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Antes de empezar, ¿qué es una red 
neuronal?
● Modelo de Aprendizaje Automático.

● Permite detectar patrones complejos.

● Adaptable para realizar todo tipo de tareas.

● Consta de varias capas de neuronas conectadas cada una a la 

siguiente.

● Cada neurona realiza una operación sobre los datos que recibe y 

transmite un resultado.



Perceptrón multicapa



La neurona



¿Cómo funciona?

● Conjuntos de datos: (entrada, salida).

● Backpropagation.

● Autorregulación de pesos.







¿Qué es una GAN?

● Red generativa antagónica.

● N = Red neuronal.

● G = Genera cosas.

● A = Aprendizaje adversario.



Juego de suma cero



¿Cómo se hace esto con GAN?



Funciones a optimizar









Dado un generador G* fijado, el valor que tiene la función de coste para el 

discriminador D óptimo es:



La métrica
 importa



Divergencias





No todo es tan bonito como parece



¿Por qué?

● El resultado teórico emitido por Goodfellow hablaba de convexidad en un 

espacio de funciones.

● Las GAN, como todas las redes neuronales, realizan optimización en un 

espacio PARAMÉTRICO dentro de ese espacio de funciones.

● Cuando reducimos el problema a optimización en un espacio paramétrico 

no se asegura la convexidad, por lo que no hay resultados teóricos a los 

que agarrarse.

No se deben tomar a la ligera a las matemáticas.



Un ejemplo visual



No funciona la teoría, pero tampoco la 
práctica

● Oscilaciones de la red alrededor de una solución sin llegar a converger.

● Colapso del generador en unos pocos de ejemplos.

● Más fácil detectar que aprender: el gradiente del generador no dice nada.

● Una de las redes ha evolucionado mucho mejor (overfitting).



Colapso del generador



Gradiente nulo

Cuatro variables gaussianas de distinta media y divergencia JS con respecto a p.



¿Y si probamos con otra métrica?



Distancia Earth Mover
¿Cómo podemos transportar la pila de cajas de un lado a otro?                     

¿Cuál es la forma óptima?





Más formalmente:

La distancia Wasserstein (o distancia Earth Mover) es el coste del transporte 

óptimo de una distribución de probabilidad en otra, donde ℿ(ℙ
r
, ℙ

g
) denota 

todas las posibles distribuciones de probabilidad conjunta de ℙ
r
 y ℙ

g
.



¿Qué ventaja tiene esto?



Vamos a comparar distancias

● Sea X un espacio de medida compacto (por ejemplo, imágenes de 

100x100 píxeles).

● Sea Σ el conjunto de todos los subconjuntos de Borel de X (todos los 

subconjuntos).

● Sean ℙ
r
 y ℙ

g
 dos distribuciones del espacio de medidas de probabilidad, 

Prob(X).







Un ejemplo a pequeña escala

Sea Z ~ U[0,1], sea ℙ
0 

el vector aleatorio (0,Z) y sea  ℙθ=(θ,Z) otro vector 

aleatorio parametrizado. Entonces, tenemos que: 



No existe convergencia en la JS pero sí en la Wasserstein, de hecho el 

gradiente de la JS es nulo, lo cual explica el problema anterior.





Función Lipschitziana

Sea f una función y S un conjunto, f es K-Lipschitziana en S si:



Un pequeño problema: complejidad
Calcular la expresión anterior de la distancia Wasserstein es poco rentable en 

términos de complejidad, pero por suerte hay un atajo.

Utilizando la dualidad de Kantorovich-Rubinstein (1958) obtenemos una 

expresión equivalente y adaptable a un discriminador:

donde el supremo se calcula sobre todas las funciones 1-Lipschitz.



Traduciendo a GAN

La función de coste anterior quedaría como:

donde W es el espacio en el que se optimizan los parámetros del discriminador 

y f es 1-Lipschitz (se asegura haciendo clipping de pesos).







¿Y los resultados?



● Toda la teoría de las WGAN está bien construida, pero el uso del clipping 

de pesos no convence.

● El clipping provoca que la red no se comporte bien: gradientes nulos y 

aprendizaje de funciones demasiado simples.





Diferencias

● Introducimos a la función de coste una penalización cuando el gradiente 

se aleje de 1 (una función es 1-Lipschitz si sus gradientes son siempre 

menores o iguales que uno).

● Se elimina el clipping de pesos.

● En lugar de forzar que sea 1-Lipschitz en todo el espacio, se fuerza entre 

los datos generados y los datos reales (sampling).



¿Es esta la actualidad?

Nos hemos centrado en la evolución de la función de coste de las GAN, su 

entrenamiento y su convergencia, pero existen multitud de arquitecturas 

diferentes, dependiendo del objetivo.

¿Pero y las imágenes del principio?



NVIDIA, 2018





● Debido a lo costoso que es entrenar una GAN de cero, la red empieza 

generando imágenes de 4x4 y va aumentando la resolución: 8x8, 16x16… 

hasta 1024x1024.

● Utiliza como función de coste la WGAN-GP en la mayoría de sus 

experimentos.

● Pero esto no acaba aquí...



NVIDIA, febrero de 2019 (StyleGAN)





No se limita a caras...



GauGAN, Síntesis semántica
https://www.youtube.com/watch?v=NZBN9jRJ-FE

https://www.youtube.com/watch?v=NZBN9jRJ-FE


SC-FEGAN, edición de fotos
https://www.youtube.com/watch?v=lEIFHbOOZh8

https://www.youtube.com/watch?v=lEIFHbOOZh8


¿The End? 
No, esto es solo el principio

Dudas, sugerencias, comentarios


