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RESUMO

FACCINI, F. A.G. Avaliagcdo de desempenho de uma rede neural convolucional
para classificacdo de imagens ruidosas. 2018. 67 p. Monografia (Trabalho de
Conclusdo de Curso) — Escola de Engenharia de Séo Carlos, Universidade de Sao
Paulo, S&o Carlos, 2018.

Este trabalho propde a avaliacdo de desempenho de uma rede neural convolucional
(CNN) no reconhecimento de imagens de digitos numéricos corrompidos com ruido.
Foi proposta uma rede profunda para classificacdo dos digitos de 0 a 9 da base de
dados MNIST, conjunto composto por imagens em escalas de cinza de dimenséao
28x28, totalizando 60 mil imagens para treino e 10 mil imagens para teste. Foram
gerados conjuntos de teste, a partir da base MNIST, corrompidos com ruidos do tipo
gaussiano, impulsivo (sal e pimenta) e speckle. Usando a rede treinada com imagens
sem ruido, sua robustez foi avaliada para os diferentes tipos de ruido, demonstrando
uma drastica reducdo da acuracia paratodos os casos. Em seguida, a rede foi treinada
novamente, porém com adicdo desses trés tipos de ruido no conjunto de treino
separadamente. Os ruidos foram adicionados em diferentes propor¢cdes (quantidade
de ruido e quantidade de imagens contaminadas) e para cada combinacédo, a rede foi
treinada e testada. Aléem disso, para efeitos de comparacdo, a rede também foi
avaliada com treinamento sem adicdo de ruido, porém utilizando-se técnicas
convencionais de filtragem no conjunto de teste. As acuracias obtidas com a adicao
de ruido no treino aumentaram em até 80% para os ruidos gaussiano e impulsivo e
50% para o ruido speckle, superando o método de filtragem e se aproximando da
capacidade de reconhecimento do ser humano. Isto €&, apesar da CNN ser
especializada em caracteristicas de formatos devido sua natureza de filtragem, pode

aprender informacdes estatisticas e aleatorias como as geradas por ruido.

Palavras chave: Redes neurais convolucionais. Ruido. Classificacdo de imagens.

Rede profunda.






ABSTRACT
FACCINI, F. A. G. Performance evaluation of a convolutional neural network for
classification of noisy images. 2018. 67 p. Monografia (Trabalho de Conclusao

de Curso) — Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de S&o Paulo, Séo
Carlos, 2018.

This study proposes the performance evaluation of a Convolutional Neural Network
(CNN) for recognizing handwritten numerical digits images corrupted by noise. It was
proposed a deep network for the classification of the O to 9 digits from the MNIST
database, which is a set composed of 28x28 dimension grayscale images, totalizing
60 thousand training images and 10 thousand test images. Corrupt test sets were
generated, from the MNIST database, with Gaussian, impulsive (salt and pepper) and
speckle noise. By using the trained network with images without noise, its robustness
was evaluated for the different types of noise, showing a drastically accuracy reduction
for all the noise types. Then, the network was trained again, however adding to the
training set these three types of noise separately. The noises were added in different
proportions (amount of noise and amount of corrupted images) and for each
combination, the network was trained and tested. In addition, for comparison purposes,
the network was also evaluated with training without noise addition, but using
conventional filtering techniques in the test set. The accuracies obtained with the
addition of noise in the training have increased in up to 80% for the Gaussian and
impulsive noise, and 50% for the speckle noise, overcoming the filtering method and
reaching the human capacity of recognition. That is, notwithstanding the CNN be
specialized in shape features due their filters nature, it can learn statistical and random

information as those generated by noise.

Key words: Convolutional neural network. Noise. Image classification. Deep network.
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1 INTRODUCAO

1.1 HISTORIA DA CNN

As Redes Neurais Convolucionais, do inglés Convolutional Neural Network
(CNN) pertencem a uma categoria especifica de redes neurais com aprendizagem
profunda que sdo capazes de aprender as caracteristicas de imagens
automaticamente, superando muitas técnicas convencionais de extracdo de
caracteristicas em visdo computacional. Elas foram desenvolvidas a partir da analise
dos processos hioldgicos no coértex visual dos animais para serem utilizadas na area
de processamento de imagens. Foi observado que o cortex visual do gato continha
células que eram acionados por pequenas regides do campo visual chamadas de
campo receptivo, a vizinhanca dessas células possuia campos receptivos que se
sobrepunham, e essas regidées em conjunto compunham o campo visual (HUBEL;
WIESEL, 1968).

Essa premissa deu origem ao desenvolvimento das arquiteturas das CNN’s, no
gual a imagem passa por varias camadas de filtros, que atuam como as células no
reconhecimento de caracteristicas especificas, para no final ser capaz de reconhecer
e categorizar uma imagem.

A primeira CNN desenvolvida foi a LeNet (LECUN et al, 1998), para a
classificacdo de digitos manuscritos. No entanto, somente a partir de 2012 que essas
arquiteturas passaram a ter um enfoque em visdo computacional, quando o AlexNet
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) se tornou vencedora do ILSVRC
(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge), competicdo que avalia
performance de algoritmos para reconhecimento de imagens, conseguindo uma taxa
de erro em Top - 5 de 16,4%. A partir desse ano todos os vencedores do ILSVRC
foram CNN'’s: GoogleLeNet (SZEGEDY et al., 2015) em 2014, VGG Net (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2014) em 2014 (ndo foi a vencedora mas se tornou bastante conhecida)
e ResNET (HE et al., 2016) em 2015, estad dlitima superando a capacidade de
reconhecimento do ser humano, que gira em torno de 5% a 10% de erro, atingindo

uma taxa de erro em Top — 5 de aproximadamente 3,6%.

1.2 MOTIVACAO
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Técnicas de aprendizagem profunda sdo apontadas como “estado da arte” em
varias aplicagbes, como deteccdo e reconhecimento de objetos (SZEGEDY;
TOSHEV; ERHAN, 2013), reconhecimento de faces (SCHROFF; KALENICHENKO;
PHILBIN, 2015), sistemas de monitoramento (LEMLEY; CORCORAN, 2017),
segmentacdao de imagens (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015) e classificacédo
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). Em tais abordagens baseadas em
aprendizagem profunda, o sinal de entrada (imagem) € processado por unidades
consecutivas de processamento de sinais que reorientam os dados de entrada para a
forma mais representativa considerando as amostras alvo. As unidades de
processamento de sinais sdo conhecidas como camadas que podem ser
convolucionais ou totalmente conectadas. Essas camadas aplicam filtros (kernels) a
sua entrada cujos parametros sao aprendidos na etapa de treinamento. Uma CNN é
composta por camadas alternadas de convolucdo onde uma camada tem o mesmo
nimero de filtros e camadas diferentes podem ter quantidade de filtros diferentes,
camadas de downsampling, que reduzem a quantidade de dados, e camadas
totalmente conectadas que funcionam como classificador (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012). Para obter uma melhor convergéncia, varias outras
técnicas incluindo drop-out (SRIVASTAVA et al, 2014) e normalizagdo (IOFFE;
SZEGEDY, 2015) sao apresentadas na literatura. No entanto, apesar do alto
desempenho conseguido, as CNN’s possuem algumas restricdes tais como: tamanho
de imagem pré-definido e fixo para uma determinada topologia de rede, aprendizagem
de caracteristicas mais determinantes de forma e cor, baixa robustez a rotacdo da
imagem e ao ruido.

Um dos principais problemas que levam a degradacao da qualidade de imagens
€ o ruido, dados indesejaveis que causam diferencas na intensidade dos pixels. O
ruido pode contaminar as imagens durante a transmisséao, a recepcao, ou pode ser
causado por outros fatores como alta temperatura do sensor, baixo nivel de luz, etc.
(PANDEY; SINGH, 2015). Em visdo computacional, um passo utilizado antes do
processamento efetivo da imagem visando o reconhecimento é a reducao do ruido
por meio filtragem linear ou ndo-linear, no dominio do espaco ou da frequéncia. Esta
abordagem, no entanto, tem o inconveniente de ndo preservar informacdes de bordas,
dificultando a extracdo de caracteristicas de formato dos objetos (KAUR; SINGH,
2015). Apesar do desempenho impressionante na classificacdo de objetos, as redes

profundas demonstraram ser suscetiveis a amostras corrompidas com ruido (DODGE;
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KARAM, 2016). Uma rede neural profunda identifica corretamente a imagem de
entrada como “gato persa’” com 99% de acuracia se nenhum ruido corromper a
imagem. No entanto, quando uma pequena quantidade de ruido Gaussiano é
adicionada, a rede classifica erroneamente a imagem como “chow-chow”. No
reconhecimento facial o ruido mostrou ser determinante para o desempenho da rede,
aumentando-se o nivel de ruido afeta-se o desempenho da rede negativamente. Com
um nivel de ruido muito grande, a acuracia das redes previamente treinadas torna-se
menor que 6%. Contudo, o olho humano ainda pode facilmente reconhecer uma face
com este nivel de contaminacdo por ruido. O desempenho de redes previamente
treinadas como GoogLeNet e AlexNet cai mais rapidamente que o da rede VGG-Face
(PARKHI et al., 2015) em relacdo ao aumento de ruido Gaussiano (KARAHAN et al.,
2016). Alguns pesquisadores tém utilizado também as CNN’s para realizar a filtragem
do ruido (XIE; XU; CHEN, 2012; ZHANG et al., 2017) ou associando a rede a Analise
de Componentes Principais (PCA) para detectar qual € o tipo de ruido existente na

imagem, visando posterior filtragem (KHAW et al., 2017).

1.3 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho € avaliar o desempenho de uma CNN quando imagens
de teste sdo contaminadas com ruido, tendo sido a rede treinada com imagens sem
ruido. Além disso, introduzir imagens ruidosas no conjunto de treinamento e observar
gual o impacto na performance da rede. E por fim, também avaliar a CNN quando séo
aplicados filtros para remocé&o de ruido nas imagens de teste, sendo treinada apenas

com imagens sem ruido.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em 5 secdes: na Secdo | foi apresentado desde a
historia das CNN até a influéncia negativa do ruido no desempenho das Redes
Neurais Convolucionais profundas; a Secdo Il apresenta a revisao bibliografica
necessaria para o entendimento do trabalho; A Secdo Il apresenta 0 método proposto
para avaliacdo de desempenho de uma CNN na classificacdo de digitos numéricos
manuscritos; os resultados obtidos sé&o delineados na Sec¢éo VI e a Secéo V conclui o

trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS —ARQUITETURA

A arquitetura basica da CNN é composta por uma estrutura formada por varias
camadas. Sendo formada por uma camada de convolugdo, uma nao-linearidade, uma
camada de downsampling e por fim uma camada totalmente conectada. No entanto
também existem outras camadas que podem ser incluidas para melhorar o
treinamento e desempenho da rede. Abaixo estdo descritas essas camadas presentes
nas CNN's.

2.1.1 Entrada

As redes neurais possuem uma camada de entrada onde é inserida uma imagem
que é interpretada computacionalmente como uma matriz de intensidades. Esta matriz
pode ser uma matriz com profundidade 1, para o caso de imagens em tons de cinza,
ou com profundidade 3, para o caso de serem imagens coloridas, onde cada canal

RGB é representado por um nivel de profundidade.

2.1.2 Convolugéo

Esta camada é responsavel por aplicar filtros de convolugcdo nas imagens de
entrada. Durante o cdalculo da convolucdo, sdo geradas matrizes de dimensédo 2
denominadas mapas de ativacao. Os filtros dessa camada séo capazes de reconhecer
certos padrdes nas imagens atuando como template matching. Os filtros das camadas
de convolucdo superiores reconhecem padrdes mais simples, como bordas
horizontais e verticais, enquanto as camadas convolucionais mais profundas
reconhecem padrbes mais complexos.

Cada filtro ird gerar um mapa de ativacao e a juncdo de todos esses mapas sera
a saida da camada de convolugcdo. Nesta camada, os hiperparametros (parametros
gque nao sao aprendidos durante o treinamento, e sim estipulados pelo desenvolvedor
da CNN) a serem definidos sdo: tamanho do filtro (F), nimero de filtros (K), passo (S)
e padding (P). A saida desta camada € uma matriz que possui dimensodes
(W, x H, x D,), considerando uma matriz de entrada de dimensdes (W, x H, x D,),
descrita pelas Equacdes 1, 2 e 3 (LI; KARPATHY; JOHNSON, 2017a).
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W, = (Wl‘sﬂ +1 (1)
__ (H;—F+2P)

H, = — +1 (2)

D,=K 3)

2.1.3 Pooling

A camada de pooling possui como principal funcdo tornar a rede invariante no
espaco, reduzindo o tamanho das imagens (downsampling). Ela também torna a rede
robusta a sobreajuste, além de acelerar os calculos matematicos envolvidos nas
camadas mais profundas ao reduzir a quantidade de dados a serem processados.

Existem varias funcdes que realizam a operagédo de pooling, as mais utilizadas
sdo Average pooling e MAX pooling, esta Ultima demonstrando ser superior na
deteccao de invariancias quando comparada a operacéo de subsampling (SCHERER,;
MULLER; BEHNKE, 2010) e sendo a mais comum em CNN'’s.

A funcdo MAX pooling aplica uma funcdo janela em cada mapa de ativacéo,
computando apenas o valor maximo de cada vizinhanca, reduzindo a matriz de
entrada em comprimento e largura, mas mantendo a mesma profundidade. A Figura

1 exemplifica esta operacao.

Figura 1 - Max Pooling.

[ 111124
X Max pooling com filtros
51 6| 7 | 8| 2x2epasso2 6 | 8
32010 ] 3|4
1| 2 NS

-

y

Fonte: LI; KARPATHY; JOHNSON, 2017a
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Vale ressaltar que a operacédo de MAX pooling, ao manter os valores mais altos,
mantém os valores em que os filtros das camadas anteriores foram mais acionados,
preservando as informacdes importantes que a camada de convolucao extraiu.

Para as CNN'’s, a camada de pooling necessita de dois hiperparametros: passo
(S) e extenséo espacial do filtro (F). Considerando sua entrada como uma matriz de
extensdo (W, x H, xD;), sua saida € uma matriz de dimensdo (W, x H,x D,)
determinada pelas Equacfes 4, 5 e 6 (LI, KARPATHY; JOHNSON, 2017a).

W, = 41 @
Hy =% 41 (5)
D,= D, (6)

2.1.4 Camada de nao-linearidade

Esta camada tem como objetivo decidir se cada regido da imagem foi acionada
ou ndo, simulando o acionamento de um neurbénio. A funcdo mais usada em redes
neurais convolucionais é a funcdo denominada como Rectified Linear Units (ReLU)
(NAIR; HINTON; 2010). No entanto, existem outras fungdes, como tanh e sigmoid,
que também podem ser utilizadas, além de derivacdes da ReLU, como por exemplo
Leaky ReLU e Exponential Linear Units (ELU). Contudo, redes que utilizam RelLU e
suas derivadas usualmente convergem mais rapido do que quando treinadas com
outras funcbes de ativacdo (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012).

A funcdo RelLU é definida pela Equacdo 7, onde todos os valores abaixo de 0
sao considerados 0 e os valores acima seguem uma funcao linear. Essa camada nao

possui hiperparametros.

f(x) = max(0,x) ()

2.1.5 Camada totalmente conectada

Ela é a Ultima camada da arquitetura, recebe todos os elementos da camada
anterior e dispde eles como um vetor. Assim, cada pixel oriundo da camada anterior

corresponde a um neurdnio de entrada na camada totalmente conectada, e a
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quantidade de neurbnios de saida corresponde ao nimero de elementos para a
classificacdo, sendo que cada elemento ao final do processo computacional terd um
score. Ela recebe esse nome pois, dentro dela, cada neurénio de uma camada interna
é conectado a todos os outros neurbnios da camada anterior.

A camada totalmente conectada processa as informacdes da camada anterior,
que representa os mapas de ativagdo de caracteristicas de alto nivel, e determina
quais caracteristicas se relacionam mais com determinada classe, assim gera scores
para cada uma delas. Por exemplo, se a rede esta prevendo que uma imagem é um
avido, a entrada da camada totalmente conectada tera mapas de ativacdo que
representam caracteristicas de aviées, e assim, o neurénio de saida que representa
0 elemento avido tera um score alto, enquanto 0s outros neurénios nao. Isso se aplica

a todos os elementos que a rede preveé.

2.1.6 Classificador Softmax

O classificador Softmax recebe esse nome pois faz uso da fungcdo Softmax, que
normaliza os scores das classes recebidas da camada anterior em valores que

totalizam 1, demonstrada pela Equacéo 8.

e’
f](Z) - Zk eZk

(8)

Onde z; simboliza o elemento de numero j do vetor de scores. O denominador

da Equacéao 8 representa o somatério de e elevado aos scores, enquanto o humerador
representa e elevado a cada score.
O classificador Softmax aplica uma funcéo erro denominada cross entropy loss,

exibida pela Equacéao 9.

fyi
L,= —log(e'eyfj) 9)

A Equacéo 9 calcula a probabilidade log dos valores normalizados (a parte
dentro da equacédo representa a funcdo Softmax) (LI, KARPATHY; JOHNSON,

2017b). O valor do erro L; é utilizado durante o treinamento da rede. A funcdo assume



29

que cada elemento pertence a somente uma classe, portanto, se existem elementos

que pertengam a multiplas classes o classificador Softmax ndo é indicado.

2.1.7 Normalizacdo em lote

Esta camada tem o intuito de acelerar e facilitar o processo de convergéncia da
CNN ao reduzir o Internal Covariate Shift, fenémeno que ocorre devido ao fato da
distribuicdo estatistica da entrada de cada camada mudar conforme os parametros da
rede séo atualizados durante o treino, incluindo camadas de normalizacdo antes das
entradas das demais camadas.

Este método acelera o processo de treinamento das redes profundas, torna
possivel o uso de taxas de aprendizagem maiores e torna a inicializacdo dos
parametros da rede menos critica (IOFFE; SZEGEDY, 2015).

2.2 TREINAMENTO

As camadas descritas acima sao os processos utilizados na CNN que fazem a
predicdo das classes para uma determinada imagem de entrada. No entanto, os
parametros internos da rede precisam ser previamente treinados para alcancar uma
alta acuracia.

O treinamento da CNN é o processo matematico pelo qual a rede ira atualizar
seus parametros tendendo a minimizar o erro. Ele consiste da utilizacdo conjunta das
técnicas de backpropagation, que demonstrou ser um método eficaz para a
atualizacdo dos parametros da rede (LECUN et al., 1989) e gradiente descendente.
Primeiramente, a imagem de entrada passa por todas as camadas descritas
anteriormente (forward propagation), saindo como um vetor de scores que é utilizado
para o calculo de um erro. Entdo, é feito o calculo dos gradientes da fungéo erro no
sentido do final da rede, para o inicio dela (backpropagation). Os valores dos
gradientes calculados e os parametros obtidos no forward propagation séo utilizados
para atualizar os pesos de todas as camadas da rede.

Nesta etapa existe um importante hiperparametro: taxa de aprendizagem, fator
gue indica a escala das atualizacbes dos pesos da rede no sentido de minimizar o
erro. Quanto maior, mais rapido a rede treina, porém a chance de ndo convergir

aumenta; quanto menor, mais lento fica, porém a chance de convergéncia cresce.
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2.3 TIPOS DE RUIDOS

Nesta secdo serdo descritos os ruidos gaussiano, impulsivo (sal e pimenta) e
speckle (VERMA; ALI, 2013) além de técnicas de filtragem comuns usadas para a

remocéo deles.

2.3.1 Ruido Impulsivo

O ruido de impulso também €& conhecido como ruido sal e pimenta, ruido
aleatério ou independente. Pontos pretos e brancos aparecem na imagem, dando
origem ao nome “sal e pimenta”. Esse ruido surge na imagem devido a mudancgas
bruscas e repentinas do sinal da imagem. Problemas na fonte de aquisi¢do de imagem
ou componentes defeituosos superaquecidos podem causa-lo. A Figura 2 denota uma

imagem com insercao de ruido sal e pimenta.

Figura 2 - Imagem mostra a adi¢cdo de ruido sal e pimenta. A esquerda tem-se a imagem original, e a
direita tem-se a imagem com adi¢c&o de 30% de ruido.

Fonte: VERMA; ALI, 2013, p. 618.
2.3.2 Ruido Gaussiano

Também conhecido como erro normal, o ruido Gaussiano é um ruido estatistico
do tipo aditivo, tal que cada pixel da imagem ruidosa representa a soma de seu valor
original com um valor aleat6rio descrito por uma distribuicdo Gaussiana de densidade
de probabilidade ousomente fungdo densidade de probabilidade (FDP) P(x) dada pela
Equacéo 10, na qual o é o desvio padrdo, p € a média e x € o valor da intensidade do

pixel.

P(x) = —=e (10)
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As principais fontes de ruido Gaussiano em imagens digitais surgem durante a
aquisicdo, como por exemplo, ruido no sensor causado por iluminagéo fraca e/ou alta
temperatura e também durante a transmisséao, gerado pelo circuito eletrénico. A Figura

3 demonstra a adi¢do de ruido gaussiano em uma imagem.

Figura 3 - Adic&o de ruido gaussiano com média 0. A esquerda tem-se a imagem original, e a direita
tem-se a imagem com adi¢&o de ruido.

Fonte: VERMA,; ALI, 2013, p. 618.
2.3.3 Ruido Speckle
O ruido do tipo speckle é um ruido do tipo multiplicativo definido pela Equacao

11, Sendo | aimagem e n um ruido aleatério uniformemente distribuido com média o

e variancia v.

J =1+ nxI (11)

Ruidos desse tipo surgem durante a aquisicao de imagens, devido ao efeito
das condi¢cdes ambientais nos sensores. A Figura 4 demonstra uma imagem com

adicdo de ruido speckle.

Figura 4 - Imagem mostra a adi¢do de ruido speckle. A esquerda tem-se a imagem original, e a direita
tem-se a imagem com adi¢éo de ruido.

Fonte: VERMA: AL, 2013, p. 618 — 619.
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24 METODOS DE REMOCAO DE RUIDO

2.4.1 Filtro da média

Filtro da média € um filtro linear que tem como caracteristica principal suavizar a
imagem ao reduzir a variagdo de intensidade entre pixels vizinhos. Ele calcula a média
dos pixels vizinhos e substitui no pixel central. A Equag¢do 12 exemplifica um nucleo

de um filtro da média.

17 1 1

5 5 3|

£ I 1
A= |9 9 9| (12)

ll 1 EJ

9 9 9

Durante a convolugdo, neste caso, todos os nove pixels de cada passo serao
multiplicados por 1/9 e somados, caracterizando o célculo da média. Filtros da média

sao eficazes para ruido do tipo gaussiano e speckle (VERMA; ALI, 2013).

2.4.2 Filtro da mediana

O filtro da mediana é um filtro ndo linear, onde o pixel central € substituido pela
mediana dos valores contidos dentro da regido do filtro.

O filtro da mediana é efetivo para remogdo de ruidos do tipo sal e pimenta
(VERMA; ALI, 2013).
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3 METODODE AVALIACAO PROPOSTO

Para o desenvolvimento deste trabalho foi utilizado o software MATLAB R2018a
juntamente com a Toolbox de Redes Neurais (Neural Network Toolbox) utilizando a
CPU de um computador 15 com 4 Gb de RAM.

3.1 SELECAODA BASE DE DADOS

Para a avaliacdo de desempenho da acuracia da CNN proposta neste trabalho,
foi utilizada a base de dados MNIST (LECUN; CORTES; BURGES, 1998), que é
formada por um conjunto de digitos manuscritos de 0 a 9 perfazendo um total de 60
mil imagens para treinamento e 10 mil imagens para teste. O reconhecimento de
digitos manuscritos € um problema importante em visdo computacional, e tem sido
usado em avaliagcbes de métodos de reconhecimento de padrdes e algoritmos de
aprendizado de maquina ha muitos anos. Todos os digitos foram digitalizados em
niveis de cinza, com tamanho normalizado e centralizado tal que o centro de gravidade

de cada digito esteja no centro da imagem com 28 x 28 pixels.
3.2 ARQUITETURA DA REDE PROPOSTA

As imagens da base de dados foram normalizadas para que ficassem com média
zero e variancia 1. A Figura 5 mostra a arquitetura da CNN proposta, contendo duas
camadas de convolugdo, uma camada de pooling e uma camada totalmente
conectada. A primeira camada da rede realiza a convolugcdo com 25 filtros de tamanho
3x3, passo 1 e padding com zeros. As camadas seguintes sdo de normalizacdo em
lote, seguida da funcédo de ativacdo ReLU. A camada de pooling executa a funcéo
MAX pooling, utilizando filtros 2x2 com passo 2, de modo que nao haja sobreposicao
de pixels durante o processamento. A camada seguinte realiza a convolucdo com 32
filtros de tamanho 3x3 com passo 1 e padding com zeros. Na sequéncia foi utilizada
outra camada de normalizacdo em lote seguida da funcdo de ativacdo RelU.
Finalmente foi definida uma camada totalmente conectada, com dez saidas (digitos

de 0 a 9). Os scores gerados foram normalizados utilizando-se a fungcdo softmax.
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Figura 5 - Arquitetura da CNN.
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Fonte: Adaptado de Sambit Mahapatral.

3.3 DETALHES DA APRENDIZAGEM

As imagens foram treinadas utilizando-se gradiente descendente estocastico
com momentum e batch size de 128 amostras. Foi utilizada uma taxa de
aprendizagem de 0,01.

Dentre as 60 mil imagens do conjunto de treino da base da dados MNIST, 15 mil

foram separadas para validac&o, sobrando 45 mil para o treino.

3.4 CONJUNTOS GERADOS PARA TREINO E TESTE

Para a realizacdo dos experimentos a base MNIST foi modificada adicionando-
se ruidos do tipo gaussiano, impulsivo e speckle. Para fazer essa adi¢do nas imagens
foi utilizado o app ImageBatchProcessor do MATLAB, que permite selecionar uma
grande quantidade de imagens e processa-las de maneira simples por meio de uma
funcéo criada pelo usuario. Para cada tipo citado anteriormente foram utilizadas oito
propor¢cdes especificas de ruido, de modo que sua intensidade aumente
gradativamente até a imagem deixar de ser facilmente reconhecida pelo olho humano.
Essas propor¢des foram usadas para gerar conjuntos de treino e teste com ruido.

Além disso, as imagens geradas também foram tratadas com filtros especificos
para verificar o desempenho da rede quando sdo utilizadas técnicas convencionais

para remover ruido.

1 Disponivel em: https://towardsdatascience.com/a-simple-2d-cnn-for-mnist-digit-recognition-
a998dbcle79a;. Acesso set. 2018.
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3.4.1 Ruido impulsivo

Para o ruido impulsivo foram escolhidas as proporcdes de 5%, 10%, 15%, 20%,
40%, 60%, 80%, 100% de pixels contaminados na imagem. A Figura 6 mostra a
imagem de um digito manuscrito “zero” do conjunto de teste da base utilizada,
degradada com a adicdo de ruido de impulso. As imagens contaminadas com ruido
sal e pimenta foram tratadas com filiro da mediana 3x3, as imagens estao

demonstradas na Figura 7.

Figura 6: Imagens com adicdo de ruido de impulso (sal e pimenta). Acima e a esquerda esta a
imagem original (0% de ruido). Na sequéncia imagens corrompidas com 5%, 10%, 15%, 20%, 40%,
60%, 80%, 100% de pixels contaminados.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 7: Imagens referentes a Figura 6 filtradas com filtro da mediana 3x3.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.4.2 Ruido Gaussiano

Para o ruido gaussiano foram escolhidos valores de variancia igual a 0,01; 0,025;
0,05; 0,075; 0,1; 0,3; 0,5 e 0,8, utilizando média 0. A Figura 8 mostra um exemplo de
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imagens do digito manuscrito “zero” do conjunto de teste, degradadas com a adigao
de ruido gaussiano. As imagens contaminadas com ruido gaussiano foram tratadas

com filtro da média 3x3. As imagens geradas estdo demonstradas na Figura 9.

Figura 8: Imagens com adicédo de ruido Gaussiano. Acima e a esquerda esta a imagem original. Na
sequéncia imagens corrompidas com ruido Gaussiano com variancia de 0,01; 0,025; 0,05; 0,075; 0,1;
0,3; 0,5€e0,8.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 9: Imagem referente a Figura 8 filtrada com filtro da média 3x3.

0/0[0|0[0
0010

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.4.3 Ruido speckle

Para o ruido speckle foram escolhidos valores de variancia igual a 0,04; 0,1; 0,3;
0,7; 1,5; 5; 10 e 15, com média 0. A Figura 10 mostra um exemplo de imagens do
digito manuscrito “zero” do conjunto de teste, degradadas com a adicdo de ruido
speckle. As imagens contaminadas com ruido speckle foram tratadas com filtro da
média 3x3 (Figura 11).
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Figura 10: Imagens com adi¢ao de ruido speckle. Acima e a esquerda esté a imagem original. Na
sequéncia imagens corrompidas com ruido speckle com variancia de 0,04; 0,1; 0,3; 0,7; 1,5; 5; 10 e
15.

Fonte Elaborada pelo autor.

Figura 11: Imagem referente a Figura 10 filtrada com filtro da média 3x3.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.5 ETAPAS DE TREINAMENTO E TESTES DA CNN

Foram feitas andlises e testes para os trés tipos de ruidos apresentados
anteriormente. Para cada tipo foram preparados oito conjunto de testes, nas
respectivas proporc¢des apresentadas. Foram feitos 4 experimentos para cada tipo de

ruido a fim de analisar diferentes aspectos e respostas da CNN.

3.5.1 Experimento 1

A rede foi treinada com a base de treino MNIST e foi testada pelos conjuntos de
testes MNIST modificados com adicdo de ruido nas diferentes proporcdes

previamente estabelecidas. Com isso, totalizaram-se nove conjuntos de testes (para
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cada tipo de ruido): o conjunto de teste MNIST original mais oito conjuntos gerados

com ruido, resultando em nove testes para uma Unica rede treinada.

3.5.2 Experimento 2

O conjunto de treino foi modificado com a adicdo de ruido em 10% de suas
imagens em quatro proporcdes de ruido diferentes, totalizando quatro conjuntos de
treino diferentes.

Para este caso, a rede precisou ser treinada uma vez para cada conjunto de
treino e cada rede treinada foi testada pelos mesmos nove conjuntos de teste do

Experimento 1.

3.5.3 Experimento 3

Para o Experimento 3 o conjunto de treino foi mais uma vez modificado. Nesse
caso fixou-se uma proporcédo de ruido, variando a quantidade de imagens no conjunto
de treino em que o ruido era adicionado. Assim, foram gerados conjuntos de treino
inserindo ruido em 30%, 60% e 90% de suas imagens, totalizando trés conjuntos de
treino.

Novamente, a rede precisou ser treinada uma vez para cada conjunto e cada

rede treinada foi testada pelos nove conjuntos de teste do Experimento 1.

3.5.4 Experimento 4

O Ultimo experimento, similar ao Experimento 1, consiste em treinar a rede com
a base de treino MNIST original. Porém, utilizar os conjuntos de teste gerados a partir

da utilizacdo de filtros para remocéao de ruido.
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4 RESULTADOS

Os resultados serao divididos em 3 secfes, em cada secao serdo apresentados
0S quatro experimentos correspondentes a cada tipo de ruido. Vale ressaltar que todas

as acuracias obtidas para os conjuntos de testes foram obtidas em Top — 1.

4.1 RUIDO IMPULSIVO

4.1.1 Experimento 1

Abaixo esta a Tabela 1 com as acuracias obtidas para a rede treinada com o
conjunto de treino MNIST e testada com o conjunto de teste MNIST com diferentes

propor¢des de ruido impulsivo inseridos.

Tabela 1: Acuracias em Top-1 da CNN treinada com imagens sem ruido, para conjunto de teste de
imagens com ruido de impulso (sal e pimenta).

% pixels 0 5 10 15 20 40 60 80 100
contaminados
Acuracia 98,83 92,62 75,05 50,62 27,26 993 9,74 9,74 0,74

Fonte: Elaborada pelo autor.

O grafico da Figura 12 mostra o desempenho da CNN treinada com imagens
sem contaminagdo por ruido. Com o modelo gerado classifica-se as imagens de teste

gue séo contaminadas por ruido de impulso.
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Figura 12: Desempenho da rede classificando imagens com ruido de impulso (CNN treinado com
imagens sem ruido).

Influéncia da adigéo de ruido impulsivo no conjunto de teste (Experimento 1)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Pode-se observar que existe uma queda brusca no desempenho da rede, que a
partir de 15% dos pixels contaminados, ndo opera mais como um classificador
eficiente. No entanto, quando comparada com o olho humano, pode-se ainda
reconhecer o digito correspondente a quarta imagem da linha superior da Figura 6,
gue corresponde a uma degradacdo da amostra com ruido de impulso de 15%. Para
seres humanos, apenas as 4 Ultimas imagens da linha inferior da Figura 6 nao

permitem uma identificacdo segura (ruido de impulso superior a 40%).

4.1.2 Experimento 2

Para o segundo experimento, observando-se as acuracias listadas na Tabela 1
e o desempenho da rede no grafico da Figura 12, decidiu-se por contaminar 10% das
imagens do conjunto de treinamento (ponto da Tabela 1 em que o classificador perde
seu poder de discriminacao, random guess, acertando cerca de 75% de classificacdes
em Top-1) com quatro valores de propor¢éao de ruido de impulso, mantendo os outros
90% do conjunto de treino sem alteracbes. Foram escolhidos os valores de
contaminagéao igual a 10%, 20%, 40% e 80% de pixels contaminados. Os resultados

obtidos sédo mostrados na Tabelas 2, 3, 4 e 5 respectivamente.
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Tabela 2: Acuracias da CNN em Top-1 para o conjunto de teste de imagens com ruido de impulso
(sal e pimenta) e treinada com 10% das imagens do conjunto de treino contaminadas com o0 mesmo
ruido, sendo 10% dos pixels dessas imagens contaminados.

% pixels 0 5 10 15 20 40 60 80 100
contaminados
Acuracia 98,62 98,05 9751 9562 9346 66,61 30,80 14,32 9,79

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 3: Acuracias da CNN em Top-1 para o conjunto de teste de imagens com ruido de impulso
(sal e pimenta) e treinada com 10% das imagens do conjunto de treino contaminadas com o mesmo
ruido, sendo 20% dos pixels dessas imagens contaminados.

% pixels 0 5 10 15 20 40 60 80 100
contaminados
Acuracia 98,79 98,53 98,05 96,91 9588 79,68 44,38 19,38 9,96

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 4: Acuracias da CNN em Top-1 para o conjunto de teste de imagens com ruido de impulso
(sal e pimenta) e treinada com 10% das imagens do conjunto de treino contaminadas com o0 mesmo
ruido, sendo 40% dos pixels dessas imagens contaminados.

% pixels 0 5 10 15 20 40 60 80 100
contaminados
Acuracia 98,48 98,18 97,89 97,25 96,56 89,18 62,95 26,40 9,83

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 5: Acuracias da CNN em Top-1 para o conjunto de teste de imagens com ruido de impulso
(sal e pimenta) e treinada com 10% das imagens do conjunto de treino contaminadas com o mesmo
ruido, sendo 80% dos pixels dessas imagens contaminados.

% pixels 0 5 10 15 20 40 60 80 100
contaminados
Acuracia 98,13 97,67 96,97 96,08 94,79 86,40 68,97 37,49 10,02

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para facilitar a disposicao dos resultados, a Figura 13 evidencia as acuracias
da CNN para os valores de contaminacdo no conjunto de treino demonstrados nas
tabelas acima, juntamente com as acuracias encontradas no Experimento 1 (Tabela

1), onde néo foi inserido ruido no conjunto de treino.
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Figura 13: Desempenho da rede classificando imagens com ruido de impulso (CNN treinada com
imagens com ruido em diferentes proporcdes).

Influéncia da adigdo de ruido impulsivo no conjunto de treino (Experimento 2)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Pode-se observar que a rede aprendeu proporcionalmente o ruido introduzido
melhorando o desempenho de classificacdo para as diferentes quantidades de ruido
introduzidas. Os testes demonstraram que houve um acréscimo de até 79,25% com
40% dos pixels contaminados no conjunto de teste, para o caso de 40% de
contaminac&do no conjunto de treino.

Constata-se que para todos o0s casos analisados a rede torna-se um
classificador extremamente eficiente para até 20% dos pixels contaminados no
conjunto de teste, e para os dois Ultimos casos com 40% dos pixels contaminados
ainda pode ser considerado um bom classificador.

Foram atingidos valores mais altos de acuracia com a rede treinada com 40% de
ruido no conjunto de treino para conjuntos de teste de até 40% de ruido, a partir desse

ponto a rede treinada com 80% de ruido demonstrou uma acuracia maior.

4.1.3 Experimento 3

Para o Experimento 3 foi fixado o valor de 40% dos pixels contaminados no

conjunto de treino e variado a quantidade de imagens contaminadas neste conjunto,
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este valor foi escolhido pois apresentou uma alta performance para os conjuntos de
teste com até 40% de contaminac&o.

Foram inseridos ruido impulsivo, 40% dos pixels contaminados, em 30%, 60% e
90% das imagens do conjunto de treino, as Tabelas 6, 7 e 8 relatam os resultados
obtidos.

Tabela 6: Acuracias da CNN em Top-1 para o conjunto de teste de imagens com ruido de impulso
(sal e pimenta) e treinada com 30% das imagens do conjunto de treino contaminadas com o mesmo
ruido, sendo 40% dos pixels dessas imagens contaminados.

% pixels 0 5 10 15 20 40 60 80 100
contaminados
Acuracia 98,44 98,09 97,89 9735 96,70 91,84 71,22 31,36 943

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 7: Acuracias da CNN em Top-1 para o conjunto de teste de imagens com ruido de impulso
(sal e pimenta) e treinada com 60% das imagens do conjunto de treino contaminadas com o0 mesmo
ruido, sendo 40% dos pixels dessas imagens contaminados.

% pixels 0 5 10 15 20 40 60 80 100
contaminados
Acuracia 98,11 98,80 97,77 9750 97,08 93,88 7150 27,86 9,96

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 8: Acuracias da CNN em Top-1 para o conjunto de teste de imagens com ruido de impulso
(sal e pimenta) e treinada com 90% das imagens do conjunto de treino contaminadas com o mesmo
ruido, sendo 40% dos pixels dessas imagens contaminados.

% pixels 0 5 10 15 20 40 60 80 100
contaminados
Acuracia 97,28 97,10 97,10 96,86 96,61 9351 76,67 33,58 9,88

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os resultados das tabelas do Experimento 3 sdo exibidos na Figura 14,
juntamente com os resultados do Experimento 1 (Tabela 1), e o resultado do
Experimento 2 para o caso de adicdo de 40% de pixels contaminados no conjunto de

treino (Tabela 4).
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Figura 14: Desempenho da rede classificando imagens com ruido de impulso (CNN treinada com
diferentes quantidades de imagens contaminadas).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Pode-se observar que nao existe grande variacdo na acuracia da rede, sendo
a maior delas uma diferenca de 13,72% entre a quantidade de 10% e 90% de imagens
contaminadas no conjunto de treino para o caso de 60% de imagens contaminadas
no conjunto de teste.

Observa-se que mesmo contaminando 90% das imagens de treino, a rede
perdeu apenas 1,55% de acurdcia em relacdo a rede treinada sem imagens
contaminadas para o caso sem insercao de ruido no conjunto de teste. Isso demonstra
que a reducdo a apenas 10% de imagens sem contaminacdo nao interfere
abruptamente na acuracia da rede para baixos niveis de contaminacgao.

Por fim, pode-se observar que os resultados com 30% de imagens contaminadas
com 40% de pixels contaminados (Tabela 6) foi o caso que atingiu a melhor
performance para indices de contaminagdo mais altos, sem perder consideravelmente

Sua acuracia para valores baixos de contaminacgao.

4.1.4 Experimento 4

A Ultima etapa da analise do ruido impulsivo consiste na compara¢cdo com um

método convencional de remocéo desse tipo de contaminacao: filtragem da mediana.
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Para este experimento todos os conjuntos de teste contaminados com ruido
foram filtrados por um filtro da mediana 3x3. Esse conjunto filtrado foi usado como

teste para a rede treinada sem imagens contaminadas, os resultados séo exibidos na
Tabela 9.

Tabela 9: Acuracias em Top-1 da CNN treinada com imagens sem ruido, para conjunto de teste de
imagens com ruido de impulso (sal e pimenta) tratadas com filtro da mediana 3x3.

% pixels 0 5 10 15 20 40 60 80 100
contaminados

Acuracia 98,62 96,69 96,34 9590 9541 83,12 36,18 11,68 9,78

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 15 exibe o resultado obtido no Experimento 1 (Tabela 1), a rede
treinada que produziu a maior acuracia nos Experimentos 2 e 3 (30% de imagens
contaminadas com 40% pixels contaminados no conjunto de treino, Tabela 6) e os

resultados exibidos na Tabela 9.

Figura 15: Comparacdo do desempenho da rede classificando imagens com ruido de impulso
(Utilizando imagens no treino com e sem ruido, e com aplicacao de filtros).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Pode-se observar que o filtro da mediana conseguiu promover uma boa

acuracia para uma contaminacdo de até 40% dos pixels (73,19% a mais que 0
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resultado do Experimento 1) exibindo uma acuracia de 83,12%, além de manté-la alta
para até 20% de pixels contaminados (95,41%).

Porém, a insercao de ruido no conjunto de treino se mostrou um método mais
robusto (um classificador eficiente para uma contaminacdo de até 40% nos pixels),
com uma diferenca de até 35,04% para o0 caso de 60% de pixels contaminados no
conjunto de teste.

O olho humano ndo consegue reconhecer os digitos filtrados somente apds a
insercdo de 80% de ruido, 2 dltimas imagens da linha inferior da Figura 7. Portanto a
filtragem da mediana se mostrou o método menos eficaz, sendo que a insercédo de

ruido no conjunto de treino se aproximou bastante do reconhecimento do ser humano.

4.2 RUIDO GAUSSIANO

4.2.1 Experimento 1

A Tabela 10 apresenta as acuracias obtidas para a rede treinada com o conjunto
de treino MNIST e testada com o conjunto de teste MNIST com diferentes proporgdes

de ruido gaussiano inseridos.

Tabela 10: Acuracias em Top-1 da CNN treinada com imagens sem ruido, para conjunto de teste de
imagens com ruido Gaussiano.

Variancia 0 0,01 0,025 0,05 0,075 01 0,3 0,5 0,8
Acurcia 98,64 98,45 96,94 8253 6585 4506 9,79 9,74 9,74

Fonte: Elaborada pelo autor.

Pode-se observar que com o aumento do ruido (aumento da variancia) a rede
perdeu seu poder de classificacdo quando o ruido contaminante foi inserido com
variancia entre 0,075 e 0,1, obtendo uma acuracia de 65,85% e 45,06%
respectivamente. Seres humanos, no entanto, ndo conseguem distinguir o digito
manuscrito “zero” com clareza apenas nas duas Ultimas imagem da linha inferior da
Figura 8 (variancia igual a 0,5 e 0,8). A Figura 16 demonstra os valores mostrados na
Tabela 10.
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Figura 16: Desempenho da rede classificando imagens com ruido gaussiano (CNN treinada com
imagens sem ruido).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.2 Experimento 2

Para o Experimento 2, foram utilizados os valores de variancia no conjunto de
teste a partir do ponto em que a rede perdeu seu poder de classificacdo. Assim foram
escolhidos os valores de variancia igual a 0,075; 0,1; 0,3 e 0,8 para contaminar 10%
das imagens do conjunto de treino, nas Tabelas 11, 12, 13 e 14 estdo os resultados

obtidos para cada caso, respectivamente.

Tabela 11: Acuracias da CNN em Top-1 para conjunto de teste de imagens com ruido Gaussiano e
treinada com 10% das imagens contaminadas com o mesmo ruido, utilizando variancia igual a 0,075.

Variancia 0 0,01 0,025 0,05 0,075 0,1 0,3 0,5 0,8
Acuracia 98,87 98,75 9850 98,08 97,74 96,92 79,43 5859 40,18

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 12: Acuracias da CNN em Top-1 para conjunto de teste de imagens com ruido Gaussiano e
treinada com 10% das imagens contaminadas com o mesmo ruido, utilizando variancia igual a 0,1.

Variancia 0 0,01 0,025 005 0,075 0,1 0,3 0,5 0,8
Acuracia 98,73 98,62 98,46 98,32 97,76 97,17 75,04 52,224 33,55

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 13: Acuracias da CNN em Top-1 para conjunto de teste de imagens com ruido Gaussiano e
treinada com 10% das imagens contaminadas com o mesmo ruido, utilizando variancia igual a 0,3.

Variancia 0 0,01 0,025 005 0,075 01 0,3 0,5 0,8
Acuracia 98,45 98,28 98,13 97,8 97,18 97,11 89,70 81,11 67,96

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 14: Acuracias da CNN em Top-1 para conjunto de teste de imagens com ruido Gaussiano e
treinada com 10% das imagens contaminadas com o mesmo ruido, utilizando variancia igual a 0,8.

Variancia 0 0,01 0,025 005 0,075 01 0,3 0,5 0,8
Acuracia 98,52 98,46 98,29 98,00 97,71 97,3 9254 87,04 77,23

Fonte: Elaborada pelo autor.

Pode-se observar que, da mesma maneira que nos experimentos com ruido
impulsivo, a rede aprendeu com o ruido Gaussiano inserido no treinamento e
aumentou seu desempenho em até 82% para os melhores casos, como pode ser visto
na Figura 17. A acuracia obtida com imagens de teste contaminadas com ruido
Gaussiano com variancia de 0,3 subiu de 9,79% (Tabela 10) para 92,54% (Tabela 14).
Isso corresponde dizer que a rede treinada com 10% de imagens contaminadas com
ruido Gaussiano de variancia 0,8 foi capaz de identificar com acuracia média superior
a 92,54% todas as imagens da linha superior da Figura 8 e mais a primeira e segunda
imagem da linha inferior. E importante salientar que a segunda imagem da linha
inferior da Figura 8 pertence a um universo que foi discriminado pela CNN com cerca
de 75% de acuracia para o pior. Isso se aproxima do reconhecimento realizado por
seres humanos quando analisam as imagens ruidosas da Figura 8.

Por fim, pode-se observar que as redes treinadas com variancia igual a 0,3 e
0,8 demonstraram uma acuracia maior comparadas as demais redes do Experimento
2. Exibindo uma diferenca de até 34,8% para o caso de 0,5 de variancia no conjunto

de teste (comparacao entre rede treinada com 0,8 de variancia e 0,1 de variancia).
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Figura 17: Desempenho da rede classificando imagens com ruido gaussiano (CNN treinada com
imagens com ruido em diferentes propor¢des).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.3 Experimento 3

Para o terceiro experimento foi fixada a variancia igual a 0,3 para o conjunto de
treino, e alterado a quantidade de imagens contaminadas, as Tabelas 15, 16 e 17
mostram os resultados para 30%, 60% e 90% de imagens contaminadas com 0,3 de

variancia no conjunto de treino.

Tabela 15: Acuracias da CNN em Top-1 para conjunto de teste de imagens com ruido Gaussiano e
treinada com 30% das imagens contaminadas com o mesmo ruido, utilizando variéncia igual a 0, 3.

Variancia 0 0,01 0,025 0,05 0,075 01 0,3 0,5 0,8
Acuracia 98,50 98,43 98,22 98,05 97,94 97,94 9359 86,44 73,14

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 16: Acuracias da CNN em Top-1 para conjunto de teste de imagens com ruido Gaussiano e
treinada com 60% das imagens contaminadas com o mesmo ruido, utilizando variéncia igual a 0, 3.

Variancia 0 0,01 0,025 0,05 0,075 01 0,3 0,5 0,8
Acuracia 97,98 97,91 97,87 97,81 9757 97,64 93,95 88,49 77,06

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 17: Acuracias da CNN em Top-1 para conjunto de teste de imagens com ruido Gaussiano e
treinada com 90% das imagens contaminadas com o mesmo ruido, utilizando variancia igual a 0,3.

Variancia 0 0,01 0,025 005 0,075 01 0,3 0,5 0,8
Acuracia 97,78 97,73 97,72 9755 9757 97,39 9466 87,86 70,17

Fonte: Elaborada pelo autor.

Assim como nos resultados obtidos para o ruido impulsivo, ndo houve grande
variagdo na acuracia para alteracdes na quantidade de imagens contaminadas no
conjunto de treino, a Figura 18 demonstra os resultados obtidos nesse experimento.
Atingindo uma diferenca maxima de 7,38% entre a acuracia correspondente a 60% e
10% das imagens contaminadas no conjunto de treino para o caso de 0,5 de variancia
no conjunto de teste.

A acuracia da rede sem contaminacao no treino (Experimento 1, Tabela 10)
para o conjunto de teste sem contaminacdo caiu apenas 0,86% com relacdo ao
conjunto de treino com 90% das imagens contaminadas, evidenciando que, também
para a adi¢cao do ruido gaussiano, a reducdo drastica de imagens sem contaminacao
no conjunto de treino ndo afeta consideravelmente a acuracia da rede para imagens
sem contaminagao.

Por fim, pode-se dizer que a insercdo de imagens contaminadas com ruido
gaussiano de variancia igual a 0,3 em 60% das imagens no conjunto de treino (Tabela
16) gerou a rede que obteve melhor eficicia, obtendo uma diferenca maxima de
84,16% com relacdo ao Experimento 1 (Tabela 10) para o caso do conjunto de teste

com variancia igual a 0,3
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Figura 18: Desempenho da rede classificando imagens com ruido gaussiano (CNN treinada com
diferentes quantidades de imagens contaminadas).
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Fonte: Elaborada pelo autor.
4.2.4 Experimento 4

A Ultima etapa da andlise do ruido gaussiano consiste na compara¢gdo com um
método convencional de remocao desse tipo de ruido: filtragem da média.

Para este experimento todos os conjuntos de teste contaminados com ruido
foram filtrados por um filtro da média normalizado 3x3. Esses conjuntos filtrados foram
usados como teste para a rede treinada sem imagens contaminadas no conjunto de
treino, os resultados séo exibidos na Tabela 18.

Tabela 18: Acuracias em Top-1 da CNN treinada com imagens sem ruido, para conjunto de teste de
imagens com ruido de gaussiano tratadas com filtro da média 3x3.

Variancia 0 0,01 0,025 005 0,075 01 0,3 0,5 0,8
Acuracia 98,58 9589 9583 9584 9530 94,78 7850 58,18 41,21

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 19 exibe os resultados do Experimento 4, juntamente com o0s
resultados do Experimento 1 (Tabela 10) e também a solugdo que apresentou 0s
melhores valores de acuracia para contaminacdo gaussiana (10% das imagens

contaminadas no conjunto de treino com variancia igual a 0,8, Tabela 14).
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Figura 19: Comparacdo do desempenho da rede classificando imagens com ruido gaussiano
(Utilizando imagens no treino com e sem ruido, e com aplicagé@o de filtros).

Aplicagdo do filtro da média no conjunto de teste x Adigdo de ruide gaussiano no conjunto de treino (Experimento 4)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O filtro da média se mostrou uma boa performance para uma contaminacéo de
até 0.1 de variancia, 94,78% de acuracia (49,72% a mais que os resultados de
Experimento 1).

Para os primeiros valores de variancia, até 0,1, o filtro da média se mostrou
quase tdo eficaz quanto a adicdo de imagens ruidosas no conjunto de treino,
permanecendo apenas uma diferenca de cerca de 2% de acuracia. No entanto para
os valores mais altos, acima de 0,1, a solugcdo por meio da filtragem se mostrou
consideravelmente menos efetiva, até 36,02% menor para o caso de 0,8 de variancia
no conjunto de teste quando comparado a contaminacdo de 10% das imagens no
conjunto de treino com 0,8 de variancia (classificando com eficacia um ruido com
variancia igual a 0,3, Tabela 14).

O olho humano ndo reconhece facilmente somente as duas Ultimas imagens
filtradas referente a Figura 9. Portanto, pode-se afirmar que a filtragem da média ndo
foi uma solugdo que se aproximasse ao potencial do olho humano. No entanto, a
insercdo de ruido no conjunto de treino se mostrou eficaz ao ponto de poder ser

comparada aos seres humanos.
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4.3 RUIDO SPECKLE

4.3.1 Experimento 1

Na Ultima secdo de experimentos, foram realizados testes com ruido do tipo
speckle. Abaixo estd a Tabela 19 com as acuracias obtidas para a rede treinada com
0 conjunto de treino MNIST e testada com o conjunto de teste MNIST com diferentes

proporcdes de ruido do tipo speckle inseridos.

Tabela 19: Acuracias em Top-1 da CNN treinada com imagens sem ruido, para conjunto de teste de
imagens com ruido do tipo speckle.

Variancia 0 0,04 0,1 0,3 0,7 15 5 10 15
Acuracia 98,62 98,45 98,18 93,24 78,11 6581 52,08 46,81 44,48

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 20 exibe os resultados da Tabela 19. Pode-se observar que a rede
reconhece com uma acurcia aceitavel até a inser¢cdo de ruido com variancia igual a
0,3 (93,24%). Porém, a partir desse ponto ela decresce e alcanca um minimo de
44,48%.

Devido as caracteristicas deste tipo de ruido, tipo multiplicativo, as imagens dos
digitos ndo se deterioram ao ponto de ficarem irreconheciveis ao olho humano, pois o
fundo preto (intensidade 0) ndo é afetado. Ocorre apenas a interferéncia nos pixels
mais claros, sendo que nos casos mais extremos grande parte dos pixels saturam
(ficam totalmente brancos ou pretos). Assim, o olho humano é capaz de reconhecer

todos os digitos da Figura 10.
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Figura 20: Desempenho da rede classificando imagens com ruido speckle (CNN treinada com
imagens sem ruido).

Influéncia da adigio de ruido "speckle” no conjunto de teste (Experimento 1)
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0 : L
0 5 10 15
Varidncia da fungéo ruido aplicada no conjunto de teste (v)

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3.2 Experimento 2

Para o Experimento 2, foram utilizados os valores de variancia no conjunto de
teste a partir do ponto em que a rede perdeu seu alto poder de classificacdo. Assim
foram escolhidos os valores de variancia igual a 0,7; 1,5; 5 e 15 para contaminar 10%
da imagens do conjunto de teste, nas Tabelas 20, 21, 22 e 23 abaixo estdo 0s

resultados obtidos para cada caso, respectivamente.

Tabela 20: Acuracias da CNN em Top-1 para conjunto de teste de imagens com ruido speckle e
treinada com 10% das imagens contaminadas com o mesmo ruido, utilizando variancia igual a 0,7.

Variancia 0 0,04 0,1 0,3 0,7 15 5 10 15

Acuracia 98,54 98,37 98,34 97,69 96,02 94,12 92,20 90,53 90,14

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 21: Acuracias da CNN em Top-1 para conjunto de teste de imagens com ruido speckle e
treinada com 10% das imagens contaminadas com o mesmo ruido, utilizando variancia igual a 1,5.

Variancia 0 0,04 0,1 0,3 0,7 15 5 10 15
Acurdcia 98,73 9850 98,24 97,78 96,85 9599 9443 93,61 93,04

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 22: Acuracias da CNN em Top-1 para conjunto de teste de imagens com ruido speckle e
treinada com 10% das imagens contaminadas com o mesmo ruido, utilizando variancia igual a 5.

Variancia 0 0,04 0,1 0,3 0,7 15 5 10 15
Acuracia 98,74 98,64 9847 98,08 97,36 96,76 95,79 9566 95,12

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 23: Acuracias da CNN em Top-1 para conjunto de teste de imagens com ruido speckle e
treinada com 10% das imagens contaminadas com o mesmo ruido, utilizando varidncia igual a 15.

Variancia 0 0,04 0,1 0,3 0,7 15 5 10 15
Acuracia 98,70 98,59 98,54 98,04 97,54 96,72 9594 95,60 95,14

Fonte: Elaborada pelo autor

As tabelas acima estdo demonstradas na Figura 21, juntamente com o
resultado obtido no Experimento 1 (Tabela 19). Todos os casos apresentaram uma
melhora significativa na acuracia da CNN, sendo que 0s experimentos referentes as
Tabelas 22 e 23 (variancia igual a 5 e a 15) obtiveram a melhor performance,
conseguindo um acréscimo de até 50,66%de acuracia, conjunto de teste contaminado
com variancia igual a 15, quando comparado ao Experimento 1 (Tabela 19).

Portanto, para este caso, este método para solucionar a interferéncia de ruido

do tipo speckle demostrou uma boa performance para todos os valores da variancia.

Figura 21: Desempenho da rede classificando imagens com ruido speckle (CNN treinada com
imagens com ruido em diferentes propor¢des).

Influéncia da adigao de ruido "speckle" no conjunto de treino (Experimento 2)

100 T T

90

0~

60—

Acuracia para conjunto de teste (%)

——Sem ruido no conjunto de treing
—+—Fungéo ruido com v = 0.7 aplicada no conjunto de treino
Fungdo ruide com v = 1.5 aplicada no conjunto de treino
—+—Fungao ruida com v = 5 aplicada no conjunto de treino
——Fungao ruido com v = 15 aplicada no conjunto de treino

50 —

40 : L
0 5 10 15
Varidncia da fungdo ruido aplicada no conjunto de teste (v)

Fonte: Elaborada pelo autor.



56

4.3.3 Experimento 3

No Experimento 3 foi observado a interferéncia que a alteracdo da quantidade
de imagens contaminadas no conjunto de treino causa. Para este exercicio foi fixada
a variancia no valor de 0,7 e alterada a quantidade de imagens contaminadas no
conjunto de treino. As Tabelas 24, 25 e 26 indicam as acuracias obtidas para as

propor¢cdes de imagens contaminadas iguais a 30%, 60% e 90%, respectivamente.

Tabela 24: Acuracias da CNN em Top-1 para conjunto de teste de imagens com ruido speckle e
treinada com 30% das imagens contaminadas com o mesmo ruido, utilizando variancia igual a 0,7.

Variancia 0 0,04 0,1 0,3 0,7 15 5 10 15
Acuracia 98,68 9858 9845 98,09 97,36 96,38 95,64 94,75 94,65

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 25: Acuracias da CNN em Top-1 para conjunto de teste de imagens com ruido speckle e
treinada com 60% das imagens contaminadas com o mesmo ruido, utilizando variancia igual a 0,7.

Variancia 0 0,04 0,1 0,3 0,7 15 5 10 15
Acuracia 98,34 98,38 98,35 98,07 97,70 97,23 96,19 95,67 95,38

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 26: Acuracias da CNN em Top-1 para conjunto de teste de imagens com ruido speckle e
treinada com 90% das imagens contaminadas com o mesmo ruido, utilizando variédncia igual a 0,7.

Variancia 0 0,04 0,1 0,3 0,7 15 5 10 15
Acuracia 98,73 98,58 98,65 98,49 98,01 97,36 96,61 9596 95,34

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 22 estdo demonstrados os valores obtidos no Experimento 3,
juntamente com os resultados de 10% das imagens contaminadas com variancia igual
a 0,7, referente a Tabela 20 do Experimento 2, e também com os resultados do
Experimento 1, Tabela 19.

Nota-se que com o0 aumento da quantidade de imagens contaminadas no
conjunto de treino, a acuracia foi levemente aperfeicoada, aumentando
aproximadamente em até 5% os valores da Tabela 20 para os casos com variancia
igual a 10 e 15, porém essa variacdo nao afetou significativamente as acuracias
encontradas no experimento anterior.

Condizente com o Experimento 2, a rede continuou exibindo uma alta acuracia

até mesmo para o pior caso, variancia igual a 15, obtendo os melhores valores para
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90% das imagens contaminadas no treino. Portanto pode-se dizer que a CNN treinada

com ruido pode reconhecer todas as imagens da Figura 10, assim como o olho

humano.

Figura 22: Desempenho da rede classificando imagens com ruido speckle (CNN treinada com
diferentes quantidades de imagens contaminadas).

Influéncia da adigédo de ruido "speckle" no conjunto de treino (Experimento 3)

100

80

80

70

60

Acuracia para conjunto de teste (%)

40

—— Sem ruido no conjunto de treing

——10% de imagens contaminadas no conjunto de treino
30% de imagens contaminadas no conjunto de treino

—*—60% de imagens contaminadas no conjunto de treino

—=——90% de imagens contaminadas no conjunto de treino

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3.4 Experimento 4

5 10
Variancia da funcao ruido aplicada no conjunto de teste (v)

A Ultima etapa da analise do ruido speckle consiste na comparacdo com um

método convencional de remocéo desse tipo de ruido: filtragem da média.

Para este experimento, todos 0s conjuntos de teste contaminados com ruido

foram filtrados por um filtro da média normalizado 3x3. Esse conjunto filtrado foi usado

como teste para a rede treinada sem imagens contaminadas no conjunto de treino, os

resultados sdo exibidos na Tabela 27.

Tabela 27: Acuracias em Top-1 da CNN treinada com imagens sem ruido, para conjunto de teste de
imagens com ruido de speckle tratadas com filtro da média 3x3.

Variancia 0 0,04

0,1 0,3 0,7 15 5 10 15

Acuracia 98,65 94,80 93,58 8883 7986 7254 6593 6334 6247

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A Figura 23 exibe os resultados do Experimento 4, juntamente com o0s
resultados do Experimento 1 (Tabela 19) e também os resultados que exibiram a
melhor performance para contaminagédo com ruido do tipo speckle (10% das imagens
contaminadas no conjunto de treino com variancia igual a 5, Tabela 22).

A filtragem da média no conjunto de teste melhora a performance da rede para
0s casos de grande quantidade de ruido inseridas no conjunto de treino, até 17,99%
(variancia igual a 15 no conjunto de teste) porém piora para 0s casos de pouco ruido
inserido, ruido com variancia menor que 0,3 no conjunto de teste (cerca de 5% pior).

Além disso, este método se mostra menos eficaz que a insercdo de imagens
contaminadas no conjunto de treino, possuindo uma diferenca de até 32,65%,
variancia igual a 15 no conjunto de teste, para o caso de 10% de imagens
contaminadas com ruido com variancia igual a 5 no treino (Tabela 22).

Seres humanos sdo capazes de reconhecer todas as imagens da Figura 10 e
11, sendo equiparado a insercdo de ruido no conjunto de treino, sendo um bom
classificador para todas as proporcdes de ruido. Porém, a filtragem da média ndo se
mostrou capaz de alcancar o olho humano.

Figura 23: Comparacdo do desempenho da rede classificando imagens com ruido speckle (Utilizando
imagens no treino com e sem ruido, e com aplicagéo de filtros).
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5 CONCLUSAO

Este trabalho fez uma andlise do desempenho de Redes Neurais Convolucionais
para o reconhecimento de digitos manuscritos quando as imagens sdo degradadas
com ruido. Trés tipos de ruidos, dois aditivos e um multiplicativo foram inseridos
isoladamente, o primeiro um ruido de impulso (sal e pimenta) que € um tipico ruido
contaminante devido a problemas na fonte de aquisicdo de imagem, componentes
defeituosos ou superaquecidos. O segundo ruido utilizado foi 0 Gaussiano, que € um
ruido estatistico que contamina imagens digitais durante a aquisicdo no sensor
causado por iluminacao fraca e/ou alta temperatura e também durante a transmissao,
gerado pelo circuito eletrbnico. O terceiro ruido utilizado foi o speckle, que surge
durante a aquisicdo de imagens, devido ao efeito das condicbes ambientais nos
sensores.

Os experimentos realizados mostraram que se a CNN for treinada apenas com
imagens sem ruido seu desempenho de classificagdo cai drasticamente tanto para
conjunto de teste com imagens degradadas com ruido de impulso como para conjunto
de teste com imagens degradadas com ruido Gaussiano ou speckle. Este
comportamento € bastante inferior a capacidade humana de discriminacdo de
imagens degradadas por ruido. No entanto, se forem inseridas imagens contaminadas
no conjunto de treinamento a CNN aprende e tem um ganho superior a 83% de
acuracia no reconhecimento de imagens degradadas por ruido de impulso, superior a
84% de acuracia no reconhecimento de imagens degradadas por ruido Gaussiano e
superior a 50% de acuracia no reconhecimento de imagens degradadas por ruido
speckle. Quando as imagens de teste foram tratadas previamente utilizando-se
meétodos de filtragem obteve-se um aumento da acuracia de até 73% para imagens
degradadas com ruido de impulso, 49% para imagens degradadas com ruido
Gaussiano e 17% para imagens degradadas com ruido speckle. Apesar do aumento
de acuracia que a filtragem oferece, este método ndo se aproxima do reconhecimento
do olho humano. No entanto o método de insercao de ruido no conjunto de treino se
mostrou mais eficiente que o método de filtragem e aproximou-se bastante da

capacidade humana de discriminacao de imagens corrompidas por ruido.
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APENDICE A - ROTINA BASE PARA TREINAR E TESTAR CNN

%Carregar base de dados para treino e teste

imdsTrain =

imageDatastore('C:\Users\Fabio\Desktop\TCC\DATA\MNIST Train','IncludeSubfolders
', true,'LabelSource’,'foldernames?')

imdsTest =
imageDatastore('C:\Users\Fabio\Desktop\TCC\DATAWNISTTest','IncludeSubfolders'

, true,'LabelSource’,'foldernames’)

%Divisao do conjunto de treino em treino e validagéo

[iImdsTraining,imdsValidation] = splitEachLabel(imdsTrain,0.75,' randomize’);

%Definicdo das camadas da arquitetura
layers = [
imagelnputLayer([28 28 1], ‘Normalization','’zerocenter’)
convolution2dLayer(3,25,'Padding’,0)
batchNormalizationLayer
reluLayer
maxPooling2dLayer(2,'Stride",2)
convolution2dLayer(3,32,'Padding',0)
batchNormalizationLayer
reluLayer
fullyConnectedLayer(10)
softmaxLayer

classificationLayer];

%0Opc¢odes de treinamento

options = trainingOptions('sgdm’,'Verbose',true,'Plots’,'training-progress’,
‘ValidationData',imdsValidation,
‘ValidationFrequency',50,'MaxEpochs',20,'InitialLearnRate’,0.01,'MiniBatchSize',128,’
ValidationPatience',5);



%Treinamento

trainedNet = trainNetwork(imdsTraining,layers,options);

%Teste e calculo da acuracia

YPred = classify(trainedNet,imdsTest);
YTest = imdsTest.Labels;

accuracy =sum(YPred == YTest)/numel(YTest)
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APENDICE B — CURVA GERADA PELO MATLAB DURANTE O

TREINO
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