe de padrões que se quer gerar 

envolve descobrir e mapear corretamente o manifold, espaço de dimensão 

reduzida em que se manifestam as variações presentes nos padrões de entrada. 

• O potencial dessas máquinas de aprendizado chamadas redes adversárias 

generativas (GANs) (do inglês Generative Adversarial Networks) é ilimitado, pois 

a rede generativa pode, em princípio, aprender qualquer distribuição de dados, se 

tornando uma “imitadora fiel” de qualquer padrão que se queira gerar. 

• Numa área pródiga em ideias interessantes ao longo dessa última década, as GANs 

foram chamadas por Yann LeCun de “a ideia mais interessante nos últimos 10 

anos em aprendizado de máquina”. 

• Vamos então abrir a “caixa preta” e ver como as GANs operam e são treinadas. 
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2 Princípio de operação das GANs 

• Nesta seção, vamos nos basear no vídeo do ArXiv Insights: “Face editing with 

Generative Adversarial Networks”: https://www.youtube.com/watch?v=dCKbRCUyop8 

 

Figura 1 – Princípio de operação de uma GAN (Perspectiva 1). 
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Figura 2 – Princípio de operação de uma GAN (Perspectiva 2). 

Fonte: [http://deeplearningbook.com.br/introducao-as-redes-adversarias-generativas-gans-

generative-adversarial-networks/] 

 

• Vamos tomar como tarefa gerar de forma sintética dígitos manuscritos 

compatíveis com aqueles presentes na base MNIST. 
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• A Figura 3 mostra como especificar esse princípio de operação para poder lidar 

com a base MNIST. Evidentemente, é necessário capturar a estrutura fundamental 

que está por trás dos dígitos manuscritos, na distribuição dos dados. 

 

 

Figura 3 – GAN aplicada na síntese de dígitos manuscritos. 

Fonte: [http://deeplearningbook.com.br/introducao-as-redes-adversarias-generativas-gans-

generative-adversarial-networks/] 
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• Durante o treinamento, a rede generativa aprende a gerar imagens fake cada vez 

mais próximas de imagens reais, caso contrário, a rede discriminativa vai 

conseguir desempenhar o papel dela, como ilustrado nas figuras a seguir. 

  

Figura 4 – Princípio de operação do classificador (rede discriminativa). 

Fonte: [https://www.youtube.com/watch?v=dCKbRCUyop8] 

• O potencial de imitar tão bem a realidade pode ser usado para os mais variados 

fins, nem todos virtuosos e com riscos para a identidade das pessoas. Assistam ao 

vídeo no link a seguir, envolvendo um discurso fake de Barack Obama. 

https://www.youtube.com/watch?v=AmUC4m6w1wo 
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3 Estratégia de treinamento de uma GAN 

• Embora a configuração da GAN seja bastante inovadora, o treinamento segue as 

mesmas estratégias já usadas para outras redes neurais profundas, a menos da 

proposição de uma função de custo mais elaborada, que reflete explicitamente os 

papéis a serem desempenhados pelas redes generativa e discriminativa. 

 

Figura 5 – Retropropagação do erro para se chegar ao vetor gradiente. 

Fonte: [https://www.youtube.com/watch?v=dCKbRCUyop8] 
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• Durante o treinamento, é necessário evitar que o aprendizado de uma rede avance 

mais rápido que o da outra, ou seja, é necessário promover um certo equilíbrio no 

progresso do treinamento de ambas as redes neurais, na forma de um mini-max 

game. 

 

Figura 6 – Treinamento da GAN como um mini-max game. 

Fonte: [https://www.youtube.com/watch?v=dCKbRCUyop8] 
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Fontes: https://github.com/nowozin/mlss2018-madrid-gan 

https://en.wikipedia.org/wiki/Saddle_point 

 

• Otimização sujeita a pontos de sela. 
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Fonte: https://github.com/nowozin/mlss2018-madrid-gan 
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• A função objetivo a ser otimizada é a seguinte: 
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Fonte: GOODFELLOW et al. (2014). 
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• Após a proposição inicial de GOODFELLOW et al. (2014), já foram concebidas 

variações que seguem o mesmo princípio operacional, conforme lista a seguir. 

Para mais detalhes, consultar: https://towardsdatascience.com/gan-objective-

functions-gans-and-their-variations-ad77340bce3c 

 

• Um link para centenas de extensões de GANs pode ser encontrado em: 

https://github.com/hindupuravinash/the-gan-zoo 
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• Os resultados atuais são impressionantes, justamente porque a trajetória até chegar 

ao estado-da-arte foi árdua e fundamentada em muita pesquisa e inovação. 

 

Fonte: https://github.com/nowozin/mlss2018-madrid-gan 

 

• Sugestão: consultar a webpage: 

https://thispersondoesnotexist.com/ 
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Fonte (ano de 2018): https://github.com/nowozin/mlss2018-madrid-gan 
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Fonte: RADFORD et al. (2016) 
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4 GAN construtiva 
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5 StyleGAN 
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• Há 3 tipos de estilos: course, middle & fine. 
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• Traditional: 23,1 milhões; Style-based: 26,2 milhões de pesos sinápticos. 
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• Motivação para o mapeamento z → w: 
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• Com o mapeamento z → w, a tarefa da rede generativa tende a ficar mais simples, 

o que produz melhores resultados sintéticos. 
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• Cabe ressaltar que a proposta de GAN construtiva está presente em StyleGAN 
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6 Como obter o código latente em StyleGAN 
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• Mesmo sendo uma ideia que funciona, esse processo é muito lento e se faz 

necessário mais um passo técnico para se chegar a um bom código latente. 
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7 Desembaraçando o código latente 

• O código latente tem dimensão 512. Será mostrado aqui numa projeção 2D. 
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8 StyleGAN 2 

• Incorporação de melhorias em vários aspectos do projeto, visando ganho de 

desempenho (KARRAS et al., 2020). 

 

• Rede Generativa: de 26 para 30 milhões; Rede Discriminativa: de 24 para 29 

milhões de pesos sinápticos. 



Prof. Fernando J. Von Zuben 

DCA/FEEC/Unicamp 

Tópico 8 – Deep Learning (Parte 7): Redes Neurais Adversárias Generativas 46 

• Iniciativas voltadas para a detecção de imagens sintéticas, usando projeção para o 

espaço latente e re-síntese da imagem. 

 

 

 

 

 

 

 



Prof. Fernando J. Von Zuben 

DCA/FEEC/Unicamp 

Tópico 8 – Deep Learning (Parte 7): Redes Neurais Adversárias Generativas 47 

9 Detecção de DeepFakes 
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