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RESUMO

As redes neuronais tém tido sucesso em varios ramos do processamento de informacéo
em particular no processamento de imagem. As aplicacGes vdo desde os métodos de
melhoria de imagem, que incluem reduc&o de ruido, correcdo de cor, restauro de imagem
ou técnicas de super-resolucdo, as técnicas de visdao computacional, que incluem a
segmentacdo, a classificacdo de objetos, o seguimento de pessoas e veiculos em video,
assim como aplicada aos métodos de codificacdo. Dentro das redes neuronais, as redes
convolucionais (CNN) sdo as mais frequentemente utilizadas para obter solugdes no

processamento de imagem devido a sua capacidade de reconhecer padroes.

A codificacdo de imagem com multiplas descricbes (MDC), surge num contexto de
esquemas de codificacdo para transmisséo resiliente a erros de transmissdo, onde uma
imagem € dividida em véarias componentes (descri¢cdes) que sdo codificadas de forma
independente. No descodificador, as descricbes sdo descodificadas de forma
independente e combinadas entre si, produzindo uma representacdo da imagem de boa
qualidade. Se cada descricdo for descodificada de forma individual, a representacdo da

imagem original tem uma qualidade inferior, embora aceitavel.

Neste contexto, o presente relatério apresenta o estudo e aplicacdo de técnicas de
aprendizagem profunda baseadas em CNN como método de pds processamento para
melhoria da qualidade de imagens codificadas com multiplas descricbes (MDC), tendo
em conta a possibilidade de descodificacdo conjunta ou independente das descricdes

constituintes da imagem.

O trabalho realizado apresenta primeiramente um esquema de codificacdo de imagem
usando MDC com subamostragem por blocos para produzir varias descri¢des da imagem.
Como pos processamento, sdo utilizadas de redes CNN pré-treinadas para melhoria da
qualidade das descricdes descodificadas onde a informagdo original € inexistente,
utilizando técnicas de restauro de imagem (inpaiting) e de super- resolucdo. Os resultados

obtidos apresentam melhorias significativas face a métodos tradicionais de interpolacao.

Adicionalmente, é proposto um esquema MDC para duas descri¢cdes, usando MDC

balanceado e ndo balanceado, isto é, com descri¢fes codificadas com qualidades iguais e
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com qualidades diferentes respetivamente. E apresentado um método de processamento
para melhoria da qualidade das imagens descodificadas, baseado em métodos existentes
para reducdo de ruido, no entanto treinados para o tipo de distor¢do introduzida pela
codificacdo MDC. Os resultados obtidos revelam que se consegue melhorar a qualidade
das imagens descodificadas, comparando com os métodos de interpolacéo tradicionais.
Adicionalmente 0 método tem a capacidade de compensar a perda de qualidade de uma
descricdo nos casos de MDC né&o balanceado.

Palavras-chave: redes neuronais convolucionais, aprendizagem profunda,
processamento de imagem, codificacdo de imagem, codificacdo com mudltiplas

descricdes.
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ABSTRACT

Neural networks have been successfully applied in several information processing areas,
in particular, image processing. The application areas comprise image enhancement
methods, which includes noise reduction, color correction, image inpainting or super-
resolution techniques, computer vision techniques, which includes segmentation, object
classification or people and vehicles tracking, as well as applied to the image coding
methods. Regarding neural networks, convolutional networks (CNN) are the most

frequently used to image processing due to their ability to recognize patterns.

Image multiple descriptions coding (MDC) is used in the context of coding schemes for
resilient transmission due to transmission errors, where an image is divided into several
components (descriptions) that are coded independently. At the decoder, the descriptions
are independently decoded and combined, producing a representation of the image with
good quality. If each description is decoded individually, the representation of the original

image has a lower acceptable quality.

In this context, this report presents the study and application of deep learning techniques
based on CNN as a post-processing method for improving the quality of MDC images,

considering the possibility of joint or independent decoding of the image descriptions.

The present work firstly presents an image coding scheme using MDC with block
subsampling to produce several image descriptions. As post-processing, a pre-trained
CNN network is used to improve the quality of the decoded descriptions where the
original information is non-existent, using image inpainting and super-resolution
techniques. The obtained results show significant improvements compared to traditional

interpolation methods.

Additionally, an MDC scheme for two descriptions is proposed, using balanced and
unbalanced MDC, i.e. with descriptions encoded with equal and different qualities
respectively. A post-processing method is proposed to improve the quality of the decoded
images, using existing methods CNN for noise reduction, however trained for each type

of distortion induced by MDC. The obtained results show that the quality of the decoded
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images is improved, comparing with the traditional interpolation methods. Furthermore,

the method can compensate the loss of quality in cases of unbalanced MDC.

Keywords: convolutional neural networks, deep learning, image processing, image

coding, coding with multiple descriptions.
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1. INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a introducdo do presente relatério, descrevendo a motivagéo e
contexto, os objetivos e as contribuicdes resultante do trabalho desenvolvido.

1.1 Motivacgao e Contexto

As técnicas de melhoria de imagem tém sido desenvolvidas de modo a resolver problemas
de aquisicdo de imagem, devido a limitacdo fisica das camaras ou condi¢cdes de
iluminacdo deficientes, levando a imagens ruidosas ou com problemas com o contraste
de cor. Também em aplicagdes para smarphone e outros dispositivos, podem ser aplicadas
varias operacdes as imagens captadas pelas camaras, desde filtros de cor ou alteracdes da
resolugdo da imagem aplicados de forma automatica ou semi-automatica controladas pelo
utilizador. Por outro lado, quando se aplica compresséo e transmitem imagens a distancia,
é introduzida distorcdo que de alguma forma pode ser minimizada usando técnicas de
melhoria de imagem. De igual forma as técnicas de técnicas de restauro de imagem podem

ser usadas de modo a minimizar efeitos de erros de transmissao.

A utilizacdo de técnicas de aprendizagem profunda ao processamento de imagem tem
sido amplamente difundida, quer nas técnicas de melhoria de imagem, técnicas de visao
por computador, em particular na classificacdo de objetos e mais recentemente para a
codificacdo de imagem e video, melhorando o desempenho destas aplicacOes
relativamente as técnicas tradicionais existentes nas diferentes areas de processamento de
imagem. N&o sendo solucdo para todos os problemas relacionados, a especializagdo em
aprendizagem profunda aplicada a processamento de imagem torna-se um instrumento
importante para nas diferentes areas de conhecimento e aplicacdes, que podem ir desde a

arqueologia até as ciéncias biomédicas.

No contexto da codificacdo de imagem, tém sido propostos varios esquemas de
codificagdo de imagem baseadas em métodos de aprendizagem automatica, que tentam
incorporar os diferentes blocos de codificagéo e descodificagdo num mesmo processo de

aprendizagem [1]. Uma outra abordagem possivel, ndo sendo téo eficiente, consiste em
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usar técnicas de pds-processamento para a melhoria da qualidade das imagens

descodificadas resultantes de codificadores de imagem convencionais [2].

Em particular, num paradigma de Codificagdo com Multiplas Descri¢des (MDC), uma
imagem € dividida em varias componentes (descri¢cdes) que sdo codificadas de forma
independente. No descodificador, cada descricdo é descodificada de forma independente.
Estas podem ser combinadas, produzindo uma representacdo da imagem de boa
qualidade. Se cada descricdo for descodificada de forma individual, a representacéo da

imagem original tem qualidade inferior, embora aceitavel [3].

O presente relatério apresenta a utilizacdo de aprendizagem automatica como pdés
processamento para a melhoria de imagens codificadas utilizando o paradigma de
codificacdo com mudltiplas descri¢bes. Varias abordagens de codificagio MDC sdo
consideradas e em funcao disso, serdo aplicadas técnicas de aprendizagem profunda para

processos de restauro de imagem, super-resolucdo e reducgéo de ruido.

1.2 Objetivos

Pretendem-se usar técnicas de codificacdo e descodificacdo de imagens com mdltiplas

descricdes usando codificadores de standard, nomeadamente JPEG e JPEGXL.

Como pds processamento, pretende-se explorar técnicas de restauro de imagem, de super-
resolucdo e de reducdo de ruido usando aprendizagem de profunda em codificacdo com
maultiplas descri¢des (MDC), em diversas condi¢bes, nomeadamente, quando ndo existe
no descodificador toda a informacdo original, mas também quando existe toda a
informacdo codificada e se pretende melhorar a qualidade da imagem através da reducao

de ruido.

1.3 Contribuictes

Do trabalho desenvolvido apresentam-se as seguintes contribuigdes:

e Estudo das técnicas de aprendizagem automatica para melhoria de imagem

utilizando Convolutional Neural Networks (CNN).
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e Utilizacdo de redes pré-treinadas para o restauro de imagens descodificadas onde
a informacéo original € inexistente, utilizando técnicas de restauro de imagem
(inpaiting) e de super- resolucdo, num contexto de codificacdo de imagem com
maltiplas descrigoes.

e Caodificador com multiplas descricbes com codificacdo balanceada e néo
balanceada, com melhoria da qualidade da imagem usando CNN para reducéo de

ruido na descodificacdo MDC.

1.4 Estrutura do relatorio

O presente relatorio estd organizado da seguinte forma. O capitulo 1 apresenta 0s
objetivos, o contexto e motivagdo assim como as contribui¢des do trabalho desenvolvido.
O capitulo 2 apresenta as técnicas de codificacdo de imagem, e o capitulo 3 descreve 0s
conceitos principais de redes neuronais convolucionais assim como o estado da arte dos
métodos de melhoria de imagem com CNN. O capitulo 4, explora as técnicas de melhoria
de imagem codificadas em MDC usando redes pré-treinadas genéricas para melhoria de
imagem de restauro e de super-resolucdo. O capitulo 5 apresenta o processo de
codificacdo de imagem com multiplas descricdes com melhoria de imagem usando a rede
DNnCNN para reducdo de ruido, com os resultados obtidos usando o treino e teste da rede

aplicado ao caso de estudo. O capitulo 6 conclui o relatério.
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2. TECNICAS DE CODIFICACAO E PROCESSAMENTO

DE IMAGEM

Este capitulo aborda os aspetos relacionados com a codificacdo de imagem, incluindo os
formatos de cor, as técnicas de codificagdo, assim como uma referéncia breve as
diferentes normas de codificacdo de imagem, com perdas e sem perdas. Em particular, é
apresentado uma descricéo breve das normas JPEG e JPEG XL. Numa segunda parte do

capitulo é descrito a codificagdo com multiplas descri¢cées (MDC).

2.1 Introducéao de conceitos da codificacdo de imagem

Ao longo dos anos a codificacdo de imagem tem evoluido na medida da necessidade de
comprimir a informagéo para ser processada, armazenada e transmitida pelos sistemas de

comunicagéo.

Podemos ter dois tipos de codificacdo, sem perdas e com perdas. Na codificagdo sem
perdas, é usada a estatistica da fonte para permitir a codificacdo eficiente e assim reduzir
a informacdo. Neste caso, a reconstrucdo da imagem é exatamente igual a original. A
codificacdo com perdas, obedece a um esquema de codificacio DPCM, usando
quantificacdo associado a codificacdo de Huffman obtendo-se graus de compressao mais
elevados.

2.1.1 Sistemas de cor

Para a representacdo de imagem, a codificacdo da cor obedece a uma combinagéo cores
primarias, Vermelho, Verde e Azul, ou RGB, geradas pelos sistemas de reproducdo de
imagem. Deste modo, surgiram varios sistemas de cor que a partir da combinacéo das trés
cores, permitem gerar uma paleta de cores o mais aproximada possivel das cores do
espectro visivel. Por outro lado, de modo a compatibilizar os sistemas atuais com 0s
sistemas tradicionais de televiséo analdgica, existem outras formas de codificagéo da cor
que dividem o sistema de cor em componentes de luminancia (imagem a preto e branco)
com as componentes de cor. Alguns exemplos de formatos de cor sdo 0 RGB, YCbCr,

YUV e CMYK que sdo usados consoante o objetivo.
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RGB é usado para a apresentacdo de imagens digitais. Quando se observa alguma
imagem num computador o mais provavel € estar em estado RGB, uma vez que o0
monitor é composto por pixéis que sdo compostos por leds RGB, em que, é um
composto das cores vermelho (Red), verde (Green), azul (Blue). Para alcancar a cor
branca é necessario a combinacdo de todas as cores, enquanto que a cor preta é

auséncia de todas as cores.

YCbCr é usado em codificacdo de imagem e video. Y corresponde a componente de
luminéncia e CbCr as componentes de cor, Cb os tons de azul e Cr os tons de
vermelho. Este formato é importante para a codificagdo de imagem pois separa a
luminéncia dos tons de cor, permitindo manipular esses valores de forma separada
alcancando assim, uma maior eficiéncia de codificacdo uma vez que o sistema visual
humano tem menor sensibilidade as componentes de crominancia do que de

luminancia.

O formato YUV, apesar de ser idéntico a YCbCr e serem relacionados linearmente,
foi construido para implementar imagens coloridas numa infraestrutura (monitor) a
tons de cinza. O formato YUV, permite vérias resolucbes de cada componente. Por
exemplo, o formato YUV4:2:2 corresponde a codificadar por cada quatro pixeis de

Y, dois pixeis de U e dois pixeis de V.

CMYK ¢ usado para a impressao, onde C corresponde ao Ciano, M a Magenta, Y a
Amarelo e K a Preto. Na impresséo ja se assume o fundo a branco, logo ndo necessita
dessa cor. O preto faz-se com a combinacdo de todas as cores, mas também tem o seu
proprio ‘tinteiro’ uma vez que € bastante comum ser usado, tornando assim a

impressdo mais eficiente.

2.1.2 Sistema visual humano

Para a codificacdo de imagem, € necessario atender a algumas caracteristicas de olho

humano:

As mudancas de brilho sdo mais importantes que as mudancas de cor, em que a retina

humana contém cerca de 120 milhdes de células de bastonete sensiveis a luz e cerca de 6

milhdes de células de cone sensiveis a luz.
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Mudangas de baixa frequéncia s&o mais importantes que as mudancas de altas
frequéncias. O olho humano é bom a notar as mudancas de baixas frequéncias (p.e.
contornos dos objetos) e menos preciso a notar mudancgas nas altas frequéncias (p.e.
textura ou padrdes). Por exemplo, a camuflagem resulta em parte porque as componentes

de alta frequéncia vao perturbar as bordas das baixas frequéncias.

As normas de codificacdo de imagem exploram estas caracteristicas para que as técnicas
de codificacdo permitam extrair a informacdo da imagem que seja menos notada pela

visdo humana.

2.1.3 Transformadas

Uma técnica usada em codificacdo de imagem € o uso de transformadas. Estas
tipicamente usam uma transformacgdo da informagdo espacial (pixeis) para o dominio
espectral (componentes de frequéncia), permitindo desta forma uma reducao informacéo
a codificar. Por exemplo, a semelhanca da representacdo de sinais em Série de Fourier,
com apenas um valor, € possivel codificar a média dos pixeis de uma regido da imagem
(componente DC). Duas das transformadas mais utilizadas, sdo a DCT (Discrete Cosine
Transform) e a DWT (Discrete Wavelet Transform).

e Discrete Cosine Transform (DCT)

Na codificacdo de imagem, a transformada DCT é aplicada tanto a blocos fixos de 8x8
pixéis de luminancia, ou de dimensao variavel dependendo do codec, depois da

subamostragem das componentes de cor.

Na DCT de um bloco de pixéis 8x8, vao ser gerados 8x8 coeficientes de frequéncia, sendo
que o primeiro (canto superior esquerdo) corresponde ao coeficiente DC e os coeficientes
do canto inferior direito correspondem aos de frequéncias mais elevadas e de amplitudes
mais baixas. A Figura 1, apresenta a distribuicdo espectral resultante da transformada
DCT, onde o primeiro coeficiente (canto superior esquerdo) representa a componente DC,
e 0s coeficientes proximos do canto inferior direito, representam os componentes de
frequéncias mais elevadas. Por exemplo, numa imagem com bastantes componentes
verticais iremos ter coeficientes com um maior valor na primeira linha, se for por exemplo

um tabuleiro de xadrez iremos ter um maior valor de coeficientes no Ultimo coeficiente.
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Associado ao processo da transformada existe a operacdo de quantizacdo, que consiste
em arredondar a zero os coeficientes de valor mais pequeno em funcdo do seu passo. O
passo de quantificacdo permite regular a caracteristica débito-distorcdo e afeta
tipicamente os coeficientes correspondentes a frequéncias mais elevadas. Como ja foi
mencionado anteriormente, o olho humano distingue pior as altas frequéncias de uma
imagem, permitindo descartar essas componentes da imagem, comprometendo, no

entanto, detalhe & imagem.

|
LA ‘ !l llI 'I’Ilil !lllli!i

Figura 1 — Distribuicao espectral resultante da DCT [47].

e Discrete Wavelet Transform (DWT)

A Figura 2 representa um esquema geral da transformada DWT 1-D para duas bandas.
Nesta transformada para uma dimensao, a sequéncia x[n] é aplicada um banco de filtros,
neste caso de duas bandas de frequéncia, onde ho vai corresponder a um filtro passa-baixo
e h1 corresponde a um filtro passa alto. A cada filtragem (convolugdo), é aplicada uma
subamostragem. Este processo denomina-se de analise. Retirados os coeficientes da DWT
e divididos pelas duas bandas, este processo e desenhado para que depois se tenha todos

os coeficientes da sequéncia podendo assim reconstrui-la sem perdas.

A sintese é 0 processo inverso em que go e g1 vao corresponder a filtros passa-baixo e
passa-alto para a reconstrucdo do sinal. Estes funcionam como filtros de interpolagéo,
onde que se adiciona em ambas as bandas um zero entre cada amostra. No final as

diferentes componentes sdo somadas.
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Figura 2- 1-D DWT com 2 bandas [4].

Na codificacdo de imagem € aplicado a DWT a duas dimensdes, 2-D DWT. A Figura 3,

representa a divisdo em sub-bandas o resultante da DWT. Neste caso, 0 método é aplicado

para ambas as dimensdes (linhas e colunas), em que o resultado de aplicacdo de um nivel

resulta em 4 sub-bandas. Na figura, KHL, k corresponde ao nivel, H vai corresponder a

um filtro passa-alto aplicado as linhas e L corresponde a um filtro passa-baixo aplicado

as colunas. Assim sendo, pode aplicar-se este processo sucessivamente até se parar de ver

ganhos de eficiéncia.

3LL |3HL
2HL
3LH|3HH
IHL
2LH 2HH
ILH IHH

Figura 3 - 2-D com trés niveis DWT [5].

2.1.4 Codificacéo de entropia

A codificacdo de entropia € uma componente importante nas técnicas de codificacao e

compressdo de imagem. Esta pretende codificar de forma eficiente toda a sintaxe de

codificacdo desde os coeficientes DCT aos cabecalhos normalizados. Tipicamente

pretende-se que a codificagdo de entropia use codigos de comprimento variavel onde os
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simbolos mais frequentes usam codigos mais curtos e simbolos menos frequentes usem

cddigos mais longos.

O tipo de codificacdo de entropia mais comum e conhecido € a codificagdo de Huffman.
Esta usa simbolos consoante a frequéncia de certos eventos, por exemplo letras do teclado

em que Se usa mais umas que outras.

Char # Freq # Code #
space |7 M1

4 010
4 000
3 1101
2 1010
2 1000
2 0111
2 0010
2 1011
2 0110
1 11001
1 00110
1 10011
1

1

1

11000
00111

R E R E N E R

10010

Figura 4 - Tabela de frequéncias e arvore de Huffman [46].

A Figura 4 apresenta um exemplo de codificacdo de Huffman. Neste exemplo, existem
dezasseis caracteres, logo poder-se-iam representar com quatro bits usando codigo
binério natural. Segundo a codificacdo de Huffman, como existem caracteres que se usam
com mais frequéncia, é possivel representar esses elementos com uma combinacao mais
pequena (trés bits) e caracteres que se usam menos com uma combinacdo maior (cinco
bits). A arvore de Huffman garante que cada combinacdo da apenas um resultado. O
argumento de Huffman € que se tem os trés carateres com trés bits com uma frequéncia
de quinze e tem-se 0s seis caracteres com uma frequéncia de seis para uniformizar 15-
6=9, que significa que escrevendo trinta e seis caracteres com 0s quatro bits tem-se
144bits. No entanto usando codificacdo de obtém-se 144-9=135bits, poupando

aproximadamente 6% de informacdo sem perdas.
2.1.5 Predicéao espacial
Um preditor espacial € usado através de uma estimativa dos pixéis vizinhos. Subtraindo

o0 valor estimado pelo valor real e codificando esses valores usando uma codificagéo

entropica como a de Huffman consegue-se assim uma melhor eficiéncia em termos de
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espaco pois pode-se argumentar que na generalidade das imagens, 0s pixéis vizinhos tém
valores proximos. Calculando essa diferenca vamos usar na maior parte das vezes uma
escala mais pequena. Pode ser usada DCT e codificacdo de Huffman as diferencas
obtidas.

2.2 Formatos de Codificacdo

2.2.1 JPEG
O formato JPEG é um formato popular de codificacdo com perdas para imagem. A
Figura 5 mostra o processo de codificacdo. Num primeiro passo, como brilho é mais
importante para o olho humano, numa imagem RGB, o brilho vai estar distribuido pelas
3 cores, portanto € usado outra escala de cor YCbCr, em que Y vai corresponder ao brilho
(Luminancia), Cb aos tons de azul e Cr aos tons de vermelho. E realizada uma
subamostragem da informacéo dos tons de vermelho e azul deixando o brilho ficar igual,
logo retirando informacdo da imagem original uma vez que o sistema visual humano é

menos sensivel a cor do que a luminancia.

A imagem ¢ dividida em blocos de dimensdo 8x8 pixeis, sobre 0s quais € aplicada a
transformada DCT (Discrete Cosine Transform). Aos coeficientes DCT resultantes é
aplicada a quantificacdo, que permite regular a qualidade de reconstrucdo da imagem. Os
coeficientes sdo ordenados e codificados segundo a codifica¢do de huffman, ou codigos
de cumprimento variavel. No processo de reconstrucdo, aos coeficientes codificados €

aplicado a DCT inversa, reconstruindo os pixeis.

ad B|

I color transformation |

undersampling

A\

| pixel blocks |
I

information
loss

ém/l7 data

DoT I reduction

- =

— Quantization |

_

rearder and variable lenght
coding of coefficients

Figura 5 - Processo de codificacdo JPEG [44].
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2.2.2 JPEG XL

A Figura 6 mostra a arquitetura da codificagdo JPGXL. Este codec é designado para ser
um sucessor da codificacdo JPEG quer na web, como da fotografia profissional. Este
codec apresenta melhor qualidade de imagem como maior nimero de recursos que

permite um maior nimero de aplicagdes que o0 seu predecessor.

Algumas das caracteristicas deste codec sdo ([10]): melhor eficiéncia e funcionalidade;
transcodificacdo sem perdas; suporte para imagens fotogréficas e sintéticas; boa
qualidade a amplas gamas de bitrates; codificagdo sem perdas consegue reduzir o
tamanho da imagem de 16% a 22%; consegue ser visualmente sem perdas até metade do

bitrate do seu predecessor.

Input image

Input JPEG i
bitstream

Image feature extraction |~ |

Chroma from luma and
filter parameter selection

Agy
s
- %,,*R

E—

=~ Conte

: : Variable-sized DCT with ] Colour transform
: i adaptive quantization B
Coefficient Pt— Image feature extraction

Transform selection

Predictor and context
model selection
Entropy coding

Modular mode

JPEG bitstream
reconstruction data
extraction

JPEG XL
file format

Reconstructed
JPEG bitstream

Figura 6 — Vis8o global da arquitetura do codificador JPEG XL [45].
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2.3 Multiple Description Coding (MDC)

A codificacdo com mdltiplas descrigdes (MDC) é um método de codificagdo, em que a
fonte original, por exemplo uma imagem, é dividida em varias partes, chamadas
descricdes, que sdo codificadas e descodificadas de forma independente. Pretende-se que
quando uma descricédo € descodificada de forma independente, deve-se obtendo-se uma
qualidade aceitdvel. Se existirem as duas descri¢Bes, estas podem ser combinadas de
modo a obter uma qualidade superior. Neste processo, a eficiéncia de codificacdo é
degradada quando comparada com a codificacdo com descri¢do Unica (SDC), no entanto
espera-se que o0 esquema seja mais eficiente em ambientes com elevadas taxas de erro
uma vez que cada descricao deve ser transmitida por canais distintos e assim ficar menos

dependente dos erros existentes em cada canal.
A

Figura 7, apresenta o esquema genérico MDC aplicado a uma imagem. Neste caso €
aplicada uma forma de construcdo das descri¢fes, que pode ser por subamostragem [3],
MDSQ [6], entre outras. Cada descri¢do € codificada, transmitida e descodificada por
canais distintos. No descodificador, cada descricdo pode ser descodificada de forma
independente, obtendo-se as descri¢cfes D1 e D2, as descrigdes laterais, e podem ser

combinadas, obtendo-se a descri¢do DO, ou descricao central.

Ty

oy S
4-{ Codificador 1 }—-{ Descodificador 1 }7—-{ Descricéo D1
p. A p. y

p A

DescricdoCentral
Do

o Y -
4-{ Codificador 2 }—'{ Descodificador 2 }—‘ Descrigdo D2
M A M A

Figura 7 - Esquema de codificacdo MDC
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2.4 Técnicas de processamento de imagem

Esta seccdo descreve de forma sucinta os conceitos de processamento de imagem que
foram objeto de estudo para aplicagdo em redes neuronais profundas, nomeadamente,
Single Image Super Resolution (SISR), Restauro (Inpainting) e Remocdo de Ruido
(Denoising).

2.4.1. Single Image Super Resolution (SISR)

O processo de Super-resolucdo vai consistir em recuperar uma imagem de maior
resolucdo (HR) a partir de uma imagem com menor resolucdo (LR) [7]. Numa tipica
estrutura SISR, que estéd descrito na Figura 8, em que a imagem y (LR) é modelada da

seguinte forma:
y=((xQk)l;+n,

Em que (x ® k) vais corresponder a convolucdo entre x (HR) e a distor¢éo associada

pelo kernel, s é o fator de downsampling, e n é o ruido independente.

SISR:LR — HR

High resolution(HR) Low resolution(LR)

Figura 8 - Diagrama de Super-resolucéo [8]

2.4.2. Restauro (Inpainting)

O método de Restauro ou Inpainting, consiste no preenchimento da imagem quando
ndo se tem acesso a informacéo de certos pixéis, ou seja, pode ser visto como uma mascara

aplicada a imagem original que correspondente aos pixéis desconhecidos [9].
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Como representado na Figura 9, a mascara vai indicar todos os pixéis por preencher,

que neste caso estdo distribuidos aleatoriamente.

Figura 9 - Exemplo do processo de Inpainting [10].
2.4.3. Remocédo de Ruido (Denoising)
O processo de remocao de ruido ou Denoising, como 0 nome indica, consiste em gerar

uma imagem com ruido minimizado a partir de uma imagem ruidosa, ao que segue 0

seguinte modelo:
y=x+n,

Ao que x é 0 objetivo, ou seja a imagem sem ruido, n corresponde ao ruido e y a imagem
ruidosa [11]. A Figura 10 apresenta um exemplo de uma imagem ruidosa a esquerda e 0

seu melhoramento a direita

Figura 10 — Exemplo do processo de Denoising [12].

Gongalo Farinha 15




Melhoria da Qualidade em Codificacdo de Imagem com Multiplas Descri¢cdes Usando Técnicas
de Aprendizagem Profunda

Gongalo Farinha 16




Melhoria da Qualidade em Codificacdo de Imagem com Multiplas Descri¢cdes Usando Técnicas
de Aprendizagem Profunda

3. CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS (CNN)

Este capitulo apresenta as no¢Ges de redes neuronais convolucionais, que s&o utilizadas
para processamento de imagem nos varios tipos de aplicacdes, incluindo classificacao de
objetos, mas também técnicas de melhoria de imagem desde restauro (inpaiting), reducéo
de ruido (denosing), super-resolucéo (SISR) e desfocagem (debluring). Sdo apresentadas
as constituintes das CNN e das operagOes envolvidas.

3.1 Modelo da rede neuronal artificial

Uma rede neuronal artificial € composta por varias camadas compostas de elementos
basicos denominados de neurénio. A Figura 11 apresenta o chamado modelo de
Perceptron, em que para cada n6 (neurénio) esta associado um conjunto de pesos relativos
aos nos de camadas anteriores e o seu exclusivo “bias” em que passa por uma funcgdo de

ativacdo e se tem a saida.

activation

function

input nodes X, (bias)
Figura 11 — Modelo do Perceptron [13].

A saida y serd em fungdo dos pesos, do bias e da funcdo de ativacdo, ou seja, y = ¢ (u)
onde:

m

u=inwi+xo

i
Onde w; séo 0s pesos, x, corresponde ao bias e x; sdo as entradas. A funcdo ¢(u), é a

funcdo de ativacdo que corresponde a uma funcdo ndo linear aplicada a cada neurénio.
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A Figura 12 apresenta uma representacdo em camadas de uma rede neuronal, com uma
camada de entrada, duas camadas escondidas e uma camada de saida de apenas um
elemento. Neste caso a rede ird apresentar apenas uma saida com a resposta 0 ou 1, porque
apesar de ser uma funcdo, o seu processamento permitir dar respostas concretas em

funcdo da sua entrada.

Cada né da primeira camada vai ter associado um valor dado por todos os valores da
camada anteriores, multiplicado por peso (w), e somando um bias (b). Por exemplo,

chamando a primeira camada hl e a entrada i:

@ = (D@ 4 @,@ 13,3 1)

Note-se que (1) corresponde a posicdo do valor na camada de entrada. Associada a uma
camada existe normalmente a respetiva ativagdo de valores, por exemplo a fungéo

sigmoid (o), que transforma os valores para um intervalo de [0;1] ficando,
R1D = g(Ow® + @y @ 4 (@yG 4 p)

Esta operacdo é realizada sucessivamente para 0s outros nds. Sao esses valores w e b que
vao ser atualizados durante o treino da rede, pois normalmente eles sdo inicializados

aleatoriamente.

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer

Figura 12 - Representacdo de uma rede neuronal [14].

Durante o treino, o que é feito € atualizar os valores dos pesos (w) e o bias (b) em funcéo
do Custo (C). O custo consiste em comparar os resultados dados pela rede com a verdade.

Por exemplo, a funcdo de custo pode ser a média dos erros quadrados, C =
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1 ~ . .
;2?’:1(01' —v;)?%, com ¢ sendo a funcéo de custo ou erro, 0 é o output e v a verdade, isto

pode mudar consoante a funcédo de custo.

A atualizacdo dos pesos e bias € feita com uma funcdo que vai minimizar os resultados

da funcéo de custo, ou seja, minimizar o erro.

Para isso tem-se os gradientes de otimizacdo, usando o exemplo em cima, mas
imaginando que temos apenas um nd em cada camada, para efeitos de simplificacdo. Para
saber a influéncia que uma mudanga do peso relativo a camada do output (entre a segunda
hidden layer e o output) tem no custo final temos:

acW) _acw) a0
ow3w) a0  aw3(w)

Agora para saber a influéncia que uma mudanca do peso relativo a primeira hidden layer

(entre o input e a primeira camada) tem no custo final temos:

ac(w)y acw) 00 ow3(w) 0h2  ow2(w) 0hl
= * * * * *
owl(w) a0 ow3(w) 0h2 ow2(w) ohl owl(w)

Vai ser neste processo de otimizagdo que vai acontecer o fenomeno de ‘back propagation’
pois o calculo destes valores (w e b) vai ser feito comegando nas camadas mais perto do

output até as mais perto do input através das derivadas.

No processo de otimizagdo também existe um parametro chamado de ‘learning rate’ ou

LR que vai ser importante. Em que a atualizacdo dos pesos é dado por:

acw)

WeW-n=,~

sendon o LR.

Visto que os pontos de inicializagdo dos pesos (w) séo escolhidos aleatoriamente, como
se pode ver na Figura 13, existem bastantes minimos locais, o que com um LR baixo pode
ndo ser possivel obter assim o0 minimo absoluto. Por outro lado, um LR alto pode resultar
num overshoot. Pode ser visto na forma que a derivada determina a dire¢do do caminho

para 0 minimo e 0 LR o tamanho do passo que se da nessa diregéo.
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Figura 13 - Relevo dos custos [15].

3.2 Blocos constituintes das CNNs

Esta secdo apresenta os blocos constituintes das CNN e as operacdes envolvidas. O
modelo de neurdnio apresentado anteriormente, quando aplicado a imagens, pode ser
visto como um filtro espacial (convolugdo) que permite extrair uma determinada
caracteristica da imagem. Existindo varias camadas escondidas, compostas por Varios
neuronios, estes irdo constituir por um conjunto de filtros que irdo permitir extrair
diferentes caracteristicas da imagem, de modo a ser otimizados e aprendidos em funcéo
de um determinado objetivo e fungéo de erro. As redes CNN séo do tipo Feedforward

Neural Networks (FNNSs), ou seja ndo possuem realimentacéo [16].

3.2.1. Camada Convolucional

A camada convolucional vai servir para detetar padrbes (através de filtros) e dar um
sentido aos mesmos. Esta camada recebe uma entrada, transformando-a e enviando-a

como saida para a préxima camada.

Uma rede neuronal convolucional pode ser pensada como uma composi¢do de um ndmero

de funcoes.

fQ) = fil f2(fi(x; wa);wp) ... );wy)

Em que cada fungdo toma uma entrada x; e um parametro wi, em que este parametro vai

ser atualizado com o processo de aprendizagem para resolver um problema.
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Por exemplo, a Figura 14 apresenta um exemplo de filtragem ou convolucdo. Neste caso
tem-se a entrada a esquerda, um filtro e a saida a direita. O filtro vai ser caracterizado
pelo conjunto de pardmetros w que vai ser atualizado no processo de treino. Quando se
seleciona a ‘primeira’ matriz 3x3 da entrada multiplicando elemento a elemento pelo
filtro, e somando, obtém-se um valor para a nossa saida. A saida fica com as dimensdes
da entrada menos as dimenses do filtro - 1, neste caso, 28x28 -> 26x26, considerando
um passo (stride) de 1. Como se pode ver na saida os dados vao até valores superiores a
1, e também podem ir até valores inferior a 0, dependendo do filtro. Por isso, depois de
uma camada convolucional estd normalmente presente uma ou mais camadas para

normalizag&o desses valores.
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26| 000000 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.3 01 0.3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.00 0.00 0.0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.89 2:56 3.363.81 251 1.22 0.22 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
27 0000000000 00000000 0.0 00 0.0 00 0.0 00080 08 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.00 0.00 0,00 0.00 0.00 0,00 0,00 0.00 0.00 0,00 0,00 0.00 0.02 1,18 2.01 2.84 242 145 0.32 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
28| 0000 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0,05 0.3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 1.02 1.34 1.98 1.31 0.60 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

29| 0000000000 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Figura 14 - Exemplo de filtragem [17].

Passo (stride) — E a distancia que o centro do filtro vai tomar em cada filtragem na
imagem. Por exemplo, na imagem da Figura 14, o stride € 1. Se fosse 2, a dimenséo da

saida seria metade resolugdo da entrada.

Padding — Acontece quando o filtro chega a valores que estdo fora das dimensdes do
input, e ai temos de recorrer ao padding para preencher com valores, as estratégias mais
usadas sdo: o zero padding e o simetrical padding, um preenche com zeros e 0 outro

preenche de forma simétrica, respetivamente.

Dilatagdo — E outro parametro importante numa CNN. Na Figura 15 pode-se ver no lado
direito uma dilatacdo com o fator 1 pois existe 1 espaco entre cada valor do filtro na

aplicacdo.
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Figura 15 - Exemplo de dilatacéo [18].

A dilatacdo é importante pois em redes mais profundas € mais eficiente no processamento,

sendo necessario também usar um padding adequado.
3.2.2. Funcdes de ativacdo nao linear

Um exemplo de uma funcdo de ativacdo néo linear é a ReLLU (Rectified Linear Unit)

Yijk = max(0,x;j)

output

5

Esta operacdo atua como uma forma de controlo dos valores que séo transferidos para a

préxima camada, que vai facilitar o processo de treino.

3.2.3. Pooling

A camada Max pool vai servir mais para selecionar informacdo. Tem como equacao:

Yijk =max(yy i <i'<i+pj<j <j+p)

A Figura 16 apresenta um exemplo de pooling. Como se pode observar, a aplicacao de
uma camada max pool que vai cortar o tamanho da entrada para metade na saida. O que
faz consiste em selecionar o valor maior de cada quadrado 2x2. Existem também outras
camadas semelhantes, como seja 0 average pool faz a média dos valores em vez de
selecionar o maior. Tem o objetivo também de facilitar o treino.
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Figura 16 - Exemplo de pooling [19].

3.2.4. Normalizagdo

Batch Norm (Batch Normalization) — A funcdo desta camada, normalmente em conjunto
com a ReLU, é normalizar os dados, pois numa rede podemos ter uma gama de valores

mais elevada que pode causar instabilidade na rede.

Numa primeira parte pode usar a seguinte equacao: z = % , em que m é a média, d o

desvio padrdo, x é a entrada e z a saida. Num segundo passo estes valores vdo ser

multiplicados por uma variavel g e num terceiro passo vai se somar outra variavel h.

Estes valores, m (média), d (desvio padrdo), vdo sendo atualizados em conjunto com o
resto dos pesos e respetivos bias (Figura 11), reduzindo assim a influéncia de certos

desequilibrios na rede.

3.3 Trabalhos relacionados com técnicas de melhoria de imagem

O artigo [20], apresenta 0 método MIRNET-V2, onde os seus autores afirmam como
sendo o estado da arte dos métodos baseados em aprendizagem profunda para as
diferentes tarefas, desde reducéo de ruido, defocus, deblurring, image denoising, super-
resolution, and image enhancement. Sendo um campo muito vasto de propostas,
apresenta-se uma sintese de algumas propostas significativas das diferentes técnicas. Os
quadros seguintes fazem um resumo dos métodos de processamento de imagem baseados

em aprendizagem automatica.
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¢ Reducéo de Ruido (Denoising)

Com o algoritmo NLM [21] ja se consegue demonstrar uma performance promissora

de reducédo de ruido ainda sem redes profundas. Recentemente com modelos de redes

profundas [22] e [23] fizeram avancos significativos na reducdo de ruido de imagem,

obtendo resultados mais favoraveis.

Tabela 1 — Exemplos de literatura utilizando o método de reducéo de ruido (Denoising)

Método Arquitetura Tipo de Dados
[21] — Buades et al. (2005) CNN Greyscle

[22] — Zamir et al. (2020) CNN (MirNET) RGB

[23] — Barnes et al. (2020) CNN (RIDNet) RGB

[24] — Brooks et al. (2018) CNN RGB

[25] — Guo et al. (2019) CNN (CBDNet) RGB

[26] — Kim et al. (2020) CNN RGB

e Melhoria de Imagem (Image enhancement)

Em algumas ocasides, as camaras produzem imagens que carecem de contraste ou de cor.

Para aprimoramento de imagem, a equalizacdo de histograma é uma abordagem mais

comumente usada. No entanto, frequentemente produz imagens sub ou superaprimoradas.

A teoria de Retinex [27] com o uso de CNNs, recentemente motivou trabalhos que

alcancaram bons resultados [28] [29] [30].

Tabela 2 - Exemplos de literatura utilizando o método de melhoria de imagem (Image enhancement)

Método

Arquitetura

Tipo de dados

[27] — Land et al. (1977)

[30] — Ignatov et al. (2019) * RGB
[28] — Zhang et al. (2019) CNN RGB
[29] — Shen et al. (2017) CNN RGB

*CNN/RAN/RCAN/IBP/MWRN

Gongalo Farinha

24




Melhoria da Qualidade em Codificacdo de Imagem com Multiplas Descri¢cdes Usando Técnicas
de Aprendizagem Profunda

e Super-Resolugdo

Os primeiros métodos [31] e [32] usam uma imagem de baixa resolugdo (LR) como
entrada e aprendem a formar diretamente sua versao de alta resolucdo (HR). Em contraste
com a producdo direta de uma imagem HR latente, as redes SR sucessoras [33], [34]
empregam a estrutura de aprendizagem por residuo [35] para aprender os detalhes da

imagem de alta frequéncia.

Tabela 3 - Exemplos de literatura utilizando o método de Super-Resolugao

Método Arquitetura Tipo de dados
[31] — Dong et al. (2015) CNN RGB
[32] — Dong et al. (2014) CNN RGB
[33] — Kim et al. (2016) CNN RGB
[34] - Tai et al. (2017) CNN RGB
[35] — He et al. (2016) CNN RGB

e Restauro de Imagem (Inpainting)

Comecando pelo trabalho de IRCNN [12] que foi baseado num capitulo deste trabalho,
ja se consegue demonstrar bons resultados. Sucessivamente a rede encoder-decoder
baseadas em CNN [36] e [37] conseguem recuperar bem os blocos perdidos com boa
precisdo em termos de estrutura e textura. Em Zhao et al. [38], foi proposto um trabalho
para preenchimento de imagens médicas X-ray e [39] Nakamura et al, foi o trabalho

proposto para remover texto de imagens.

Tabela 4 - Exemplos de literatura utilizando o método de Restauro de Imagem (Inpainting)

Método Arquitectura Data type

[38]- Zhao et al. (2018) CNN X-ray images
[39] — Nakamura et al (2017) CNN Images with text
[37]- Hertz et al (2019) Encoder-Decoder RGB

[36] — Yan et al (2018) Encoder-Decoder RGB
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4. APLICACAO DE CNN EM MELHORIA DE IMAGEM

Este capitulo apresenta um método para melhoria de imagem baseada no método de
restauro de imagem, IRCNN, apresentada em [12], aplicado a um esquema de codificacao
de imagem com multiplas descricbes (MDC). Baseado numa CNN pré-treinada para
melhoria de imagem, este método é aplicado na descodificagdo MDC por
subamostragem, usando as técnicas de restauro de imagem (image inpainting) e de super-

resolucdo. Sao apresentados resultados obtidos da aplicacdo dos métodos.

4.1. CNN para melhoria da qualidade de imagem - IRCNN

O processo de restauro de imagem consiste em gerar uma imagem limpa x, a partir
de uma imagem degradada y = Hx + v , onde H é a matriz de degradacéo e v é ruido
aditivo branco gaussiano com desvio padrdo . Em fungdo da matriz de degradacéo,
podem ser definidas diferentes fungdes de melhoria de imagem desde a reducéo de ruido

(“denoising”), restauro (“inpainting”), super-resolucdo, ou “debluring”.

Estes métodos pretendem sintetizar uma imagem limpa a partir de uma funcdo de

otimizacgdo que permita minimizar o erro

1
x= argmini lly — Hx||? + [F (x)
X

Para resolver o problema definido pela equagédo, podem existir dois caminhos distintos.
O primeiro consiste em usar modelos de otimizacdo que resolvam diretamente a equacao
e permitam extrair a imagem com a menor distor¢do possivel, envolvendo um método
interativo de inferéncia computacionalmente pesado. A segunda metodologia consiste em
usar aprendizagem discriminativa. Neste caso, pretende-se determinar (aprender) o
conjunto de parametros ® e uma inferéncia compacta, a partir da otimizacdo de uma
funcdo de custo a partir de um conjunto de treino contendo pares de imagens limpas-

degradadas. Esta funcéo de custo € dada por
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1
innz(ic\, X) s.t.X = argminE ly — Hx||*> + [F(x; Q)
X

onde ( é a fun¢do de custo.

Em [12], é apresentada uma CNN para restauro de imagem aplicada aos varios problemas
inerentes, definidos por diferentes matrizes de degradacdo H. A Figura 17, apresenta a
arquitetura da rede CNN proposta para aplicacBes de restauro de imagem. Esta é
composta por 7 camadas convolucionais, associadas a uma camada ReLU e 5 camadas
BNorm+ReLU. Na figura, a-DConv com a=1,2,3,4,3,2,1 é referente ao fator de dilatacdo
das camadas convolucionais, as camada ReLUs(max(0,x)) as camadas BNorm (Batch

Normalization) + ReLU entre as camadas convolucionais.

\
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Figura 17 - Arquitetura da rede neuronal IRCNN

A Figura 18 - Aplicacdo de IRCNN para restauroFigura 18 mostra um exemplo da
aplicacdo de restauro de uma imagem com uma mascara aleatdria correspondentes aos

pontos pretos na imagem a esquerda e a sua reconstrucdo a direita.
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Figura 18 - Aplicacéo de IRCNN para restauro [12]

Tendo em conta estas funcionalidades e a partir da rede previamente treinada para cada
aplicacdo disponivel em [12], foi aplicado 0 método a utilizacdo em MDC, sem treino

especifico para cada aplicacdo, que sera descrito na seccao seguinte.

4.2. Aplicacdo de IRCNN em MDC

A Figura 19 apresenta diagrama de blocos do esquema MDC associado ao método
IRCNN descrito anteriormente para melhoria da qualidade da imagem reconstruida. Os
métodos de melhoria de imagem sdo aplicados as imagens descodificadas, quando existe
uma descrigdo ou entdo quando as descri¢cbes sdo combinadas entre si. Neste caso séo
apresentados dois métodos de melhoria de imagem, restauro (inpainting) e super-
resolucdo, usando CNN pré-treinadas para processos genéricos de melhoria de imagem

sem ter em conta as especificidades do processo de codificacéo.
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Figura 19 — Diagrama de blocos do processo de reconstrucdo da imagem.

De acordo com a Figura 19, a cada imagem é aplicada um método MDC por
subamostragem, produzindo duas descricdes. Essas descri¢bes vao ser codificadas usando
um codec JPEG ou JPEG XL, obtendo-se um determinado débito. Este sera usado para

aferir os resultados débito-distorcdo, expresso em PSNR versus bits por pixel (bpp).

O esquema MDC usado, é baseado numa subamostragem espacial, distribuido os pixéis
originais pelas diferentes descri¢des, resultando em imagens codificadas com metade da
resolucdo em largura e em altura. Note-se que este ndo é um esquema puro MDC uma
vez que metade dos pixéis originais ndo sdo codificados, permitindo assim reduzir o
débito resultante do esquema. Séo definidos dois métodos de subamostragem: i) por pixel
e ii) por bloco. Espera-se que 0 método de pds processamento IRCNN permita melhorar
a qualidade da imagem de reconstrugdo a niveis aceitaveis, incluindo alguns artefactos

que resultam do facto do processo de subamostragem ser realizado sem filtragem.

Cada descricdo € descodificada de forma independente. Existindo as duas descricdes,
estas sdo combinadas para obter uma imagem de melhor resolucdo. S&o aplicados dois
métodos: restauro de imagem (image inpainting) e super-resolucdo. No método de
restauro de imagem, os pixéis que foram retirados a imagem original para gerar as
descri¢des véo ser colocados no lugar original, deixando os restantes pixéis em falta. O
método de restauro tem a capacidade de preencher a informacdo em falta baseada nos
pixeéis vizinhos e assim melhorar a qualidade da imagem reconstruida. O método de
super-resolucdo, usa a informagdo das descricbes com menor resolucdo, e através de
métodos de interpolacdo, neste caso interpolagdo bicubica [40], restabelece a resolucdo
original sendo aplicada de seguida o método de otimizacdo de melhoria da qualidade da

imagem.
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A Figura 20 mostra um exemplo para uma imagem. O processo MDC gera duas
descricdes que sdo codificadas. Estas sdo combinadas, existindo ainda espagos da imagem

em falta. Aplicando o método IRCNN, a imagem € reconstruida.

IRCNN
Inpainting

Output

S&o geradas duas Descodificagdo de
descri¢des com cada descrigdo
metade da
resolugdo da Acerto dos pixéis
imagem original emlou?2
descricdes e em

Figura 20 - Processo de MDC com restauracédo de imagem (inpaiting)

4.2.1. Codificagdo MDC por subamostragem

e Subamostragem por pixel.

Na subamostragem por pixel, por cada bloco de 2x2 pixeis, cada descri¢cdo é composta
por um pixel desse bloco. Os outros dois pixéis ndo sdo codificados. A Figura 21,
apresenta um exemplo. Cada descri¢do resulta em um quarto da resolucdo original,
usando duas descri¢cdes ficando assim com uma imagem com metade da resolucéo

original.

(512x512) 2X (256x256)
Figura 21 - Esquema MDC para duas descri¢cbes — Subamostragem por pixel.
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e Subamostragem por bloco.

Na subamostragem por blocos, por cada bloco de 4x4 pixéis, é retirado dois blocos 2x2
pixéis para construir as duas descri¢Ges, isto porque consoante a resolucdo da imagem
pode-se obter melhores resultados. A Figura 22 apresenta um exemplo de subamostragem

por bloco.

(512x512) 2 (256%256)

Figura 22 - Esquema MDC para duas descri¢fes — Subamostragem por bloco.

A Figura 23, mostra um exemplo de uma descricdo com um quarto da resolucao espacial

da imagem original.

Figura 23 — Imagem de uma subamostragem por pixel usando uma descricéo.
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A cada descricao foi aplicado uma codificagdo JPEG ou JPEG XL. A Figura 24 apresenta
um resultado de uma codificacdo de uma descri¢do codificada em JPEG.

Figura 24 - Codificagdo da imagem subamostrada.

4.3. Descodificagdo MDC com IRCNN por restauro da imagem

A descodificacdo de uma descricdo, ou das duas descricdes, para aplicacdo do método
IRCNN por restauro (inpainting), obedece a uma composicao de imagem denominada de
pré-CNN. Este método consiste em colocar os pixéis na posicao original da imagem.
Desta forma, obtém-se uma imagem com a resolucéo original, no entanto, com parte da
imagem em falta, que seré preenchida pelo processo de IRCNN. A Figura 25 mostra o
processo de composicdo para duas descrices quando estas sdo construidas por

subamostragem por pixel e por bloco respetivamente.

—_—

Inpaint

v

_— Inpaint

v

Figura 25 - Processo de pré-CNN com duas descri¢fes. a) subamostragem por pixel; b) subamostragem
por bloco.

Gongalo Farinha 33




Melhoria da Qualidade em Codificacdo de Imagem com Multiplas Descri¢cdes Usando Técnicas
de Aprendizagem Profunda

A Figura 26 apresenta o processo de Prée-CNN em duas situacdes. Através da lupa, na
imagem do meio (pré-CNN1) apresenta uma descricdo com blocos 2x2 com uma
descricdo e subamostragem por pixel, ou seja, por cada quatro pixéis, existe apenas
informacdo de um. Na imagem da direita (pré-CNN2) observa-se as duas descrigdes e
uma subamostragem por bloco. Os pixéis a preto ndo existem e vao ser gerados pelo

processo IRCNN.

Figura 26 - Pré-CNN no processo de inpainting

A Figura 27 apresenta o resultado da aplicacao do método IRCNN, para as duas situacoes
expressas na Figura 26. Observamos uma composi¢do da imagem das regides em falta.
Os artefactos derivam da distorcéo resultante da codificacdo, assim como do contetdo da
imagem, que neste caso é composta por contetdos de alta frequéncia, que podem néo
favorecer o processo. De notar que a rede aplicada, ndo foi treinada para este método

especifico.

Figura 27 — Aplicacdo do processo de inpainting.
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4.3.1. Resultados Débito-Distorcao

Esta seccdo apresenta da aplicagdo do método descrito nas se¢des anteriores, usando dois
tipos de codificagdo de imagem, JPEG e JPEG XL. O método MDC apresentado usa
subamostragem por pixel e subamostragem por bloco. O método IRCNN utilizado esta
disponivel em [10], e estd implementado usando o package de MATLAB, Matconvnet

[41]. E usada a rede pré-treinada existente.
Para comparacédo dos resultados a medida de distorcédo utilizada é o PSNR (Peak Signal
to Noise Ratio), definido como

2

25
PSNR = 10logy,

MSE db

onde

1 .. .12
MSE = —— 3N, S [1G, ) = Irer (i )]
€ 0 erro médio quadratico entre a imagem descodificada e a imagem de referéncia.

O numero de bit por pixel (bpp) considerado é a relacdo do débito resultante da
codificacdo de duas descricOes, independente do caso de descodificacao, relativamente a
resolucdo original da imagem, ou seja,

RD1+RD2
bop = =N

Os testes sdo realizados com as imagens apresentadas na Figura 28 - Set de imagens
usadas nos testes de restauro.

Figura 28 - Set de imagens usadas nos testes de restauro de imagem.
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As imagens apresentam-se por ordem de 1 a 6, em que: imagem 1, ‘Lena’ cinzento
(512x512); imagem 2, ‘Baby’, cor (512x512); imagem 3 e 4, ‘Monarch’, cinza e cores
respetivamente (256x256); imagem 5, ‘Man eating’, cinza (1024x1024); imagem 6,
‘Xunantunich’, cor (1024x1024).

Sdo apresentados resultados da descodificacdo de uma descricdo e de duas descricdes,

usando os métodos de subamostragem por pixel ou por bloco.

43.2. JPEG XL

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados da reconstrucdo das imagens codificadas em
JPEG XL [38], com uma descrigéo por pixel (1DPnn) e por bloco (1DBnn) e com duas
descricdes, por pixel (2DPnn) e por bloco (2DBnn). Os resultados comparam com a
codificacdo JPEG XL da imagem (SDCJPEGxL), assim como com a imagem obtida a

partir de uma descri¢do usando apenas interpolacéo bicubica (1DPy, 1DBpb, 2DPy, 2DBy).

Da Figura 29 a Figura 33, sdo apresentados os resultados débito distorcdo obtidos.
Considerando a referéncia SDCIPEGx., 0s resultados obtidos dos métodos de restauro
sdo cerca de 2dB abaixo em média, o que é natural, devido tanto a falta de informacéo
original existente no descodificador, assim como pela redundéncia introduzida pela

codificacdo das descrigdes.

No entanto verifica-se que comparada com o método de interpolacdo bicubica, 0s
métodos de restauro funcionam de forma bastante interessante uma vez que se obtém
ganhos de qualidade de reconstrucdo da ordem dos 3 a 4 dB, quando comparamos entre

as varias formas codificacdo com o respetivo nimero de descricdes.

Outro aspeto que se pode concluir dos resultados, prende-se com a qualidade obtida em
funcdo do tipo de codificacdo. Neste caso, verifica-se que a codificacdo por pixel é mais
eficiente na reconstrucdo do que a descodificagdo por bloco, obtendo-se melhores
resultados de débito-distorcdo. Este facto explica-se pelo facto de no caso de codificacao
por bloco, a area de imagem a reconstruir nas areas que faltam, é maior, sendo mais dificil

uma aproximacéo ao original do que comparada com a codificagao por pixel.
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Figura 29- Resultados debito-distor¢do imagem 1, JPEG XL
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Figura 32 - Resultados debito-distor¢do imagem 4, JPEG XL
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4.33. JPEG

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados da reconstrucdo das imagens codificadas em
JPEG, com uma descricédo por pixel (LDPnn) e por bloco (2DPnn) e com duas descrices,
por pixel (2DPnn) e por bloco (2DBnn). Os resultados comparam com a codificacdo
JPEG da imagem (SDCJPEG), assim como com a imagem obtida a partir de uma
descri¢do usando apenas interpolacao bicubica (LDPb, 1DBb, 2DPb, 2DBb).

Da Figura 35 a Figura 40, sdo apresentados os resultados debito distorcao obtidos usando
codificacdo JPEG. Considerando a referéncia SDCJPEG, o resultado obtido mantém o
padrdo obtido usando a codificagdo JPEXL, no entanto verifica-se que para débitos muito
baixos, os métodos de restauro conseguem obter resultados de qualidade muito préximos
da SDCJPEG ou mesmo com melhor qualidade. Estes resultados devem-se ao facto da
distorcao introduzida pelo codec JPEG ser elevada e ao mesmo tempo, a melhoria imposta

pelo método de restauro conseguem minorar a distorcéo original da codificacéo.

Os resultados obtidos pelo método de restauro em comparacdo com o método de
interpolacdo bicubica, mantém o padrdo comparativamente aos resultados obtidos com a
codificacdo JPEGXL, assim como entre os varios métodos de codificacio MDC

utilizados.
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4.4. Descodificacdo MDC com IRCNN por Super-resolucao

De acordo com a Figura 19, o descodificador recebe uma ou duas descri¢fes e aplica o

método IRCNN de super-resolucao.

Adaptando o esquema geral da Figura 19, a Figura 41 apresenta 0 método usado para

melhoria de imagem por super-resolucdo (SISR). Este, aplica uma interpolacéo bicubica

a cada descricdo para restabelecer a resolucdo original e depois aplica a melhoria da

imagem a partir da rede pre-treinada.
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Figura 41 - Esquema geral do esquema de reconstrucdo com super-resolucéo (SIRS)

A Figura 28 - Set de imagens usadas nos testes de restauro de imagem. mostra as
imagens usadas para testar o método de reconstrucdo com super-resolucdo. As imagens
usadas sdo de cor e apresentam-se por ordem de 1 a 5, em que: imagem 1, ‘Lena’
(512x512); imagem 2, ‘Baby’, cor (512x512); imagem 3 ‘Monarch(g)’ (256x256) ,
imagem 4, ‘Monarch’ (256x256); ‘Man eating’, cinza (1024x1024); imagem 6,
‘Xunantunich’, cor (1024x1024)

44.1 Resultados Débito - Distor¢éo

e JPEG XL

Nesta sec¢do séo apresentados resultados para 0 método de reconstrugéo usando a técnica
de super-resolucéo (SISR), usando codificacdo JPEGXL e usando apenas o método MDC
com uma descricdo por pixel (1DP) e duas descri¢des por pixel (2DP), uma vez que o
método de uma descrigdo por bloco apresenta uma incompatibilidade com a rede usada

levando a distorcbes de imagem incompativeis. Os resultados comparam com a
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codificacdo JPEG XL da imagem (SDCJPEGXL), assim como com a imagem obtida a
partir de uma ou duas descri¢fes usando interpolacdo bicubica (1DPb, 2DPb).

Da Figura 42 - Resultados debito-distor¢do imagem 1, JPEG, SISRa Figura 47, sdo
apresentados os resultados débito distorcdo obtidos usando a codificacdo JPEGXL.
Considerando a referéncia SDCIJPEGx., 0s resultados obtidos dos métodos de super-
resolucdo sdo cerca de 3dB a 4 dB abaixo em média, o0 que € natural, devido tanto a falta
de informacdo original existente no descodificador, assim como pela redundancia

introduzida pela codificagdo das descricdes.

No entanto verifica-se que comparada com o método de interpolacdo bicubica, os
métodos de super-resolucdo funcionam de forma bastante interessante uma vez que se

obtém ganhos de qualidade de reconstrugéo da ordem dos 1 a 2 dB.

Ao comparar os resultados obtidos na reconstrucdo com os métodos de restauro em
comparagdo com os métodos de super-resolucado, verifica-se que 0 método de restauro
funciona de forma mais efetiva na melhoria da imagem. Este resultado prende-se pelo
facto de sendo uma rede pré-treinada, o tipo de distorcdo introduzida pelos métodos de
restauro no treino estar mais proxima do método de MDC utilizado do que a distorcao
introduzida pelo treino de super-resolucdo. Recorde-se que este método MDC utilizado
retira informacdo espacial original que necessita de ser reconstruida pela rede, o que é

muito semelhante a distorcao que se encontra em situa¢@es de restauro de imagem.
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Figura 43 - Resultados debito-distor¢do imagem 2, JPEG, SISR
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Figura 45 - Resultados debito-distor¢do imagem 4, JPEG, SISR
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Figura 47 - Resultados debito-distor¢do imagem 6, JPEG, SISR
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e JPEG

Nesta secdo sdo apresentados os resultados da reconstrugdo das imagens por super-
resolucdo codificadas em JPEG, com uma descricdo por pixel (LDPnn) e com duas
descricdes por pixel (2DPnn). Os resultados comparam com a codificacdo JPEG da
imagem (SDCJPEG), assim como com a imagem obtida a partir de uma descri¢do usando

apenas interpolacédo bicubica (LDPb, 2DPb).

Da Figura 48 a Figura 53, sdo apresentados os resultados debito distorcao obtidos usando
codificacdo JPEG. Considerando a referéncia SDCJPEG, o resultado obtido mantém o
padrdo obtido usando a codificacdo JPEGXL, no entanto verifica-se que para débitos
muito baixos, 0os métodos de restauro conseguem obter resultados de qualidade muito
préximos da SDCJPEG ou mesmo com melhor qualidade. Estes resultados devem-se ao
facto da distorc¢éo introduzida pelo codec JPEG ser elevada e ao mesmo tempo, a melhoria
imposta pelo método de super-resolucdo conseguem minorar a distor¢cdo original da

codificacdo.

Os resultados obtidos pelo método de super-resolucdo em comparagdo com o método de
interpolacéo bictbica, mantém o padrdo comparativamente aos resultados obtidos com a
codificacdo JPEGXL, assim como entre os varios métodos de codificacio MDC

utilizados.
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Figura 49 - Resultados debito-distor¢do imagem 2, JPEG XL, SISR
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Figura 51 - Resultados debito-distor¢do imagem 4, JPEG XL, SISR
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Figura 52 - Resultados debito-distor¢do imagem 5, JPEG XL, SISR
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Figura 53 - Resultados debito-distor¢do imagem 6, JPEG XL, SISR
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45. Conclusao

Este capitulo apresenta o estudo da utilizacdo de meétodos de reconstrucdo de imagem
para codificacdo de imagem MDC onde apenas metade ou um quarto da informacao

original esta disponivel no descodificador.

Sdo usadas rede CNN pré-treinadas para utilizacdo de técnicas de reconstrucdo por
restauro e por super-resolucdo. Dos testes efetuados, conclui-se que o treino original
consegue corrigir a distor¢do introduzida pela codificagio MDC melhorando
substancialmente a qualidade das imagens reconstruidas, quando comparadas com 0s

métodos classicos de interpolacdo, nomeadamente a interpolacédo bicubica.

Sendo este um estudo exploratdrio, conclui-se que treinando as redes para o tipo de
distorcdo introduzida pela codificagdo MDC, os resultados obtidos podem ser
melhorados. Paralelamente, podem ser exploradas outras técnicas MDC de modo a em
conjunto com as CNN usadas na melhoria de imagem em pds-processamento possam

produzir melhores resultados. Este estudo é apresentado no capitulo 5.
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5. REDUCAO DE RUIDO EM CODIFICACAO DE IMAGEM

COM MULTIPLAS DESCRICOES

Este capitulo aborda a melhoria de imagens para MDC, usando um esquema MDC
diferente do descrito no capitulo anterior. Neste caso o p6s-processamento é baseado no
método de reducdo de ruido (denoising) DnCNN [42]. A aplicagdo de DNCNN a imagens
MDC, implica o treino e teste da rede CNN a este novo contexto. Assim, neste capitulo é
apresentado o esquema MDC implementado, descrito o teste e treino da DnCNN
adaptado ao esquema MDC utilizado e os resultados obtidos pela implementacdo no
método de melhoria de imagem em aplicagdes MDC balanceadas e ndo balanceadas, isto
¢, com descri¢cbes codificadas com o mesmo débito ou com débitos diferentes

respetivamente.

5.1. Esquema MDC

A Figura 54 apresenta do esquema geral da codificacdo MDC usada no contexto deste
trabalho. Para cada imagem, sdo geradas duas descricdes resultantes da subamostragem
espacial, neste caso realizando uma subamostragem por linhas ou por colunas. Ou seja,
do esquema MDC resultam duas imagens complementares, com metade da resolucéo
horizontal ou vertical. Cada descri¢do pode ser descodificada de forma independente. Se
existir apenas uma descricdo disponivel, é realizada uma interpolacdo bicubica para a
resolucéo original, sequida do método DnCNN para melhoria da qualidade da imagem.
Se existirem as duas descriges, estas sdo combinadas de acordo com o esquema original

e € aplicada 0 mesmo método para melhoria de imagem.

De notar que o esquema permite que as descricdes sejam codificadas com a mesma
qualidade (MDC balanceado), ou entdo com qualidades diferentes (ndo balanceado). Um
aspeto a considerar neste esquema, € perceber qual a influencia da DNCNN na melhoria
da qualidade da imagem resultante do método ndo balanceado, uma vez que apesar de
existir uma descricéo ter pior qualidade, logo mais distorcéo, pode fornecer informagéo
importante a rede CNN, de modo a melhor tirar partido do treino nestas condices.
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Figura 54 - Esquema geral do esquema de reconstru¢do com DnCNN

A Figura 55, apresenta o esquema MDC utilizado. Neste caso, por exemplo, as linhas de
pixel pares constituem a descricdo D1, e as linhas de pixel impares constituem as linhas
impares, resultante em dias imagens com metade da resolucédo vertical. Poder-se-ia usar
um critério idéntico para as colunas. Cada um dos codificadores € independente, pelo
que os parametros de codificacdo de cada descricao podem ser iguais (MDC balanceado)

ou diferentes (MDC né&o balanceado).

D1

Imagem

Codificador
/‘ D1
D2
\ Codificador
D2

Figura 55 — Esquema de codificagdo MDC.

A Figura 56, apresenta o esquema de descodificacdo MDC usado. Quando existe apenas
uma descricdo, a resolucdo da imagem original é realizada a partir de interpolacao
bicUbica. De seguida é aplicada a DnCNN para melhoria da qualidade de imagem.
Quando existem as duas descrigdes, os pixeis de cada imagem sao colocados nas posic¢des
originais. Sendo cada descricdo codificada de forma independente, espera-se que a
distor¢do introduzida pelo codificador, assim como pelo método MDC em si, seja

minimizada com o esquema DnCNN.
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Figura 56 — Esquema de Descodificagdo MDC com melhoria da imagem com DnCNN.

5.2. Melhoria de qualidade de imagem usando CNN para
reducédo de ruido

No contexto deste trabalho, é usada a rede CNN para reducéo de ruido proposta em [42].
Este apresenta uma rede Feed-Forward de reducdo de ruido, capaz de remover ruido
gaussiano sem saber & partida o seu nivel. Utiliza uma estratégia de aprendizagem de
residuo resultante entre a imagem ruidosa e a imagem correspondente sem ruido. Assim,
a DnCNN consegue remover de forma implicita o ruido existente numa imagem, depois
de treinada para extrair o nivel de ruido existente quando comparada com uma imagem
limpa. Deste modo, esta abordagem permite que o método possa ser aplicado em
diferentes casos de melhoria de imagem, desde a reducdo de ruido propriamente dito, mas
também a distorcéo introduzida num processo de interpolacdo em aplicacGes de super-
resolucéo, de uma codificacdo JPEG ou na reconstrugédo de imagens resultantes de MDC,

cujo estudo e abordado neste capitulo.
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A Figura 57 apresenta o esquema da rede DnCNN proposta em [42]. Esta permite extrair
a imagem de residuo a partir de uma imagem ruidosa, permitindo a partir dai extrair a

imagem com qualidade melhorada.

Noisy Image Nonlinear Mapping Residual Image
| =) = = l
I =) = =
) [ 7] 7] |
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> (=
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Figura 57-Esquema da Rede DnCNN. [42]
A entrada da DnCNN é a imagem ruidosa, que pode ser expressa por
y=x+v
Onde x € a imagem sem ruido e v é o ruido existente.
A rede DnCNN pretende treinar o mapeamento de residuo R(y) = v por forma a que
x=y—R(y)
O sistema de treino funciona com a funcao de custo baseada na média do erro quadréatico

entre a imagem residual desejada e a entrada ruidosa, ou seja, a funcdo de custo é dada
por

N
Q) = 5 Y IR®:Q) ~ (i~ %)l

onde @ é o conjunto de parametros é?;rede a determinar para o objetivo.

O conjunto {(y; — x;)}X, representa o conjunto dos N pares imagens (patches) de treino
ruidosas-limpas.

A arquitetura desta rede neuronal esta descrita na Figura 57 com as trés diferentes sec¢oes
a cores diferentes. A primeira sec¢do (cor amarela) é composta por uma camada
convolucional de dimensdes 3_3 _c_64 em que c vai definir se estamos a trabalhar com
imagens a cores ou a preto e branco, que no nNosso caso é a preto e branco (c=1) e uma
camada de ativacdo ReLU. Na segunda seccdo (azul) temos 15 vezes: uma camada
convolucionais + batch normalization + ReLU. Por fim, na terceira (cor de laranja) temos
apenas uma camada convolucional com c filtros de dimensdes 3 3 64 para reconstruir a

saida.
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Em suma, este modelo tem duas principais caracteristicas: a formulacdo de aprendizagem
residual € usada para aprender R(y) (a diferenca). A incorporacdo de Batch Normalization

para acelerar o treino e melhorar os resultados da rede de reducao de ruido.

5.3. Treino DNnCNN em MDC

e Dataset

Depois da rede estar aplicada para o treino é necessario definir o dataset de imagens de
treino. O dataset € constituido por 400 imagens que € considerado reduzido para este
processo de treino. Assim, o habitual consiste em fazer o data_augmentation que vai usar
essas imagens e transformar uma imagem em oito, obtendo assim, um total de 3200
imagens. Este processo consiste em rodar as imagens a angulos multiplos de 90° e
inverter. A Figura 58 apresenta uma amostra de 40 imagens do dataset de treino cada uma

dessas quatro imagens.

e 2 >
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&

test_004 test_005 test_006

—

R

test_009 test_ 010 test 011 test 012 test_ 013 test 014 test 015 test 016
"

- e

test_ 017 test_ 018 test_019 test_020 test_021 test_022 test_023 test_024

test_025 test_026 test_028 test_029 test_030 test_031

test_033 test_034 test_035 test_036 test 037 test_038 test_039 test_040

Figura 58 - Amostra do dataset de treino.
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e Pré CNN
O processo de gerar os dados, vao ser todas as imagens de treino correspondendo a sua
referéncia (labels). Como queremos treinar as imagens com o processo de codificacdo
associado, o processo de data augmentation é aplicado tanto aos labels, assim como o
dataset codificado de acordo com os casos de melhoria que se pretendem treinar e
processado pela rede. Dependendo do tipo de codificagdo, quer seja uma descri¢do ou
duas, balanceado e ndo balanceado, séo gerados os diferentes tipos de input. O treino foi

concebido definindo a forma de como se ia estudar as imagens em que:
e Uma descricdo

No processo de uma descrigéo, o que foi feito tal como nos outros, agrupam-se imagens
em blocos de 2x2 pixéis, retiram-se 2 pixéis dos 4 de cada um desses blocos e desenvolve-
se a imagem a partir dai, como esta descrito na seccdo 5.1. Depois de codificada e
descodificada, para tornar a imagem com a sua resolucdo original € realizada um ‘resize’

usando a interpolacdo bicubica.
e Balanceado

Este processo consiste em usar duas descri¢des descodificadas e combinando-as entre si
de modo a obter uma imagem de uma determinada qualidade, como descrito na secgédo
5.1.

e Nao Balanceado

Neste caso usam-se diferentes qualidades de codificacdo das descri¢des, isto €, uma
descricdo com mais qualidade que a outra.

¢ Na&o Balanceado especifico

A diferenca entre este modo e 0 ndo balanceado consiste em usar a rede treinada para
cada qualidade de codificacdo que vamos usar, isto €, usando um fator 50 de codificagédo
numa descrigdo e usando o fator 10 até 40 na outra descrigdo. A rede é treinada em todas

estas diferentes combinagdes.

Note-se que 0 treino neste caso foi feito usando todas as diferentes qualidades de
codificacdo, do ndo balanceado, em que foi feita com um treino para uma das qualidades.
Isto para se poder inferir a diferenca da qualidade de imagem quando a rede é treinada
para diferentes qualidades de cada descrig&o.

Gongalo Farinha 60




Melhoria da Qualidade em Codificacdo de Imagem com Multiplas Descri¢cdes Usando Técnicas
de Aprendizagem Profunda

A implementacdo base para o presente trabalho estd em [43] implementada em
MATLAB.

5.4. Testes DNN com MDC

No processo de teste vai-se fazer o respetivo processamento que foi feito no treino
(patches_generation), por exemplo, usando o treino feito para duas descrigdes nao
balanceadas (i.e. diferentes fatores de qualidade (QF) entre as descri¢des), o input na
nossa rede vai ser igualmente o label com duas descri¢fes com cada descri¢do com o seu
QF associado. Vai ser feito uma avaliacdo de desemprenho consoante algumas variaveis,

sendo possivel, permitir escolher os valores mais favoraveis.

5.4.1. Avaliacdo de desempenho

Tendo em conta as necessidades de reducéo de ruido para os diferentes tipos, foram feitos
testes para verificar se com determinados ajustes poderiam se obter melhores resultados.
Em variaveis como o LR (learning rate) e o numero de épocas. O dataset de teste (set 12)

é apresentado na Figura 59.

e Learning Rate

Para 0 LR como predefinigdo ja estava definido como 0.001 nas primeiras 20 épocas e
0.0001 para as outras. Sendo que o treino sé foi realizado para 10 épocas, o LR de
predefinicdo mantém-se sempre 0.001, foram feitos mais 2 treinos com:
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e Lr=logspace(-2.5,-3.5,10)
e Lr=logspace(-3,-4,10)

‘Logspace(a,b,c)’ significa que sdo criados ¢ numero de pontos, do ponto a ao ponto b,

isto espacado logaritmicamente.

Os resultados obtidos estéo representados na Figura 60. Com diferentes valores
de LR, verifica-se que a média dos valores de PSNR vs. Bit por pixel (bpp), ndo é

significativa.
Estudo LR, set12(média)
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Figura 60 — Avaliacdo de desempenho de LR.
e Epocas

A Figura 61 apresenta um estudo realizado em [43] sobre o valor médio de PSNR
obtido em funcdo do numero de épocas de treino. Pelos resultados é possivel observar
que a diferenca do desempenho entre a época 10 e a época 50 é de apenas 0.1dB. Note-
se que o estudo apresentado na Figura 61, foi feito sobre haver a camada ReLU e BN. No

presente trabalho foram também usadas as duas camadas.
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Figura 61 — Estudo apresentado por épocas [43].

A Figura 62 apresenta o estudo feito por época treinando para uma descricdo, em que
apenas a epoca 18 apresenta algumas melhorias. No entanto na época 22 o desempenho
volta ao regular, correspondendo ao desempenho da época 10.

Tendo a informacdo de ambas figuras decidiu-se usar 10 épocas no treino, em que 0S
resultados ndo se alteram muito de um numero mais elevado, para além de ser mais
eficiente pelo tempo.

Estudo Epocas, set12(media)
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Figura 62 - Estudo por épocas na rede treinada.
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e Quality Factor (QF)

A rede foi treinada com diferentes fatores que qualidade, para depois ser usada para

qualquer pardmetro de qualidade as imagens de teste. O presente estudo pretende

avaliar como o QF escolhido no treino, influencia os resultados obtidos no teste.

Em relacdo aos resultados da Figura 63 temos um compromisso entre ter melhores

resultados quando se tem menos informacao, treinando para menores QF. Treinando

para um QF mais elevado vamos ter melhores resultados com mais informacéo

comprometendo assim os resultados. Dos resultados obtidos, é espectavel que com o

treino realizado com QF de 50, correspondendo a metade da escala, este se adapta

melhor a todas as situagcOes, perdendo algum desempenho mais significativo em

débitos mais elevados, correspondendo a imagens de melhor qualidade.
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Estudo QF, set12(media)
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bpp

Figura 63 — Estudo por QF na rede treinada.

Estudo por imagem com Duas Descricdes

0.7

Neste estudo aplicamos resultados a especificas imagens usando os diferentes modos que

foram treinados, recorrendo as imagens da Figura 64, que contém diferentes resolucées

espaciais. Da esquerda para a direita temos: imagem 1, Lena (512x512); imagem 2,
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Monarch (256x256); imagem 3, Man eating (1024x1024); imagem 4, Barbara (512x512);
imagem 5, Photographer (256x256).

Sdo apresentados os resultados obtidos na descodificacdo das imagens com duas

descricdes (Figura 65 a Figura 69). Para comparacgéo dos resultados a medida de distor¢édo

utilizada é o PSNR (Peak Signal to Noise Ratio), definido como

2552
PSNR = 10l0g10m dB

onde

1 .. Y
MSE = mzé\;l 2%1[1(1»]) - IRef(l:J)]
é 0 erro médio quadratico entre a imagem descodificada e a imagem de referéncia.

O ndmero de bit por pixel (bpp) considerado € a relacdo do débito resultante da
codificacdo de duas descricdes, usando codificacdo balanceada e ndo balanceada,

relativamente a resolucdo original da imagem, ou seja,

bpp = “ZE22 pjt/pixel

MXx
Os resultados da Figura 65 a Figura69 comparam a codificacdo MDC balanceada (Bal),
MDC néo balanceada (UnBal) com treino balanceado, MDC néo balanceada com treino
ndo balanceado (UnBalEx). S&o apresentados também os resultados da descodificacdo
das descricdes balanceadas (Balantes) € ndo balanceadas (Unbalantes), obtidos antes do

método de melhoria de imagem. Estes métodos sdo comparados com JPEG (SDCjpeg) €

com JPEG usando o método de melhoria de imagem (JPEGnn).
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Em relacdo aos resultados obtidos, constata-se que 0 método de image DNnCNN consegue
melhorar significativamente a imagem JPG SDC significativamente até 1dB. Este
resultado permite fazer uma comparacao justa com os métodos MDC utilizados, que pela
sua natureza imp&em redundancia, piorando o desempenho em termos de relacéo débito-

distorcao.

Relativamente aos métodos MDC, verifica-se que valores de bpp mais baixos, os métodos
MDC néo balanceado atinge maior qualidade que o método balanceado. Este facto deve-
se a que a descri¢cdo com melhor qualidade é usada pelo método de melhoria de imagem
para melhorar as regides da imagem correspondentes a descrigdo com pior qualidade.
Verifica-se assim que o método ndo balanceado pode ser um método interessante para
melhorar a relacdo débito-distorcdo geral. Por outro lado, também se verifica que quando
a rede é treinada em especifico para os métodos ndo balanceados, que a qualidade de

descodificacdo aumenta significativamente em débitos mais elevados.

Também se justifica uma vez que com maior débito, estdo disponiveis mais detalhes da
imagem para melhorar o treino e consequentemente, o desempenho final. Nota-se
também que, em débitos mais baixos o esquema MDC ndo balanceado apresenta um

desempenho melhor que JPEG SDC.

O facto de o método ndo balanceado ndo atingir débitos mais baixos do que 0s outros
métodos, deve-se ao facto de tendo os niveis de QF 8 e 25 das duas descri¢des, 0 esquema

MDC balanceado tem ambas descri¢des no nivel 10, alcancando valores mais baixos de
bpp.

No caso de MDC néo balanceado, os ganhos do método DnCNN, este vao desde cerca de
3-4dB em débitos baixos (0.4bpp) e 1-2dB para débitos mais elevados (0.8bpp).

Considerando MDC balanceado, 0s ganhos sdo entre 1dB para débitos baixos (0.4bpp) e
1-3.5 dB para débitos altos (1.0 bpp).
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Figura 66 - Resutados Dnn em MDC, imagem 2
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A Figura 70 apresenta os resultados subjetivos obtidos e observados para o método ndo
balanceado. Nota-se uma melhoria substancial na qualidade visual obtida pelo método

usado de reducéo de ruido.

Figura 70 - Resultado do método néo balanceado especifico (bpp = 0,3727). Da esquerda para a direita:
input, pré-dncnn (psnr = 32,31 dB), output (psnr = 35,30 dB).

A Figura 71, apresenta os resultados obtidos e observados para o método balanceado.
Uma vez que os débitos sdo baixos, a melhoria ndo € tdo significativa, ainda assim, nota-
se uma melhoria na qualidade visual obtida pelo método usado de redugéo de ruido. Neste

caso 0s ganhos sdo mais significativos em débitos mais elevados.
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Figura 71 - Resultado do método balanceado (bpp = 0,3614). Da esquerda para a direita: input, pré-
DnCnn (psnr = 32,87 dB), output (psnr = 33,60 dB).

A Figura 72, apresenta os resultados subjetivos obtidos utilizando o método de reducéo

de ruido a uma codificacdo normal JPEG. Visualmente verifica-se a melhoria obtida.

Figura 72 - Resultado do método usando apenas JPEG e JPEGnn (melhoramento do JPEG) (bpp =
0,3652). Da esquerda para a direita: input, JPEG (psnr = 35,32), JPEGnn (psnr = 36,67).

Nas Figura 71 a Figura 75 estdo apresentados alguns exemplos dos resultados visuais para
a imagem 3.
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Figura 73 - Resultado do método néo balanceado especifico (bpp = 0,4160). Da esquerda para a direita:
input, pré-DnCnn (psnr = 31,26 dB), output (psnr = 33,76 dB).

Figura 74 - Resultado do método balanceado (bpp = 0,4044). Da esquerda para a direita: input, pré-
DnCnn (psnr = 31,83 dB), output (psnr = 32,40 dB).
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% - pea, ’
Figura 75 - Resultado do método de melhoramento do JPEG (JPEGnnN) (bpp = 0,4245). Da esquerda para
a direita: input, JPEG (psnr = 34,39 dB), JPEGnn (psnr = 35,50 dB).

5.4.3. Estudo por imagem com Uma Descricao

Esta seccdo apresenta o estudo da utilizagdo de métodos de reconstrucéo de imagem para
codificagdo de imagem MDC onde podemaos ter apenas uma descric¢éo. Os resultados s&o

referentes a codificacdo balanceada.

Os resultados apresentados entre a Figura 81 e a Figura 83 comparam a codificacdo MDC
balanceada (Bal) com JPEG (SDCJPEG), com a codificacdo JPEG usando o método de
melhoria de imagem (JPEGnn), assim como a reconstru¢cdo usando a interpolagao

biclbica para a resolugdo original de uma descricéo.

Observando os resultados usando uma descricdo, consegue-se ver que os resultados séo
afetados pela resolucdo da imagem, visto que com imagens de resolucdo menor (i.e
imagens 2 e 5) o melhoramento é um pouco instavel. Sup8e-se que como se tem menos

informacdo qualquer erro vai se salientar no célculo final.

Nota-se também um resultado um pouco diferente na Figura 79 (Barbara), em que 0s

resultados sdo piores. Estima-se que devido ao facto de a imagem ser maioritariamente

Gongalo Farinha 73




Melhoria da Qualidade em Codificacdo de Imagem com Multiplas Descri¢cdes Usando Técnicas
de Aprendizagem Profunda

composta por linhas ou estruturas repetitivas, sendo curioso que usando duas descri¢des
essa mesma imagem consegue obter resultados mais coerentes com o resto do estudo. No
entanto, pelo facto de retirar informacao a imagem (i. e. uma descri¢ao) essas estruturas

repetitivas sdo mais dificeis de reconstruir do que estiverem com um ruido acentuado.

De um modo um modo geral, o método DnCNN aplicado a uma descrigdo apresenta uma
melhoria face a interpolacdo bicubica, entre 1.5 a 4 dB, 0 que mostra a efetividade do

método usado, face a métodos de interpolacao tradicionais.
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Figura 76 - Resutados Dnn em MDC, com 1 descrigdo, imagem 1
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Figura 77 - Resutados Dnn em MDC, com 1 descri¢do, imagem 2
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Figura 78 - Resutados Dnn em MDC, com 1 descrigéo, imagem 3
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Figura 79 - Resutados Dnn em MDC, com 1 descri¢do, imagem 4
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Figura 80 - Resutados Dnn em MDC, com 1 descri¢do, imagem 5

Nas Figura 81 a Figura 85, estdo apresentados resultados subjetivos dos métodos

utilizados para a imagem 1(Lena) e para aimagem 3 (Men Eating). E evidente a melhoria

da qualidade introduzida pelo método de redugdo de ruido.

Figura 81 - Resultado do método usando 1 descrigdo (bpp = 0,04296. Da esquerda para a direita: input,
pré-dncnn (psnr = 32,24 dB), output (psnr = 34,70 dB).
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"y

Figura 82 - Resultado do método de melhoramento do JPEG (JPEGnn) (bpp = 0,4185). Da esquerda para
a direita: input, JPEG (psnr = 36,00 dB), JPEGnn (psnr = 37,27 dB).

Figura 83 - Resultado do método usando 1 descrigdo (bpp = 0,4038. Da esquerda para a direita: input,
pré-dncnn (psnr = 31,07 dB), output (psnr = 32,36 dB).
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Figura 84 - Resultado do método de melhoramento do JPEG (JPEGnn) (bpp = 0,4245). Da esquerda para
a direita: input, JPEG (psnr = 34,39 dB), JPEGnn (psnr = 35,50 dB).

5.4.4. Visao Global

A Figura 85 — Resultados da visdo global sobre os métodos usados.Figura 85 apresenta
uma visdo global de todos os métodos usados. Juntando todos métodos, aplicando ao set
de imagens para avaliacdo de desempenho com ambas as descrigdes. Note-se que nos
resultados de descodificacdo de uma descri¢do, o débito considerado é o resultante de
apenas essa descricdo. Deste modo, é possivel comparar com os resultados do JPEG e
JPEGnNN, considerando que a descrigdo é codificada com menor resolucdo espacial, sendo

que na descodificacdo, esta resolugdo é re-estabelecida.

Gongalo Farinha 78




Melhoria da Qualidade em Codificacdo de Imagem com Multiplas Descri¢cdes Usando Técnicas

de Aprendizagem Profunda

Visao Global (set12)

29 -

28

0.2

0.3

0.4

L
0.5

. .
0.6 0.7 0.8
bpp

0.9

L
1

1.1

1.2

Figura 85 — Resultados da visdo global sobre os métodos usados.

Comparando os resultados usando uma ou duas descrigdes, estes, vdo depender da

qualidade da imagem. Assim, em niveis mais baixos da qualidade de imagem a

descodificacdo com uma descricdo, consegue superar até o melhoramento de JPEG

estagnando por volta 0.5 bpp.

Voltando a comparar os métodos Balanceado e Nao Balanceado, consegue-se observar

melhor que, dependendo da situacdo, pode haver beneficios em codificar imagens com

qualidades diferentes e processa-las numa CNN, onde para menores niveis de qualidade

0 método Nao balanceado consegue superar o método Balanceado.

Estes resultados podem ser incorporados em esquemas de codificacdo para transmissao

com erros, onde em funcdo da taxa de erros, se pode escolher qual a melhor forma de

codificacdo de modo a otimizar a qualidade de descodificacdo em cada situacao.
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6. CONCLUSAO

Neste projeto foi proposto um estudo sobre o uso de CNN com codificacdo de imagens
com multiplas descricdes para método de poOs-processamento em complemento dos

codificadores convencionais para a melhoria da qualidade da imagem.

Numa primeira fase foi avaliada uma rede pré-treinada aplicada em melhoria de imagem
codificada em MDC, utilizando técnicas de restauro de imagem assim como de super-
resolugdo. Os resultados obtidos apresentaram melhorias relativamente a métodos de
interpolagéo tradicionais.

Usando um novo método de codificacdo MDC, foi treinada uma rede para reducdo de
ruido, de modo a melhorar a qualidade de descodificacdo, para diferentes fatores de
qualidade. O método desenvolvido mostrou efetividade na melhoria das imagens
descodificadas, tanto para MDC balanceado e ndo balanceado, quando se considera a
descodificacdo de cada descricdo de forma individual assim como a decodificacdo das
descricbes em conjunto. Os resultados obtidos vdo em conta ao esperado, e
inclusivamente em débitos mais baixos, atingem-se melhores resultados que a codificacdo
SDC.

6.1. Trabalho futuro

Os resultados do presente estudo tém espaco para melhorar, através da utilizacdo de
técnicas estado da arte para melhoria de imagem que, entretanto, foram desenvolvidas.
Assim um possivel trabalho futuro consiste no uso destas técnicas de pds-processamento
ao esquema de codificacdo com multiplas descri¢es desenvolvido.

Por outro lado, o treino das DNN pode incorporar modelos de perdas de pacotes de
imagem em transmissdo multicanal, e assim avaliar em que medida se pode melhorar a

qualidade das imagens descodificadas.

Finalmente, estas técnicas podem ser usadas em aplicagdes em tempo real de arquiteturas
de transmissd@o de imagem para redes sem fios com muitos nos e altamente dinamicas,

que séo usadas atualmente no contexto das cidades inteligentes.
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