Самостоятельная работа 2
Освоить принципы работы генеративно-состязательных сетей DCGAN и научиться генерировать синтетические изображения на основе обучающей выборки.
Задание
Необходимо реализовать модель DCGAN для генерации изображений на основе готового набора данных.
В качестве датасета можно использовать: MNIST, CIFAR-10 или другой датасет.
Этапы выполнения работы
1. Подготовка среды
Установить необходимые библиотеки:
· Python
· TensorFlow / Keras
· NumPy
· Matplotlib
2. Загрузка и предобработка данных
· загрузить набор изображений;
· нормализовать значения пикселей в диапазон [-1, 1];
· привести данные к нужной размерности.
3. Построение генератора
Генератор должен:
· принимать случайный шумовой вектор;
· использовать полносвязные и сверточные транспонированные слои;
· на выходе формировать изображение нужного размера.
4. Построение дискриминатора
Дискриминатор должен:
· принимать изображение;
· использовать сверточные слои;
· определять вероятность того, что изображение является реальным.
5. Обучение модели
· поочередно обучать дискриминатор и генератор;
· сохранить результаты генерации через определенное количество эпох;
· построить график потерь.
6. Анализ результатов
· сравнить реальные и сгенерированные изображения;
· описать качество генерации;
· сделать выводы о работе модели.
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from tensorflow.keras.datasets import mnist
from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense, Reshape, Flatten, BatchNormalization
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, Conv2DTranspose, LeakyReLU, Dropout
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

# Загрузка данных
(X_train, _), (_, _) = mnist.load_data()

# Нормализация
X_train = (X_train.astype(np.float32) - 127.5) / 127.5
X_train = np.expand_dims(X_train, axis=-1)

img_shape = (28, 28, 1)
latent_dim = 100

# Генератор
def build_generator():
    model = Sequential()
    model.add(Dense(7 * 7 * 128, input_dim=latent_dim))
    model.add(LeakyReLU(0.2))
    model.add(BatchNormalization())
    model.add(Reshape((7, 7, 128)))

    model.add(Conv2DTranspose(128, kernel_size=4, strides=2, padding='same'))
    model.add(LeakyReLU(0.2))
    model.add(BatchNormalization())

    model.add(Conv2DTranspose(64, kernel_size=4, strides=2, padding='same'))
    model.add(LeakyReLU(0.2))
    model.add(BatchNormalization())

    model.add(Conv2D(1, kernel_size=7, activation='tanh', padding='same'))
    return model

# Дискриминатор
def build_discriminator():
    model = Sequential()
    model.add(Conv2D(64, kernel_size=3, strides=2, padding='same', input_shape=img_shape))
    model.add(LeakyReLU(0.2))
    model.add(Dropout(0.3))

    model.add(Conv2D(128, kernel_size=3, strides=2, padding='same'))
    model.add(LeakyReLU(0.2))
    model.add(Dropout(0.3))

    model.add(Flatten())
    model.add(Dense(1, activation='sigmoid'))
    return model

generator = build_generator()
discriminator = build_discriminator()
discriminator.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer=Adam(0.0002, 0.5), metrics=['accuracy'])

# Комбинированная модель
discriminator.trainable = False
gan = Sequential([generator, discriminator])
gan.compile(loss='binary_crossentropy', optimizer=Adam(0.0002, 0.5))

# Функция отображения изображений
def save_generated_images(epoch, examples=16):
    noise = np.random.normal(0, 1, (examples, latent_dim))
    gen_imgs = generator.predict(noise, verbose=0)
    gen_imgs = 0.5 * gen_imgs + 0.5

    fig, axs = plt.subplots(4, 4, figsize=(6, 6))
    cnt = 0
    for i in range(4):
        for j in range(4):
            axs[i, j].imshow(gen_imgs[cnt, :, :, 0], cmap='gray')
            axs[i, j].axis('off')
            cnt += 1
    plt.suptitle(f"Epoch {epoch}")
    plt.show()

# Обучение
epochs = 2000
batch_size = 64
half_batch = batch_size // 2

for epoch in range(epochs):
    # Обучение дискриминатора
    idx = np.random.randint(0, X_train.shape[0], half_batch)
    real_imgs = X_train[idx]

    noise = np.random.normal(0, 1, (half_batch, latent_dim))
    fake_imgs = generator.predict(noise, verbose=0)

    d_loss_real = discriminator.train_on_batch(real_imgs, np.ones((half_batch, 1)))
    d_loss_fake = discriminator.train_on_batch(fake_imgs, np.zeros((half_batch, 1)))
    d_loss = 0.5 * np.add(d_loss_real, d_loss_fake)

    # Обучение генератора
    noise = np.random.normal(0, 1, (batch_size, latent_dim))
    valid_y = np.ones((batch_size, 1))
    g_loss = gan.train_on_batch(noise, valid_y)

    if epoch % 200 == 0:
        print(f"{epoch} [D loss: {d_loss[0]:.4f}, acc.: {100*d_loss[1]:.2f}%] [G loss: {g_loss:.4f}]")
        save_generated_images(epoch)
