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Solugoes para restauracao de imagens com técnicas de aprendizado de maquina tém sido pro-
postas na literatura [2,6,7,9]. Neste trabalho, apresentam-se resultados de restauragao de imagens
obtidos com uma rede neural convolucional (convolutional neural network - CNN) residual [3,4].

No experimento, foram consideradas imagens em 256 niveis de cinza com resolucao 256 x 256.
As imagens foram degradadas por uma fungao de espalhamento de ponto (point spread function
- PSF) gaussiana [5], definida pela matriz H(z,y) = (2r0?) " exp [~ (22 + y?)/(20?)], em que o>
representa a variancia da PSF, e x e y sao as distancias horizontal e vertical do centro da matriz,
respectivamente. A imagem degradada é obtida a partir da convolugao em duas dimensoes entre
a imagem original e a PSF. No treinamento da rede, foram utilizadas 20 imagens degradadas pela
PSF gaussiana de dimensao 7 x 7 com o = 1 e 20 imagens degradadas pela PSF gaussiana de
dimensao 7 x 7 com ¢ = 3. Para emular uma situacao realista, os pizels das imagens degradadas
foram arredondados para valores inteiros no intervalo [0, 255].

Para medir a similaridade entre as imagens, considerou-se o indice de similaridade estrutu-
ral (Structural Similarity — SSIM) [8,9], que assume valores no intervalo [—1, 1], sendo igual a
um quando as duas imagens sao iguais. Assim, utilizou-se a fungao custo J = 1 — SSIM(Y, D)
no treinamento da rede, em que Y ¢é a imagem restaurada e D é a imagem original. Para isso,
utilizou-se a diferenciagao automadtica (autodiff ), que é um conjunto de técnicas usadas para avaliar
derivadas de fungoes expressas por programas de computador. Independentemente da complexi-
dade da funcao, o sistema de diferenciacao automatica converte o programa em uma sequéncia
de operagoes primitivas (adigdo, subtragao, multiplicagao, divisao, entre outras) e fungdes elemen-
tares (seno, cosseno, exponencial natural, entre outras), que possuem rotinas predefinidas para o
calculo de suas respectivas derivadas e sobre as quais é aplicada a regra da cadeia para o calculo
da derivada da fungéo do programa [1].

A CNN proposta tem as dimensdes de sua saida idénticas as dimensoes de sua entrada, em que
a entrada é a imagem degradada e a saida a imagem restaurada. A rede testada esta esquematizada
na Figura 1. Ela é composta por 5 camadas convolucionais com quantidades crescentes de filtros
seguidas por 5 camadas convolucionais com quantidades decrescentes de filtros, tendo a tangente
hiperbdlica como funcao de ativagao. O tensor de saida de cada camada passa pelo processo de
zero padding para manter a resolugao 256 x 256 [3]. As dimensoes e quantidades de filtros por
camada estao indicadas na figura. Além disso, considerou-se uma rede do tipo residual, que possui
ligacoes entre camadas ndo consecutivas a fim de otimizar o processo de aprendizado [4]. No caso,
soma-se a salda da primeira camada a entrada da tltima camada, a saida da segunda camada a
entrada da pentltima camada e assim por diante.

Na Figura 2, é mostrada uma restauracao realizada pela rede apés 20000 épocas de treinamento.
A imagem considerada foi degradada pela PSF gaussiana de dimensdo 7 x 7 com ¢ = 2. Tanto
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Figura 1: Esquema da CNN residual utilizada; quantidade de filtros 7 x 7 indicada.

a imagem quando o valor de ¢ nao foram utilizados no treinamento. E possivel notar que a rede
testada foi capaz de atenuar as distorgoes da imagem degradada, chegando a um SSIM de 0,92. Em
trabalhos futuros, pretende-se considerar uma mistura de especialistas baseada na rede proposta.

(a) Orig.; SSIM = 1 (b) o =2; SSIM = 0,86  (c) Rest.; SSIM = 0, 92

Figura 2: Da esquerda para a direita: imagem original, imagem degradada e imagem restaurada.
Os indices SSIM foram calculados em relagao a imagem original.
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