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Kurzzusammenfassung

Machine Learning ist in der heutigen Zeit nicht mehr wegzudenken. Ein Teilbereich ist
dabei das Unsupervised Learning, welche in dieser Arbeit in Verbindung mit generativen
neuronalen Netzwerken angewendet wird. Jeder Teilbereich des Machine Learnings hat
dabei eines gemeinsam: jedes neuronale Netz braucht Trainingsdaten. Gerade in dem Be-
reich der Bildverarbeitung kommt es umso héufiger vor, dass Datensétze nicht vorhanden
oder unausreichend sind fiir das Training eines robusten Models. In dieser Arbeit geht
es darum, mit Hilfe von verschiedenen GAN-Architekturen, synthetische Datensétze zu
generieren. Diese generierten Datensétze konnten vom groffen Nutzen sein um weitere
Machine Learning Modelle zu trainieren, optimieren und robuster zu machen. Immer im
Blick soll dabei die Erzeugung von realistsch aussehenden Daten im Vordergrund ste-
hen. Uber die Grundlagen, die Hyperparameter beim Training bis zum Effekt von der
Beschaffenheit der Datensétze beim Training von GANs werden verschiedene Aspekte,
Erkenntnisse und Methoden vorgestellt um realistische Daten zu generieren. Dabei wird
auch ein weiterer Ansatz iiber die Computergrafik mit der Anwendung von BlenderProc
in dieser Arbeit angesprochen. Als moglichen Ansatz fiir die Erzeugung der Daten mit
generativen Netzen ist die Image-to-Image Methode gewéhlt worden, welches ein Teilge-
biet des Styletransfers von Bildern ist. Die Idee hierbei ist es herauszufinden ob Bilder
aus einer bestimmten Style-Domain in realistische Bilder umgewandelt werden koénnen.
Die dabei zu vergleichenden Architekturen sind die von CycleGAN und StyleGAN. Beide
Architekturen sind State-of-the-Art Methoden und haben verschiedene Ansétze fiir die
Realisierung des Prozesses. Uber die Implementierung beider Modelle in Verbindung mit
dem monet2photo Datensatz, wird festgestellt ob das Ziel der synthetischen Erzeugung

von Daten moglich ist und welche Architektur dafiir besser geeignet ist.
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Abstract

Machine Learning has become an integral part of this world. Unsupervised learning in
conjunction with generative neural networks is part of this thesis. Every area of machi-
ne learning does have something in common: every neural network needs datasets for
training. There is a problem of finding fitting datasets in order to train stable models
especially in parts of image processing. This thesis is about generating synthetic datasets
together with generative adversarial networks, so called GANs. Those generated datasets
could be a real benefit for training other machine learning models while optimizing and
stabilizing them. Always in mind there should be the fact of generating realistic looking
data. Therefore this thesis covers the basics, the hyperparameters when training and the
effect of datasets of GANs. Another approach is given through the area of computer gra-
phics via BlenderProc. The used approach in this thesis for generating data with GANs
is the image-to-image method, which is a part of image style transfer. The idea is to
translate images from a specific style-domain into realistic looking images. Furthermore
the architecture of CycleGAN and StyleGAN are compared in this work. Both architectu-
res are state-of-the-art methods and have different approaches of realizing this problem.
With the implementation of both models combined with the monet2photo dataset it is
proofed whether the goal of generating synthetic realistic looking data is possible and

which one is more suitable to do so.
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1 Einleitung

Datensétze sind Bestandteil jedes Neuronalen Netzes. Machine Learning (ML) integriert
dabei diese Datensitze und verwendet diese um verschiedene Modelle zu trainieren. Da-
bei gibt es verschiedene Datensétze, unter anderem im Bereich der Bildverarbeitung
(image processing), bei dem die Daten aus Bildern bestehen. Diese werden unter ande-
rem fiir Objekterkennungs- und Klassifizierungs-Netzwerke verwendet. Um robuste und
akkurate Ergebnisse der Modelle zu erzielen bendtigt man eine hohe Varianz an Schliissel-
Merkmalen und eine groffe Menge an Bildern im Datensatz. Qualitativ gute, gelabelte
Datensétze fiir tiberwachte Traniningsalgorithmen (supervised learning) sind schwer zu
finden und meistens teuer in der Produktion. Die Erstellung solcher hoch variantenreichen
Datensétzen ist zudem mit einem hohen Zeitfaktor gepriagt. Da ML in der Verbindung
mit der Bildverarbeitung immer weiter voranschreitet, ist der Drang an Datensétzen also

stetig am wachsen.

Diese Bachelorarbeit beschéftigt sich mit dem Thema der Erzeugung von realistischen
Trainingsdaten und ob es iberhaupt moglich ist realistisch wirkende Bilder mit Hilfe von
generativen neuronalen Netzwerken zu generieren. Fin Teilbereich von generativen Netzen
ist ein Generative Adversarial Network (GAN) [11]. Prisentiert von Ian Goodfellow im
Jahr 2014, ist die Framework mittlerweile Grundlage von vielen weiteren generativen
Modellen. Auf Basis dieser GANs und der der image-to-image Methode [14] wird versucht
realistisch aussehende Bilder zu generieren welche in Zukunft genutzt werden kénnen um
Datensétze zu Erschaffen oder bereits vorhandene Datensétze zu erweitern. Der image-to-
image Ansatz, vorgestellt zum ersten mal im Jahr 2016, versucht dabei eine Uberfiihrung
zwischen zwei verschiedenen Doménen zu ermoglichen. Konkret wird versucht ein Bild
von einer Doméne in eine andere zu iibersetzen. Dabei bietet die Computergrafik eine

Moglichkeit Bilder fiir die eine Doméne einfach synthetische zu generieren.

Fiir die Umsetzung der Arbeit werden zunéchst die Grundlagen von GANs geschaffen.
Dieses deckt den generellen Grundgedanken und die Funktionsweise der vorgestellten

Architekturen ab. Die benutzte Literatur fiir die Grundlagen basieren auf dem Buch von
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Davis Foster, Generative Deep Learning [9]. Auch auf das Training und die Hyperpara-

meter und die Verdnderung derer wird in dieser Arbeit mit behandelt.

Wie bei jedem Training eines ML Model kénnen Probleme auftreten, gerade bei GANs.
Dadurch, dass zwei neuronale Netze miteinander konkurrieren ist das gesamte Netz sehr
filigran und es konnen mogliche Seiteneffekte auftreten. Diese werden nach moglichen
Wissensstand analysiert und es wird eine Losung fiir die Vermeidung solcher Probleme

dargestellt.

Fiir die synthetische Erzeugung von Bildern aus einer Domain wird BlenderProc [7] pré-
sentiert. BlenderProc ist ein Ansatz aus der Computergrafik welches bereits echt wirkende

Bilder fiir verschiedenste ML Modelle generieren kann.

Weiterhin werden zwei GAN-Architekturen vorgestellt, CycleGAN [30] und StyleGAN
[17]. Die CycleGAN Architektur wurde 2017 verdffentlicht und beinhaltet die Uberset-

zung von Bildern in beide Richtungen zwischen den Doménen.

Das Konzept von StyleGAN wurde von NVIDIA zum ersten mal im Jahre 2018 verof-
fentlicht. Im Rahmen dessen wurden in der originalen Version Gesichter von realistisch
aussehenden Menschen generiert. Im Dezember 2019 wurden die Qualitét der generierten
Bilder nochmal verbessert und StyleGAN2 wurde vorgestellt. Beide Architekturen werden
in dieser Arbeit implementiert und mit Hilfe des monet2photo Datensatzes ein Konzept

entwickelt welches die Ubersetzung von einer Domain in die andere verdeutlichen soll.

Das Ergebnis der Arbeit bietet eine vielversprechende Ergebnisse und somit weitere mog-

liche Ausgangspunkte um in Zukunft grofere und komplexere Datensétze zu erschaffen.

1.1 Zielsetzung

In den folgenden Kapiteln wird die Grundlage geschaffen zur Generierung von realisti-
schen Bildern. Die dabei entstandene Frage welche in Zusammenarbeit mit dem betreu-
enden Priifer, Prof. Dr.-Ing. Andreas Meisel, entstand lautet: ”Ist es mdglich Datensétze
synthetisch zu erzeugen, welche genutzt werden konnen um Modelle zu trainieren welche
echte Bilder verwenden?”. Anlésslich dieser Frage und der stetig voranschreitenden Algo-
rithmen fiir generative neuronale Netze wurde die Hypothese aufgestellt, dass es moglich
sein miisste Datensédtze zu erschaffen welche fiir das menschliche Empfinden wirklich-

keitsgetreu wirken. Diese Datensétze miissten dann in der Lage sein, aufgrund der Néhe
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zur Echtheit, Modelle zu trainieren und dadurch einen konkreten Nutzen in der realen

Anwendung zu ermdoglichen.

State-of-the-art Architekturen basierend auf der GAN-Architektur und der image-to-
image Ubersetzung werden verwendet um Daten zu konstruieren, welche auf das mensch-
liche Auge realistisch wirken. Mit einem Proof-of-Concept soll auf der zuvor erstellten

Basis ein Vergleich geschaffen werden welche die Architekturen und Ergebnisse von Cy-
cleGAN [30] und StyleGAN [17](2)[20] gegeniiberstellt.

1.2 Struktur der Arbeit

Fiir die Methodik dieser Bachelorarbeit wird ein stetig wachsender Prozess bestrebt.

Somit werden in Kapitel 2 die Grundlagen, Funktionsweise und das Konzept von GANs
erklart. Die Grundlagen zeigen die allgemeine Idee und den typischen Aufbau der Art
von generativen Netzen. Es wird beschrieben wie der Gedanke der GANs zwar die ge-
wohnten Konzepte des supervised learning verwendet, jedoch diese erweitert um nicht

deterministische Modelle zu entwickeln.

Kapitel 3 befasst sich mit der Thematik des Trainings der Modelle. Wie beim Training
aller ML Modelle, miissen die Hyperparameter festgelegt werden. Einige dieser Hyperpa-
rameter tragen dazu bei Seiteneffekten wihrend des Trainings und somit auf das Ergebnis
zu verursachen. Diese Erkenntnisse sollen genutzt werden um bei der Implementierung
der Modelle ein moglichst effektives und gutes Resultat zu erhalten. Aufgrund der kom-
plexen Struktur und dem Zusammenspiel zweier empfindlicher Netze sind Probleme beim
Training und somit auch das Versagen des Models keine Seltenheit. Hier geht es darum
die moglichen Gefahren beim Training zu vermindern. Dabei reflektiert das Kapitel die
Erfahrungen die iiber die Jahre mit GANs gesammelt wurden und erklért unter anderem

wie die Beschaffenheit von Trainingsdaten eine Auswirkung auf das Training hat.

Um einen anderen Ansatz fiir die Erzeugung von Daten geht es im Kapitel 4. In Anbe-
tracht der voranschreitenden Entwicklung in der Computergrafik, sehen computergene-
rierte Bilder immer realistischer aus. Geméf der Verdffentlichung [7] ist dieses Tool ein
direkter Ansatz fiir die Erzeugung realistisch aussehender Bilder mit dem Open-Source
Computergrafiktool Blender [6]. Dabei benutzt BlenderProc eine modulare Pipeline, wel-
che in der Lage ist vielseitige Szenen zu entwerfen und in hochauflésenden Bildern zu

rendern.
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Das Kapitel 5 stellt die zwei ausgewéhlten Architekturen, CycleGAN [30] und Style-
GAN [17] vor. In diesem Abschnitt der Arbeit geht es darum aktuelle State-of-the-Art
Implementierungen vorzustellen. Dabei werden auf die jeweiligen Architekturen, die Be-
sonderheiten, das Training der Modelle und die Evaluation beider Modelle in Verbindung
mit dem monet2photo Datensatz eingegangen. Beide Modelle werden zunéchst separat

evaluiert.

Der endgiiltige Vergleich beider Netze wird im Kapitel 6 dargestellt. Dabei werden die
Ergebnisse beider Modelle gegeniibergestellt, die Vor- und Nachteile beider Architekturen
kritisch hinterfragt und in Hinblick auf die Zielsetzung bewertet.

Im letzten Kapitel 7 geht es um die Frage ob der gewidhlte Ansatz und Methodik der
Zielsetzung und der Hypothese gerecht wird. Basierend auf dieser Arbeit werden im

letzten Teil der Arbeit noch mogliche weiterfiilhrende Arbeiten angesprochen.
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Generative Adversarial Networks - zu deutsch etwa "Generative gegenstellige Netze” ist
ein Teilgebiet des ML und beschreibt das uniiberwachte Lernen zweier neuronalen Netze.
Vorgestellt wurde die Idee von Ian Goodfellow, einem Mitarbeiter von Google, im Oktober
2016. Die GAN Architektur beschreibt ein Zusammenspiel von zwei Netzen, welche beide
die bis dahin weit verbreitete Methode supervised learning verwenden. Dabei wird das
Problem begrenzt indem zwei Submodelle separat voneinander trainiert werden um sich
gegenseitig auszuspielen und voneinander zu lernen. Der Generator beschreibt dabei ein
Netz, welches dazu dient plausible Ergebnisse von einem bestimmten Typ zu generieren,
einer sogennanten Doméne. Eine Doméne kann dabei eine bestimmte Art von Bildern
sein, zum Beispiel Bilder von Hunden. Alle Bilder von Hunden wéren dann Teil der
Domaéne. Gegeniiber steht das zweite Netz, welches versucht die erzeugten Bilder vom
Generator zu klassifizieren und zu bewerten. Der sogenannte Discriminator priift dabei
ob die erzeugten Bilder Teil der eigentlichen Zieldoméne ist oder ob diese ein Fake sind.
Dieser Ansatz dient bis heute als Grundlage fiir weitere GANs und zeigte bis dato einen

neuen Weg fiir die Generierung von Daten.

Die Schwierigkeit bei einer solchen Architektur steckt in der Idee an sich. Anders wie
beim supervised learning beruht die Generierung der Daten auf einer Wahrscheinlichkeit
statt auf deterministische Algorithmen. Beim supervised learning wird stetig das gleiche
Ergebnis erwartet bei gleichem Input, bei einem generativen Ansatz kommt die Randomi-
sierung ins Spiel, sodass bei gleichbleibenden Parametern ein komplett anderes Ergebnis
erzielt werden kann. Das Model muss also ein stochastisches, zuféillig Element besitzen

um verschiedene Samples zu generieren.

Die ersten Schritte zur Generierung von Daten wurden vorgestellt im Jahr 2013. Autoen-
coder (AE) sind fundamentale Strukturen, welche Deep Learning-Algorithmen verwenden
um generative Netze zu entwerfen. Im folgenden Abschnitt wird erklért wie der Generator

auf Basis von AEn funktioniert was diese im Grundgedanken vereinigt.
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Abbildung 2.1: Sand clock Architektur eines Autoencoders.
Quelle: Generataive Deep Learning, Chapter 3, Autoencoders [9]

2.1 Generator

Generative Netze, welches der Generator und AFEs sind, vereinigt den Grundgedanken
einer feedforward Pipeline. Diese nimmt einen Input nimmt und versucht iiber zuféllige
Elemente einen Output zu generieren, welcher den Eigenschaften des Inputs gleichen.
Dabei ist die Idee eines Autoencoders die Aufspaltung des Netzes in einen Encoder
und einen Decoder. Mit einer Sanduhr Architektur (sieche Abb. 2.1) wird versucht die

Attribute des Input zu identifizieren und diese dann zu rekonstruieren.

Der Encoder versucht dabei die Informationen aus den Inputdaten auf einen Raum zu
projizieren, welche die Eigenschaften des Inputs in dem selbstgeschaffenen Raum mappt.
Bezeichnet wird dieser Raum als Latenter Raum (latent space). In diesem latent space
sollen alle Merkmale der Inputdoméne abbildbar sein. Bei einem Encoder wird dabei der
Input auf einen Vektor in diesem latent space abgebildet. Fiir die Interpretation dient

ein einfaches MNIST Beispiel, bei dem die einzelnen Ziffern des Inputbildes auf einen
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2D-Vektor abgebildet werden. Der Plot dieser Projektion ist eingefdrbt mit den Ziffern
(siche Abb. 2.2).

Abbildung 2.2: Plot des latent spaces eines Encoders anhand des MNIST Datensatzes.
Quelle: Generataive Deep Learning, Chapter 3, Autoencoders [9]

Der Decoder versucht aus dem gemappten Vektor den Input wieder wieder herzurich-
ten. In diesem Schritt wird die Randomisierung tiber Verwendung von Convolutional
Transpose-Layern realisiert. Man kann sich diese Layer so vorstellen, dass es das Ge-
genteil von Faltungen (convolutions) ist. Bei der "Auffaltung” werden, anders als beim
Upsampling Layer, die einzelnen Werte nicht einfach dupliziert sondern es wird versucht
iiber eine Vergroferung des Input Tensors und interpolieren von Nullwerten mit einem
eigenen Faltungskern (kernel) ein trainierbaren Kernel zu erschaffen. Fiir ein einfaches
Verstandnis der Convolutional Transpose Layern ist die Abbildung 2.3. Mathematisch
betrachtet ist die ein Convolutional Transpose Layer eine injektive Abbildung, bei der

von einem kleineren Raum in einen grofieren Raum abgebildet wird.

GANSs verwenden die gleiche Semantik von AE, werden jedoch erweitert um eine Normal-
verteilung. Da das Projektion des Encoders deterministisch ist, wird der gleiche Input
immer wieder auf den gleichen Vektor im latent space gemappt. Wie man aber in Ab-

bildung 2.2 erkennt, ist die Verteilung der Inputmerkmale nicht gleichméRig verteilt. Die
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Abbildung 2.3: Convolutional Transpose Layer mit einem 2 x 2 Kernel, padding=0, stri-
de=1.
Quelle: http : //d2l.ai/chapter.omputer — vision/transposed —
conv.html, Fig. 13.10.1

Normalverteilung soll dem Encoder eine gewisse Wahrscheinlichkeit bei der Weiterrei-
chung an den Decoder geben, dadurch lernt der Generator effektiver, da der latent space
um die deterministischen Punkte mit entdeckt werden. In der Verbindung mit einer gut
gewahlten loss-Funktion kann dadurch der latent space so verandert werden, dass die
Distribution von Eigenschaften der Input-Doméne geballter vorliegen. Am Beispiel eines
Variational AE und der Normalverteilung mit der Kullback-Leibler-loss function und des

MNIST Beispiels ist die Verdnderung des latent space deutlich zu sehen 2.4.

Abbildung 2.4: Plot des latent spaces mit der Erweiterung durch die Normalverteilung
und einer optimierten loss function.
Quelle: Generataive Deep Learning, Chapter 3, Analysis of the Varia-
tional Autoencoder [9]
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2.2 Discriminator

Der Discriminator ist lediglich ein Klassifizierungs-Netz. Die Architektur gleicht den
bereits bekannten Klassifizierungs-Netzwerken und gleicht dem Aufbau von CNNs. Ein
typischer Aufbau wire zum Beispiel AlexNet (siche Abb. 2.5), welche convolution layers,

mazpool layers und fully connected layers verwendet.

Abbildung 2.5: AlexNet Architektur. Ein typisches Deep CNN.
Quelle: ImageNet Classification with DCNNs [21]

2.3 Generator vs. Discriminator

Wie in den beiden Sektionen vorgestellt werden zwei Netze getrennt voneinander trainiert
und versuchen sich dadurch gegenseitig zu verbessern. Der Output des Generators ist
direkt verbunden mit dem Input des Discriminators. Parallel zum Output des Generators
besitzt der Discriminator noch einen weiteren Input, welche die eigentlich echten Bilder
der Trainingsdaten enthélt. Eine Illustration der Struktur ist gegeben in Abbildung 2.6.
Das Ergebnis des Discriminators leitet dann den Vorgang der backpropagation ein. Dabei
wird der Output des Discriminators verwendet um die Gewichte des Generators zu

aktualisieren. Der genaue Vorgang wird im néchsten Kapitel beschrieben.



2 Grundlagen von GANs

Abbildung 2.6: Generelle Struktur von GANs.
Quelle: hitps : //developers.google.com/machine — —
learning/gan/gangtructure
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3 Training von GANs

Die Schwierigkeit beim Trainieren von GANSs ist das Zusammenspiel beider Trainingsein-
heiten von Discriminator und Generator. Das Ziel ist es ein stabiles Model zu schaffen,
welches bis zu einem bestimmten Ergebnis konvergieren soll. Beide Netze werden getrennt
voneinander trainiert. Dabei trainieren beide Netze im Wechsel zueinander, zunéchst
wird der Discriminator trainiert, dann der Generator. Wichtig ist, dass beim Training
des einen Netzes, die Gewichte des anderes nicht verdndert werden diirfen. Grund fir
die Einfrierung der Gewichte ist das Wechselspiel beider Netze zueinander. Da ein gutes
Ergebnis fiir den Discriminator folglich ein schlechtes Ergebnis fiir den Generator ist
und anders herum, wiirde die Backpropagation nach jeder Trainingseinheit immer das
eine Netz verbessern werden und das andere dementsprechend verschlechtert. Insgesamt
funktioniert die Backpropagation genauso wie in einem CNN. Nach dem Output des Dis-
criminators werden die Gewichte iiber entsprechend der loss function aktualisiert. Das
Gleichgewicht beider Netze ist dabei wichtig um den Erfolg des Models zu gewéhrleisten.
Um die moglichen Probleme, wie man diese umgeht und Optimierungen des Models geht

es im néchsten Kapitel. In diesem Kapitel geht es um die Trainings-Hyperparameter.

3.1 Evaluierung von GANs

Die Evaluierung von GANs erweist sich als schwierig. Die Bewertung von generativen Net-
zen ist bis heute ein grofes Problem. Grund ist, dass GANs keine objective loss function
haben. Das liegt an der Beschaffenheit der Netztopologie. Die Bewertung des Generators
wird iiber einen sich stetig verdnderten Discriminator vollzogen. Vorstellen kann man
sich dieses Problem, indem die Abbildung 3.1 betrachtet wird. Die Bewertung und Un-
terscheidung und Wolf und Hund ist auch fiir uns Menschen eine schwierige Aufgabe.
Ab welcher Lange an Z&hnen oder Grofse des Tieres auf dem Bild ist es ein Wolf? Wann
ist es ein Hund, wann ein Wolf? Der Discriminator versucht dabei die Merkmale von

zusammenhéangender Eigenschaften zu biindeln und versucht diese zu unterscheiden.
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3 Training von GANs

Abbildung 3.1: Wolf oder Hund?
Quelle: http : //shibashindig.blogspot.com/2012/01/ancestors — of —
shiba — inu.html

Die eigentliche Evaluierung von generativen Modellen erfolgt zum grofiten Teil manu-
ell. Beim Training werden dabei regelméfig Samples generiert, um zu priifen ob das
Training dem gewiinschten Zielergebnis ndher kommt. Bei der Bildverarbeitung werden
dementsprechend Samples wihrend des Trainings evaluiert, bei anderen generativen Mo-
dellen wie etwa aus dem natural language processing werden Tonsamples evaluiert [3].
Diese Tatsache erschwert auch das Training von GANs. Aufgrund der fehlenden objec-
tive loss function kann von daher nur schwer beurteilt werden wann generative Modelle
konvergieren und nicht mehr besser werden. Zudem ist die héndische Evaluierung iiber
die menschliche Wahrnehmung teuer, schwerfillig, objektiv und damit auch schwer zu

reproduzieren [2].

3.2 Probleme beim Training

Schlussfolgernd aus dem bereits gewonnen Erkenntnissen sind zwei Probleme schon ge-
nannt wurden. Man kann nicht wirklich einschidtzen wann Modelle konvergieren und
folglich stellt sich auch die Frage warum Modelle so langsam trainieren. Durch diese Un-
wissenheit konnte das Model wéhrend des Trainings auch weitere Probleme erfahren. Ein
héufiges Problem ist der mode collapse. Grund dafiir ist ein unausgeglichenes GAN-

Model, bei dem der Generator oder Discriminator deutlich stérker ist als der andere.
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3 Training von GANs

Die Folge eines mode collapse ist einerseits die stetige Erzeugung dhnlicher bzw. glei-
cher Daten (siche Abb. 3.2). Grund hierfiir ist, dass der Generator die Schwéchen des

Discriminators erkannt hat und dieser viel schneller lernt.

Abbildung 3.2: Mode Collapse. Der Generator erzeugt stets verrauschte Daten.
Quelle: Unrolled Generative Adversarial Networks [23]

Das Gegenteil kénnte jedoch auch passieren. Falls der Disciminator zu stark ist, ist der
Gradient beim Updaten der weights zu grofs, sodass der Generator nur noch unkontrolliert
ratet und dadurch sehr undeutliche und meist verrauschte Daten generiert. Ein Beispiel
dafiir ist in Abbildung 3.3 zu sehen.

Ein weiterer Indiz auker der Uberpriifung der generierten Daten mitten im Training ist
die Uberwachung des losses. Ein typisches Merkmal beim Training von GANs ist die
starke Oszillation der losses des Netze [9]s. Gerade zwischen den Batches kann der loss
sehr stark schwanken. Der loss beider Subnetze sollte aber nichts desto trotz auf lange
Sicht stetig zu- oder abnehmen und die starken Schwankungen zwischen den Batches

kleiner werden. In Abbildung 3.4 ist der Unterschied zweier Modelle gut zu erkennen.
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3 Training von GANs

Abbildung 3.3: Mode Collapse. Der Generator erzeugt stets dhnliche bzw. die gleichen
Daten.
Quelle: 10 Lessons I Learned Training GANs for one Year [25]

3.3 Hyperparameter und ihre Effekte

Wie bei jedem neuronalen Netz gibt es diverse Einstellungsmoglichkeiten fiir die Hyper-
parameter. Die Hyperparameter konnen dabei einen direkten oder aber auch indirekten
Effekt auf das Training und das Ergebnis des Models haben. Hier ein Zitat:

"But with a GAN, every step taken down the hill changes the entire landscape a little.
It’s a dynamic system where the optimization process is seeking not a minimum, but an

equilibrium between two forces.”, Buch: Deep Learning with Python, S.306 [5]

Typische einstellbare Hyperparameter waren:

e Batchgrofe.

Lernrate (learning rate).

o Aktivierungsfunktion (activation function).

Optimierungsalgorithmus (optimizer).

Loss Funktion (loss function).
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3 Training von GANs

e Epochen.

Da die Entwicklung von generativen Netzen noch so jung ist, sind die Erforschungen der
Effekte dieser Hyperparameter noch im sténdigen Wandel. Gerade bei solch komplexen
Modellen wie GANs. Unter den GAN-Architekturen gibt es mittlerweile auch so viele Mo-
delle, die je nach Anwendung auf Anderung der Hyperparameter verschieden reagieren.
Ein weiteren Einfluss auf die Hyperparameter und deren Effekte ist auch der verwendete
Datensatz [27]. Dabei ist es wichtig ein ausgewogenen Datensatz zu verwenden, welche

eine hohe Varianz hat an Schliissel-Merkmalen der Doméne.

(a) Beispiel eines stabilen GANs.

(b) Beispiel eines instabilen GANs. Der loss oszilliert stark.

Abbildung 3.4: Erkennen eines mode collapse Anhand des losses des Models. Griin =
Dycar, Rot = Dyoge, Schwarz = @D, cqiy fake, Gelb = G
Quelle: Generative Deep Learning|9]
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3 Training von GANs

Anders wie in den Anfangszeiten des deep learnings hat sich herrausgestellt, dass die
ausgewihlte Batchgrofe zu Anderungen der Genauigkeit (accuracy und des losses fiihrt.
Anhand eines einfachen Beispiels mit dem MNIST Datensatz wurde festgestellt, dass die
accuracy und der loss schneller kovergiert sind und auch bessere Ergebnisse erzielt, je
kleiner die Batchgrofe gewahlt wurde (siehe Abb.3.5).

train accuracy train loss
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920 0.400
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(a) Training accuracy und loss geplottet bei Anderung der Batchgréfe.
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0.500
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(b) Test accuracy und loss geplottet bei Anderung der Batchgrofe.

Abbildung 3.5: x-Achse: Epoche, Orange: Batchgrofe 64, Blau: Batchgrofe 256, Lila:
Batchgrofse 1024.
Quelle: Effect on batch size on training [27]

Auch wurde festgestellt, dass durch Erhohung der learning rate den loss verbessern kann,
bei gleicher Batchgrofte. Hierfiir wurde im gleichen Model wie im Abschnitt zuvor die
learning rate variiert und die accuracy und loss geplottet. 3.6. Man erkennt, dass bei

grofen Batches der loss deutlich geringer ist und schneller konvergiert.

Man erkennt, dass Batchgréfte und learning rate stark voneinander abhéngig sind. Einen
wissenschaftlichen Grund oder Beweis ist leider nicht vorhanden, jedoch ist die Hypo-

these, dass die Daten in den einzelnen Batches von den Gradienten zwischen einander
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train accuracy train loss
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(b) Test accuracy und loss bei Anderung der learning rate.

Abbildung 3.6: x-Achse: Epoche, Orange: Batchgréfe 64 mit Ir 0.01, Blau: Batchgrofe
1024 mit 1Ir 0.1, Lila: Batchgrofe 1024 mit 1r 0.01.
Quelle: Effect on batch size on training [27]

abhéngig sind. Die Batches, welche Teile des Datensatzes biindeln, kénnen je nach Zu-
sammensetzung also zu viele Merkmale haben, dass ein effektives Training des Batches

erschwert wird.

Fiir die activation function und den optimizer sind empirisch die besten Ergebnisse erzielt

wurden mit den bereits géngigen Methoden aus von den Deep-CGANS:

e (Leaky) ReLU activation function.
e TanH activation function.

e Adam Optimizer.
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3 Training von GANs

Die ReLU activation function ist dafiir bekannt um das Problem des vanishing gradients
zu beheben, bei dem die vorderen Layer nicht mehr effektiv trainiert werden. Die leaky
ReL U activation function erweitert die ReLU Funktion, bei den Werte unter dem Wert 0
mitberticksichtigt werden, in der Hoffnung eventuelle wichtige Informationen nicht kom-
plett zu verlieren. In der Veréffentlichung [26] von Alec Radford, indem ein Deep Convo-
lutional GAN verwendet wurde, sind die besten Ergebnisse erzielt worden mit folgender
Architektur: Der Generator verwendet die ReLU activation function mit Ausnahme des
Outputlayers, diese verwendet die tanh activation function. Die Featuremaps des Discri-
minators werden iiber die leaky ReLU aktiviert. Fiir das gesamte GAN ist Adam der

beste Optimierungsalgorithmus gewesen. Diese Erkenntnis wird bis heute so fortgetragen

[4].

3.4 Optimierungen und Stabilisierung von GANs

Die Stabilisierung von GANs ist wie erwdhnt immer noch in der aktiven Forschung.
Nichts desto trotz haben sich empirisch {iber die Jahre der Arbeit mit GANs einige
Optimierungen herauskristallisiert. Dabei sind die Optimierungen seitens der Architektur

und des verwendeten Datensatzes moglich.

3.4.1 Modeldesign

Die batch normalization ist wie auch in bei den CNNs eine gute Moglichkeit das Model
zu optimieren. Die einzigen Layer bei denen eine batch normalization nicht erfolgen sollte

ist der Outputlayer des Generators sowie der Inputlayer des Discriminators |26].

Fiir die Vergrofierung der Featuremaps in der Architektur des Generators wurden
frither Upsample-Layer verwendet. Diese sollte man durch transpose convolution Lay-

ern ersetzen [8|.

Statt der Verwendung von mazpool Layern fiir die Verkleinerung der Featuremaps

verwendet man bei GANs heutzutage strided convolution [26].

Der Discriminator sollte eine erhohte learning rate besitzen. Es hat sich herausgestellt,
dass es vom Vorteil ist, wenn der Discriminator eine doppelt so hohe learning rate (two

time-scale update rule) besitzt als der Generator [13].
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3 Training von GANs

Entgegen der im Kapitel 3.2 erwdhnten Scheitern der Modelle bei der Konvergierung
des losses in die Extremen, empfiehlt es sich das Training weiterlaufen zu lassen. Ein
plotzliches Konvergieren muss nicht zwangslaufig zur Instabilitdt des Models fiihren. Man
sollte das Training deshalb nicht zu frith abbrechen [25].

3.4.2 Datensatz

Neben der Grofe und der hohen Varianz der Datensatzaufbaus gibt es noch einige andere
Moglichkeiten das Model iiber den Datensatz zu stabilisieren. Auf der Conference on
Neural Information Processing Systems (NIPS) wurden 2016 vom Erfinder der GANS,
Ian Goodfellow, einige ’tips and tricks’ vorgestellt [10]. Dort heifst es: "Die Verwendung
von Labels in jeglicher erdenkliche Art und Weise fiihrt nahezu immer zu drastischen

Verbesserungen bei der subjektiven Qualitat der generierten Dates des Models.”.

Ein weiterer Ansatz ist das one-sided label smoothing. Die Idee dabei ist es bei der Klas-
sifizierung seitens des Discriminators fiir die echten Bilder etwas kritischer zu machen.
So soll die Runterskalierung des Output mit einer Zahl <1 multipliziert werden. Das

verhindert das extreme Extrapolieren vom Discriminator.
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4 Generierung von Daten mit der

Computergrafik

Die Stabilitdt und akkurate Ergebnisse sind im Deep Learning abhéngig von dem ver-
wendeten Datensétzen. Die immer voranschreitenen Ideen und Anwendungsmdoglichkeiten
verlangen aufgrund dessen immer mehr und grofere Daten. Neben der rein generativen
Methode iiber neuronale Netze gibt es noch einen weiteren Ansatz iiber den Bereich
der Computergrafik. BlenderProc [7] ist ein open-source Framework welches Blender [6]
verwendet. Bleder ist ein open-source Projekt fiir das Bearbeiten und Rendern von com-
putergenerierten Grafiken. BlenderProc nutzt dabei die Technologie des Raytracing [29].
Der Grundgedanke beim Raytracing ist die Berechnung von Lichtstrahlen auf Oberflachen
und deren Reflektierung und wird heutzutage unter anderem auch in der Filmindustrie
genutzt (Beispiel in Abb.4.1).

Abbildung 4.1: Star Wars Szene gerendert mit der Raytracing Methode und Unreal En-
gine.
Quelle: Star Wars Reflections Tech Demo
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Diese Technologie ist jedoch auch sehr aufwendig und die Erzeugung fiir solch hyper-
realistische Szenen sehr zeitintensiv und Aufwendig. In der Realitit sind Objekte und
Szenen nicht perfekt modelliert und haben immer vorgefertigte Assets. Fiir die Verbesse-
rung der Daten kann der generative Ansatz aushelfen. Computergenerierte Daten haben
den Vorteil, dass vollstdndige Informationen der Szene vorhanden sind. Durch diese In-
formationen ist das labeln oder die Segmentierung von Objekten sehr einfach und kann
beim Prozess der Generierung der synthetischen Daten mitgegeben werden (siche Abb.
4.2).

Abbildung 4.2: BlenderProc synthetisierte Labels einer gerenderten Szene.
Quelle: BlenderProc: Reducing the Reality Gap with Photorealistic
Rendering|22]

Wie in ersten Abschnitt schon erwdhnt wurde, ist die Generierung einer sehr realitéts-
nahen Szene moglich, jedoch mit einem hohen Zeitaufwand verbunden. Die Erzeugung
von "weniger” realistischen Szenen wiederum erscheinen subjektiv zu “glatt und perfekt”.
Obwohl die Anwendung diese selbst erzeugten Datensétze schon bereits erfolgreiche Fr-
gebnissen im Bereich des ML, in etwa in der Bildsemgentierung fanden (siehe Abb. 4.3
[22]), hat sich jedoch herausgestellt, dass die Kombination mit generativen Netzen und
die Augmentierung der Daten bei der Anwendung fiir weitere Netze das Netz stabiler
macht [24].
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4 Generierung von Daten mit der Computergrafik

(a) Bildsegmentierung iiber eingefiigte Objekte

t OnenGL (b) Bildsegmentierung tiber BlenderProc.
mit OpenGL.

Abbildung 4.3: Anwendung einer Bildsegmentierung anhand synthetischen, hyperrealis-
tischen Bildern.
Quelle: BlenderProc: Reducing the Reality Gap with Photorealistic
Rendering|22]

4.1 Datensatz Augmentierung

Anhand einer Object Detection (Mask R-CNN) wurden verschiedene Datensétze verwen-
det und evaluiert. Dabei wurde der Datensatz mit echten Bildern mit Hilfe von verschie-
denen Methoden erweitert (sieche Abb. 4.4). Drei Methoden werden verglichen:

e Erweiterung des Datensatzes durch fotorealistische Bilder.
e Erweiterung des Datensatzes mit generativen image-to-image Netzen.

e Erweiterung des Datensatzes mit Datenaugmentierung.

Fiir die Generierung der Daten mit dem generativen Ansatz wurden unter anderem auch
die CycleGAN Architektur verwendet, die im néchsten Kapitel ndher beschrieben wird.
Dabei wurden simulierte Daten iiber einen EinScan-ProScanner generiert und iiber den
Cycle-GAN neue Daten generiert (Abb. 4.5b).

Die Bildaugmentierung erfolge die Python-Framework imgaug [15]. Mittels des Frame-
work konnen Bilder generiert werden welche leicht verindert wurden. Die Anderungen
koénnen in etwa das Hinzufiigen von Rauschen, das Entfernen oder Hinzufiigen von Pixeln

oder zum Beispiel die Verdnderung der Farbwerte sein 4.6.
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generate training dataset

Real annotated Data
train object detection

method and evaluate

real data or
photo-realistic
rendering

train Domain
Adaptation model

execute Domain
Randomization

Abbildung 4.4: Pipeline fiir die Generierung von Datenséitzen.
Quelle: Closing the Gap to Real Data [24]

(a) Simuliertes Bild mit Hilfe von EinScan-(b) Generiertes Bild iiber Cycle-GAN mit Hilfe
ProScanner. von a.

Abbildung 4.5: Generierung von realistischen Daten mit Hilfe von simulierten Daten und
Cycle-GAN.
Quelle: Closing the Gap to Real Data [24]

Mit den generierten Datensétze wurden die Modelle trainiert und mit echten Evaluie-
rungsbildern ausgewertet. In diesem Experiment wurden dabei folgende Ergebnisse er-

zielt:
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Abbildung 4.6: Datenaugmentierung durch Anderung der Farbwerte.

Quelle: Closing the Gap to Real Data [24]

Tabelle 4.1: Ergebnisse der Evaluierung mit echten und synthetisch erzeugten Daten.

Methode Datensatzgrofie | precision recall
Echter Datensatz 105 113 / 115 | 113 / 124
Augmentierung mit imgaug 105 + 200 118 / 118 | 118 / 124
Cycle-GAN 105 + 200 112 /112 | 112 / 124

Man erkennt, dass die precision in beiden Féllen besser wurde. Der recall ist dabei leicht

gesunken. Schlussfolgernd kann man also sagen, dass die Erweiterung des Datensatzes zu

Stabilisierung des Models fiihrt.
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5 Architekturen

In diesem Kapitel geht es um zwei State-of-the-Art GAN-Architekturen und den gene-
rellen Versuch realistische Daten zu generieren. Bei beiden Modellen wird der gleiche
Datensatz verwendet um einen direkten Vergleich beider Ergebnisse zu machen. Als Pro-
grammiersprache wurde Python [28]| verwendet. Die verwendete Python-Version ist 3.8.0.
Die Implementierung beider Modelle wurde mit Hilfe der Tensorflow-Framework [1] in
der Version 2.2.0 realisiert. Das Training der Modelle erfolgte auf dem lokalen Rech-
ner des Verfassers dieser Bachelor-Arbeit. Als Betriebssystem wurde Ubuntu 20.04 LTS

verwendet. Folgende Hardware wurde fiir das Training der Modelle verwendet:

e Prozessor: IntelCore 15 4690k@4x4,3GHz
e RAM: 32 GB DDR3

e GPUs: NVIDIA GeForce GTX 980Ti + NVIDIA GeForce GTX 970

5.1 Datensatz

Der hier verwendete Datensatz ist der monet2photo Datensatz. Claude Monet war ein
franzosischer Maler, der tiber seine Jahre als Kiinstler auf Landschaftsbilder in Frankreich
fokussierte. Dabei malte er einige Motive 6fters in verschiedensten Tagessituationen und
Saisons 5.1. Uber die Zeit hat Monet mehrere tausend Bilder gemalt. Sein Zeichenstil
hat sich dabei iiber die Jahre nur leicht verdndert, welches eine gute Grundlage ist fiir
die Erstellung eines Datensatzes. Dadurch, dass der Stil sich nur leicht verdndert hat,
lassen sich die gemalten Bilder als Teil einer Doméne ansehen, welche eine image-to-
image Ubersetzung mithilfe von generativen Netzen erméglicht. Der Datensatz besteht
dabei Bilder im JPEG-Format in der Grofe 256 x 256.

Zu den Bildern von Monet wurden weitere echte Fotos als Datensatz hinzugefiigt 5.2. Die

Bilder sind echte Fotos von verschiedenen Szenen. Der Grofiteil der Fotos besteht dabei

25



5 Architekturen

Abbildung 5.1: Beispiele aus der Monet-Doméne.
Quelle: monet2photo dataset, Berkeley Al Research laboratory

aus Landschaftsbildern, jedoch gibt es auch einige Bilder von Tieren oder modernen

Stadten, Autos und Menschen. Diese Bilder dienen als Datensatz fiir die zweite Doméne,

der Realitat.

Die untere Tabelle 5.1 zeigt die Aufteilung der Daten im Datensatz:

Tabelle 5.1: Aufbau des monet2photo Datensatzes.

Daten Anzahl der Bilder
Trainingsdaten Monet 1072
Trainingsdaten echte Welt 6289
Evaluierungsdaten Monet 121
Evaluierungsdaten echte Welt 751

Man erkennt, dass die Anzahl an Monet-Daten deutlich geringer sind als die der echten

Welt. Der Datensatz ist open-source und wurde zugénglich gemacht von der Berkeley Al
Research laboratory (BAIR) der Universitéit Berkeley.
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Abbildung 5.2: Beispiele aus der Echten Welt-Doméne.
Quelle: monet2photo dataset, Berkeley Al Research laboratory

5.2 Cycle GAN

Prasentiert wurde das CycleGAN Paper [30] im Jahr 2017 von Mitarbeitern des BAIR.
Das Problem der image-to-image Translation bestand bis dato daran, dass fiir den Style-
transfer in eine andere Doméne gepaarte Bilder verwendet werden mussten um ein akku-
rates Ergebnis zu erhalten. Die Architektur des CycleGANSs erlaubt jedoch das Training
von ungepaarten Bildern und dadurch eine flexiblere Anwendung bei der image-to-image

Ubersetzung.

5.2.1 Architektur

Wie der Name CycleGAN bereit impliziert, werden in dieser Architektur gleich zwei

GANSs verwendet, womit effektiv zwei Generatoren und zwei Discriminatoren trainiert
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werden miissen. Die Idee hierbei ist, dass die beiden GANs sich gegenseitig lehren wie
man von der einen in die andere Domé&ne kommt. Dabei konnen die einzelnen GANs als
eine Art Experte angesehen werden, die dem anderen GAN erklért, was die Eigenschaften
der eigenen Doméne auszusehen haben. Die Hlustration 5.3 zeigt den Grundgedanken der
Architektur.

Abbildung 5.3: Cycle-GAN Idee.
Quelle: Huy-Bao Le

Die Idee ist es ein Ursprungsbild aus einer Doméne A zu wahlen, dieses iiber den Ge-
nerator G4 -p in die Doméne B zu transferieren und das Ergebnis iiber den Generator
Gp >4 zuriick in die Ursprungsdoméne zu transferieren. Das rekonstruierte Bild sollte
demnach wieder das Ursprungsbild sein. Die Differenz des rekonstruierten Bild und dem

Ursprungsbild wird cycle-consistency loss genannt (sieche Abb. 5.8).

Abbildung 5.4: Cycle-consistency loss.
Quelle: Huy-Bao Le
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Uber diese Konsistent errechnet sich die Differenz die das Model minimieren soll. Da-
durch erhélt der Generator aus der Doméne A nicht nur das einzelne Ergebnis seines
Discriminators sondern auch die Information dariiber von anderen Generator ob die
Riicktranslation erfolgreich war. Diese Erkenntnis erzeugt eine héhere Schicht fiir das
CycleGAN, welches mit der Kombination der Feedbacks das Model mit beiden GANs in

beide Richtungen optimieren kann.

Die Architektur der Discriminators ist in Abbildung 5.5 zu sehen. Sie besteht aus einfa-
chen Faltunsblécken mit InstanceNormalization- und LeakyReLLU Layern. Anders als bei
Classification-Discriminators, bei dem Werte zwischen 0 (fake) und 1 (real) ausgegeben
werden, wird die Architektur des PatchGAN-Discriminators [14] verwendet. Der Discri-
minator teilt das zu priifende Bild dazu in kleinere Vierecke auf und iiberpriift dabei fiir
jedes Viereck ob dieser Teil echt oder falsch ist. Der Output des Discriminators ist in
dieser Architektur ein 32 x 32 Tensor welcher in jeder Zelle eine Bewertung der jeweiligen
aufgeteilten Vierecke beinhaltet. Der Vorteil dieser Bewertung ist, dass die natiirliche
gegebene Architektur von CNNs bereits die Bewertung wihrend des Faltungsprozesses
durchfiihrt. Die Idee ist es dadurch den Stil des gesamten Bildes anhand Unterteilungen

zu bewerten statt des kompletten Bildes.

Abbildung 5.5: Cycle-GAN Discriminator Architektur.
Quelle: Huy-Bao Le

Fiir die Architektur der Generatoren wurde die Residual Neural Network (ResNet)-
Architektur [12] gewéhlt. Die Architektur hat in der Vergangenheit viele Erfolge erzielt in
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der Implementierung fiir Deep-CNNs. Da die Generators eine Vielzahl an Eigenschaften
erkennen miissen wurde das Netz tief gebaut in der Hoffnung dadurch so viele Merkmale
zu erkennen und zu filtern. Die Generator-Architektur ist in Abbildung 5.6 zu sehen.
Sie besteht im Kern aus der sand clock Methode. Die Abbildung in den latent space ist
der Output vor dem Upsample-Layern und besteht aus einem 3-D Raum begrenzt durch
128 x 64 x 64 Floating-Point Werten. Das implementierte Model besitzt dabei insgesamt
4.047.139 Parameter pro GAN, also insgesamt 8.094.278 Parameter.

Abbildung 5.6: Cycle-GAN Generator Architektur.
Quelle: Huy-Bao Le
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Eine weitere Neuheit in der CycleGAN Architektur ist das Identity-Mapping. Sie dient
als Unterstiitzung der Generatoren fiir die Ubersetzung in die andere Doméne. Dabei
wird ein Bild aus der Doméne A dem Generator fiir die Ubersetzung in die eigene Do-
méne mitgegeben, das Ergebnis sollte dann immer noch ein Bild aus der Doméne A sein.
Mit Hilfe des Discriminators ldsst sich dadurch nochmal ein weiteres Feedback des Er-
gebnis liefern. Aus der Erfahrung mit CycleGANs erhélt die Identity sich dadurch die
Bildtemperatur bei der Ubersetzung 5.7.

Abbildung 5.7: Erhalt der Bildtemperatur durch die Einfithrung des Identity loss.
Quelle: Unpaired Image-to-Image Translation using Cycle-Consistent
Adversarial Networks [30]

Das CycleGAN Model verwendet Batches aus den jeweiligen Doménen und nutzt diese
als Input. Die Discriminator werden fiir die Zeit eingefroren. Fiir die Berechnung des

losses werden die Summe von folgenden Kriterien gezogen:
e Bewertung der generierten Bilder der Generatoren (fake A, fake B).
e Bewertung rekonstruierten Bildern (rek. A, rek. B).
e Bewertung des Identiy mappings (ID A, ID B).

Die Illustration 5.8 verdeutlicht nochmal die Berechnung der losses.

Fiir die wvalidation loss wurde die Mean Square Error (MSE) verwendet, fiir die recon-

struction loss und identity loss wurde die Mean Absolute Error (MAE) genommen. Der
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Abbildung 5.8: Illustration der losses im Cycle-GAN.
Quelle: Huy-Bao Le

Grundgedanke ist, dass der Discriminators der eigenen Doméne kritischer auf Fehler ach-
ten soll, deswegen die Verwendung des MSE loss-Funktion. Insgesamt berechnen wir also

sechs verschiedene losses, welche alle mit in das Training hineinfliefen.

5.2.2 Training

Das Training dieser Architektur erfolgt genauso wie jedes andere GAN auch. Die Idee
des alternierenden Trainings ist die gleiche, jedoch werden bei jeder Runde beide Dis-
criminators und Generators gleichzeitig trainiert. Das allgemeine Training beginnt mit
der Erzeugung iiber der Generatoren und wird in Batches gespeichert. Das Training der
Discriminators erfolgt dann auf den erzeugten Bilden und den echten Bildern der jeweili-
gen Doméne. Die Generators werden im Anschluss mit Optimierung fiir die kombinierten
Loss Funktionen trainiert. Eine kleine Ubersicht des Trainingsverlauf ist in Abbildung

5.9 zu sehen.

Fiir das Training wurden folgende Hyperparameter festgelegt:
e Batchgrofe = 1.
e learning rate = 0,0002.
e Optimizer = Adam.

e 200000 Steps.
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Abbildung 5.9: Zwischenergebnisse wihrend des Cycle-GAN Trainings.
Quelle: Huy-Bao Le

Typisch fiir ein CycleGAN ist die Verwendung der Batchgrofe 1, da eine Generalisierung
der Trainingsdaten verhindert werden soll. Das Training hat acht Tage gebraucht. Wah-
rend des Trainings wurden alle zehn Batches jeweils das aktuelle originale Bild aus der
Domine, die Ubersetzung, das Rekonstruierte Bild und die Identity des Bildes ausgege-

ben um eine héndische Evaluation des Trainings durchzufiihren.

5.2.3 Evaluation

Die Evaluation des Models erfolgt durch die visuelle Bewertung der Ergebnisse. Betrach-
tet werden die Details der Ubersetzungen, zu der subjektiven Bewertung der Bilder wird
aukerdem tiber den geplotteten loss iiberpriift, ob beim Training das Model gescheitert

ist.

Die Illustration 5.8 verdeutlicht dabei die Evaluationsmetrik der einzelnen Subnetze des
CycleGANs. Der Generator Gg -4 beschreibt alle generierten Bilder die in der Doméne
A sind, also die ID A, das rekonstruierte A und die Ubersetzung des Ursprungsbildes

der anderen Doméne. Der Discriminator ist bei jedem generierten Bild aus der Doméne
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betroffen. Das gleiche gilt dementsprechend fiir die gegeniiberliegende Doméne. Die re-
konstruierten Bilder ist die Evaluation des gesamten Models, da hier alle Generators und
Discriminators mit einbezogen werden. Ist die Rekonstruktion also exakt das gleiche Bild
wie das Original wéire das Model perfekt und somit die Translation in beide Richtungen

gleich gut.

Als Erinnerung: Die Ubersetzung erfolgt in beide Richtung zwischen der Doméne von
"Monet” und der Doméne "Realitét”. Alle visuellen Bewertung sind dabei Subjektiv und
erfolgt iiber die Analyse der ausgegeben Bilder. Alle Daten sind Aufgrund der Gréfse im

Anhang anzufinden. Bei der Evaluierung der Daten ist folgendes aufgefallen:

e Positiv aufgefallen bei der Generierung von Bildern in die Realitét [A.1]:
— Bilder sind kontrastreicher (Abb. A.3a).
— Tiefeneffekt wurde erkannt (Abb. A.3a).
— Reflektionen sind akkurat (Abb. A.lc).
— Abgrenzungen zwischen Objekten sind klarer definiert (Abb. A.1c).
— Farben sind intensiver (Abb. A.3a).
— Rekonstruierte Bildern sehen dhnlich aus (Abb. A.3b).
— Die Komposition des Bildes wurde nicht verandert (Abb. A.1).
e Negativ aufgefallen bei der Generierung von Bildern in die Realitét [A.2]:

— Die Ubersetzung von sehr abstrakten Bildern teilweise schwer gefallen (Abb.
A da).

— Rekonstruierte Bilder wirken im Vergleich zum Original iiberséttigt und kon-
trastreicher (Abb. A.2c¢).

— Teilweise entstehen leichte Farbschwankungen (Abb. A.4b).
e Positiv aufgefallen bei Generierung von Bildern in die Monet-Doméne [A.3]:
— Die farbtone des bildes sind pastellfarbener geworden (Abb. A.3b).
— Klare Grenzen wurden verwischt und sind nicht mehr so scharf (Abb. A.3a).

e Negativ aufgefallen bei der Generierung von Bildern in die Monet-Doméne [A.4]:
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— Seltsame Artefakte an den Réndern (Abb. A.4b).

— Oft sieht die Ubersetzung so aus als wire nur Rauschen hinzugefiigt (Abb.
Ada).

— verwischte linien sehen nicht so aus, als wéren sie mit einem pinsel gemalt
worden (Abb. A.4b).

Es scheint so, als wire das GAN fiir Generierung der Daten in der Monet-Doméne schwi-
cher als die in die Realitédt. Fiir diese Erkenntnis sprechen die positiven Eigenschaften
der Generierung in die Realitét. Die iibersetzten Bilder sehen realitdtsnah aus. Merkmale
sind unter anderem die klare Trennung der Objekte und die kontrastreichen und farben
starken Bilder. Als Grund fiir dieses Ungleichgewicht werden zwei Griinde vermutet: zum
einen ist der Datensatz sehr unausgeglichen. Der Teil des Datensatzes fiir die realen Bil-
der ist um den Faktor 6 grofer als die Monet-Doméne 5.1. Das liegt unter anderem daran,
dass die Daten fiir echte Bilder zahlreich vorhanden sind und die Bilder von Monet li-
mitiert. Ein weiterer Grund kdénnte sein, dass der Zeichenstil von Monet nicht eindeutig
genug ist. Im Laufe seiner Karriere hat Monet sich auf zwar auf die Landschaftsmalun-
gen konzentriert, jedoch hat sich sein Malstil iiber die Jahre verdndert. Das erschwert die

Filterung der Merkmale fiir die Doméne.

Neben der visuellen Evaluation sind in Abbildung 5.10 und 5.11 die Losses geplottet
wahrend des Trainingsverlauf. Zu sehen sind die geplotteten Kurven der Discriminato-
ren, des cycle-consistency loss und des identity loss des gesamten Cycle-GANs. Zu sehen
ist ein sehr typischer Verlauf eines guten Trainings bis dahin. Obwohl die Ergebnisse
schon vielversprechend sind, ist eine Verbesserung durch liangeres Training denkbar. Im
Vergleich zu weiteren Modellen ist ein stabiles Training bereits ein gutes Indiz fiir ein er-
folgreiches Training. Die Trainingszeiten lassen sich durch verbesserter Hardware deutlich

beschleunigen.

Ein grofer Vorteil dieser Architektur ist die Konsistenz der Komposition bei der Uberset-
zung. Die zuvor gelabelten Bilder kénnen bei der Ubersetzung erhalten bleiben, sodass ein
erneutes Labeln nicht notwendig ist. In Kombination mit einer Computergrafik generier-
ten Datensétzen, bei denen vollstdndige Informationen der Szene vorliegen, wére dieser

Ansatz somit ein durchaus erfolgreicher Ansatz fiir die Problemstellung der Arbeit.
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Abbildung 5.10: Total loss wihrend des Trainings.
Quelle: Huy-Bao Le

5.3 Style GAN

Von NVIDIA zum ersten mal im Dezember 2018 vorgestellte StyleGAN [18] Architektur
befasst sich mit einer bis dato neuen Methode Bilder zu generieren. Ungleich bei bis
dahin konventionellen GAN Architekturen, bei denen der Fokus auf die Verbesserung
des Discriminators wert gelegt wurde, liegt hier der Fokus auf die Weiterentwicklung
des Generators. Anders als bei den konventionellen Generatoren, bei denen durch ran-
domisierte Verfahren versucht wird ein fiir den Discriminator befriedigenden Output zu
erschaffen, versucht die StyleGAN Architektur einen direkten Einfluss bei der Generie-
rung der Daten zu haben. Der Generator nimmt keinen Vektor aus dem latent space
als Input, stattdessen wird mit Hilfe von Style Vektoren aus einem Mapping-Netzwerk
sowie durch zufillige Noise Layer versucht stochastische Varianzen bei der Erzeugung zu

ermoglichen.
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Abbildung 5.11: Cycle loss in Orange, Summe der Discriminator loss in Blau und ID loss
in Rot.
Quelle: Huy-Bao Le

5.3.1 Architektur

Basierend auf der Progressive Growing GAN Architektur [16], bei denen der Generator in
progressiven Schritten von kleinen- auf immer grofer werdenden Tensoren trainiert wird
bis das Model einen gewissen Wert erreicht hat, bringt Style GAN einige Anderungen mit
sich. Eine Anderung wire der Wechsel der Interpolation zwischen den Up- und Down-

sampling Layern. Statt des nearest-neighbor Verfahrens wird hier bilinear interpoliert.

Der Style Vektor w wird durch ein Style Mapping Netzwerk {iber einen zufélligen Input
im latent space generiert. Dieser wird genutzt um Parameter zu generieren, welche ge-
nutzt werden um eine modifizierte Instance Normalization, namens Adaptive Instance
Normalization, zu realisieren. Das Mapping-Netzwerk besteht aus Fully connected Lay-
ern, welches iiber einen zufélligen Punkt im latent space als Input einen Style-Vektor
erzeugt. Dieser Style-Vektor wird verwendet um dem eigentlichen Generator Informatio-
nen iber den jeweiligen Style in das zu generierende Bild zu iibermitteln. Dafir wird der

Vektor iiber ein eigenes Netzwerk libersetzt in zwei Parametern, ys und y;, welche iiber
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die Adaptive Instance Normalization nach jedem Convolution Layer Einfluss auf das Bild
hat 5.12.

Abbildung 5.12: Ubersetzung des Style Vektor w und die Verwendung der Parameter y;
und gy, im Generator des Style-GANs.
Quelle: Huy-Bao Le

Die beiden Parameter sind jeweils der Scale y; und der Bias y;. Beide Parameter werden
verwendet um die modifizierte Instance Normalization anzupassen 5.13. Ziel ist es, dass
der Style-Vektor mit seinen Informationen in den vorderen Convolution Layern die grobe-
re Komposition des Bildes beeinflusst, wiahrend in den hinteren Layern der Style-Vektor

die feinen Details verandert.

Abbildung 5.13: Adaptive Instance Normalization. Scale ys und Bias y, und die modifi-
zierte Instance Normalization.
Quelle: A Style-Based Generator Architecture for Generative Adversa-
rial Networks [18]

Alternativ zu den traditionellen Generatoren wird kein Punkt aus dem latent space als
Input verwendet, stattdessen erhélt das Model einen Input als Tensor mit konstanten
Werten. Zudem werden vor jeder Adaptive Instance Normalization ein Noise Layer mit
hinzugefiigt. Dieser hat den Effekt, dass der Style eine gewisse Varianz erhélt und da-
durch die Generierung randomisiert. Das Noise Layer wird vor jeder Adaptive Instance
Normalization neu generiert, sodass der Style auf den verschiedenen Ebenen mehr Va-
rianz erhélt. Die Abbildungen 5.14 und 5.15 zeigen dabei den Effekt von groben- und

feineneren Noise Layern auf den Output.
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Abbildung 5.14: Beispiel fiir den Effekt von groben- und feineren Noise Layern. Grébere
Noise Layer fithren zu grofsere Locken und groberen Hintergrund Featu-
res (a)/(b), feine Noise Layer zu feineren Locken und feiner Hintergrund
Features (c)/(d).

Quelle: A Style-Based Generator Architecture for Generative Adversa-
rial Networks [18]

Um fiir noch mehr Varianz bei der Generierung zu sorgen gibt es die Mixing regulariza-
tion. Dabei werden randomisiert Bilder mit zwei verschiedenen Style-Vektoren generiert.
Dabei wird der erste Style-Vektor fiir die vorderen Ebenen verwendet und fiir die hinteren

der andere.

Fiir die Implementierung wurde eine kleine Version der StyleGAN Architektur gewéhlt.
Statt der eigentlichen Bildgenerierug von 1024x1024 wurde eine Outputgrofie von 256x256
gewahlt um Ressourcen und Trainingszeiten deutlich zu verkiirzen. Die zu erwartenden
Trainingszeiten mit Tesla V100 GPUs sind aus der Tabelle 5.2 [19] zu entnehmen.

Das Style Mapping Netzwerk S beginnt mit einem randomisierten Input aus dem La-
tent space z € Z und hat als Output einen gemappten Style Vektor w € W. Uber einen
Dense Layer werden iiber eine Affine Transformation der Style Vektor in die Parame-
ter ys und 1y, gefiltert, welche fiir die Adaptive Instance Normalization in einem Style
Block verwendet wird. Nach jedem Convolution Layer des Style Blocks wird ein zufélliges

Noise Pattern hinzugefiigt bevor die eigentliche Adaptive Instance Normalization ausge-
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Abbildung 5.15: Weiteres Beispiel fiir den Effekt von groben- und feineren Noise Layern.
Dabei wurde der Style und Noise Layer der vorderen Layern iibernom-
men. High-level Details wie Pose, Geschichtsform und Brille wurden von

Source B iibernommen.

Quelle: A Style-Based Generator Architecture for Generative Adversa-
rial Networks [18]

Tabelle 5.2: Erwartete Trainingszeiten fiir Style-GAN fiir verschiedene Outputgrofsen.

4 GPUs

1024x1024

512x512

256x256

41 days 4 hours

24 days 21 hours

14 days 22 hours

21 days 22 hours

13 days 7 hours

9 days 5 hours

11 days 8 hours

7 days 0 hours

4 days 21 hours

=] Wl o —

6 days 14 hours

4 days 10 hours

3 days 8 hours

fihrt wird. Der Generator ist ein Netzwerk welches einen konstanten 512x4x4 Tensor als

Input hat, welcher iiber sequenzielle Konkatenation von Style Blocken vergrofert wird
bis zu einem 3x256x256 RGB Bild als Output. Die Architektur des Style Mapping- und
Generator Netzwerk ist in Abb. 5.16 zu sehen.

Die Discriminator Architektur gleicht einem traditionellen DCNN mit Convolution Lay-

ern und LeakyReLU als Aktivierungsfunktion.
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Abbildung 5.16: Ilustration der implementierte reduzierten StyleGAN Architektur.
Quelle: Huy-Bao Le

5.3.2 Training

Als Traningsdaten fiir dieses GAN wurde lediglich der fotorealistische Datensatz gewéhlt.
Die Monet Bilddaten hétten fiir ein proof-of-concept sicherlich gereicht, jedoch ist dieser
im Vergleich zum fotorealistischen Datensatz deutlich limitierter. Das Training wurde
insgesamt fiir 10 durchgehende Tage ausgefithrt. Dabei wurden alle 64 Steps Samples
generiert um die Entwicklung des Trainings regelméfig zu evaluieren. Fiir das Training

wurden folgende Hyperparameter festgelegt:

e Batchgrofie = 12.

e learning rate = 0,0001.

Optimizer = Adam.

500000 Epochen.

Loss function = Mean squared error.
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Um eine Generalisierung der Trainingsdaten zu vermeiden wurde dabei eine kleine Bat-
chgrofe ausgewahlt. Eine Kompilation der Zwischenergebnisse beim Training ist in Ab-
bildung 5.17 zu sehen.

Abbildung 5.17: Zwischenergebnisse verschiedenster Epochen wéhrend des Trainings.
Quelle: Huy-Bao Le

5.3.3 Evaluation

Auch in diesem Fall wird die Evaluation des Models anhand einer visuellen Bewertung
vollzogen. Zudem wird der Verlauf des Losses analysiert welche weitere Erkenntnisse

geben soll fiir das Training des Style-GANs.

e Positive Ergebnisse [A.5]:

— Das Model hat eine Vielfalt an Bildern geschaffen mit verschiedensten Kom-

positionen.
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— Die erzeugten Bilder wirken relativ realitdtsnah in Bezug auf Farben, Kon-

traste und klarer Linien.
— Details wie die Abgrenzung von Himmel, Horizont und Land wurden erkannt.

— Falls Wasser zu sehen ist, wurden Reflektionen gut erkannt (Abb. A.5a, Abb.
A.5D).

e Negative Ergebnisse [A.6, A.7|:

— Den Bildern fehlt es an genaueren Details, bei ndheren Betrachten sind Details
teilweise "wolkig" (Abb. A.6d).

— Einige Objekte im Bild sind teilweise deformiert und wirken realitétsfern (Abb.
A.6a).

— Es wurden vorwiegend Landschaftsbilder generiert in verschiedenen Kompo-

sitionen.

— FEinige Kompositionen machen keinen Sinn, so gibt es teilweise Schneehaufen

in einer Frithlingsumgebung (Abb. A.7d).

Die Ergebnisse zeigen, dass ein gewisses Level an Detail zu Realitdt vorhanden ist.
Beim Néaheren betrachten stellt sich jedoch heraus, dass feinere Details etwas "wol-
kig"dargestellt werden, das spricht dafiir, dass die feinen Details noch nicht wirklich vom
Model verstanden wurden. Als mogliche Griinde fiir dieses Verhalten werden folgende

Vermutungen aufgestellt:

e [m verwendeten Datensatz gibt es eine viel zu grofe Varianz an Bildern, vorwiegend
Landschaftsbilder, weniger Personen, kaum Stédte, welches das erlernen von Details

schwierig macht

e Die verwendeten Ausgangsbildgrofen mit 256 x 256 sind zu klein relativ zur Input-
grofe des Generators. Dadurch ist das Noise Layer in Relation zu grofs damit das

GAN feine Details erkennen kann.

e Im Vergleich zu den erwarteten Trainingszeiten 5.2 wurde das Training verkiirzt
und zudem mit schwéacheren privaten GPUs trainiert. Dadurch kénnte es sein, dass

das Model zu wenig Zeit hatte um weitere Details zu erlernen.
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In der Abbildung 5.18 ist zu erkennen, dass das Model sich stabil gehalten und hat keine

Anzeichen zeigt zu kollabieren wihrend der Trainingsphase.

Abbildung 5.18: StyleGAN Loss wihrend des Trainings. In Orange der geplottete Loss
des Generators. In Blau der Loss des Discriminators.
Quelle: Huy-Bao Le

Ein Vorteil dieser Art fiir die Generierung von Bildern ist, dass nur ein Datensatz vor-
handen sein muss. Durch diese Methode kann man weitere artgleiche Bilder generieren.
Ein negativer Punkt wire, dass diese neu generierten Bilder komplett randomisiert er-
stellt werden und bei grofer Varianz in den Trainingsdaten das zu erwartetes Bild schwer
vorherzusagen ist. Ein spezifischer Datensatz, welcher weniger verschiedene Bilder hétte,
wiirde das Training vermutlich verkiirzen und wiirde bei der Erzeugung der Bilder ge-
nauere und detaillierte Bilder erzeugen. Aufgrund dieser Varianz ist ein automatisiertes
Labeling der generierten Datensétze nicht moglich. Das wiirde dementsprechend zusatz-
lich Zeit bendtigen und somit auch ein negativer Aspekt dieses Models sein. Vermutlich
hétte ein effektiveres Training mit besseren Grafikkarten sowie ldngere Trainingszeiten
das Ergebnis verbessert. Nichts desto trotz zeigt dieser Versuch, dass ein grofes Potenzial

bei dieser Art der Bildgenerierug vorhanden ist.
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Beide Implementierungen haben einen Erfolg bei der Erzeugung von realistischen Bildern
gezeigt. Durch die Auswahl eines sehr umfangreichen Datensatzes mit vielen verschiede-
nen Szenarien und Motiven, konnten zwei unterschiedliche Architekturen gewéhlt werden,
welche das Ziel haben synthetische Bilder zu erzeugen, welche auf das menschliche Auge

realistisch wirken.

Der Cycle GAN Ansatz bietet dabei einen guten Ansatz fiir eine vollstdndig synthetische
Generierung von Daten. In Kombination mit computergenerierten Szenen von bereits
existierenden Frameworks im Bereich der Computergrafik lassen sich gewiinschte Kom-
positionen von Daten schnell erzeugen und in die Realitéat {ibersetzen. Dabei sollte eine
Balance geschaffen werden zwischen den Aufwand bei der Erzeugung iiber die Computer-
grafik und bei der Erstellung des Datensatzes fiir die Realitdt. Obwohl Modelle, die rein
mit der Computergrafik generierte Daten trainiert wurden, schon gute Erfolge bei der
Anwendung mit realistischen Bildern zeigten, erzielte man bessere Erfolge wenn man die
Daten mit Hilfe von generativen Netzen augmentiert. Dadurch erspart man sich nicht nur
Zeit bei der aufwendigen Modellierung der Grafikszenen sondern kann auch ohne tiefes
Verstandnis in der Computergrafik Szenen unaufwendig designen und durch maschinelles
Lernen in die Realitét transferieren. Ein weiterer Vorteil besteht durch die vollstandige
Information bei der Synthese von Bildern in der Computergrafik: durch das Cycle-GAN
Model kénnen bereits generierte Label vollstdndig ibernommen werden, da die Kompo-
sition des Bildes nicht verdndert wird. Ein Nachteil dieses Ansatzes wére die limitierte
Anzahl an Bildern die man generiert. Bei der Ubersetzung werden lediglich die vorhan-
denen computergenerierten Bilder in die Realitdt augmentiert. Komplett neue Bilder mit

neuen Kompositionen kann man dadurch nicht erhalten.

Der StyleGAN Ansatz bietet dem Nutzer eine Moglichkeit viele, neue randomisierte Bil-
der zu erzeugen. Dadurch lassen sich Datensétze generieren in einer hohen Varianz an
Kompositionen im zukiinftigen Einsatz von zu trainieren Modellen das Model stabiler

machen kénnen. Das Training eines solchen Modells bendtigt aber viel Zeit, selbst mit
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den aktuellen Stand der Hardware. Zudem ist das Model fehleranfillig und kann leichter
kollabieren im Vergleich zu dem CycleGAN Model. Das in dieser Arbeit trainierte Modell
zeigte sich als moglichen Weg realistische Bilder zu erzeugen, jedoch haben die Ergebnisse
noch Raum fiir Verbesserungen. Ein Nachteil dieser Anwendung sind die nicht gelabelten
generierten Bilder. Diese miisste man bei Bedarf manuell hinzufiigen, welche jedoch mit
weiterem Aufwand verbunden ist. Die aufgelisteten Griinde in dem Kapitel 5.3.3 bieten

eine gute Aussicht das Model in Zukunft zu optimieren.

Beide umgesetzten Modelle bieten einen Einstiegspunkt in die Generierung von Daten-
sétzen fir zukiinftige Modelle. Dabei miisste man in Betracht ziehen welchen Anwen-
dungsfall man mit den Datensétzen verfolgt. Als Option lassen sich beide Modelle auch
als Erweiterung fiir bereits vorhandene Datensédtze sehen. Diese Erweiterung ist mit der
Augmentierung von Datensétzen gleichzusetzen. Durch das hinzufiigen der synthetischen

Bilder erhélt der Datensatz mehr Varianz, welches zu stabileren Modellen fiithren kann.
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7 Future Work

Im vorangegangen Kapitel wurden diverse Probleme bei den Modellen identifiziert. Eini-
ge Probleme des Cycle-GAN sind auf den Datensatz zuriickzufithren. Eine tatséchliche
Generierung von synthetischen Daten mit BlenderProc wiirde bei der Ubersetzung mit
einer Cycle-GAN Architektur moglicherweise das Model verbessern. Die Daten wéren

durch die Erzeugung von Skripten konsistent und kénnten den Datensatz ausgleichen.

Die Ergebnisse des StyleGAN Models zeigen noch Raum fiir Optimierungen. Die mogli-

chen Griinde 5.3.3 kdnnen hierbei ein guter Einstieg sein fiir weitere Arbeiten.

Beide Implementierungen kénnen mit Hilfe von stérkerer Hardware und Zeit schnellere

und bessere Ergebnisse erzielen.

Das Training eines Models mit synthetischen Daten wurde in dieser Arbeit nicht be-
handelt. Ein Vergleich zu konventionellen trainierten Models anhand einer realen An-
wendung, z.B. mittels einer Object-Detection, wére ein moglicher Ansatz fiir weitere
Arbeiten.

7.1 Fazit

Diese Arbeit beschéftigte sich mit der Erzeugung realistischer Trainingsdaten mit gene-
rativen neuronalen Netzen. Seit der Festlegung des Themas ging es mit der Recherche
und Umsetzung los. Dabei wurden durch die Aneignung an Wissen iiber generelle GAN
Architekturen, das Training von GANs und die Anwendung und Optimierung solcher
Modelle, Ansédtze gewéhlt welche verschiedene Moglichkeiten bieten solche Datensétze

7Zu generieren.

Dabei wurden zwei State-of-the-Art Architekturen ausgewéhlt. Der CycleGAN Ansatz
brauchte fiir das Training einen weiteren Datensatz um die Ubersetzung in ein realisti-

sches Bild zu ermoglichen. Die Computergrafik mit dem BlenderProc Framework bietet
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7 Future Work

dabei einen guten Ansatz solche Datensitze unaufwendig synthetisches zu generieren
und dabei vollstandige Informationen iiber die Daten zu haben. Dieses erméglicht die
Annotation von Daten bereits vor der Erzeugung. StyleGAN bietet die Moglichkeit neue
Bilder zu generieren welche eine hohe Varianz an Schliissel-Merkmalen einer Doméne

besitzen.

Beide Modelle wurden auf privaten GPUs trainiert. Dabei wurden im Trainingsvorgang
regelmé-fig Zwischenergebnisse generiert um die Entwicklung zu beobachten um ggf.
bei mogli-chen Model collapse zu reagieren. Aufgrund der Grofe und der Komplexitét
der state-of-the-Art Modelle hat das Training einen grofen Teil der Bearbeitungszeit
eingenommen. Beide Modelle haben sich als denkbaren Weg zur Zielfilhrung erwiesen.
Trotz nicht op-timalen Ergebnissen ist die FEvaluation beider Ansétze positiv
ausgefallen und bieten Ausgangspunkte fiir die Erzeugung solcher Datensétze. Raum
fiir Verbesserungen sind moglich durch Anpassungen der Hyperparameter beim Training
sowie die bereits erkannte Probleme konnten genutzt werden um weitere Perspektiven
fiir Arbeiten zu entwickeln. Trotz der brauchbaren Ergebnisse wurden potenzielle

zukiinftige Ansétze identifiziert, welche auf dieser Arbeit aufbauen kénnten.
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A Anhang

QOriginal Translated

(a) Positiv Realitét 1.

Original Reconstructed

(b) Positiv Realitét 2.

(c) Positiv Realitét 3.

Abbildung A.1: Evaluierungsdaten Cycle-GAN in die Realtitét, positiv

Quelle: Huy-Bao Le



A Anhang

QOriginal Translated

(a) Negativ Realitét 1.

(b) Negativ Realitét 2.

Original Reconstructed

(c) Negativ Realitét 3.

Abbildung A.2: Evaluierungsdaten Cycle-GAN in die Realtitét, negativ
Quelle: Huy-Bao Le
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A Anhang

(a) Positiv Monet 1.

(b) Positiv Monet 2.

Abbildung A.3: Evaluierungsdaten Cycle-GAN in die Monet-Doméne, positiv
Quelle: Huy-Bao Le
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A Anhang

Original Translated

(a) Negativ Monet 1.

Original Translated

(b) Negativ Monet 2.

Abbildung A.4: Evaluierungsdaten Cycle-GAN in die Monet-Doméne, negativ
Quelle: Huy-Bao Le
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A Anhang

(a) Positiv StyleGAN 1. (b) Positiv StyleGAN 2.
(c) Positiv StyleGAN 3. (d) Positiv StyleGAN 4.
(e) Positiv StyleGAN 5. (f) Positiv StyleGAN 6.

Abbildung A.5: Evaluierungsdaten StyleGAN, Positiv
Quelle: Huy-Bao Le
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A Anhang

(a) Negativ StyleGAN 1. (b) Negativ StyleGAN 2.

(c) Negativ StyleGAN 3. (d) Negativ StyleGAN 4.

Abbildung A.6: Evaluierungsdaten StyleGAN, Negativ 1. Teil
Quelle: Huy-Bao Le
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A Anhang

(a) Negativ StyleGAN 1. (b) Negativ StyleGAN 2.

(c) Negativ StyleGAN 3. (d) Negativ StyleGAN 4.

Abbildung A.7: Evaluierungsdaten StyleGAN, Negativ 2. Teil
Quelle: Huy-Bao Le
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