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Resumo— Neste trabalho, analisamos o desempenho de redes
neurais convolucionais para a melhoria da qualidade de imagens
degradadas por ruido e compressiao. Treinamos as redes autoen-
coder, autoencoder residual e U-Net visando otimizar as métricas
de qualidade SSIM e 3-SSIM. Melhoras entre 5 e 9 pontos
percentuais (pp) na SSIM em relacio a uma filtragem gaussiana
indicam que os resultados das redes sdo mais similares a imagem
original. Observamos que redes convolucionais maiores, com mais
parametros, tendem a gerar imagens de melhor qualidade.

Palavras-Chave— Imagens, Ruido, Redes Neurais, Autoenco-
der, U-Net, SSIM, PSNR, PSNR-B, 3-SSIM.

Abstract—1In this work, we analyze convolutional neural
network (CNN) performances in image denoising. We trained
autoencoder, residual autoencoder, and U-Net models to optimize
3-SSIM and SSIM quality metrics. SSIM improvements between
5 and 9 percentage points in comparison to the gaussian filter
indicate that results obtained from the CNNs have higher
similarity to the pristine images. We observe that deeper CNNs,
with more parameters, tend to generate better quality images.
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I. INTRODUCAO

A motivagao para este estudo € um problema de degradacio
das imagens capturadas pelo sensor CMOS de [1], causada por
compressdo analdgica e ruido. O artigo [2] descreve técnicas
de aprendizado profundo na melhoria da qualidade de imagens.
Neste artigo realizamos uma andlise de redes convolucionais
na melhoria da qualidade de imagens comprimidas digital-
mente e com ruido acrescentado de forma artificial.

Em nosso estudo, a entrada de uma rede autoencoder [3]
é uma imagem em tons de cinza, comprimida e com ruido.
O autoencoder deve extrair as caracteristicas da imagem e,
com elas, gerar uma nova imagem, de mesma dimensdo, e
com qualidade melhorada. De forma semelhante, o autoenco-
der residual € uma versdo modificada, através da adi¢do de
conexdes residuais entre as camadas, que também € utilizada
para remog¢do de ruido. Na rede U-Net [4], as dimensdes da
saida também sdo iguais as da entrada. Contudo, a U-Net reduz
o efeito de perda de caracteristicas a cada convolucdo através
de conexdes diretas entre camadas da rede.

Utilizando as métricas structural similarity index measure
(SSIM) [6], three-component SSIM (3-SSIM) [7], e peak
signal-to-noise ratio (PSNR) including blocking effect (PSNR-
B) [8], quantificamos a melhora da qualidade de uma imagem
e comparamos os resultados das redes com os resultados de
uma filtragem gaussiana [5]. A 3-SSIM permite ponderar a
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SSIM em diferentes regides da imagem, avaliando com resul-
tados mais altos as imagens que possuem mais semelhancga
em regides de borda. A PSNR-B é uma modificagdo da PSNR
que inclui um fator de efeito de blocagem, que é um tipo de
distor¢do causado pela compressdao por blocos.

II. CONFIGURACOES E RESULTADOS DOS TESTES

Realizamos dois testes. No teste I, treinamos autoencoders
e U-Nets por 50 épocas para maximizar a SSIM das imagens
da base CIFAR-10. Comprimimos as imagens com JPEG, e
introduzimos ruido branco aditivo gaussiano (additive white
gaussian noise - AWGN) a cada uma delas. Para cada rede,
permutamos os valores de compressdao JPEG (30:1 e nenhuma)
e de desvio padrio de ruido (0.1 e 0.3), gerando combinacdes
diferentes de entradas. Para cada combinagdo, consideramos
diferentes configuracdes de hiper-parametros, visando obter os
melhores desempenhos de treinamento.

Com o objetivo de avaliar os modelos em um cendrio mais
préximo do problema com o circuito CMOS, no teste II,
transformamos as imagens da base CIFAR-10 para a escala
de cinza. Em seguida, aumentamos sua resolugdo para 64 x 64
pixels. Por fim, comprimimos as imagens com o algoritmo
equivalente ao realizado pelo circuito CMOS mostrado no
artigo [1]. Posteriormente, treinamos 31 modelos para maxi-
mizar a métrica 3-SSIM. Os modelos incluem U-Nets, auto-
encoders, autoencoders residuais, e redes formadas apenas por
camadas convolucionais e residuais (sem pooling). Avaliamos
os desempenhos dos modelos pelas métricas 3-SSIM, SSIM
e PSNR-B. O treino de cada modelo dura até que ele nio
obtenha um progresso maior do que 0.2% na métrica 3-SSIM,
em uma janela de sete épocas.

A. Resultados do teste 1

A Tabela I mostra a média dos valores de SSIM entre
imagens de saida de cada modelo e as imagens originais
(coluna SSIM 2), para diferentes niveis de compressao e ruido.
Para permitir a visualiza¢do da melhora de qualidade, a coluna
SSIM 1 mostra a média dos valores de SSIM entre imagens
de entrada e imagens originais. A U-Net e o autoencoder apre-
sentam resultados de SSIM superiores aos do filtro gaussiano
em pelo menos 5 pontos percentuais (pp). Além disso, a U-Net
desempenha melhor do que o autoencoder na base utilizada.
Por exemplo, nas 3 primeiras linhas da tabela, a diferenca de
desempenho entre a U-Net e o autoencoder € de quase 2 pp.

A Figura 1 ilustra duas imagens do primeiro conjunto de
teste em quatro situagdes: imagem original, imagem compri-
mida e com ruido, imagem gerada pela U-Net apds o treino, e
imagem gerada pelo filtro gaussiano. Seus respectivos valores
de SSIM com rela¢do a imagem original sdo apresentados na
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TABELA 1
RESULTADOS OBTIDOS DO TESTE I.

Arquitetura Compr. | Ruido SSIM 1 | SSIM 2
(JPEG) | (AWGN)
U-Net 30 0.3 0.2457 0.6556
Autoencoder 30 0.3 0.2455 0.6373
Filtro Gaussiano | 30 0.3 0.2453 0.5687
U-Net 30 0.1 0.6056 0.8549
Autoencoder 30 0.1 0.6052 0.8417
Filtro Gaussiano | 30 0.1 0.6056 0.7940
U-Net - 0.3 0.2617 0.6622
Autoencoder - 0.3 0.2615 0.6374
Filtro Gaussiano | - 0.3 0.2614 0.5781
U-Net - 0.1 0.6492 0.8763
Autoencoder - 0.1 0.6492 0.8611
Filtro Gaussiano | - 0.1 0.6491 0.8122

figura. A imagem de saida da rede apresenta maior nitidez do
que a imagem comprimida e com ruido. Isto ilustra que a rede
estd, de fato, conseguindo melhorar a qualidade da imagem
degradada. Em compara¢do com a imagem gerada pelo filtro
gaussiano, a imagem de saida da rede também ¢é mais nitida
e tem qualidade mais préxima a da imagem original.

B. Resultados do teste 11

A Figura 2 mostra os melhores resultados obtidos consi-
derando as métricas SSIM, 3-SSIM e PSNR-B variando o
nimero de pardmetros de cada modelo. Conforme o nimero de
parametros dos modelos aumenta, as imagens geradas por eles
apresentam, em média, maior qualidade. J4 quando a ordem
do ndmero de pardmetros do modelo ultrapassa 10°, notamos
uma estagnacdo no valor das métricas. Possivelmente, isto é
causado por uma quantidade insuficiente de dados para treinar
modelos deste tamanho, resultando em perda de generalizag@o.

Na Figura 3, hd uma comparacdo entre imagens originais
(sem ruido), imagens comprimidas, imagens de saida de um
autoencoder residual (com 166.711 parametros), e imagens
de saida do filtro gaussiano. Os valores de 3-SSIM, SSIM
e PSNR-B, calculados em relagdo a imagem original, sdo exi-
bidos na figura. Comparado ao filtro gaussiano, o autoencoder
residual obtém resultados superiores em todas as métricas de
qualidade consideradas: ao menos 11pp para 3-SSIM, 12pp
para SSIM, e 7dB para PSNR-B. Essa melhora é notada,
também, visualmente, com imagens do autoencoder residual
sendo mais nitidas e tendo qualidade mais proxima a imagem
original. Para todas as imagens da base de teste, o autoencoder
residual considerado na Figura 3 obteve uma média de 0.882
na métrica 3-SSIM.

Filtro Gaussiano

Original

W |

Compressio + Ruido

i

o
]
o
«
o
2
@
@

SSIM: 0.6274
SSIM: 0.7488

o

$SIM: 0.7172
SSIM: 0.8850
SSIM: 0.7456

Fig. 1. Imagens originais, com compressdo e ruido, saidas da U-Net, e saidas
do filtro gaussiano extraidas do teste I.
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Fig. 2. Melhores resultados de média, no conjunto de teste II, nas métricas
PSNR-B (verde), SSIM (azul) e 3-SSIM (preto) de cada modelo (eixo y), em
relacdo ao nimero de pardmetros da rede (eixo x, em escala logaritmica).

III. CONCLUSOES

Neste trabalho, mostramos que modelos baseados em redes
convolucionais sdo capazes de melhorar significativamente a
qualidade das imagens, obtendo resultados melhores que filtros
gaussianos. Quando testamos em um problema semelhante ao
real, conseguimos resultados satisfatérios. Também evidenci-
amos uma relacdio entre o nimero de parimetros de diversas
arquiteturas diferentes e os valores das métricas de qualidade.
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Fig. 3. Comparagdo entre imagens originais, imagens de contaminadas com
ruido, saida da rede autoencoder residual, saida do filtro gaussiano, do teste
II: (3-SSIM, SSIM, PSNR-B) da imagem em questdo em relacdo a original.



