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Resumo

A previsdo da qualidade visual € crucial nos sistemas de imagem e video. Métricas de
qualidade de imagem com base no erro quadritico médio prevalecem em diversas aplicacoes,
apesar de apresentarem baixa correlacdo com a percep¢ao visual humana, devido a sua sim-
plicidade matemadtica. As ultimas realizacdes na area sustentam que o uso de redes neurais
convolucionais (CNN) para avaliar a qualidade visual perceptiva é uma tendéncia clara. Re-
sultados em outras aplicacdes, como deteccao de desfoque e remogao de chuva, indicam que
a combinagao de informagdes de diferentes escalas melhora o desempenho da CNN. No en-
tanto, até onde sabemos, a melhor maneira de incorporar informacdes em varias escalas na
caracterizacao da qualidade visual ainda é uma questdo em aberto. Assim, neste trabalho, in-
vestigamos a influéncia do uso de informacdes em vdrias escalas para prever a qualidade per-
ceptual de imagens. Especificamente, propomos uma rede densa de fluxo tinico que estima um
parametro espacialmente varidvel da funcdo logistica usada para mapear valores de métricas
objetivas de qualidade visual para as notas subjetivas de qualidade visual através da imagem
de referéncia. O método proposto alcancou uma redugdo de 36,37% e 69,45% para o nimero
de parametros e de operacdes de ponto flutuante por segundo, respectivamente, e seu desem-
penho é comparado com o estado da arte, usando um banco de dados de imagens disponivel

publicamente.

Palavras-chave:Redes neurais convolucionais, Differential mean opinion score, informacoes

multiescala, relacao sinal-ruido de pico, avaliacao de qualidade visual.
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Abstract

The prediction of visual quality is crucial in image and video systems. For this task, image
quality metrics based on the mean squared error prevail in the field, due to their mathematical
straightforwardness, even though they do not correlate well with the visual human perception.
Latest achievements in the area support that the use of convolutional neural networks (CNN) to
assess perceptual visual quality is a clear trend. Results in other applications, like blur detec-
tion and de-raining, indicate the combination of information from different scales improves the
CNN performance. However, to the best of our knowledge, the best way to embody multi-scale
information in visual quality characterization is still an open issue. Thus, in this work, we in-
vestigate the influence of using multi-scale information to predict the perceptual image quality.
Specifically, we propose a single-stream dense network that estimates a spatially-varying para-
meter of a logistic function used to map values of a objective visual quality metric to subjective
visual quality scores through the reference image. The proposed method achieved a reduction
of 36.37% and 69.45% for the number of parameters and floating-point operations per second,
respectively, and its performance is compared with a competing state-of-the-art approach by

using a public image database.

Keywords: Convolution neural network, differential mean opinion score, multi-scale informa-

tion, peak signal-to-noise ratio, visual quality assessment
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

1.1.1 Justificativa

A predicao da qualidade visual € uma caracteristica estratégica para sistemas de proces-
samento de informacdes visuais (imagens e videos). Testes psicofisicos continuam sendo a
abordagem mais confidvel para se obter a qualidade visual. Esse procedimento, no entanto,
€ complexo, caro e impraticivel em muitas situacdes, impulsionando o desenvolvimento de
métodos e métricas para caracterizacdo da qualidade visual.

De acordo com a quantidade de informagdes disponiveis da imagem de referéncia, as
métricas de qualidade visual (visual quality metrics, VQM) podem ser classificadas como de
referéncia completa (a imagem de referéncia estd disponivel), referéncia reduzida (apenas al-
gumas informagdes da imagem de referéncia estdo disponiveis) e sem referéncia (a imagem de
referéncia € completamente desconhecida) [9]. A simplicidade do erro médio quadrético (mean
squared error, MSE) motivou sua ado¢ao (e de métricas derivadas do MSE) em vérias situacoes,
porém o MSE nao possui um alto grau de correlacdo com a percepg¢ao visual humana [10].

Os avancos na microeletronica e no processamento de sinais favoreceram o desenvolvi-
mento de dispositivos de exibicdo e imageamento acessiveis. Paralelamente, aplicacdes com-
plexas de video (principalmente servicos de streaming e comunicagdes pessoais) levaram a
considerar modelos matematicos que tentam imitar, pelo menos parcialmente, o sistema visual

humano.

Embora as realizagdes notaveis nas ultimas duas décadas de pesquisa em avaliacdo da
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qualidade da imagem, modelos préticos e confidveis para representar a qualidade visual subje-
tiva ainda desafiam a comunidade de pesquisa.

Recentemente, as métricas de qualidade de imagens (image quality metrics, IQMs) base-
adas em redes neurais convolucionais (convolutional neural networks, CNNs) ganharam muita
atencdo. Kang et al. [11] propuseram uma IQM sem referéncia, onde primeiro dividiram a
imagem do teste em segmentos nao sobrepostos e, em seguida, avaliaram a qualidade de cada
segmento usando uma CNN. Os autores assumiram que a qualidade visual pode variar ao longo
dos segmentos. No final, o indice de qualidade de toda a imagem € estimado reunindo todos os
indices de qualidade dos segmentos. Bosse et al. [12] projetou uma CNN profunda para avaliar
a qualidade da imagem de teste para condi¢des de referéncia completa e sem referéncia. Seus
resultados superaram as abordagens de ponta da época. Em [2], os autores usaram a mesma
rede que em [12] para estimar o parametro de deslocamento de uma fun¢do para mapear a razao
sinal-ruido de pico (peak signal-to-noise ratio, PSNR) para indices de qualidade subjetivos.

Virios trabalhos sobre CNNs [13, 14, 15, 16] sugerem que combinar informacdes de
nucleos convolucionais de diferentes tamanhos (diferentes campos receptivos) fornece uma me-
lhor representacao do sinal de entrada. Yang et al. [13] utilizaram diferentes campos receptivos,
variando o fator de dilatagdo, para refinar a deteccao e extragdo de pingos de chuva de imagens.
Também relacionado com a remog¢ao de chuva, os autores em [14] assumiram que a densidade
da chuva impacta no resultado, levando-os a usar trés redes com variacdes no campo receptivo
para classificar a densidade da chuva antes da eliminacdo da mesma. Finalmente, resultados
apresentados em [15] e[16] sugerem que informacdes em diferentes escalas sdo importantes
para detecc@o de borramento.

Com base nos artigos mencionados, investigamos a influéncia da combinagdo de
informacdes de diferentes escalas na avaliagdo da qualidade visual. Especificamente, propo-
mos uma rede single-stream (SDN) responsavel por inserir informagdes perceptuais no PSNR.

A performance da rede proposta ¢ comparada com estratégias do estado da arte, usando

um banco de dados publico LIVE (Laboratory for Image & Video Engineering) [17].

1.1.2 Objetivos
Esta dissertacdo tem como objetivos:

e Analisar a influéncia de informacdes de diferentes escalas no processo de avaliacdo de

qualidade visual de imagens estaticas.
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e Analisar diferentes formas de inser¢ao de informacdes multiescala em estruturas de redes
convolucionais de forma diminuir a complexidade (nimero de parametros e quantidade

de operagdes de ponto flutuante por segundo) do trabalho de Bosse et al. [2].

1.1.3 Contribuicoes

As contribuicOes deste trabalho s@o as seguintes: (a) é realizado um estudo sobre a im-
portancia do uso de informacdes de diferentes escalas em uma CNN aplicada a previsdo de
qualidade subjetiva de imagem; (b) é proposta uma uma versao simplificada do trabalho apre-
sentado por Bosse et al. [2] através da utilizacdo de uma rede densa single-stream que combina
informacdes de diferentes escalas para atribuir contexto perceptual ao PSNR; e (c) é disponibi-

lizado o cédigo fonte, utilizado neste trabalho, no GitHub para os interessados.

1.2 Organizacao do trabalho

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2: neste capitulo, é feita uma introducao dos métodos de avaliagdo de qualidade
de imagens bem como € feita uma descri¢do do método de adaptacdo perceptual do PSNR

proposto em [2];

e Capitulo 3: apresenta alguns conceitos relacionados a aprendizado de maquina utilizados
neste trabalho. Os fundamentos tedéricos de Redes Neurais Artificiais e aprendizado pro-
fundo sdao abordados bem como algumas estruturas fundamentais de redes e seus aspectos

tedricos associados;
e Capitulo 4: s@o detalhadas a técnica proposta e as estruturas de rede utilizadas;

e Capitulo 5: o procedimento experimental € definido e, por fim, os resultados obtidos sdo

apresentados e discutidos;

e Capitulo 6: a partir da andlise detalhada dos resultados, serdo apresentadas as conclusdes

da técnica analisada, destacando vantagens e desvantagens observadas.
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Capitulo 2

Avaliacao de qualidade de imagens

“Uma imagem vale mais que mil palavras”, este ditado expressa a importancia das
informacdes visuais para os seres humanos. Nao € de se espantar que haja grande esfor¢o na
condugdo de pesquisas no desenvolvimento de métodos autométicos de avaliacao de qualidade
visual de imagens e videos.

O conhecimento das caracteristicas do sistema visual humano (human visual system,
HVS) é fundamental nesse esforco. Embora o conhecimento sobre o HVS esteja longe de
ser pleno, o que ja se conhece vem permitindo a concepc¢do de métricas (como SSIM [18], MS-
SSIM [19], FSIM [20], e HaarPSI [21]) de melhor desempenho que o das métricas baseadas no

MSE em relacdo a percepcao da qualidade visual.

2.1 Avaliacoes subjetiva e objetiva

A melhor forma de conseguir avaliar a qualidade de informagdes visuais é através da
opinido de observadores. A nota média de opinides (mean opinion score, MOS), avaliagao
subjetiva obtida a partir de um grupo de observadores, € a melhor forma de avaliar a qualidade
de uma imagem se se pretende que essa avaliacdo esteja de acordo com a percep¢dao humana.
Porém, esse método de avaliagdo demanda tempo e € pouco pratico no uso, elaboracao, e teste
de produtos ou algoritmos.

Frequentemente, o MSE ¢€ utilizado pelos métodos de avaliagdo de qualidade de imagens,
devido a sua facil implementag¢do e baixo custo computacional. No entanto, esses métodos
apresentam baixo nivel de correlacdo com as avaliacdes subjetivas, pois o0 MSE ndo leva em

consideracgdo caracteristicas espaciais [9].
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As pesquisas sobre modelos e métricas perceptuais para avaliacdo visual buscam contor-
nar os inconvenientes da avaliacdo subjetiva e das métricas baseadas em MSE. Hé duas aborda-
gens possiveis para o desenvolvimento desses simuladores perceptuais: bottom-up e top-down.

A abordagem bottom-up estuda o funcionamento de cada elemento do sistema visual hu-
mano relevante para a percep¢ao de qualidade, combinando-os em um sistema computacional.

A abordagem fop-down considera o HVS como uma caixa preta, onde comportamentos
hipotéticos sdo implementados e ajustados. Os pontos atrativos desta abordagem sdo que o
unico conhecimento prévio necessario € a relacdo entre a entrada e a saida do sistema, e a

simplicidade de implementacao.

2.2 Classificacao das métricas de avaliacao de qualidade vi-
sual

Os diferentes métodos para avaliacdo de qualidade visual podem ser classificados em trés

categorias, com base na disponibilidade da imagem de referéncia:

e Referéncia completa: hd uma imagem de referéncia (considerada sem distor¢ao) para ava-
liar uma imagem de teste. Proporciona resultados mais precisos em relagdo a similaridade

e fidelidade entre as duas imagens;

e Sem referéncia: utilizada quando nao € possivel ter acesso a imagem referéncia; a
avaliacdo da imagem de teste deve ser feita as “cegas”. Por isso esta categoria também
€ conhecida como de referéncia cega. As técnicas desta categoria sao as que possuem

resultados de menor correlagdo com dados experimentais subjetivos;

e Referéncia reduzida ou parcial: neste caso, apenas algumas caracteristicas da imagem de
referéncia estdo disponiveis. As caracteristicas correspondentes da imagem de teste sdo
calculadas e comparadas com as da imagem de referéncia no processo de avaliacdo de

qualidade.

Outra classificagdo possivel seria em relagdo a utilizagdo das caracteristicas do HVS.

Neste caso, existem duas categorias:

e Naio perceptuais: ndo utilizam caracteristicas do HVS nas suas formulacdes e t€m como

virtude a baixa complexidade computacional. Porém, possuem baixa correlagdo com as
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avaliacdes subjetivas.

e Perceptuais: sdo formulacdes matemdticas inspiradas em caracteristicas fisioldgicas e
psicovisuais da visdo que representam de forma automatica a percep¢cao humana perante
uma representacdo visual. Normalmente, apresentam maior correlagdo com a percepgao

humana.

A seguir, serdao apresentadas métricas ndo perceptuais e perceptuais de especial interesse

para este trabalho.

2.2.1 Nao perceptuais

2.2.1.1 Erro quadratico médio (Mean Square Error - MSE)

O MSE ¢ uma métrica bastante utilizada que consiste no valor esperado do quadrado do

erro,

MSE = E [(y(i,7) — (i, 7))?] 2.1)

em que y é a imagem de teste,  é a imagem de referéncia e (7, j) determina a posi¢do dos

pixels.

2.2.1.2 Razao Sinal-Ruido (Signal-to-Noise Ratio - SNR)

Quantifica o quanto um sinal foi distorcido através da razdo entre a energia do sinal e a
energia do erro associado a imagem distorcida.
A SNR é comumente medida em dB da seguinte forma,
. . 2
220, 5)]
10 T T
Zi,j [l’(@, j) - y(l, ])]2

SNR = 10log (2.2)

2.2.1.3 Razao Sinal-Ruido de Pico (Peak Signal-to-Noise Ratio - PSNR)

E normalmente utilizada para medir a qualidade da reconstrucdo da imagem ou video
apds uma compressdao com perdas.

A PSNR € medida em dB da seguinte forma,

2

PSNR = 1010g10 M—,SE

(2.3)

onde K representa o valor mdximo que um pixel pode atingir. No caso de uma imagem de 8

bits/pixel o valor de K é 255.
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2.2.2 Perceptuais

2.2.2.1 Indice de Similaridade Estrutural (Structural Similarity Index - SSIM)

O SSIM talvez seja a funcdo de aproximagdo perceptual mais utilizada, devido a sua
baixa complexidade computacional e maior correlagao com dados subjetivos em relagdo a outras
abordagens. Esta métrica de referéncia completa avalia o quanto a estrutura da imagem de teste

¢ diferente da estrutura da imagem de referéncia.

O SSIM é definido como
SSIM = [I(z,y)*c(z,y)"s(z,y)"] (2.4)

emque « > 0, § > 0 ey > 0 sdo responsdveis pelo ajuste da importincia relativa das
componentes de luminancia [(x, y) (brilho medido por um instrumento apropriado), contraste
c(z, y) (diferenga de brilho entre um objeto e seu entorno proximo) e estrutura s(z, y) (estrutura

dos objetos presentes em uma imagem) definidas como

2ty
l(z,y) = lapty +C1

= 2.5
Pz + pg + e (&3)
20,04+ ¢ r6
C(x7y)_0_2+0_2+c2 ()
T y
20,y + C3
it 2.7
s(r,y) pp— (2.7)

em que /; € 0; s30 a média e o desvio padrdo da imagem i (2 = x,y); 0., € a covariancia entre
as imagens de referéncia e teste, x e y, respectivamente. Os termos c;, ¢; € cg sdo inseridos com
0 objetivo de evitar instabilidades numéricas.

Esta métrica € aplicada localmente, deslocando, horizontalmente e verticalmente, uma
janela de tamanho B x B sobre a imagem. Pode-se calcular a média do SSIM (MSSIM) para
que se tenha uma indice de qualidade geral da imagem, em que M € o nimero de janelas e

SSIM; é o SSIM associado a j-ésima janela.

M
1
MSSIM = ; SSIM; (2.8)
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2.3 Funcao de mapeamento entre métricas perceptuais e da-

dos subjetivos

A relagdo entre os dados subjetivos ((),,) e as métricas de qualidade (().) ndo € linear. A
Figura 2.1 apresenta um exemplo tipico, em que (). é representado pelo PSNR e a diferencga
das opinides média (DMOS, difference mean opinion score) representa (),,. Devido ao efeito de
saturacdo, a funcdo de regressdo logistica de 4 parametros € comumente utilizada para mapear

os valores de . em @), [2, 22, 12, 23]:

A b—a

Q=0+ 0 (2.9)

onde Qp ¢ a predi¢do de (),,; a e b s@o os limites superior e inferior da métrica, respectivamente;
o pardmetro c controla a inclina¢do da curva de mapeamento; e d desloca a curva horizontal-
mente.

Os parametros a e b sdo definidos pelo design do experimento psicofisico. Depois da
coleta dos valores de (), e dos célculos de ()., um processo de otimizac¢@o estima os valores de
ced.

As abordagens convencionais admitem que os parametros ¢ € d sdo constantes para todo
o conjunto de dados. Porém, recentemente, os trabalhos [2, 12, 11] consideram a variabilidade
desses parametros ndo apenas entre as imagens do conjunto de teste, mas também dentro de

uma dada imagem.

2.4 PSNR perceptualmente adaptado

Os resultados apresentados em [2] indicam que a predi¢ao da qualidade perceptual é mais
sensivel ao deslocamento (d) que a inclinagdo (c) da funcdo de mapeamento (Equacio 2.9). A

relevancia do d motivou a definicdo de um PSNR adaptado que incorpora esse parametro de

deslocamento:
02

paPSNR = 10log,, VSE d (2.10)

2
= 10log,n ——— 2.11)

B0 0B MSE

2

10log,, (2.12)

paMSE
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em que paPSNR e paM SFE representam as versdes perceptualmente adaptadas do PSNR e
MSE, respectivamente; e C' é o valor maximo do sinal (255 para uma imagem de 8 bits/pixel).

Por sua vez, o MSE ¢é dado por

1 M—-1N-—
MSE_M—Z:;Z ) — §(z,y)] (2.13)

y=0
em que s(x,y) e §(x,y) sdo as imagens de referéncia e distorcida, respectivamente; e M e N
sdo as dimensodes da imagem.
Estatisticas de imagens naturais sdo localmente estruturadas e ndo estaciondrias, entao
a qualidade percebida ndo varia apenas entre diferentes imagens mas também espacialmente
em uma mesma imagem [24, 25]. Considerando a variabilidade espacial da percepcao de
distor¢oes, o parametro d pode assumir diferentes valores em diferentes posi¢oes d(x,y) [11,

12, 2], dando origem a uma nova versao perceptualmente adaptada do MSE (paMSE):

._\

M—-1N-—
d(Juy)

1
paMSE =~ > Y 1075 [s(x,y) — §(,y)]* (2.14)

z=0 y=0

Este simples esquema de ponderacdo da contexto espacial ao parametro de deslocamento
(d), levando a um pa PS N R mais representativo em termos de qualidade subjetiva.
Na pratica, a imagem de teste € dividia em blocos ndo sobrepostos, em que os pixels

dentro de um mesmo bloco compartilham do mesmo parametro de deslocamento.

100 1
80 4

60

DMOS

40 1

201

T T T T T T
20 25 30 35 40 45

Figura 2.1: PSNR vs. DMOS para o conjunto de imagens JPEG da base de dados LIVE [1]. As curvas
coloridas indicam pares PSNR-DMOS para uma imagem de referéncia. A curva na cor preta

representa a regressao dos valores de DMOS de todas as imagens JPEG (Adaptado de [2]).



23

Capitulo 3

Aprendizado de maquina

3.1 Redes neurais artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais de aprendizagem de
maquina inspirados em redes neurais bioldgicas, originados em 1943 no trabalho de McCul-
loch e Pitts [26]. RNAs sao muito utilizadas em tarefas de reconhecimento de padrdes, como

por exemplo, reconhecimento de fala e de objetos, e identificacdo de células cancerigenas.

Cada neurdnio de uma RNA pode ser representado conforme a Figura 3.1 em que = =
[x1, X9, ..., T, representa o sinal de entrada, w = [wy, wy, ..., w,] € o vetor de pesos sindpticos,
bi. € o bias associado ao neurdnio a fim de ajuda-lo a se adaptar de melhor forma possivel e 1" é

uma func¢do (ndo-linear) de ativacao e y denota a saida do neurdnio.

Sinai de
entrada

Pesos
sinapticos

Figura 3.1: Neuronio artificial (Fonte: O autor).
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Um neurdnio artificial pode ser descrito segundo a Equacgao 3.1.

ye =T <Z Tiwg; + bk) 3.1)
=1

3.1.1 Funcoes de ativacao

O papel das fungdes de ativacdo ndo se limita a possibilitar que uma rede possa resol-
ver problemas nao lineares. Elas também sdo responsaveis por limitar as saidas de neur6nios
e acelerar o processo de aprendizagem. Dentre as funcdes mais utilizadas, podemos citar (Fi-

gura 3.2):

e Sigmoide: geralmente utilizada na camada de saida de uma rede em aplicacdes que exijam

resultados no intervalo [0, 1] (Equagdo 3.2).

o) = (3.2)

e Tangente hiperbdlica: limita os valores de saida do neur6nio no intervalo [1, —1] e acelera

o processo de aprendizado quando comparada com a funcdo sigmoide (Equagdo 3.3).

et —e™”
= — 33
pla) = = e (3.3)

e Rel U (rectified linear unit): mais utilizada em camadas escondidas, por ser capaz de ace-
lerar o aprendizado e por evitar que o gradiente diminua ou cres¢a de forma descontrolada
(Equacao 3.4).

x ifx >0,
) = (3.4)
0 ifx <O0.

e Leaky ReLU: gera resultados melhores que todas as outras func¢des no controle do gradi-
ente e aceleracdo de aprendizado. Porém, tem um maior custo computacional associado
(Equacao 3.5).

x ifxz >0,
p(r) = (3.5)
0,1z ifx <0.
Nao ha critérios rigidos na escolha das funcdes de ativacdao a serem utilizada em uma

RNA, sendo o desempenho na aplicagdo pretendida o fator determinante.
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(a) Sigmoid (b) Tanh
1.0
0.5
0.0
_0.5_
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-4 =2 0 2 4 -4 =2 0 2 4
(c) ReLU (d) LeakyRelLU
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4.
3.
2.
1.
0_
S I /R T

Figura 3.2: Grafico de algumas fungdes de ativagdo: (a) Sigmoide; (b) Tanh; (¢) ReLU; (d) LeakyReLU.

3.1.2 Perceptron multicamadas

As redes neurais do tipo perceptron sao formadas por apenas um neur6énio desenvolvidas

para solugdo de problemas linearmente separdveis. Como grande parte dos problemas existen-

tes ndo sdo linearmente separdveis surgiu uma arquitetura mais robusta chamada Perceptron

multicamadas (Multi-layer perceptron, MLP).

Diferentemente da perceptron convencional, a perceptron multicamadas (Figura 3.3) é

composta por um conjunto de camadas de neurdnios diretamente alimentadas, chamadas: ca-

mada de entrada, camadas escondidas (ou ocultas) e camada de saida.

Camada Camada ,
Entrada oculda 1 oculda 2 Saida

Figura 3.3: Exemplo de MLP com 10 neur6nios na camada de entrada, duas camadas ocultas (6 e 4

neurdnios, respectivamente) e 1 neurdnio na camada de saida (Fonte: O autor).



26

3.1.3 Funcao de custo

A funcdo de custo mapeia um evento ou valores de uma ou mais varidveis num nimero
real representando alguma figura de mérito associada ao evento ou conjunto de varidveis. Um
problema de otimizag@o procura minimizar uma fun¢do de perda. O calculo € geralmente feito
através da média de alguma func@o que permita avaliar o quao distante se estd de uma resposta

aceitdvel para um problema (Equacgdo 3.6)
1 .
L=5 2 B:Y) (3.6)

em que I € a funcdo de custo, e Y; e Y; representam a resposta da rede e o vetor de referéncia,

respectivamente.

3.1.4 Método do gradiente descendente

O gradiente descendente € um método numérico usado em otimizacao a fim de minimizar
alguma funcdo. Esta minimizagdo € realizada modificando os pesos e os limiares de ativagc@o
com o objetivo de encontrar o minimo local da fun¢do perda.

A atualizagdo dos pesos e dos bias € feita de acordo com as equagdes 3.7 e 3.8, respecti-
vamente,

Wy — Wi_1 — N\, L 3.7
bk — bk,1 — OéAbL (38)

em que o parametro o das equagdes representa a taxa de aprendizado (learning rate, LR). Esta
taxa € entdo multiplicada pela derivada da fungdo perda (L) com relagdo a cada peso e bias (A,

€ Ab)

3.2 Aprendizado profundo

3.2.1 Motivacao biologica

No contexto de aprendizagem de maquina, redes neurais convolucionais (Convolutional
Neural Networks, CNN) referem-se a um conjunto de estruturas variantes das redes percep-
tron multicamadas (Multilayer Perceptron, MLP), largamente aplicadas em processamento de

imagens.
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Assim como as redes MLPs, as redes CNNs sdo inspiradas em processos bioldgicos.
A estrutura de conectividade de seus neurdnios € baseada no cértex visual dos animais, em
que cada neurdnio responde a uma pequena por¢cao do campo visual (campo receptivo). Os
campos receptivos dos neurdnios se sobrepdem parcialmente para que todo o campo visual seja
coberto [3]. Matematicamente, esse processo € representado por convolugdes.

A popularizacdo das CNNs € devida a necessidade de poucos parametros, quando compa-
rado as MLPs convencionais, para o processamento de informagdes visuais € por demandarem

pouco ou, até mesmo, nenhum pré-processamento no sinal de entrada em algumas aplicagdes.

3.2.2 Camadas

As CNNs possuem, essencialmente, duas estruturas basicas: camadas convolucionais e
pooling. Tais estruturas sdo responsaveis por inserirem graus de invariancia temporal ou espa-

cial.

3.2.2.1 Camadas convolucionais

Uma das limitacdes das redes MLP € o alto custo computacional associado ao proces-
samento de sinais de alta dimensionalidade, como imagens. Para que uma MLP possa pro-
cessar informacdes visuais faz-se necessirio um nimero grande de parametros, dificultando a
utilizacao da mesma. Por isso, camadas convolucionais passaram a ser utilizadas para a extragao
de caracteristicas, em que cada neurdnio esta ligado a uma pequena porcdo da imagem (campo
receptivo) e todos os neurdnios compartilham o mesmo conjunto de pesos de forma que a saida
de uma camada convolucional € a resposta de um sistema linear e invariante (convolugao), con-
forme as equagdes 3.9 e 3.10 para os casos 1D e 2D, respectivamente, em que f € o sinal de

entrada e g é o kernel de convolugao.

flnl+ gln] = > flolgln —v] (3.9)
flm,n] * glm,n] = Z quv m— u,n — v (3.10)

Considerando um conjunto de N entradas de (), canais e dimensdes H;, x W;,

(N, Cin, Hin, Wiy,), pode-se determinar as dimensdes da saida de uma camada convolucional
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através das seguintes equacgoes:

0 LH,ﬁQxP[O]_?[[Oo]]X(K[O]_1)_1HJ Gy
W LWm +2x P[] - 5[[11]] (K -1) -1 | .

em que P[i] representa o nimero de zeros adicionados nas extremidades da entrada no sentidos
horizontal ( = 0) e vertical (z = 1); K representa as dimensdes dos kernels de convolugdo; D
representa o espacamento (fator de dilatacdo) entre os elementos dos kernels, conforme a Fi-
gura 3.4; e S representa o tamanho dos passos (stride) da convolugdo, conforme exemplificado

na Figura 3.5.

Figura 3.4: Representacdo de diferentes fatores de dilatagdo em uma camada convolucional. Em ver-

melho, azul e verde t€m-se dilatagdes de 0, 1 e 2, respectivamente (Fonte: O autor).

Passos de duas unidades.

"sapepiun senp ap sossed

Figura 3.5: Representagdo de uma convolugdo 3x3 com passos de duas unidades (Fonte: O autor).
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Comumente, as camadas convolucionais, assim como as camadas densas nas redes MLP,
s@o seguidas por uma fun¢do ndo linear para que a rede seja capaz de solucionar problemas nao

lineares.

3.2.2.2 Camadas pooling

Objetivando a reducdo de dimensionalidade do volume processado e controle de overfit-
ting, costuma-se inserir periodicamente camadas pooling entre conjuntos de camadas convolu-
cionais. Sua funcdo é reduzir progressivamente o tamanho espacial da sua entrada e, conse-

quentemente, reducao do custo computacional.

O pooling também € aplicado em pequenas por¢des da entrada, geralmente com filtros
2 x 2 e com deslocamento de duas unidades, conforme a Figura 3.6. Essa reducdo pode ser feita

com base nos valores maximos, minimos, médios e até mesmo fun¢des mais elaboradas.

Pooling maximo 2x2
stride = 2 618
>

3|4

RP|lW|Ool| P
NIN|O |
Wik |
A|O|0O| D

Figura 3.6: Tipo comum de pooling, pooling maximo, que desliza uma janela, como uma convolugao, e

preserva o maior valor na janela como saida (Fonte: O autor).

3.2.2.3 Camadas completamente conectadas

Comumente, apds um conjunto de camadas convolucionais e pooling segue-se uma MLP
convencional responsavel pela tarefa de classificacdo ou regressdo. Porém, seu vetor de ca-
racteristicas de entrada nao € determinado previamente pelo usudrio ma sim pelo conjunto de

camadas convolucionais e pooling que antecedem a MLP.
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3.2.3 Sub-ajuste e sobre-ajuste

O que diferencia o aprendizado de maquina de técnicas de otimizacdo € a capacidade de

treinar modelos capazes de generalizar exemplos desconhecidos.

A avaliagdo de desempenho € feita através da utilizacdo de duas bases de dados: uma
conhecida e (base de treino) outra desconhecida (base de teste). O objetivo € que minimizar o
erro de ambas as bases. Quando os dois erros ndo caminham juntos surgem os problemas de

sub-ajuste (underfitting) e sobre-ajuste (overfitting).

O sub-ajuste ocorre quando o modelo ndo € capaz de encontrar uma relacdo entre os dados

de treinamento. Este fenomeno € evidenciado pela nao redugdo do erro de treinamento.

O sobre-ajuste ocorre quando o modelo ndo € capaz de generalizar para exemplos desco-
nhecidos. Este fenomeno € evidenciado pela redugdo do erro de treinamento e ndo reducdo do

erro de teste.

3.2.4 Dropout

O dropout € uma técnica que objetiva minimizar o fendmeno de sobre-ajuste 3.2.3
(técnica de regularizacdo). Consiste na remog¢do aleatéria de neurénios de uma camada por
iteracdo. Em cada iteracdo, os neuronios sao reativados e s@o submetidos a0 mesmo processo
aleatorio. Como consequéncia, ocorre um aumento da capacidade de generalizagdo da rede, ja

que um neurdnio nao poderd depender da presenca de um conjunto seleto de neurdnios [27]

3.2.5 Arquiteturas

Apesar das CNNs serem bastante atrativas por proporcionarem uma reduc¢do considerdvel
do nimero de parametros associada a uma pequena reducdo de performance [3], até o mo-
mento ndo had uma forma definida de construcdo de arquiteturas que possa ser generalizada.
Em resposta a essa realidade, pesquisas por novas arquiteturas de redes t€m sido impulsionadas
por desafios como ImageNet LSVRC (do inglés Large Scale Visual Recognition Competition).
Nesta secdo, sdo apresentadas algumas arquiteturas de rede de fundamental importancia para

esta dissertacao.
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3.2.5.1 LeNet

A LeNet foi introduzida por LeCun ef al. [3] em 1998 para reconhecimento de caracteres
manuscritos e digitados. Sua objetividade e simplicidade o tornaram um exemplo amplamente

usado para o ensino de CNNss.

Figura 3.7: Arquitetura LeNet-5 [3]. Mais detalhes na Tabela B.1 do Apéndice B (Fonte: O autor).

A arquitetura da rede LeNet-5, Figura 3.7, foi desenvolvida para aceitar, como entrada,
imagens em escala de cinza com tamanho 32x32 e é composta de dois conjuntos de camadas
convolucionais e pooling, seguidos de uma camada convolucional responsdvel por vetorizar o
sinal, duas camadas completamente conectadas e um classificador softmax.

Os resultados apresentados por LeCunn et al. [3] mostram que a rede LeNet-5 superou o

estado da arte tanto com quanto sem o aumento artificial da base de dados.

3.2.5.2 AlexNet

O trabalho apresentado por Krizhevsky et al. [4] destacou-se, em 2012, ao apresentar uma
estrutura mais profunda (AlexNet) alcangando as taxas de erro top-1 e top-5 (37,5% e 17,0%,
respectivamente) do desafio LSVRC-2010, e taxa de erro top-5 (15,3%) do desafio LSVRC-
2012.
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Para a reducdo de overfitting nas camadas completamente conectadas, a técnica de

regularizacdo, recém criada, dropout [27] foi utilizada.

Algumas camadas implementam métodos de normalizacdo local, desenvolvidos pelo
proprio autor, para aumentar o poder de generalizacdo do modelo. Dado que aiyy representa
a atividade do neur6nio i na posi¢do (x,y) submetida a fun¢do ndo-linear ReLU, a resposta

normalizada € dada por

min(N—1,i+n/2)
: : o
by=d,/ |kta > (d,) (3.13)
min(j=0,i—n/2)
em que n € o numero de kernels adjacentes e as constantes k, n, « e [ sdo hiperparametros
cujos valores utilizados foram k = 2, n = 5, a = 107%*e 3 =0,75.
A arquitetura da rede Alexnet, Figura 3.8, é composta de cinco camadas convolucionais
em que as camadas 1, 2 e 5 sdo seguidas por pooling méximo e as camadas 2 e 3 sdo normali-

zadas.

Figura 3.8: Arquitetura AlexNet [4]. Mais detalhes na Tabela B.2 do Apéndice B. (Fonte: O autor).
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3.2.5.3 VGG

Em 2014, Simonyan et al. [5] propuseram a utilizacdo de apenas kernels de convolucao
de tamanho minimo (3 x3) a fim de diminuir o ndmero de parametros de uma rede e aumentar
sua capacidade discriminativa da funcdo de decisdo através da inser¢ao de mais ndo-linearidade.
Nessa arquitetura, utiliza-se a ideia de substituicdo de camadas convolucionais 5x5 por duas
camadas 3x 3, de uma camada 7x7 por trés 3 x3 e assim por diante. Essa substitui¢do, além de
proporcionar uma diminui¢do do nimero de parametros da rede, insere mais nao-linearidades,

aumentando o poder de adaptacdo da rede. Tal processo € exemplificado na Figura 3.9. Este

1) Mapa de caracteristicas
sendo submetido a uma
camada conv. 3X3. 2) Saida da primeira
camada sendo submetida
a uma camada conv. 3X3.

* | % 3) Saida.

- L

Figura 3.9: Agrupamento de camadas convolucionais 33 para o aumento do campo receptivo. Neste

caso, duas camadas convolucionais 3 x3 geram um campo receptivo 5x5 (Fonte: O autor).

estudo deu origem a uma estrutura de rede, submetida pelo time “VGG”, com profundidades
variando de 16 a 19 camadas sem a necessidade de normalizagao local, que garantiu os primeiro

e segundo lugares para as tarefas de localizacdo e classificacao no desafio ImageNet 2014.

S

P 76 26N 76 7Y
A AAA % 512512512512
512512512512

FC FC

128128

Figura 3.10: Arquitetura VGG-19 [5]. Mais detalhes na Tabela B.3 do Apéndice B (Fonte: O autor).
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3.2.5.4 ResNet

Considerando #H(X) como uma fun¢do de mapeamento a ser representada por um con-
junto de camadas (ndo, necessariamente, toda a rede), em que X € a entrada da primeira dessas
camadas. Segundo o trabalho publicado por He ef al. [6] € mais facil otimizar 0 mapeamento
residual (F (X)) do que o original, 7 (z). Logo, a estrutura de rede apresentada em seu trabalho
utiliza 0 mapeamento residual, como € mostrado na Equagdo 3.14, para acelerar o aprendizado

e reduzir problemas relacionados ao gradiente em estrutura profundas.
F(X)=H(z) — = (3.14)

Isso pode ser incorporado na estrutura da rede através de “atalhos” (Figura 3.11) que ndo adici-

onam parametros extras ou custo computacional [6].

RelLU
HX)=FX)+ X

Figura 3.11: Bloco residual (Adaptado de He et al. [6]).

Tais “atalhos” funcionam como um mapeamento de identidade, e sua saida é adicionada a
saida do conjunto de camadas empilhadas. A rede pode ser treinada fim-a-fim através de algum
algoritmo de otimizacdo, como o SGD (do inglés stochastic gradient descent).

Essa metodologia possibilitou a criacdo de redes com 152 camadas (8 x mais profundas
que as redes “VGG” [5]) que garantiram os primeiros lugares para as tarefas de deteccdo e

localizacdo para o desafio ILSVRC 2015, e deteccdo e segmentacdo para o desavio COCO 2015.
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64 64

Figura 3.12: Arquitetura ResNet-18 [6]. Mais detalhes na Tabela B.4 do Apéncide B (Fonte: O autor).

3.2.5.5 DenseNet

Em 2016, Huang et al. [7] apresentou uma nova estrutura de rede denominada rede con-
volucional densamente conectada. Sua rede é composta por estruturas densas em que a saida

de cada camada estd conectada a entrada de todas as camadas a sua frente. Enquanto uma rede
L(L+1)

convolucional convencional com L camadas possui L conexdes, uma rede densa possui —=

conexOes diretas.

transicao

)
i)
<
-]
4
£
<
(8]

BN-ReLU-Conv: ———» Identidades:

Figura 3.13: Bloco denso (Fonte: O autor).
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Considerando que hd uma concatenacao de saidas de camadas para formar a entrada de
uma camada a frente e que cada camada gera uma saida de k& canais, o nimero de canais do

sinal de entrada de uma camada [ é dado por

em que ko € o nimero de canais na camada de entrada e k € o fator de crescimento, conforme
ilustrado na Figura 3.13.

O uso de estruturas densas € atrativo por varios motivos: reducdo do problemas com
crescimento ou diminui¢do do gradiente; facilitacdo da propagacao de caracteristicas extraidas;
e redu¢do do niimero de parametros.

Nos testes apresentados por Huang et al. [7], a DenseNet foi capaz de superar o estado
da arte na drea com menor nimero de parametros que todas as estruturas apresentadas anterior-

mente.

Figura 3.14: Rede densa de 121 camadas [7]. Mais detalhes na Table B.5 do Apéndice B (Fonte: O

autor).
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Capitulo 4

Desenvolvimento do sistema

4.1 Técnica proposta

Este trabalho estende a técnica proposta por Bosse ef al. [2], a fim de inserir informagdes
de multiplas escalas. A justificativa estd nas melhorias que a insercao desse tipo de informacao
trouxe para algumas aplicagdes, tais como remocao de chuva e detec¢do de borramento [13, 14,

15, 16].

d, dy,

i

Pl

Q
paPSl\f Mapeamento ’

paMSE
> Ll Perceptual >

" Mapeamento da
Pooling PSNR

P:l MSE MSE, T T
— ]
MSE,  MSE,_,

Figura 4.1: Uma visdo geral do método proposto: P/ e P representam o i-ésimo segmento das imagens
de referéncia e teste, respectivamente; d; denota o pardmetro de deslocamento da funcdo
logistica do i-ésimo segmento; M SE; € o valor de erro quadritico médio do i-ésimo seg-
mento; paPSNR € a PSNR adaptada para a imagem de teste; e Qp é estimativa de qualidade
visual (Adapado de [2]).

A Figura 4.1 apresenta o funcionamento geral do sistema em questdao, em que uma rede
convolucional € utilizada para estimar os parametros de deslocamento (d;) para cada um dos
N segmentos (patches) da imagem de teste. Em [28], uma andlise da influéncia de diferentes

tamanhos dos patches (8, 16, 32, 64 e 128) € apresentada em que se conclui que este aspecto
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pouco influencia no resultado final. Logo, para facilitar a compara¢do do método proposto com
o estado da arte, o tamanho dos patches utilizado foi de 32 x 32 pixels.
A rede utilizada € inspirada na arquitetura VGG [5] e é composta por 12 camadas, con-

forme detalhado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Arquitetura de rede utilizada por Bosse et al. [2].

Camada Profundidade Dimensdes Dimensdes do Stride Ativagao
kernel
Entrada Imagem 1 32x32 - - -
1 Convolugado 32 32x32 3x3 1 ReLLU
2 Convolucao 32 32x32 3x3 1 RelLU
Pooling maximo 32 16x16 2x2 2 -
3 Convolugdo 64 16x16 3x3 1 ReLU
4 Convolugao 64 16x16 3x3 1 ReLU
Pooling maximo 64 8x8 2x2 2 -
5 Convolugdo 128 8x8 3x3 1 ReLU
6 Convolugao 128 8x8 3x3 1 ReLLU
Pooling maximo 128 4x4 2x2 2 -
7 Convolugao 256 4x4 3x3 1 ReLU
8 Convolugdo 256 4x4 3x3 1 ReLU
Pooling maximo 256 2x2 2x2 2 -
9 Convolugao 512 2x2 3x3 1 RelLLU
10 Convolugado 512 2x2 3x3 1 ReLLU
Pooling maximo 512 Ix1 2x2 2 -
11 FC - 512 - - ReLU
Saida FC - 1 - - Softmax

Fonte: o autor.

4.1.1 Arquiteturas avaliadas

Inspirado no sucesso de métodos que usam informacgdes de escalas diferentes para a
remocao de chuva [13, 14] e detec¢cao de borramento [15, 16], foram analisadas trés estruturas

para predizer o parametro de deslocamento na funcdo (Equacdo 2.9) que mapeia uma métrica
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de qualidade (PSNR) para as notas de qualidade visual (DMOS): MDN (multi-stream dense

network), SND (single-stream dense network) e MN (multi-stream network).

4.1.1.1 Multi-stream dense network

Na Figura 4.2 a arquitetura completa da rede proposta MDN ¢é apresentada, a qual con-
siste de trés estruturas densas com campos receptivos de tamanhos diferentes [14], referidas
como Dense (3x3), Dense (5x5) e Dense (7x7), em azul, verde e laranja, respectivamente.
Cada estrutura densa gera uma resposta de dez canais as quais sdo concatenadas para com-
por a entrada de um regressor. O regressor estima o parametro de deslocamento de um dado
segmento de imagem e possui a seguinte estrutura: Conv (30, 64,3)—Conv (64,24, 3)—
FC(24576,512)-FC(512,1).

Conv (z,y, z) representa uma rede camada convolucional com a ativagcao ReLLU ((rec-
tified linear unit)), com entrada de = canais, saida de y canais e as dimensoes dos kernels de
convolugdo iguais a z X z. Por fim, FC (m, n) representa uma camada completamente conec-

tada de m entradas, n saidas, e funcdo de ativacdao ReL.U.

\
Dense (7x7)
=) L ﬁ@ N
Dense (3x3)
S

Figura 4.2: Uma visao geral da rede MDN. Segmentos da imagem de teste, com tamanho 32x32, sdo
submetidos a trés estruturas densas com diferentes campos receptivos (3x3, 5x5, 7x7). As
saidas dessas trés estruturas densas sdo concatenadas para serem usadas como entrada para

um regressor (Fonte: O autor).

Cada estrutura densa é composta por seis blocos densos, seguidos por blocos de transi¢ao
(Figura 4.3). Nesse trabalho foram utilizados trés tipos de blocos de transicao (Apéndice C.1).
Um bloco denso é composto por um agrupamento denso de 4 camadas convolucionais
com fator de crescimento k£ = 16 e cada estrutura densa tem diferentes combina¢des de camadas

de transi¢ao:
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e Dense (7 x 7:) trés camadas de transi¢do para baixo e trés camadas de transicdo para

cima.

e Dense (b X 5:) duas camadas de transicdo para baixo, duas camadas de transi¢do sem

amostragem e duas camadas de transi¢do para cima.

e Dense (3 x 3:) uma camada de transicdo para baixo, quatro camadas de transi¢do sem

amostragem e uma camada de transi¢do para cima.

Upsample

. S
J S o

N
> < QN
Bloco < Bloco Bloco Bloco <&

Dense (7x7) > | denso 1 denso 2

denso 5— ™ denso 6—»

N~ = Concat A

Bloco denso

Upsample

Figura 4.3: Detalhes da estrutura densa (7x7) (Fonte: O autor).

4.1.1.2 Single-stream dense network

Como cada estrutura densa da rede MDN 4.1.1.1 retorna uma concatenacdo de saidas

de camadas em diferentes profundidades, foi utilizada apenas uma estrutura Dense (3x3)

para explorar informagdes de diferentes escalas.

A saida da estrutura Dense (3x3) é

usada como entrada para um regressor estruturado da seguinte forma: Conv (10, 32, 3)—

Conv (32,24,3)-FC(24576,512)-FC(128,1).

4.1.1.3 Multi-stream network

Esta rede é uma versao simplificada da rede MDN 4.1.1.1. Sua entrada passa por uma

camada convolucional, cuja saida é submetida a trés ramos paralelos com diferentes fatores de
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dilatacdo (1, 2 e 3).
Cada estrutura densa gera uma resposta de dez canais as quais sdo concatenadas para
compor a entrada de uma camada convolucional e sua saida serd a entrada do mesmo regressor

usado na rede SDN 4.1.1.2, conforme detalhado na Figura 4.4.

Figura 4.4: Uma visdo geral da rede MN. Segmentos da imagem de teste, com tamanho 32x32, sdo

submetidos a trés estruturas convolucionais com diferentes fatores de dilatagcao (1, 2 e 3).
As saidas dessas trés estruturas convolucionais sao concatenadas para compor a entrada de

uma camada convolucional e sua saida serd a entrada de um regressor (Fonte: O autor).
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Capitulo 5

Procedimento experimental e resultados

5.1 Materiais e métodos

5.1.1 Implementacao do sistema

Para a realizacdo dos experimentos apenas ferramentas livres foram utilizadas. Tanto
a técnica apresentada em [2], quanto a proposta foram implementadas em Python [29] com

auxilio da biblioteca Pytorch [30] e estdo disponiveis em repositério publico online.!

5.1.2 Base de dados

Para comparacdo de desempenho entre as técnicas, foi usada a base de dados publica
LIVE [17], composta por 29 imagens de referéncia e 779 imagens de teste (versdes das imagens
de referéncia). As imagens de teste foram obtidas por diferentes niveis de 5 tipos distor¢oes:
compressao JP2K, compressdao JPEG, adicdo de ruido gaussiano do tipo branco, borramento
gaussiano, e desvanecimento do tipo Rayleigh. Para garantir que as imagens de referéncia
usadas nos testes e na validagao nao tenham sido vistas pelas redes durante o estagio de treina-
mento, o conjunto de dados LIVE foi dividido em 29 subconjuntos de acordo com as imagens de
referéncia, das quais 6 subconjuntos sao escolhidos aleatoriamente para teste, outros 6 subcon-
juntos para validac@o e os 17 subconjuntos restantes para treinamento. Cada imagem de teste
estd associada a uma avaliagcdo de qualidade subjetiva, obtida experimentalmente de acordo com

as recomendacoes estabelecidas em [22, 31].

Thttps://github.com/LuanAGoncalves/Deep VisualQualityPrediction
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5.1.3 Procedimento experimental

Neste trabalho, levamos em consideracao apenas a estimativa do paramero de desloca-
mento a partir da imagem de referéncia, com (v = v*) e sem (7 = 1) fator de escala.

Os resultados apresentados por Bosse et al. [2] foram reproduzidos e comparados com
os resultados obtidos utilizando as trés redes propostas: multi-stream dense network (MDN),
single-stream dense network (SDN) e multi-stream network (MN). Tal andlise é feita através
dos coeficientes de correlacdo de Pearson e de Spearman para avaliar as relacdes linear e mo-
notdnicas entre as notas de qualidade visual e suas predigdes.

Adicionalmente, analisamos a complexidade da rede utilizada por Bosse et al. e das
trés redes apresentadas nesse trabalho através da comparagao entre a quantidade de parametros
das redes e seus receptivos nimeros de operacdes de ponto flutuante por segundo (do inglés

FLoating-point Operations Per Second, FLOPs).

5.1.4 Treinamento

Embora MSE seja comumente usado como funcdo de perda para a tarefa de regressao,
o erro absoluto médio (MAE) provou ser menos sensivel para outliers. A funcdo de perda
adotada em [2] € indireta regressdo do parametro de deslocamento (d) expresso na Equacdo 2.9

e representado na Figura 5.1.
I
1 N )
1210, - @l 5.1)
i=1
em que ¢ € representa um determinado patch, e I representa o nimero total de patches utilizados
para calcular o MAE.

A Equacao 5.2 mostra outra funcdo de perda, que requer que cada patch tenha o seu

proprio d previamente calculado (Figura 5.2).

I
1 n
72| ; — d; (5.2)

Nos nossos experimentos, testamos ambos os critérios (equacdes 5.1 e 5.2). No entanto,
as simulacdes deste trabalho consideram apenas o critério de regressao direta (Equacao5.2) pois
o mesmo gerou melhores resultados.

Para que seja possivel a utilizagdo da regressdo direta do parametro de deslocamento
(d) é necessario encontrar um parametro de inclinacdo (c) através de uma regressao logistica

a partir de todo o conjunto de treinamento e admitir que todos os patches de uma imagem
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! Q.

Figura 5.1: Regressao indireta do parametro d através da minimizacdo do MAE entre d e sua previsao

(Fonte: O autor).

/

Patch ———» ?gmssor
/ MAE

Figura 5.2: Regressao direta do parametro d através da minimizacdo do MAE entre a qualidade percep-

tual e a qualidade prevista (Fonte: O autor).

herdam a qualidade perceptual da imagem. Desta forma é possivel encontrar o parametro de

deslocamento associado a um determinado patche.

Os modelos foram treinados por 50 épocas com o otimizador Adam [32] padrdo a uma
taxa de aprendizado constante de 1073. Apés o treinamento a rede com melhor desempenho
foi selecionada para a fase de teste. Uma iteracdo de treinamento consiste em avaliar o MAE
(Equagdo 5.1) para um lote, que por sua vez é composto 32 patches em escala de cinza do
tamanho 32 %32, selecionadas aleatoriamente a partir de uma tnica imagem de referéncia. Uma
etapa de validagdo acontece a cada 30 iteracdes de treinamento. Os patches de validacdo foram
escolhidos aleatoriamente no inicio do processo de treinamento e permaneceram fixos até o final
das 50 épocas de treinamento. Em uma tnica época, todas as imagens dos 17 subconjuntos de
treinamento foram usadas para atualizar os parametros da rede. Para cada rodada de validagao,
todas as imagens dos 6 subconjuntos de validagdo foram usadas. Para o teste, todos os patches
de todas as imagens de teste foram usados para avaliar o desempenho da rede. Nossos resultados
foram relatados como a média de mais de 30 divisdes aleatérias do conjunto de dados em

subconjuntos de treinamento, validagdo e teste.
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5.2 Resultados

A Tabela 5.1 apresenta uma comparacdo entre os métodos propostos e o estado da
arte. Em uma comparacio geral dos métodos de predi¢cao de qualidade visual vemos que as
correlagdes de Pearson e de Spearman dos métodos de estimativa da qualidade visual propostos
(MDN,_;, SDN,_;, MN,,_,) e do método de referéncia (paPSNR,_; [2]) sdo inferiores a todas
as abordagens que extraem caracteristicas a partir da imagem distorcida, mesmo assim apre-
sentam resultados superiores a0 PSNR padrdao. Em uma anélise focada nos métodos baseados
na otimizagao do parametro de deslocamento, os métodos propostos nao apresentaram nenhum

ganho.

Tabela 5.1: Comparagao entre as técnicas propostas e o estado da arte para referéncia completa: os mai-
ores valores dos coeficientes de correlacdo de Pearson (linear correlation coefficient, LCC)
e de Spearman (Spearman rank order correlation coefficient, SROCC) estao em vermelho;
as técnicas propostas estdo em negrito; as correlacdes apresentadas sdo valores médios de

30 treinamentos.

EXTRA(;AO DE CARACTERISTICAS

A PARTIR DA IMAGEM DISTORCIDA TECNICA LCC SROCC

Sim HaarPSI 0,967 0,900
SSIM [18] 0,945 0,948
MS-SSIM [19] 0,969 0,966
FSIM [20] 0,960 0,963

Nao PSNR 0,872 0,876
paPSNR,_; [2] 0,905 0,923
MDN, _, 0,908 0,925
SDN,,_; 0,908 0,920
MN, 0,909 0,925

Fonte: o autor.

A Tabela 5.2 mostra uma anélise comparativa de complexidade entre os métodos consi-
derados: nos métodos propostos hd uma redugio de aproximadamente 29% na quantidade de
parametros em relacdo ao método apresentado por Bosse et al. [2]. Embora, a rede SDN tenha

estatisticas similares as apresentadas pelas demais redes ela apresentou menores quantidades de
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parametros e FLOPs, justificando a sua utilizacdo no restante do trabalho.

Tabela 5.2: Andlise de complexidade entre o método apresentado por Bosse et al. [2] e os métodos

propostos (*). A menor complexidade e o menor nimero de parametros estdo em negrito.

CLASSIFICADORES NUMERO DE PARAMETROS FLOPs

paPSNR [2] 4,979E+06 6,764E+07
MN* 3,174E+06 3,514E+07
SDN* 3,168E+06 2,066E+07
MDN* 3,511E+06 1,133E+08

Fonte: o autor.

Na Tabela 5.3, ¢ sumarizado o desempenho da abordagem apresentada (SDN,_;) e
comparado com o estado da arte para diferentes distorcdes com a base LIVE em termos de
correlagdo de Spearman (SROCC). Assim como paPSNR,_;, SDN,_; supera os resultados
alcangados pelo PSNR em em quase todas as distor¢oes. Apesar de a extracdo de caracteristicas
ser feita na imagem de referéncia, os resultados provenientes do método proposto sao relativa-

mente proximos dos métodos baseados nas imagens distorcidas.

Tabela 5.3: Comparativo entre o estado-da-arte e 0 método proposto(*). Cada valor representa o valor

médio de SROCC para 30 treinamentos para as diferentes distor¢des presentes na base de

dados LIVE
JP2K JPEG AWGN GB FF
PSNR 0,895 0,881 0,985 0,782 0,891
SSIM [18] 0,961 0,976 0,969 0,952 0,956
MS-SIM [19] 0,962 0,981 0,973 0,954 0,947
FSIM [20] 0,972 0984 0972 0971 0,952

HaarPSI [21] 0,968 0,983 0,985 0,967 0,951
paPSNR,_; [2] 0,949 0,963 0,981 0,929 0,930

SDN§:1 0,952 0,955 0,973 0,921 0,930
Fonte: o autor.

Como a extracdo de caracteristicas € feita com base na imagem de referéncia, a rede ndao

tem informacodes a respeito da distor¢cao presente na imagem de teste. Isso implica em uma
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dependéncia do tipo de distorcdo. Tal dependéncia € comumente modelada pela insercao de

fatores de escala especificos. A efetividade desse método pode ser atestada na Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Comparag¢do do método proposto (SDN) com o proposto por Bosse et al. [2] com fatores
de escala otimizados para cada tipo de distor¢do. Os resultados apresentados sdo valores

médios de 30 treinamentos.

CLASSIFICADORES LCC SROCC
paPSNR,,—- [2] 0,930 0,935

SDN,,_+ 0,928 0,933
Fonte: o autor

5.3 Discussao

Todos os métodos propostos (MDN, SDN e NM) alcancaram resultados similares aos
alcangados pelo método de referéncia [2] com uma redugio de, no minimo, 29% no nimero de
parametros da rede como mostram as tabelas 5.1 e 5.2, respectivamente. Apesar da reducao de
parametros, a utilizacdo das redes SDN e NM proporcionaram redugdes substanciais no nimero
de FLOPs.

A rede que alcangou os melhores resultados foi a SDN, com uma redugio de 36.37% e
69.45% para os nimeros de pardmetros e FLOPS, respectivamente. Apesar dos resultados ge-
rados pela SDN serem similares aos apresentados por Bosse ef al. [2], observa-se uma redugao
de complexidade computacional na técnica proposta.

E importante notar que os métodos de adaptagdo perceptual do PSNR obtiveram uma
diferenca de aproximadamente 2% entre os coeficientes de Pearson e Speaman, o que € pouco
comum nos demais métodos. Isso pode ser explicado através da dependéncia dos tipos de
distor¢ao que as métricas de qualidade visual que extraem caracteristicas a partir das imagens de
referéncia tem, como pode ser atestado através da tabela 5.3, que apresenta uma maior variacao
de valores de correlagdo de Spearman através da utilizacdo da rede SDN quando comparada
com valores obtidos por outros métodos (como SSIM, MS-SIM e FSIM), e da tabela 5.4, que

apresenta a eficdcia da utilizacdo de fatores de escalas otimizados para cada tipo de distor¢ao.
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Capitulo 6

Conclusao

Nesta dissertacao, analisamos a influéncia das informacdes multi-escala nas CNNs para
estimagdo do pardmetro de deslocamento de uma fun¢cdo de mapeamento da qualidade visual.
Embora Bosse et al. [2] sugira que as imagens distorcidas sdo mais adequadas para predizer a
qualidade perceptual este trabalho estd focado na extragao de caracteristicas a partir da imagem
de referéncia, o que € mais dificil.

Baseado nos resultados que a utilizagdao de informagdes multi-escala trouxeram para ta-
refas como a remocao de chuva [13, 14] e deteccdao de borramento [15, 16] supomos que este
seria um aspecto interessante a ser explorado para a predicao da qualidade de imagens. Para
isso, propomos trés estruturas de redes (MDN, SDN, e NM) com diferentes estratégias para
explorar informac¢des multi-escala. Todas possuem uma redugdo de aproximadamente 30% no
nimero de pardmetros. A melhor rede (SDN) alcangou uma redugio de 36.37% e 69.45% para
o numero de parametros € FLOPS, respectivamente, com resultados similares aos apresentados

por Bosse et al. [2].
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Apéndice A

A.1 Convencoes de figuras

Neste apéndice apresentamos as convencdes utilizadas para a representacao de arquitetu-

ras de redes apresentadas na Subsecdo 3.2.5 do Capitulo 3.1.

Consideracoes gerais

Por questoes de simplicidade, as arquiteturas apresentadas neste trabalho ndo representam
as camadas em si mas sim as dimensdes de suas saidas. As saidas provenientes de diferentes
tipos de camadas sao discriminadas por cores diferentes.

E importante observar que, por questdes de espaco, nem sempre é possivel obedecer a
escala que representam as dimensoes reais das saidas provenientes de cada camada.

Maiores detalhes, referentes aos parametros utilizados nas camadas de cada arquitetura,

sdo apresentados nas tabelas do apéndice B.

Representacoes de camadas e blocos

Conforme mencionado anteriormente, cada camada € representada pela sua saida em que

sua cor determina o tipo da camada em questdo. A convenc¢do de cores utilizada foi:
e Convolucionais: bege.
e Completamente conectadas: vinho.
e Pooling: laranja.

No caso das redes densas (Figura 3.14) cada bloco denso € representado por sua saida

como um todo. Para tal representacdo, a cor azul foi utilizada.
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Conexoes

Neste trabalho as conexdes entre diferentes camadas também possuem peculiaridades que

sdo representadas por diferentes cores e formas. As convengdes utilizadas foram:
e Conexdes entre camadas sucessivas: setas horizontais em verde.

e Conexoes entre camadas ndo sucessivas de mesmas dimensdes: setas de trés segmentos,

na cor roxa, com o topo horizontal.

e Conexoes entre camadas nao sucessivas de dimensdes diferentes: setas de trés segmentos,

na cor roxa, com o topo diagonal.

Nota: No caso das conexoes entre camadas ndo sucessivas de dimensOes diferentes, €
necessario realizar um downsampling na camada de origem para que seja possivel concatenar

as camadas de origem e destino da seta.



Apéndice B

B.1 Arquiteturas de rede

Tabela B.1: Arquitetura da LeNet-5 [3].

51

Camada Profundidade Dimensdes Dimensdes do Stride Ativacao
kernel
Entrada Imagem | 32x32 - - -

1 Convolucao 6 28x28 5x5 1 tanh

2 Pooling médio 6 14x14 2x2 2 tanh

3 Convolugao 16 10x10 5x5 1 tanh

4 Pooling médio 16 5x5 2x2 2 tanh

5 Convolucao 120 1x1 5x5 1 tanh

6 FC - 84 - - tanh
Saida FC - 10 - - softmax

Fonte: O autor.
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Tabela B.2: Arquitetura da AlexNet [4].

Camada Profundidade Dimensdes Dimensdes do Stride Ativagao
kernel
Entrada Imagem 3 224x224 - - -
1 Convolugao 96 55x55 11x11 4 ReLU
Pooling Maximo 96 27x27 3x3 2 ReLLU
2 Convolugao 256 27x27 5x5 1 ReLU
Pooling maximo 256 13x13 3x3 2 ReLLU
3 Convolucao 348 13x13 3x3 1 ReLU
4 Convolucao 348 13x13 3x3 1 RelLU
5 Convolugao 256 13x13 3x3 1 ReLLU
Pooling maximo 256 6x6 3x3 2 ReLU
6 FC - 9216 - - ReLU
7 FC - 4096 - - ReLU
8 FC - 4096 - - ReLU
Saida FC - 1000 - - Softmax

Fonte: O autor.
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Tabela B.3: Arquitetura da VGG-19 [5].

Camada Profundidade Dimensdes Dimensdes do Stride Ativacao
kernel
Entrada Imagem 3 224x224 - - -

1 Convolucao 64 224x224 3x3 1 ReLLU
2 Convolugado 64 224x224 3x3 1 ReLU
Pooling maximo 64 112x112 3x3 1 ReLU
3 Convolugao 128 112x112 3x3 1 ReLU
4 Convolucao 128 112x112 3x3 1 ReLLU
Pooling maximo 128 56x56 3x3 1 ReLU
5 Convolugao 256 56x56 3x3 1 ReLLU
6 Convolucao 256 56x56 3x3 1 RelLU
7 Convolugdo 256 56x56 3x3 1 ReLU
8 Convolugado 256 56x56 3x3 1 ReLU
Pooling maximo 256 28x28 3x3 1 ReLU
9 Convolugdo 512 28x28 3x3 1 ReLLU
10 Convolugdo 512 28x28 3x3 1 ReLU
11 Convolugao 512 28x28 3x3 1 ReLU
12 Convolucao 512 28x28 3x3 1 RelLLU
Pooling maximo 512 14x14 3x3 1 ReLU
13 Convolugdo 512 14x14 3x3 1 ReLU
14 Convolugao 512 14x14 3x3 1 ReLU
15 Convolucao 512 14x14 3x3 1 ReLLU
16 Convolugdo 512 14x14 3x3 1 ReLU
Pooling maximo 512 X7 3x3 1 ReLU
17 FC - 4096 - - ReLU
18 FC - 4096 - - ReLU

19 FC - 1000 - - softmax

Fonte: O autor.



Tabela B.4: Arquiteturas do tipo ResNet [6].
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Camada Saida 18 camadas ‘ 34 camadas ‘ 50 camadas ‘ 101 camadas 152 camadas
convl 112x112 Conv. 7x7, 64, stride =2
Pooling méaximo 3x3, stride = 2
3x3, 64 3x3, 64 3x3, 64
conv2 x | 56x56 3x3, 64 3x3, 64
x 2 X3 3x3, 64 | x3 3x3, 64 | x3 3x3, 64 | x3
3x3, 64 3x3, 64
1x1, 256 1x1, 256 1x1, 256
r r q 3x3, 128 3x3, 128 3x3, 128
3x3, 128 3x3, 128
conv3 x | 28x28 X 2 x 4 3x3, 128 | x4 3x3, 128 | x4 3x3, 128 | x8
3x3, 128 3x3, 128
L L e Ix1, 512 1x1, 512 1x1, 512
r r N 3x3, 256 3x3, 256 3x3, 256
3x3, 256 3 %3, 256
convd x | 14x14 x 2 x 6 3x3, 256 | x6 3x3, 256 | x23 3x3, 256 | X36
3x3, 256 3x3, 256
L L . 1x1, 1024 1x1, 1024 1x1, 1024
r r 9 3 x3, 512 3 x3, 512 3 x3, 512
3x3, 512 3x3, 512
conv5_x 7x7 X 2 x 3 3x3, 512 | x3 3x3, 512 | x3 3x3, 512 | x3
3x3, 512 3x3, 512
- - - 1x1, 2048 1x1, 2048 1x1, 2048
1x1 Pooling médio, 1000 FC, softmax
Fonte: O autor.
Tabela B.S: Arquiteturas do tipo DenseNet [7] com fator de crescimento k = 32.
Camada Saida DenseNet-121 DenseNet-169 ‘ DenseNet-201 DenseNet-264
Convolucdo 112x112 Conv. 7x7, stride = 2
Pooling 56x56 Pooling maximo 3x3, stride = 2
Bloco denso Conv. 1x1 Conv. 1x1 Conv. 1x1 Conv. 1x1
56x56 x 6 X 6 x 6 x 6
(1) Conv. 3 x3 Conv. 3 x3 Conv. 3 x 3 Conv. 3 x3
Camada de transicdo | 56x56 Conv. 1x1
[€))] 28x28 Pooling médio 2x2, stride =2
Bloco denso Conv. 1x1 Conv. 1x1 Conv. 1x1 Conv. 1x1
28x28 x 12 x 12 x 12 x 12
2) Conv. 3 x 3 Conv. 3 x3 Conv. 3 x3 Conv. 3 x3
Camada de transicdo | 28x28 Conv. 1x1
2) 14x14 Pooling médio 2x2, stride = 2
Bloco denso Conv. 1x1 Conv. 1x1 Conv. 1x1 Conv. 1x1
14x14 X 24 X 32 X 48 X 64
3) Conv. 3 x 3 Conv. 3 x3 Conv. 3 x3 Conv. 3 x3
Camada de tansicdo 14x14 Conv. 1x1
3) 7x7 Pooling médio 2x2, stride = 2
Bloco denso Conv. 1x1 Conv. 1x1 Conv. 1x1 Conv. 1x1
7x7 x 16 X 32 X 32 X 48
4) Conv. 3 x3 Conv. 3 x 3 Conv. 3 x 3 Conv. 3 x3
Camada de 1x1 Pooling médio global 7x7
Classificacio 1000 FC, softmax

Fonte: O autor.
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Apéndice C

C.1 Blocos de transicao

No trabalho desenvolvido por Jégou et al. [8], uma abordagem de segmentacio semantica
de imagens através de redes densas foi apresentada. A estrutura em questdo, representada na
Figura C.1, € composta por blocos densos e camadas de transicao. As camadas de transi¢ao sao

utilizadas entre blocos densos para promover o aumento ou redu¢do de dimensionalidade.

input. Output

Y
\A

y
A

. Bloco denso. . Convolucéao.

. Trans. para baixo. . Trans. Para cima.

Figura C.1: Estrutura de rede utilizada em [8] (Adaptada).

No trabalho em questao, duas camadas de transi¢cao foram utilizadas: transi¢do para cima

e transicao para baixo. A transi¢do para cima € feita através de uma convolugao transposta 3 x3
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com passo igual a 2; e a transi¢do para baixo é composta de uma convolugdo 1x 1, uma camada

de dropout com p = 0, 2 e uma camada de pooling maximo 2x2.

Tabela C.1: Bloco de transi¢@o para cima.

Transi¢do para cima

Convolucdo transposta 3 x3

Stride =2
Fonte: O autor.

Tabela C.2: Bloco de transi¢do para baixo.

Transicao para baixo

Normalizacao de batch
ReLU
Convolugdo 1x1
Dropout p = 0, 2
Max pooling 2x?2

Fonte: O autor.

No nosso trabalho, camadas de transicdo sem amostragem (C.3) foram utilizadas, con-

forme o trabalho de Zhang et al. [14].

Tabela C.3: Bloco de transi¢do sem amostragem.

Transicdo sem amostragem

Normalizacao de batch
ReLU
Convolucdo 1x1

Dropout p = 0, 2

Fonte: O autor.
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