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Resumo

Este relatério apresenta os resultados obtidos na restauracao de
imagens por meio de redes neuronais perceptron multicamadas e redes
neuronais convolucionais. As imagens em questao estao limitadas a
quatro e oito tons de cinza e foram degradadas com uma funcao de
espalhamento de ponto gaussiana.

O relatério estd dividido em quatro se¢ées. Na primeira, Introducdo,
sao apresentados os conceitos relacionados ao tema do trabalho, além
das possiveis aplicagoes da area de restauragao de imagens. Na se-
gunda secao, denominada Fundamentacao Tedrica, é explicada a te-
oria por tras da degradacao das imagens e detalhada a estrutura de
uma rede neuronal perceptron multicamadas e uma rede neuronal con-
volucional. A seguir, na terceira secao, Resultados, apresentam-se os
resultados obtidos, ilustrando as imagens utilizadas no treinamento
das redes e a restauracao obtida das imagens testadas. Por fim, na
quarta secao, a Conclusao, discute-se o desempenho das redes neuro-
nais implementadas, destacando a relevancia dos resultados obtidos.

Além disso, possiveis continuagoes do trabalho sdo expostas.



1 Introducao

A captura de imagens esta presente em diferentes atividades, sejam elas
cientificas, para fins comerciais ou de uso pessoal. Podemos citar exames
médicos radiolégicos, fotografias astronomicas, fotos em redes sociais, ima-
gens de seguranca e outros usos [1, 2]. No entanto, para tais tarefas, um
problema sempre a ser enfrentado é a qualidade da imagem obtida. Mui-
tas vezes a imagem adquirida pode apresentar degradacoes que reduzem sua
qualidade, o que prejudica seu uso para o fim desejado [3]. Sendo assim, a
restauracao de imagens é de grande importancia, despertando interesse no
meio académico.

Das diferentes maneiras de se enfrentar este problema, o uso de redes neu-
ronais vem demonstrando resultados interessantes, ja que lidam bem com a
classificagdo de dados e reconhecimento de padroes [1, 4, 5]. Tais redes sado
treinadas com um banco de dados rotulados para que sejam capazes de,
depois do treinamento, passar por uma fase de testes, em que dados desco-
nhecidos sao processados e classificados. Assim, no campo de restauracao
de imagens, as redes neuronais sao capazes de restaurar suficientemente uma
imagem, melhorando a qualidade da mesma [2].

Neste relatorio, pretende-se expor as atividades exercidas para o uso de
redes neuronais perceptron multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP) e
redes neuronais convolucionais (Convolutional Neural Network - CNN), fun-
damentando o conhecimento tedrico por tras dessa abordagem e do modelo
matematico de uma distor¢ao (Blur), apresentando a metodologia exercida
e expondo os resultados obtidos.

2 Fundamentacao Tedrica

Nesta secao, pretende-se apresentar o modelo da distor¢cao de imagens
considerada e a teoria para a construcao da rede neuronal utilizada na res-
tauracao de imagens.

2.1 Funcao de Espalhamento de Ponto

O modelo do sensor fotografico utilizado, as condic¢oes climaticas de onde
se registrou a imagem e outras variantes do ambiente caracterizam a ob-
tengao de uma imagem [3]. Apesar da distingao desses processos de captura,
é comum modelar a degradacao de uma imagem com uma funcao de espa-
lhamento de ponto (Point Spread Function — PSF) [6].



Na Figura 1, o modelo de distor¢ao linear é apresentado, em que F re-
presenta a imagem original, G a imagem observada e H é a distor¢ao (PSF),
com

G=Fx*H, (1)

em que * significa a convolucao em duas dimensoes entre a imagem original e
a funcao de distorcao. Este calculo é possivel pois o sistema modelado para a
degradacao da imagem é linear e invariante no espago de duas dimensoes [7],
permitindo a convolugao entre o sinal de entrada, ou seja, a imagem original
F e a distorcao H.

F —— H —> G

Figura 1: Modelo de distorcao.

Como se trata de sinais de duas dimensoes, F, G e H sao matrizes, sendo
n1 e ny os indices relacionados a posigao. Cada elemento F(nq, nsy) representa
um unico pixel da imagem original. Seu valor é o niimero correspondente a
cor do pixel numa escala monocromatica, também conhecida como nivel de
cinza. Para uma escala de 8 bits, por exemplo, temos 256 valores possiveis [§].
Ja a matriz H representa a PSF. O modelo de PSF mais usado na literatura
¢ o gaussiano [9] em que

1 n2 + n2
H(n.ny) = —— exp (——) | 2)

2mo 202

sendo o o desvio padrao. Adota-se o centro da matriz como a origem. Con-
sequentemente, os numeros de colunas e de linhas da matriz H devem ser
impares, para que a mesma tenha um tnico elemento central.

Para ilustrar o resultado da distorcao causada por essa funcao de espa-
lhamento de ponto, uma imagem sem distorgao é apresentada na Figura 2(a)
e as imagens degradadas nas Figuras 2(b) e 2(c), obtidas com 0 =2 e 0 = 5,
respectivamente.

2.2 Rede Neuronal Perceptron Multicamadas

Inspirada na estrutura biolégica do cérebro, mais especificamente na ma-
neira como os neuronios se conectam e se comportam, as redes neuronais
artificiais sao projetadas como modelos computacionais aptos a trabalhar
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(a) Original (¢c)o=5

Figura 2: Efeito da PSF gaussiana em duas dimensoes.

com a classificacao de dados e reconhecimento de padroes [2]. Para atingir
este fim, tais redes passam por um periodo de treinamento, em que se conhe-
cem os rétulos dos dados de entrada. No treinamento, busca-se minimizar o
erro entre a saida da rede e o rétulo da entada, também conhecido como sinal
desejado. Apds essa etapa, passa-se a fase de teste, em que dados rotulados
nao usados no treinamento sao apresentados a rede. Dessa forma, verifica-se
a capacidade da rede ter aprendido, avaliando sua capacidade de classificagao
e reconhecimento de padroes.

Na rede MLP, cada né da rede, também chamado de neurdnio [2], nada
mais é do que um combinador linear seguido de uma funcao nao linear di-
ferenciavel. As conexoes entre os nés sao ponderadas pelos chamados pesos
sinapticos, ou seja, o quanto consideram a informacao transmitida por um
neuronio anterior ou pelos dados de entrada para um determinado né da
camada seguinte. J4 o neuronio tem como cerne a fungao que lidarda com
a combinacao de suas entradas, também chamada de funcao de ativacao.

A seguir, é detalhado cada componente que caracteriza uma rede neuronal
MLP.

2.2.1 Estrutura

Para uma rede MLP, os nés sao organizados em camadas, sendo que cada
uma delas contém um conjunto de neurdnios que estao conectados, um a um,
com os nos da camada anterior e posterior, se existentes. Vale ressaltar que
apenas a camada de entrada nao contém neuronios, ja que por ela os dados
iniciam sua trajetéria na rede. As conexoOes entre os nds sao ponderadas
por valores chamados de pesos sinapticos. A seguir, o diagrama na Figura 3
ilustra como ¢ a estrutura de uma MLP.



Neste exemplo, a rede contém quatro camadas, sendo a primeira a camada
de entrada (identificada por quadrados), as duas do meio as camadas ocultas
(internas ou escondidas) e a quarta a camada de saida. Cada circunferéncia é
um neurdnio. A primeira camada da rede é composta pelas amostras do sinal
de entrada, transmitidas para a primeira camada de neuronios. Conforme
o trajeto pelas conexoes, chega-se a camada de saida, onde estao os nés
responsaveis pela resposta obtida na rede, ou seja, o sinal de saida. Outra
forma de representar a estrutura é 3-3-4-1 [2], sendo o primeiro nimero a
quantidade de valores de entrada e os outros a quantidade de neuronios em
cada camada.

Sinal de Sinal de
Entrada Saida
camadas 12 22 32 42

Figura 3: Estrutura 3-3-4-1 de uma rede MLP.

Observa-se que um neuronio de uma determinada camada nao se conecta
com outro que esteja fora das camadas adjacentes a sua. Por exemplo, um
neuronio na segunda camada se conecta apenas com os nés pertencentes a
primeira e terceira camada. Além disso, o nimero de nds por camada é um
parametro de projeto e depende do problema abordado. Destaca-se também
que o numero de neurdnios na camada de saida esta atrelado a quantidade
de respostas que se deseja. Sendo assim, caso queira, como exemplo, que a
estrutura responda com apenas uma variavel, pode-se considerar apenas um
neuronio.

2.2.2 Neuronio

De maneira simples, pode-se dizer que um neuronio é um combinador
linear atrelado a uma fung¢ao nao linear. Todo neuronio recebe um conjunto
de valores de entrada. FEsses valores correspondem as saidas dos nés da



camada anterior caso ela exista ou os dados de entrada. Cada valor adquirido
¢ entao multiplicado pelo peso da conexao entre o neuronio anterior e o
atual, obtendo-se assim uma combinacao linear entre a saida dos neurdnios
anteriores e os pesos sinapticos. Além disso, ha um peso somado a essa conta
chamado de bias, independente das saidas de qualquer neurénio. O resultado
desta operacao é entao enviado como variavel de entrada para a funcao nao
linear, conhecida como funcao de ativagao. Por fim, a saida desta funcao serd
a resposta final do né. Este processo ocorre igualmente para todos os outros
nos da rede.

Para resumir o procedimento, temos que a saida y de um neurdnio j em
uma determinada camada [ é

! N, (1
v = o) (), 3)
sendo que
N1
! ) (-1 !
o = > iy o, (4)
i=1

com N;_; representando a quantidade de nés da camada anterior conectados
@)
2]
. N . ~ l
da camada anterior, e o neuronio j, da camada atual. Na equacao, gp§-)(.)
representa a funcao de ativagao do neurdnio. Vale destacar que, no caso da
camada de entrada, os valores y; sao na verdade os dados de entrada. Na

Figura 4, ilustra-se o calculo apresentado.

o . : , .
ao neuronio j, bg-) o valor referido como bias e w;; o peso entre o nd i,

S —

Figura 4: Diagrama de um neuroénio.



A funcao de ativacao ¢(.), responsavel pela nao linearidade do sistema,
desempenha um papel importante na rede, ja que delimita as possiveis res-
postas de um neuronio. Dentre as funcoes comumente utilizadas, temos a
funcao sigmoidal [2]. Tal func@o é definida como

1

l l

7 (o)) = ——. (5)
14+e "

para todo v](-l) € IR, em que A determina o quao abrupto serd a curva. Essa

funcdo mapeia a reta real no intervalo [0, 1], portanto, a saida do neurénio

fica limitada a estes valores. Ainda, para v](-l) — 00, goy)(v](l)) = 1 e para

(1) M, Oy _ . . .
;. =00, (vj ) = 0, sendo assim, caso a resposta desejada seja boole-

ana, a funcao sigmoide é uma 6tima candidata para os neurdnios de saida da
rede. Tais caracteristicas sao interessantes para estabelecer se um determi-
nado neurdnio j tem sua saida y significativa para a rede ou nao, conforme
o valor obtido da funcao de ativagao ¢(.)[2]. Além disso, para que o algo-
ritmo de aprendizado funcione, é necessario que a funcao de ativacao seja
diferenciavel.

Com o objetivo de ilustrar a funcao sigmoidal, na Figura 5 temos sua
curva para A = 1.

v

1

0.9

Figura 5: Curva da funcao sigmoide, com A = 1.

Outra fun¢ao comumente utilizada na literatura [2, 5| ¢ a unidade linear
retificada (Rectified Linear Unit - ReLU), definida como

cpgl) (v](-l)) = max(0, v(l)), (6)

J
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para todo vj(-l) € IR. Essa fungdo mapeia a reta real no intervalo [0, o] e
é comumente utilizada nas camadas internas de uma rede neuronal. Sua
grande vantagem se dé pelo fato de diminuir a chance de haver satura¢ao na
saida dos neuronios, ja que para valores positivos nao ha um valor limitante
para g0§-l)(v](-l)). Assim, diferentemente da sigmoidal, ndo ha saturacao em
ambas as direcoes da reta real.

Com o objetivo de ilustrar a funcao, temos sua curva na Figura 6.

v

Figura 6: Curva da funcao ReLU.

Por fim, neste trabalho, foi utilizada também a funcao de ativacao softmax
definida como "
n, (1 e’
905')(%(')) =N 0 (7)

D€
)

para todo x € IR. Nesta equagao, v; ’ representa as entradas das fungoes de
ativagao dos N neuronios da mesma camada. Dessa forma, a saida de um
neuronio com a fungao de ativagao softmax depende da entrada da funcao de
ativagao de todos os outros neuronios da mesma camada. Vale ressaltar que
esta funcao é uma generalizagao da funcao sigmoidal para o caso de haver
a classificagao de dados em mais que duas categorias. Consequentemente, a
fungao softmaz é comumente utilizada na camada de saida. Além disso, seus

valores estao definidos em 0 < gpgl)(vj(l)) <1.



2.2.3 Algoritmo Backpropagation

Para que a rede MLP aprenda a responder conforme o desejado, ha uma
etapa de treinamento, sendo o algoritmo de retropropagacao (Backpropaga-
tion) o mais comumente utilizado para essa tarefa. Esse algoritmo tem como
objetivo atualizar os pesos sinapticos de cada conexao da rede para que se
obtenham os valores desejados. O processo ocorre gragas ao treinamento
supervisionado da rede, ja que a saida é comparada com o sinal desejado,
obtendo um sinal de erro que deve ser minimizado segundo algum critério.

O algoritmo foi obtido a partir da minimizacao da fungao custo definida
pela equacao

) =33 lesl, ®)

sendo N o ntimero de neurénios da camada de saida da rede e ej(n) o erro

A y L
calculado para cada neuronio j dessa camada, comparando-se a saida y( )(n)

com o sinal desejado d;(n) na iteragdo n. E possivel descrever o funciona-
mento do algoritmo em quatro passos, enumerados a seguir [2].

1. Inicializacao
Os pesos sinapticos e o bias sao inicializados com nimeros aleatorios

gerados a partir da distribuicao normal com média g = 0 e desvio
padrao o = 1.

2. Calculo progressivo

As saidas de cada neuronio da camada | devem ser calculadas como
descrito na Equagao (3). Em seguida, calcula-se o sinal de erro do
neurénio j da camada de saida (I = L) como

ej(n) = d;(n) -y (n), 9)

3. Caélculo regressivo

Como se deseja a minimizacao da funcao custo definida em (8), temos
)

1,

il = ) o

que sua derivada com relagao a w; ;(n) pode ser escrita como

sendo que 5](-”(71) ¢ definido em [2] como gradiente local e deve ser
calculado como explicado a seguir. Para um neurénio j da camada de

10



saida (I = L), deve-se utilizar
(L) _ () (L)
5;‘ (n) = €; (n)‘:@/(vj (n)), (11)

sendo ¢'(.) a derivada da fungao de ativagao e UJ(L) definido como na
Equagao (4). Ja para um neurénio j de uma camada escondida [ # L,
a expressao € dada por

3\ (n) = Z 38 (n)wH (n). (12)

A partir do gradiente local, atualizam-se os pesos com a equacao

(l)(n +1)= (l)< ) + afw; ) (n) (lj)(n 1)] - nai%—%, (13)

sendo o o momentum, escolhido no intervalo [0,1] e usado para au-
mentar a velocidade de convergéencia do algoritmo. Ja n é a taxa de
aprendizado. Esse método de atualizacao dos pesos é conhecido como
gradiente descendente estocastico.

4. Atualizando os pesos, deve-se voltar ao passo 2 até que o erro minimo
pré-especificado seja atingido.

Detalhes da deducao do algoritmo Backpropagation podem ser encontra-
dos em [2].

Além disso, vale ressaltar que para prolongar o treinamento da rede, é
comum aplicar o algoritmo Backpropagation para toda a colecao de entradas
mais de uma vez. O treinamento realizado com a colecdo completa dos
dados de entrada é chamado de época. Em geral, o algoritmo pode levar
varias épocas até convergir. Cabe observar ainda que antes de cada época,
os dados de entrada sao misturados para gerar diversidade entre épocas.

Para cada vez que o erro obtido pela rede é calculado para uma tnica
entrada, nomeia-se iteragao. E possivel que a atualizacao dos pesos ocorra
apenas apos mais de uma iteracao da rede. Assim, o valor utilizado para o
calculo do gradiente da fungao custo em relagao aos pesos ¢é

=%ZZWW, (14)

sendo k£ o numero de iteragoes considerado. Caso k = 1, nomeia-se o
método de estocdastico. Para 1 < k < m, sendo m o nimero de amostras
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total, nomeia-se o método de mini-batch. Por fim, para k = m, nomeia-se
o método de batch. E comum na literatura o uso do mani-batch, ja que,
para k iteracoes, com 1 < k < m, a precisao do gradiente para alcancar
um minimo da funcao custo é maior. Comparado com o batch, utilizar k
iteracoes também se demonstra melhor, ja que o custo computacional para
cada atualizacao dos pesos é menor.

Para ilustrar a diferenca entre os trés métodos, a Figura 7, disponivel
em http://deeplearning.buzz/2017/06/01 /what-is-batch-size-and-epoch-in -
neural-network /, mostra a trajetéria de dois coeficientes da rede até atingir
o minimo da fungao custo, considerando os trés métodos. Vale ressaltar a
diferenca de variancia entre os trés métodos.

38/ s—a Stochastic

3.61| — Mini-batch
34| e=—e Batch

91 3.2
3.0

281
2.6}

2.4
2.5 3.0 3.5 4.0 4.5

Figura 7: Comparacao entre batch, mini-batch e estocastico.

2.2.4 Exemplos de Aplicacao

Com o intuito de implementar uma rede MLP, foram considerados dois
problemas, o primeiro o problema XOR e o segundo o problema das meia
luas (double-moon).

No caso do XOR, a rede neuronal projetada deve aprender com as entra-
das propostas a se comportar como uma porta logica XOR. As entradas do
sistema sao compostas por pares de nimeros, todos binarios, como os pares
(p,q) da Tabela 1. J4& os valores desejados d;(n) sdo determinados pela porta
XOR, que estd apresentada a seguir, sendo ¢ o simbolo da operacao. Como
exemplo, caso a rede receba como entrada o par (0,1), deve retornar a saida
y=1.

Como solucao, foi proposta uma rede composta por quatro camadas, con-
tendo dois neurdnios na primeira camada escondida, dois na segunda e apenas
um na camada de saida, além da camada de entradas. Simboliza-se essa com-
posicado como 2-2-2-1. A funcao de ativacao utilizada foi a sigmoide. Ja a

12



Tabela 1: Tabela Verdade XOR

P | q | pBHq
010} O
01 1
110 1
111 0

taxa de aprendizado foi mantida constante 7 = 1 e o0 momentum também,
a = 0,1. Os pesos w;; iniciais da rede e o peso do bias b; foram gerados
aleatoriamente a partir da distribuicao normal com média pu = 0 e desvio
padrao o = 1. Foi utilizado o método estocastico para o treinamento.

Para ilustrar a solugao, na Figura 8 é possivel observar um grafico onde
as retas que dividem a regiao em A e B representam a curva obtida pela
rede. Para os pares de pontos pertencentes a regiao A, a rede responde
como 0, j& os pares presentes na regiao B sao classificados como 1. Logo, os
circulos pretos, que representam os pares (0,1) e (1,0), ou seja, as possiveis
entradas do sistema, sao classificados corretamente. Ja os pares (0,0) e (1,1)
sao também classificados como desejado, ja que se encontram na regiao A.

Para que o processo de decisao ocorra, ha um decisor que interpreta a
saida da rede e delimita a resposta em 0 ou 1, saida discreta. Isso se deve ao
fato de que a rede tem como possiveis entradas e saidas o intervalo continuo
entre 0 ou 1. Assim, é vidvel gerar a fronteira de classificacao da rede,
representada pelas retas na Figura 8.

1 L] A"
B

0 A ([ J

0 1

Figura 8: Grafico de saida para o problema XOR.
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Ja na Figura 9, é apresentada a curva do erro quadrético da saida da rede
ao longo das iteragoes. Observa-se que a partir do instante n = 600, o erro
ja foi consideravelmente reduzido, indicando que a rede foi capaz de modelar
a operacao XOR adequadamente. Antes desse periodo, a partir da curva do
erro é possivel observar que o aprendizado ainda nao ocorreu, simbolizando
que a rede estava despreparada para o problema.

1

0.8 1

0.6

0.4 j

Erro quadratico

0.2

O 1 1 [ ! L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

IteracOes

Figura 9: Grafico da fungao erro da rede.

No problema das meia luas (double-moon), a rede neuronal deve aprender
a classificar pontos pertencentes a duas meia luas, distinguindo em qual das
duas cada ponto pertence. Este problema é determinado por trés varidveis
que caracterizam a dificuldade de uma rede MLP solucionar a classificagao.
A primeira variavel é o raio r das meia luas. Em segundo lugar, temos a
largura [ das mesmas. Entao, como tltima varidvel, a distancia d entre elas.
Para ilustrar o desafio, as duas meia luas se encontram na Figura 10, com os
trés parametros destacados.

Para o treinamento da rede neuronal, pares de pontos (z,y) pertencen-
tes a cada uma das meia luas constituem as amostras de entrada. Assim,
os valores desejados sao binarios, ja que a saida deve dizer se os dados de
entrada pertencem ao grupo de pontos da primeira meia lua ou da segunda.
Como a saida requer apenas uma varidvel, um tnico neurénio nessa camada
¢ suficiente.

Como solucao do problema, em que [ = 6, d = 4 e r = 10, foi proposta
uma rede composta por trés camadas, contendo vinte neuronios na primeira
camada escondida e um na segunda, ou seja, 2-20-1, além da camada de entra-
das. A fungao de ativacao utilizada foi a sigmoide. Ja a taxa de aprendizado
foi reduzida linearmente de n = 1 até n = 0,00001 ao longo das iteragoes,

14



Figura 10: ITlustracao das meia luas.

enquanto o momentum foi mantido nulo, & = 0. Os pesos w; ; iniciais da
rede e o bias b; foram gerados aleatoriamente a partir da distribui¢ao normal
de média p = 0 e desvio padrao o = 1. Foi utilizado o método estocastico
para o treinamento.

2.3 Rede Neuronal Convolucional

As redes CNN sao redes especializadas no processamento e classificagao
de dados organizados em matrizes [2, 5]. Nesta segao, descreve-se cada com-
ponente que caracteriza uma CNN. Primeiramente, a operacao convolucao
para o dominio discreto é detalhada, para que uma camada convolucional
seja, em seguida, caracterizada. Em segundo lugar, a estrutura geral de
uma CNN ¢ apresentada. Por fim, a fungao custo de entropia cruzada e o
otimizador Adam também sado descritos.

2.3.1 Camadas Convolucionais

Considere duas matrizes K e I. A convolucao em duas dimensoes dessas
matrizes é definida como

SGg) = (K« Dij)= S 3 Ili—mj—n)K(m,n),  (15)

sendo ¢ e j indices da matriz resultante S e m e n indices das somatdrias [5].
Esse tipo de operagao caracteriza uma camada convolucional da CNN, mas
as matrizes sdo de dimensao finita, o que faz com que os somatérios em (15)

15



sejam finitos. Além disso, a matriz K em geral é chamada de filtro e I é uma
entrada que pode ser uma imagem ou a saida de uma camada convolucional.
Considerando que K (filtro) é uma matriz 2 x 2 e I (entrada) é uma matriz
3 x 4, a operacao de convolucgao estd ilustrada na Figura 11.

Entrada

g h

v Saida

_>
aw + bz + bw + ecx + cw + dr +
ey + fz fyv + gz gy + hz
ew + fx + fw + gz + gw + hx +
wy +  jz Jjy +  kz ky + Iz

Figura 11: Um exemplo de convolucao bidimensional entre um filtro e uma
matriz de entrada. As setas indicam o resultado da operacgao para o indice

1 =1¢ej =1 da saida.

Em uma camada convolucional, é comum considerar mais de um filtro.
Para cada filtro, calcula-se a convolucao em duas dimensoes da matriz do
filtro com a matriz de entrada. A esse resultado, soma-se o bias do filtro.
A matriz resultante entra entdo em uma funcao de ativagao nao linear e
uma das matrizes da saida é obtida. A saida tera uma dimensao a mais que
corresponde ao numero de filtros da camada. Cabe observar que é comum
na literatura considerar filtros quadrados e de mesmo tamanho para uma
mesma camada [2, 5]. A consequéncia desse processo é que as dimensoes
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da saida de uma camada convolucional serao diferentes da entrada. Por
exemplo, para k filtros f x f e uma matriz de entrada a X b, a saida sera do
tipo (a — f+1) x (b— f+ 1) x k. Com o objetivo de ilustrar esse processo,
na Figura 12 é possivel visualizar a entrada e saida da convolugao de uma
determinada camada para uma entrada 4 x 4 e 4 filtros 3 x 3.

4X 4 —

2X2X4

Figura 12: Entrada e saida de uma camada convolucional para 4 filtros 3 x 3.

Os filtros das camadas convolucionais sao matrizes de pesos. Cada ele-
mento da matriz representa um tnico peso. Assim, para 4 filtros 3 x 3, como
visto na Figura 12, existem 3 x 3 x 4 + 4 = 40 pesos, ja que o bias de cada
filtro estd incluso nesse calculo. Apds a convolugao ocorrer, é somado a cada
elemento da saida o bias, valor igual dado um mesmo filtro. Em seguida, a
funcao de ativacao é aplicada para cada elemento das matrizes resultantes.
Assim, os elementos da saida da camada convolucional serdao resultados da
convolucao com os filtros, soma do bias e uso da funcao de ativacao. Para
ilustrar o processo, dado uma fungao de ativagao ¢(.) e o bias k do quarto
filtro, a saida final da camada convolucional para o exemplo da Figura 12 é
ilustrada na Figura 13.

a |'b| — 3 o(atk)| p(b+k

¢ d o(cth)|o(d+k

2X2X4 2X2X4

Figura 13: Saida da camada convolucional dada a funcao de ativagao ¢ e o
bias k do quarto filtro.

Vale ressaltar que, caso a entrada de uma camada convolucional seja de
dimensao maior do que 2, como exemplo a saida 2 x 2 x 4 da Figura 13,

os filtros desta camada terao sua terceira dimensao igual & da entrada. A
convolucao serd entao tridimensional. Para ilustrar o calculo, na Figura 14
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se encontra o diagrama para a convolucao tridimensional. Dado uma entrada
aXxbxcekfitros f X f x ¢, asaldaserd (a— f+1)x (b—f+1) xk,
conforme ilustrado no exemplo da Figura 15. Neste exemplo, encontram-se
6 filtros 3 x 3 x 4, totalizando 3 x 3 x 4 4 6 = 42 pesos, para uma entrada
4 x4 x4esaida?2x2x6.

Entrada
= Filtro
ag b | R dg r
eR ﬂ gR hp
| —1
iR JR kr Ig

_’. agwy + bpx; +epyy + frz)

N
agwy +bexy +eqyr + f6z2 cee cee
+
apws + bpxz + epy3 + [fpz3

grwy +hpxy + kpyy + Igzg
+

cee coe gowa +hexo +kgya +lgza
+

gw3 + hpxs + kgyz + lpz3

Figura 14: Um exemplo de convolucao tridimensional.

4X4X4
2X2X6

Figura 15: Entrada e saida de uma camada para 6 filtros 3 x 3 x 4.
Para cada iteragao do algoritmo Backpropagation, os pesos dos filtros sao

atualizados, assim como ocorre para os pesos de um neuronio na rede MLP.
O algoritmo Backpropagation para uma camada convolucional apresenta al-
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gumas mudancas se comparado com o ja descrito neste relatorio para redes
MLP. Detalhes da dedugao do algoritmo podem ser encontrados em [2, 5].

2.3.2 Estrutura

Para uma rede CNN, a estrutura se divide em camadas convolucionais
e camadas de nés como ja visto numa rede MLP. Primeiramente, temos a
camada de entrada sendo uma matriz de dados. Em seguida, sao postas ca-
madas convolucionais com o objetivo de reduzir o tamanho das dimensoes da
saida de dados a cada camada que se passa. Por fim, camadas de neuronios
recebem a saida da ultima camada convolucional em forma de vetor e retor-
nam a saida final desejada para a rede.

Como ja detalhado na secao anterior, a saida de uma camada convoluci-
onal [ tem o tamanho (a1 — f® 4 1) x (b1 — fO 1-1) x k¥ sendo a e
b dimensoes da saida da camada [ — 1. A primeira e a segunda dimensao da
saida de dados reduzem de acordo com f®) e a terceira dimensdo ¢ igual a
quantidade de filtros £®). E comum na literatura o aumento da quantidade de
filtros k a cada camada convolucional que se passa [2, 5]. Assim, a tendéncia é
que, apos certa quantidade de camadas convolucionais, a saida de dados seja
1 x 1 x k), sendo k©) o ntimero de filtros da dltima camada convolucional
C da rede. Como a saida de dados passa a ser um vetor, é possivel utiliza-la
como entrada das camadas de neuronios ja vistas em redes MLP. Por fim,
segue-se a estrutura ja apresentada nas redes MLP, construindo uma ou mais
camadas de neuronios que categorizam os dados conforme a quantidade de
saidas desejada.

Para ilustrar a estrutura de uma CNN, o diagrama na Figura 16 apresenta
uma rede com uma camada de entrada, trés camadas convolucionais de filtros
3 x 3 e um camada de neuronios. A quantidade de filtros aumentou a cada
camada, sendo 1, 2 e 4, respectivamente. A entrada é de tamanho 7 x 7 x 1
e a saida da rede é dada pelos quatro neurdnios na tultima camada.

Sinal de N N % Sinal de
Entrada e X2 Saida

N
¢

MmN
Y
%

5X5X1 3X3X2

7X7X1

Figura 16: Exemplo de estrutura de uma rede CNN.



2.3.3 Funcao Custo e Otimizador

Além da funcao custo do erro quadratico, outra funcao frequentemente
utilizada na literatura [2, 5] é a entropia cruzada, dada por

() = =3 di(0) In(y (k) (16)

em que, para a iteracao k da rede, N denota o nimero de neuronios da
camada de saida da rede, d;(k) a salda esperada da rede (sinal desejado) e
yj(k) a saida de cada neurénio j, com j = 1,2,...,N. Tal funcdo custo é
normalmente empregada quando se deseja atribuir uma classificacao dentre
N categorias possiveis para uma certa entrada. Neste relatério, a fungao
custo de entropia cruzada foi utilizada tanto para redes MLP quanto as
CNN. Para maiores detalhes, ver a secao de resultados.

Por fim, além do otimizador gradiente descendente estocastico, outro al-
goritmo utilizado neste trabalho foi o Adam (nome derivado de adaptive
moment estimation). Para atualizar os pesos da rede, esse método utiliza o
decaimento exponencial médio dos gradientes passados ao quadrado e o de-
caimento exponencial médio dos gradientes passados. Assim, a atualizacao
dos pesos para o método Adam é dada por

R E—E
Vb(n) + €

sendo w(n) um certo peso para a iteracao n, n a taxa de aprendizado e € um
ajuste constante usado para evitar divisao por zero, valendo, por exemplo,
1078. J4 a(n) e b(n), representam os decaimentos médios j4 mencionados
dados por

w(n +1) = w(n) ); (17)

_ Bualn— 1) + (1 - 8)3(n)

a(n) -0 | (13)
b(n) = Bab(n — 1)1—1-_(;2— £2)0 (n)’ (19)

sendo d(n) o gradiente da funcao custo em rela¢ao ao peso w(n). A literatura
[10] propoe valores padroes de 0,9 e 0,999 para os parametros 31 e B, respec-
tivamente. Assim, para o otimizador Adam, o inico parametro normalmente
ajustado de acordo com cada aplicacao ¢ a taxa de aprendizado 7.

3 Resultados

Nesta se¢ao, sao apresentados os resultados obtidos ao restaurar imagens
de quatro e oito cores numa escala de niveis de cinza. Foram testadas diversas
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redes MLP e CNN a fim de otimizar todos os parametros. Para quatro cores,
a rede escolhida foi a que levou aos melhores resultados observados em termos
de desempenho e tempo de simulacao. O mesmo vale para as quatro redes
escolhidas no caso de oito cores.

Vale ressaltar que os resultados para o problema de quatro cores foram si-
mulados no software MATLAB. A rede utilizada foi inteiramente programada
na linguagem do MATLAB sem utilizar pacotes especificos para isso, visando
o aprendizado da estrutura das redes neuronais. Em seguida, a mesma rede
foi programa em Python. Quando os resultados obtidos coincidiram com os
do MATLAB, decidiu-se trabalhar apenas com Python. Para o problema
de oito cores, os resultados obtidos foram simulados a partir da biblioteca
Keras. Um trecho do cédigo para uma das redes CNN utilizando o Keras
estd em anexo ao final do relatorio.

3.1 Conjunto de treinamento

Para o treinamento das redes neuronais no problema de quatro cores, fo-
ram selecionadas dez fotografias contendo 256 x 256 pixels em escala de cinza
com 8 bits por pixel. Ja para o problema de oito cores, foram selecionadas
19 fotografias com as mesmas caracteristicas.

Antes da degradacao ser aplicada, as imagens tiveram sua resolucao de
cores reduzida, adequando-se para quatro ou oito niveis de cinza. E possivel
observar essa transformacao na Figura 17. Na Figura 17(a) temos a imagem
original de 256 tons de cinza e na Figura 17(b) é possivel observar o efeito
da reducao.

(a) 256 cores (8 bits/pixel)  (b) 4 cores (2 bits/pixel) (c) 8 cores (4 bits/pixel)

Figura 17: Redugao de niveis de cinza das imagens.

Apos a reducao de cores, as imagens selecionadas foram degradadas com
a aplicacdo da distorgao gaussiana bidimensional, descrita pela Equagao (2)
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da pagina 4. Com o objetivo de restaurar as imagens com diferentes niveis
de degradacao para o caso de quatro cores, foram considerados cinco valores
de desvio padrao da PSF gaussiana, ou seja, 0 = 0,5, 1, 1,5, 2 e 3. Ja o caso
de oito cores, visando estudar a melhor rede para a solu¢ao do problema,
fixou-se um tnico valor de desvio padrao da PSF gaussiana, o = 2.

Como exemplo, as dez imagens originais usadas no treinamento de quatro
cores sao mostradas na Figura 18(a) e as imagens degradadas considerando
a PSF gaussiana com ¢ = 2 sao mostradas na Figura 18(b).

(b) Imagens degradadas com PSF gaussiana 7x7 e o = 2.

Figura 18: Colecao de imagens para o treinamento da rede.
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Para o caso de oito cores, as dezenove imagens originais estao expostas
na Figura 19 e as imagens degradadas sao mostradas na Figura 20.

Figura 19: Imagens originais.
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Figura 20: Imagens degradadas com PSF gaussiana 7 X 7 e o = 2.
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3.2 Configuracoes das Redes Neuronais

A seguir, sao apresentadas as diferentes redes neuronais utilizadas para o
problema de quatro e oito cores.

3.2.1 Problema de Quatro Cores

No problema em questao, decidiu-se utilizar uma rede MLP de quatro
camadas, tendo primeiramente 49 valores de entrada, quarenta neuronios
na segunda e terceira camadas e quatro neuronios na camada de saida, ou
seja, 49-40-40-4. Tal estrutura visa minimizar o nimero de camadas da rede,
mantendo uma elevada quantidade de neurdnios e conexoes se comparado
com as redes utilizadas nos exemplos de aplicacao da Segao 2.2.4. A mi-
nimizagao do numero de camadas ¢ importante para garantir a adaptacao
feita pelo algoritmo Backpropagation, evitando que os pesos da rede fiquem
estagnados.

Todos os neuronios da rede tiveram como funcao de ativacao a fungao
sigmoéide, dada pela Equagao (5). Assim, os valores de saida de todos os nds
ficam entre 0 e 1. Ja a taxa de aprendizado foi configurada para reduzir line-
armente de n = 0,1 a n = 0,001 conforme as iteracoes da rede. O momentum
foi mantido constante em o = 0,001, igual ao menor valor assumido pela
taxa de aprendizado.

Como entrada da rede, considerou-se em cada iteracao uma matriz 7 x 7
de pixels de uma das dez imagens degradadas, com o pixel a ser estimado em
sua posigao central (n; = ny = 4). Vale ressaltar que os valores dos elementos
da matriz sao os nimeros assumidos pelos pixels numa escala de niveis de
cinza. A selegdo do pixel foi considerada aleatdria entre as dez imagens, o
que levou a 655360 (10 * 256 * 256) iteragoes, uma para cada pixel alvo. O
treinamento ¢ completado apds quatro ocorréncias deste processo, ou seja,
quatro épocas. O esquema dos passos descritos estd na Figura 21.

Figura Degradada M(nl, n2) Rede Neuronal

Figura 21: Passos realizados para a entrada da rede MLP.
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Na camada de saida, foram considerados quatro neurénios, um para cada
nivel de cinza possivel. Apds um algoritmo de decisao, seleciona-se o neurénio
que apresenta o maior valor de saida. Por exemplo, caso a saida da rede seja
a sequéncia de valores (0,2;0,1;0,3;0.9), o quarto neuronio, de saida 0,9, serd
selecionado e a cor branca serd a escolhida pela rede, nivel correspondente a
quarta cor possivel entre os quatro niveis do problema.

3.2.2 Problema de Oito Cores

No problema em questao, decidiu-se utilizar duas redes MLP e duas redes
CNN diferentes entre si. No caso anterior, para entrada das redes, considerou-
se em cada iteracao uma matriz 7 X 7 de pixels de uma das 19 imagens
degradadas, com o pixel a ser estimado na posigao central (n; = ny = 4).
A selecao do pixel foi aleatéria entre as 19 imagens, o que levou a 1.245.184
(19 % 256 x 256) iteragoes, uma para cada pixel alvo. O esquema dos passos
para as redes CNN esta na Figura 22.

2 .,.. 4
1. | > ow
1 * o0 3

Figura Degradada 7x7

Figura 22: Passos realizados para a entrada das CNNs.

As estruturas das quatro redes sao apresentadas nos diagramas das Fi-
guras 23 e 24. Primeiramente, as redes MLP sao descritas. Vale ressaltar
que a unica diferenca entra elas é o otimizador. Em seguida, as redes CNN
sao detalhadas. Neste caso, a diferenca estd no tamanho da rede. As duas
redes CNN utilizaram o otimizador Adam, ja que o SGD nao convergiu, nao
obtendo resultado adequado apds treinamento.

Na camada de saida de todas as redes, foram considerados oito neuronios,
um para cada nivel de cinza. Apds um algoritmo de decisao, seleciona-se o
neuronio que apresenta o maior valor de saida. Por exemplo, caso a saida da
rede seja a sequéncia (0,2;0,1;0,3;0,9;0,4;0,0;0,1;0,2), o quarto neurénio, de
saida 0,9, sera selecionado e sua respectiva cor sera a escolhida pela rede.
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MLP-SGD

MLP-Adam

Camada de entrada

Matriz 7x7 transformada em um vetor de 49 elementos.

1* Camada oculta

40 neurdnios, fungdo de ativacao ReLU.

2% Camada oculta

40 neurdnios, funcao de ativacdo ReLU.

Camada de saida

8 neurdnios, funcao de ativagdo Softmax.

Otimizador

SGD
n = 0,001,
a=0,001,

sem decaimento,
mini-batch, k = 32.

Adam
n=0,001,
sem decaimento,
mini-batch, k = 32.

Funcio Custo

Entropia Cruzada.

Figura 23: Estrutura das redes MLP.

CNN-Maior CNN-Menor
Camada de Matriz 7x7.
entrada

1" Camada 8 filtros 3x3x1, 8 filtros 3x3x1,

oculta fungdo de ativagdo ReLU. fungdo de ativagdo ReLU.
2* Camada 8 filtros 3x3x8, 16 filtros 3x3x8,

oculta fungdo de ativagdo ReLU. fungdo de ativagdo ReLU.
3* Camada 8 filtros 3x3x8, 32 filtros 3x3x16,

oculta fungdo de ativagdo ReLU. fungdo de ativagdo ReLU.
Camada de 8 neurodnios,

saida fungdo de ativagdo Softmax.

Adam
Otimizador n- 0’901’
sem decaimento,
mini-batch, k = 32.
Funcio Custo Entropia cruzada.

Figura 24: Estrutura das redes CNN.
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As quatro redes utilizaram as mesmas funcoes de ativagao e funcao custo.
Isso se deve ao fato de obterem desempenhos melhores se comparado ao uso
da fungao de ativagao sigmoide e a funcao custo do erro quadratico [2, 5].
Optou-se também por manter a mesma taxa de aprendizado para todas as
redes.

Para as duas redes MLP, optou-se por manter a mesma estrutura ja que
foi a de melhor desempenho dentre os testes realizados e é baseada na rede
utilizada para o problema de quatro cores. Além disso, desejou-se comparar
os dois otimizadores, observando as restauracoes obtidas e o tempo levado
para o treinamento das duas redes.

Para as duas redes CNN, optou-se por comparar duas redes com quan-
tidades de neurdnios diferentes ao longo das camadas, observando o efeito
dessa diferenca nos resultados obtidos e no custo computacional.

3.3 Resultados das Simulacoes

A seguir, sdo apresentadas as restauracoes obtidas para os problemas de
quatro e oito cores.

3.3.1 Problema de Quatro Cores

Primeiramente, imaginando que a rede neuronal deve ser capaz de apren-
der a inverter o efeito da degradacao da imagem de entrada, espera-se que
seu comportamento nao esteja influenciado pelas imagens de treinamento [1].
Portanto, para averiguar essa capacidade da rede, testou-se a restauracao de
uma décima primeira imagem, que nao estava presente no conjunto de trei-
namento.

Para avaliar a qualidade das imagens restauradas, utilizou-se o indice
de similaridade estrutural média (Mean Structural Similarity - MSSIM). O
MSSIM mede a similaridade entre duas imagens e funciona como uma medida
de qualidade de uma imagem em relacao a outra, considerando caracteristicas
do sistema visual humano. Essa medida assume valor no intervalo [0, 1], sendo
igual a um quando as duas imagens sao iguais.

As imagens degradadas sao mostradas na Figura 25, obtidas com a PSF
gaussiana com diferentes valores de desvio padrao. Além disso, é mostrado
o valor do indice MSSIM entre a imagem degradada e a original. Ja na
Figura 26, observa-se a restauracao correspondente a cada degradagao, com
o respectivo valor de MSSIM, resultado obtido pela rede neuronal.
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(a) 0 =0.5/0.99

4t it

ra

(d)o=2/0.77 (e) 0 =3/0.68

Figura 25: Imagens degradadas com o o a esquerda e o MSSIM a direita.

(b) MSSIM 0.97 (c) MSSIM 0.88

(d) MSSIM 0.82 (e) MSSIM 0.72

Figura 26: Imagens obtidas apods restauragao.
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Analisando as figuras restauradas, observa-se que, para valores de o < 1,
foi possivel restaurar a imagem quase perfeitamente, com MSSIM ~ 1. Por
outro lado, para valores de o elevados, como ¢ = 3, a rede nao restaurou
adequadamente a imagem, obtendo o MSSIM= 0,72 e perdendo parte da
informagao que a imagem original continha. Assim, para continuar com os
testes, foi realizado para ¢ = 2 um treinamento com 8 épocas, obtendo
MSSIM= 0,86. O problema esta no aumento do tempo de treinamento con-
forme o aumento do niimero de épocas.

Além da andlise das imagens restauradas, outra forma de observar os
resultados é averiguar o erro ao longo das iteragoes. Assim, calculou-se a
norma do vetor erro obtido na saida da rede a cada iteracao do algoritmo,
apresentado no primeiro grafico. Para simplificar a visualizacao do erro, é
mostrado também um gréfico com os acertos e erros da rede (0 para acerto
e 1 para erro, ou seja, binério). Esses dois tipos de graficos sdo apresentados
nas Figura 27 e 28 para 0 = 0.5 e 0 = 2, respectivamente.

a

i
1

bt
o

Norma do vetor de erro
o
> -

0.4

o
o

o

] 0.5 1 15 2 25 3
Numero de iteragdes =108

(a) Norma do vetor de erro

15

Erro binario

23 24 25 2.6
Ntmero de iteragdes x10°

(b) Acertos e erros ao longo das iteragoes

Figura 27: Graficos do erro para o = 0.5.
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Ao observar os erros obtidos para ¢ = 0.5, nota-se que a norma do erro é
minimizada ao longo das iteragoes. Assim, quando o treinamento se aproxima
do fim, a rede erra menos a estimativa dos pixels da imagem original. Tal
fato é visto também com maior facilidade no grafico de erro binario, onde as
barras em 1, que indicam uma cor selecionada errada, se tornam espacadas
conforme as iteragoes, ou seja, diminui¢ao na quantidade de erros cometidos
pela rede neuronal.

Norma do vetor de erro

Erro binario

o o
=] =]

=
B

02§

15

21 22 23 24 25 26
Numero de iteragbes + 108

(a) Norma do vetor de erro

2.612 2,614 2.616 2.618 2.62 2.622
NUmero de iteragoes %108

(b) Erro binério

Figura 28: Graficos do erro para o = 2.

Ao contrario dos erros observados anteriormente, considerando agora
o =2, uma grande quantidade de erros ainda ocorre mesmo no final das
iteracoes. Isso se deve a perda de informacao que a rede sofre ao restaurar
imagens com forte degradagao. Como comprovacao, o grafico de erro binario
apresenta poucas regioes no eixo x em que ha uma sequéncia de acertos.
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3.3.2 Problema de Oito Cores

No problema em questao, as redes treinadas foram testadas com uma
vigésima imagem que nao estava presente no conjunto de treinamento, assim
como foi feito para o problema de quatro cores. Além disso, para avaliar
o resultado obtido apds a restauracao das imagens, também foi utilizado o
indice MSSIM. Como as quatro redes utilizaram a mesma funcao custo, a
entropia cruzada, os valores da funcao custo a cada época para a simulacao
de cada rede sao comparados. Os resultados obtidos em 10 épocas para as
quatro redes sao apresentados a seguir.

(a) MLP-SGD / 0.84 (b) Degradada / 0.77 (¢) CNN-Menor / 0.86

o o

50 50
100 100

150 150

200 200

250 250

0 50 100 150 200 250

(d) MLP-Adam / 0.83 (e) Original (f) CNN-Maior / 0.87

Figura 29: Imagens restauradas em 10 épocas com a respectiva rede na

esquerda e o indice MSSIM na direita.

Como foi possivel observar, o melhor resultado obtido foi o da rede
CNN-Maior, elevando em 0,1 o indice MSSIM, comparando seu resultado
com a imagem degradada. Assim, as técnicas convolucionais se apresentaram
ligeiramente melhores do que as redes MLP, comparando-se os indices MS-
SIM. O aumento da quantidade de filtros entre as duas redes CNNs significou
uma pequena melhora no indice também. A maior diferenga ocorreu entre
as redes MLP-Adam e CNN-Maior, sendo de 0,04 entre os indices MSSIM.
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E possivel observar a diferenca nos detalhes das imagens. Como exemplo,
observa-se algumas manchas cinzas presentes ao lado esquerdo do rosto na
imagem original e no resultado das redes CNN. Ja na rede MLP-Adam, o
mesmo nao é observado.

Outra forma de avaliar o desempenho das redes é através do grafico de
valores da funcao custo por época, apresentado a seguir para cada rede.
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Figura 30: Grafico da funcao custo em 10 épocas para a rede MLP-SGD.
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Figura 31: Grafico da funcao custo em 10 épocas para a rede MLP-Adam.
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Figura 32: Grafico da funcao custo em 10 épocas para a rede CNN-Menor.
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Figura 33: Grafico da funcao custo em 10 épocas para a rede CNN-Maior.

A grande diferenca observada entre as redes através dos graficos ante-
riores estd na velocidade de convergéncia. O tempo médio levado para a
simulacao de cada época para as redes MLP-SGD, MLP-Adam, CNN-Menor
e CNN-Maior foram, respectivamente, de 132s, 141s, 161s e 189s. As si-
mulagoes foram realizadas com o processador Intel(R) Core(TM) i7-4500U
CPU @ 1.80GHz 2.40GHz. Assim, a rede CNN-Maior foi a primeira a obter
um valor de 0,5 para a funcao custo, alcancado em apenas uma época. Ja
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para as outras redes, o mesmo valor para a fungao custo foi obtido algumas
épocas depois, significando um tempo de simulacao maior e, consequente-
mente, aumento do custo computacional.

A seguir, sao apresentados os resultados obtidos pelas quatro redes apds
o treinamento de 100 épocas.

(a) MLP - SGD / 0.87 (b) MLP - Adam / 0.85 (¢) Original

o o

50 504
100 - 100 4
150 1 150 4

200 4

200 4

(d) Degradada / 0.77 (e) CNN - Menor / 0.86 (f) CNN - Maijor / 0.87

Figura 34: Imagens restauradas em 100 épocas com a respectiva rede na

esquerda e o indice MSSIM na direita.

Desta vez, a rede MLP-SGD obteve o mesmo indice MSSIM que a rede
CNN-Maior, valendo 0,87. Vale ressaltar que a rede MLP-Adam também
melhorou o seu resultado do indice MSSIM de 10 para 100 épocas, ja a rede
CNN-Menor nao. Em seguida, sao apresentados os graficos dos valores da
funcao custo para 100 épocas.

Como é possivel observar, as redes CNN obtiveram menores valores para
a funcao custo com um menor niimero de épocas se comparadas com as redes
MLP. Os mesmos valores de tempo para cada época obtidos para simulagao
de 10 épocas valem aqui também. Isso acarreta num menor custo computa-
cional para as redes CNNs, ja que a CNN-Maior levou, aproximadamente,
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Figura 35:
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Gréfico da fungao custo em 100 épocas para a rede MLP - SGD.
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Grafico da funcao custo em 100 épocas para a rede MLP - Adam.

10 épocas para alcancar MSSIM 0,87 e a rede MLP - SGD precisou de mais
épocas para obter o mesmo resultado. Assim, por mais que essas redes te-
nham obtido resultados semelhantes, as redes CNN se destacam diante das
redes MLP quando se trata de custos computacional para o treinamento de
redes neuronais.
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Figura 37: Gréfico da funcao custo em 100 épocas para a rede CNN - Menor.
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Figura 38: Grafico da funcao custo em 100 épocas para a rede CNN - Maior.

4 Conclusao

Apéds a andlise dos resultados obtidos com a restauracao de imagens, as
simulacoes com as redes neuronais se demonstraram relevantes, visto que o
indice MSSIM das imagens restauradas foram maiores que o das imagens de-
gradadas para todos os problemas enfrentados, melhorando a qualidade da
imagem. Em contrapartida, conforme a complexidade dos desafios apresenta-
dos aumentou, por exemplo, quando se elevou o nimero de cores das imagens
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trabalhadas, o custo computacional para as simulacoes também cresceu.

Vale ressaltar também que se constatou a eficiéncia das redes CNN se com-
paradas com as redes MLP. Para o problema de oito cores, mesmo quando
o indice MSSIM foi igual entre as redes CNN-Maior e MLP-SGD, a rede
neuronal convolucional obteve o resultado em um tempo de simulacao con-
sideravelmente menor.

Portanto, comparando o trabalho desenvolvido neste relatorio com o cro-
nograma proposto para a iniciacao cientifica, observa-se que o estudo de
redes neuronais e a aplicacao de redes profundas para a restauragao de ima-
gens degradadas por uma PSF especifica foram atividades bem sucedidas.
A implementacao de uma solucao cega, ou seja, PSF desconhecida, nao foi
abordada, visto a complexidade do problema [4, 11] e o curto periodo de
iniciacao cientifica.

38



5 Anexos

import keras

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Flatten, Conv2D, Dense, Activation
from keras import optimizers

labels = np.rint{labels)

t_labels = np.rint(t_labels)

train_labels = keras.utils.to_categorical(labels, num_classes=max_color + 1)
train_data = data

test_labels = keras.utils.to_categorical(t_labels, num_classes=max_color + 1)
test_data = t_data

model = Sequential()

model . add({Conv2D(8, (3, 3), input_shape=(7, 7, 1)))
model . add(Activation( 'relu'})

model . add({Conv2D(8, (3, 3)))

model . add(Activation( 'relu'})

model . add({Conv2D(8, (3, 3)))

model . add(Activation( ‘relu'))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(8))

model.add(Activation( softmax'))

opt = optimizers.Adam{lr=08.861,
beta_1-86.9,
beta_2-8.999,
epsilon=None,
decay=0.@,
amsgrad=False)
model.compile(optimizer=opt,
loss="categorical crossentropy”’,
metrics=["'categorical accuracy'])
model. summary ()
history = model.fit(train_data, train_labels, epochs=18, batch_size=32)

score = model.evaluate(x=test_data, y=test_labels, batch_size=1)

test_output = model.predict(test_data, batch_size=1)

Figura 39: Trecho do cédigo da rede CNN-Maior utilizando o Keras.
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