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Resumo

Modelos de difusão tornaram-se recentemente muito populares e altamente e�cazes em

tarefas generativas. Baseados na termodinâmica fora do equilíbrio, os modelos de difusão

são modelos profundos de variáveis latentes treinados para aprender um processo reverso

sobre as latentes dos dados. Os dados são transformados em latentes por meio do processo

direto, de�nido por uma destruição lenta e bem comportada dos dados em ruído Gaussiano

isotrópico, com média zero e covariância Identidade. O processo reverso segue a mesma

forma lenta e bem comportada do processo direto, com média e covariância sendo parâme-

tros aprendíveis. No caso da difusão com remoção de ruído, a covariância é �xada como

um parâmetro não aprendível, sendo apenas a média aprendida. Usando essa estrutura,

desenvolvemos nossa própria rede neural utilizando PyTorch, e a treinamos condicional e

incondicionalmente em imagens de diversos cristais líquidos. Nosso objetivo com este estudo

é entender melhor os modelos de difusão ao mesmo tempo em que propomos um modelo de

baixo custo para geração de imagens de cristais líquidos com objetivos didáticos.

Palavras-chave: Aprendizado de Máquinas. Aprendizado Profundo. Cristais Líquidos.

Ciência de Dados. Modelos Probabilísticos de Difusão por Remoção de Ruído.



Abstract

Di�usion models have recently become very popular and highly performative on gene-

rative tasks. Based on non-equilibrium thermodynamics, di�usion models are deep latent

variable models trained to learn a reverse process over latents of data. Data is turned into

latents over the forward process, de�ned by a slow and well behaved destruction of data

into isotropic Gaussian noise, with mean zero and covariance Identity. The reverse process

follows the same slow and well behaved form of the forward process, with mean and covari-

ance being learnable parameters. In the case of denoising di�usion probabilistic models, the

covariance is set to a �xed non-learnable parameter and only the mean is learnable. Using

this framework, we developed our own neural network with PyTorch and trained it condi-

tionally and unconditionally on various crystal liquid's images. Our goal with this study is

to better understand di�usion models while proposing a low cost model for liquid crystal's

images generation.

Keywords: Machine Learning. Deep Learning. Images. Data Science. Liquid Crystals.

Di�usion Models.



Sumário

Introdução 10

1 Modelos de Difusão por Remoção de Ruído 13

1.1 Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

1.2 DDPM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

1.3 Processo Direto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

1.4 Processo Reverso . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

1.5 Treino . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

1.6 Conexão com Modelos Baseados em Energia . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

1.7 Avaliação do Modelo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2 Cristais Líquidos 22

2.1 Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.2 Nemáticos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2.3 Colestéricos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.4 Esméticos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

2.4.1 Esmético A . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

2.4.2 Esmético C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

2.4.3 Esmético I . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

2.4.4 Esmético F . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

2.4.5 Esmético G . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3 Testes para Escolha da Arquitetura da Rede Neural 32

3.1 Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.2 Teste de Regressão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

8



3.3 Teste de Classi�cação Categórica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.4 Escolha da Arquitetura do Modelo de Difusão . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

3.5 Arquitetura do Modelo de Difusão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4 Resultados 43

4.1 Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

4.2 Treino Condicional . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.2.1 Nemático . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.2.2 SmA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.2.3 SmC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.2.4 SmF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.2.5 SmG . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.2.6 SmI . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

4.3 Treino Condicionado por Campo Elétrico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

4.4 Treino Incondicional . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

4.5 Escalabilidade . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

Conclusão 55

A Resultados de Arquiteturas Anteriores 56

Referências bibliográ�cas 62

9



Introdução

A inteligência arti�cial (IA) remonta à década de 1950, quando os primeiros pesquisadores

começaram a explorar a ideia de criar máquinas que pudessem simular o comportamento

humano [1]. Inicialmente, o foco da IA estava na resolução de problemas lógicos e de jogo,

como o xadrez [2]. Com o passar dos anos, o campo evoluiu, incorporando novas abordagens,

como redes neurais e aprendizado de máquina. Na década de 1980, o desenvolvimento de

redes neurais profundas começou a ganhar destaque [3], mas foi com a explosão de dados

e o aumento do poder computacional na década de 2010 que a IA se consolidou como uma

tecnologia revolucionária [4].

Dentro desse contexto, as IAs que geram imagens emergiram como uma área fascinante e

altamente inovadora. O desenvolvimento de modelos de aprendizado profundo trouxe novas

possibilidades para a criação de imagens. Em 2014, a introdução das Redes Generativas

Adversariais (GANs) [5] marcou um ponto de in�exão, permitindo a geração de imagens

inesperadamente realistas. Desde então, a pesquisa nessa área evoluiu rapidamente, levando

ao surgimento de diversas abordagens e modelos, incluindo os métodos probabilísticos, que

utilizam processos baseados em ruído para criar imagens a partir de descrições textuais ou

transformações de outras imagens.

Desde então, a geração de imagens por IAs tem se tornado importante em várias áreas.

No campo da educação, as ferramentas de IA para geração de imagens oferecem um po-

tencial revolucionário para aprimorar o processo de aprendizado e torná-lo mais acessível e

envolvente. Isso porque podem gerar diagramas interativos, grá�cos dinâmicos e ilustrações

detalhadas sob demanda durante o processo de ensino [6]. Na área da medicina, a geração

de imagens por IA oferece ferramentas poderosas para auxiliar no diagnóstico, planejamento

cirúrgico e pesquisa clínica [7]. Além disso, elas podem ser utilizadas para gerar dados sinté-

ticos para uso em treinamento de novos pro�ssionais em qualquer área que utilize imagens,

como medicina, astronomia, geologia e vários outros. Designers podem usar IA para gerar
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conceitos de produtos, como roupas, itens de decoração e embalagens de produtos e publici-

dade. Artistas podem usar ferramentas de geração de imagens como colaboradores. Por �m,

a geração de imagens pode ser utilizada como uma forma de inclusão, para criar recursos

visuais que ajudem pessoas com de�ciências visuais a interagir com o mundo ao seu redor,

como grá�cos em braille ou imagens adaptadas, além de gerar padrões �uídos que simbolizem

diferentes sons para de�cientes auditivos.

Uma área que é altamente dependende do uso de imagens, tanto para a caracterização

como literalmente com a sua aplicação �nal mais importante, osdisplays, é a área de cristais

líquidos [8]. A geração de imagens impulsionada IAs oferece um potencial transformador na

pesquisa e disseminação de informações sobre cristais líquidos. Através da IA, é possível gerar

modelos visuais detalhados das microestruturas complexas dos cristais líquidos, facilitando a

compreensão de suas propriedades físicas e ópticas, que são essenciais para o desenvolvimento

de novos materiais e dispositivos.

A capacidade de visualizar simulações e transições de fase em cristais líquidos, geradas por

IA, permite que pesquisadores identi�quem padrões e comportamentos que seriam difíceis

de observar experimentalmente. Essas visualizações auxiliam na otimização de parâmetros

de design para aplicações especí�cas, como displays de alta resolução ou sensores altamente

sensíveis [9]. Além disso, a IA pode gerar representações interativas e acessíveis de dados

complexos de pesquisa sobre cristais líquidos, tornando o conhecimento mais acessível a estu-

dantes, engenheiros e outros pro�ssionais não especializados [10]. Isso facilita a disseminação

de informações cientí�cas, impulsionando a inovação e a colaboração interdisciplinar.

A geração de imagens por IA também pode ser utilizada para criar materiais de marketing

e divulgação mais atraentes, aumentando o interesse público pela ciência dos cristais líquidos

e suas aplicações. Ao tornar a ciência mais visual e envolvente, a IA pode ajudar a inspirar

a próxima geração de cientistas e engenheiros a explorar este campo [11].

Modelos probabilísticos de difusão por remoção de ruído (DDPM1), ou, mais popular-

mente, modelos de difusão são modelos de variáveis latentes [12] altamente competitivos na

tarefa de síntese de imagens [13] [14]. Baseados no conceito de termodinâmica fora do equilí-

brio [15], esses modelos aprendem a remover o ruído de variáveis latentesx1:T de acordo com

um processo reverso. As latentes são obtidas pelo processo direto, via amostragem aleatória

Markoviana, e podem ser computadas rapidamente [16].

O processo direto é escolhido de tal forma quexT é, aproximadamente, ruído Gaussiano

isotrópico com média0 e covariânciaI [15,16]. Com auxílio da teoria de autocodi�cadores

variacionais [17] [18], é possível aprender o processo reverso usando uma rede neural que

atua como um decodi�cador das latentesx1:T . Como o processo reverso é bem descrito [15],

tendo em mãos o modelo treinado, para gerar um dado, parte-se de ruído Gaussiano, de

média 0 e covariânciaI , em T e segue-se o caminho reverso atét = 1.

1do inglêsDenoising Di�usion Probabilistic Models
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No primeiro capítulo, introduzimos os principais conceitos utilizados neste trabalho, ba-

seados em DDPM, e expomos relações documentadas entre DDPM e modelos generativos

baseados em energia (aqui, usamos uma tradução livre para o português de SGM2, baseado

em [13]).

No segundo capítulo, apresentamos os principais conceitos de cristais líquidos, com foco

no banco de dados utilizado neste trabalho.

No terceiro capítulo, investigamos a escolha da arquitetura de DDPM [16], que se baseia

na arquitetura U-Net [19]. Comparamos os resultados desta arquitetura e de uma arquitetura

convolucional de [20] nos problemas de regressão e classi�cação categórica, sob banco de

dados consideravelmente reduzido. Observamos que U-Nets possuem considerável vantagem

em relação a redes convolucionais no que tange problemas de regressão sob banco de dados

reduzido. Baseados nessas observações, contruímos nossa rede neural customizada como uma

versão simpli�cada da arquitetura de DDPM [16].

No quarto capítulo, apresentamos os resultados da nossa rede de difusão costumizada.

Por �m, expomos as conclusões de nossa pesquisa, bem como intenções de pesquisas futuras.

2do inglêsScore-Based Generative Models
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CAPÍTULO1

Modelos de Difusão por Remoção de Ruído

1.1 Introdução

IAs que geram imagens representam um campo vasto e diversi�cado, abrangendo uma

variedade de técnicas e modelos, cada um com suas características distintas e aplicações

especí�cas. Esses modelos têm a capacidade de criar imagens completamente novas a par-

tir do zero, baseando-se em padrões complexos aprendidos de extensos conjuntos de da-

dos. Essa abordagem permite a geração de visuais originais que podem variar de paisagens

hiper-realistas a obras de arte abstratas. Além disso, essas IAs podem modi�car imagens

já existentes, adaptando-as e transformando-as de maneiras inovadoras, como no caso da

estilização neural [21], que é uma técnica que possibilita aplicar as características artísti-

cas de uma imagem de referência a outra imagem, combinando conteúdo e estilo de forma

harmoniosa. Isso abre portas para a criação de obras visuais únicas, onde o estilo de um

pintor famoso pode ser transferido para uma fotogra�a, resultando em uma peça que evoca

a estética desejada.

Um dos métodos mais renomados e in�uentes neste campo é o das GANs. As GANs

utilizam uma arquitetura composta por duas redes neurais que competem entre si em um

"jogo"estratégico. Uma rede, conhecida como geradora, tem a tarefa de criar imagens que

se assemelhem o máximo possível às imagens reais presentes no conjunto de dados de trei-

namento. A outra rede, chamada discriminadora, atua como um avaliador crítico, tentando

distinguir entre as imagens geradas e as imagens reais [5]. Esse processo competitivo leva

a geradora a aprimorar continuamente sua capacidade de criar imagens realistas, enquanto

a discriminadora se torna cada vez mais precisa em sua avaliação. O resultado �nal é a

geração de imagens que muitas vezes são indistinguíveis das imagens reais, demonstrando o
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poder das GANs em produzir conteúdo visual de alta qualidade.

Outra abordagem importante são os Autocodi�cadores Variacionais (VAEs) [22], que

oferecem uma maneira diferente de gerar novas imagens. Os VAEs aprendem a representar os

dados de entrada em um espaço latente comprimido, capturando as características essenciais

das imagens. Ao amostrar desse espaço latente, os VAEs podem gerar novas imagens que

compartilham características com o conjunto de dados original, mas que também apresentam

variações e inovações. Essa capacidade de gerar imagens a partir de representações compactas

torna os VAEs úteis para tarefas como a criação de animações e a geração de imagens com

atributos especí�cos controlados.

Com o advento da arquitetura Transformer, originalmente desenvolvida para o processa-

mento de linguagem natural, surgiram modelos inovadores como o DALL-E [23], que podem

criar imagens a partir de descrições textuais [24]. Esses modelos são treinados em vastos

conjuntos de dados que contêm tanto imagens quanto texto, permitindo que a IA aprenda a

associar palavras a conceitos visuais. Quando um usuário fornece uma descrição textual, o

modelo utiliza essa informação para gerar uma imagem que corresponda à descrição, abrindo

novas possibilidades para a criação de conteúdo visual personalizado e automatizado.

Um método que vem ganhando grande destaque é o DDPM. Em comparação com outros

métodos de geração de imagens, como GANs e VAEs, apresenta algumas vantagens signi�ca-

tivas. Essas vantagens abrangem diversos aspectos, desde a qualidade das imagens geradas

até a estabilidade do treinamento e o nível de controle oferecido ao usuário.

Os modelos de difusão geralmente produzem imagens de alta qualidade, com maior �de-

lidade visual em comparação a outros métodos como as GANs, especialmente em resoluções

mais altas. Essa superioridade se deve à forma como os modelos de difusão operam, re�nando

gradualmente uma imagem a partir de ruído aleatório. Eles tendem a ser menos propensos a

artefatos e problemas de instabilidade que frequentemente afetam as GANs, que podem gerar

imagens com ruídos, borrões ou outros defeitos visuais indesejados. A capacidade de gerar

imagens mais limpas e detalhadas torna os modelos de difusão ideais para aplicações onde a

qualidade visual é primordial [25]. Os modelos de difusão também são capazes de gerar uma

maior variedade de imagens, explorando o espaço latente de maneira mais completa. Isso

resulta em imagens que são mais diversas e menos propensas a "colapsar"em um modo único,

um problema que pode ocorrer com outros métodos, onde o modelo tende a gerar sempre o

mesmo tipo de imagem [26]. Os modelos de difusão também oferecem maior controle sobre o

processo de geração de imagens. Essa característica é particularmente evidente em modelos

onde é possível in�uenciar a imagem �nal através de prompts textuais detalhados [27]. Essa

capacidade permite ajustes �nos e a criação de imagens que correspondam precisamente à

descrição desejada. Por �m, o treinamento de modelos de difusão tende a ser mais está-

vel, por serem menos sensíveis a hiperparâmetros [16], e são notáveis pela capacidade de

gerar detalhes �nos e complexos nas imagens. Eles conseguem capturar nuances sutis, como
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texturas, sombras e outros elementos que tornam as imagens mais realistas [28].

1.2 DDPM

Introduzimos agora os principais conceitos teóricos por trás dos modelos probabilísticos

de difusão por remoção de ruído (DDPM1), ou, popularmente, modelos de difusão, que são

utilizados neste trabalho. Modelos de difusão são modelos de variáveis latentes com pro-

missores resultados documentados no campo de síntese de imagens [13]. Variáveis latentes

são variáveis ocultas que representam de forma comprimida as características essenciais dos

dados [17]. Com base nisto, a teoria dos modelos de difusão propõe um processo de destrui-

ção do dadox0 através da geração de variáveis latentesx1; x2; :::; xT deste, via processo de

destruição por ruído Gaussiano conhecido,q(x t jx t � 1) := N (x t ;
p

1 � � tx t � 1; � t I ). Se � t for

pequeno, o processo reversop(x t � 1jx t ) também é Gaussiano [15]. DadoT su�cientemente

grande, e transições bem conhecidas, a variável latentexT é uma Gaussiana. Treinamos um

modelop� (x t � 1jx t ; y) que aprende um processo reverso aproximado, parametrizado por suas

próprias variáveis� , e condicionado por um condicionaly. Este presente capítulo aborda os

principais aspectos da teoria de difusão.

1.3 Processo Direto

Começamos por um conjunto de dados com imagensx0 � q(x0). O modelo de difusão

tem como ponto de partida o processo de destruição por ruído aleatório Gaussiano dex0

gerando latentesx1; x2; :::; xT . O elementox t possui distribuição condicionada emx t � 1 por

de�nição:

q(x t jx t � 1) := N (x t ;
p

1 � � tx t � 1; � t I ); (1.1)

onde� t 2 (0; 1) é uma variância de ruído pequeno eN (�; �) denota uma distribuição normal.

Este processo descreve a distribuição do dado aleatóriox t condicionado somente pelo dado

aleatório anterior x t � 1. Dada essa de�nição, amostra-se uma latentex t de uma distribuição

Gaussiana com média
p

1 � � tx t � 1 e covariância� t I . A distribuição conjunta das latentes

de x0 é:

q(x0; x1; : : : ; xT ) = q(x0)
TY

t=1

q(x t jx t � 1); (1.2)

Ou:
1do inglêsDenoising Di�usion Probabilistic Models
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q(x1; x2; :::; xT jx0) =
TY

t=1

q(x t jx t � 1): (1.3)

Como notado em [16], mediante parametrização, a amostragem das latentes pode ser

consideravelmente simpli�cada. Ou seja, podemos derivar uma equação que calculax t di-

retamente a partir dex0 e ruído � � N (0; 1), sem passar pelos passos intermediários. Seja

� t := 1 � � t e �� t :=
Q t

i =1 � i , então:

q(x t jx0) = N (x t ;
p

�� tx0; (1 � �� t )I ); (1.4)

em t = T, o dado se torna praticamente ruído Gaussiano isotrópico puro com média zero e

covariância identidade. Nesse contexto, a distribuição marginal dexT , amostrado estocasti-

camente, é:

q(xT ) � N (xT ; 0; I ): (1.5)

Via equação 1.4, amostramos quaisquer latentesx t com pouco custo computacional:

x t =
p

�� t x0 +
p

1 � �� t �; � � N (0; I ) (1.6)

o que signi�ca que no tempot, a imagem é uma combinação linear da imagem original

e do ruído gaussiano. A �gura 1.1 é formada por latentesx t geradas pelo processo descrito

acima. O sinal de ruído
p

1 � �� t se torna aproximadamente1 emT, ao passo que o sinal
p

� t

do dado x0 se torna aproximadamente0. Nas �guras 1.2 e 1.3, são apresentados os sinais

da média e da raiz quadrada da covariância, respectivamente, das latentes ao longo det. Na

�gura 1.4, são apresentados os sinais da média e raiz quadrada da covariância, utilizados na

amostragem das latentes emt.

Figura 1.1: Imagem contendo 20 latentesx t igualmente separadas, e aclopadas de forma
contínua, da esquerda para direita. O processo da imagem possui 200 passos.
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Figura 1.2: Médias amostradas de 10 latentesx t igualmente espaçadas de uma corrente de
100 passos.

Figura 1.3: Elementos de ruído amostrados da mesma corrente. Como podemos ver, o
sinal

p
1 � �� t é próximo de1 em xT . Dados valores de� t pequenos com transições �xas,

quanto mais passos o processo tiver menor será�� T .

Figura 1.4: As intensidades da média e da raiz quadrada da covariância são construídas
de forma que as amostras latentes aleatórias sejam paulatinamente amostras de ruído
Gaussiano puro, com média zero e covariância identidade.

1.4 Processo Reverso

Como visto no anteriormente, seT é su�cientemente grande,q(xT ) � N (xT ; 0; I ). Seja

p(x t � 1 j x t ) o processo reverso. A distribuição conjunta do processo reverso é de�nida como

[15]:

p(x0; x1; :::; xT ) = p(xT )
TY

t=1

p(x t � 1 j x t ); (1.7)

com:

p(xT ) = N (xT ; 0; I ): (1.8)
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Sejap� (x t � 1 j x t ) o processo reverso aprendível pela rede neural, onde� são os parâmetros

do modelo:

p� (x t � 1 j x t ) = N (x t � 1; � � (x t ; t); � � (x t ; t)) : (1.9)

A média � � (x t ; t) e a covariância� � (x t ; t) são parametrizadas pela rede. Em DDPM, a

média� � (x t ; t) é de�nida de forma que esta seja igual ou proporcional à� t e, portanto, não é

parametrizada pela rede. O treino é de�nido a partir do objetivo de aproximar a distribuição

conjunta do processo reverso aproximado, parametrizado por� , à distribuição conjunta do

processo direto [15,29]:

p� (x0; x1; : : : ; xT ) � q(x0; x1; : : : ; xT ): (1.10)

Este objetivo é alcançado mediante análise do posterior do processo direto, via teorema

de Bayes [30]:

q(x t � 1 j x t ; x0) = N (x t � 1; � q(x t ; x0); � q(x t )) (1.11)

� q(x t ; x0) =
p

�� t � 1 � t

1 � �� t
x0 +

p
� t (1 � �� t � 1)

1 � �� t
x t (1.12)

� q(x t ) =
1 � �� t � 1

1 � �� t
� t I (1.13)

Ho et al. [16] notam que a minimização da divergência entre as distribuiçõesq(x t � 1 j

x t ; x0) e p� (x t � 1 j x t ) é crucial para o treino, já que a forma dep� (x t � 1 j x t ) também é uma

Gaussiana, tornando a aproximação entre as distribuições computável.

1.5 Treino

O objetivo do modelo é alcançado através da minimização da divergência Kullback-Leibler

(KL) [31] entre as duas distribuições conjuntas [13]:

KL (q(x0; x1 : : : ; xT ) jj p� (x0; x1; : : : ; xT )) (1.14)

= � Eq(x0 ;x1 ;:::;x T ) [logp� (x0; x1; : : : ; xT )] + C (1.15)
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= Eq(x0 ;x1 ;:::;x T )

"

� logp(xT ) �
TX

t=1

log
p� (x t � 1 j x t )
q(x t j x t � 1)

#

| {z }
:= � L V LB (x0 )

+ C (1.16)

� E[� logp� (x0)] + C: (1.17)

Em que 1.15 vem da de�nição de divergência KL, 1.16 da propriedade que os conjuntos de

p e q são produtos de distribuições [13], e 1.17 da desigualdade de Jensen [15].C representa

constantes que não dependem de� e, portanto, não estão envolvidas no treino. O primeiro

termo da equação 1.16 é o negativo do limite inferior variacional.

A expressão 1.16 pode ser reescrita como [16]:

E

2

6
4DKL (q(xT j x0) j p(xT ))

| {z }
L T

+
X

t> 1

DKL (q(x t � 1 j x t ; x0) j p� (x t � 1 j x t ))| {z }
L t � 1

� logp� (x0 j x1)
| {z }

L 0

3

7
5

(1.18)

Pode-se notar que o termoL t � 1 é destaque da expressão. A divergência entreq(xT j x0)

e p(xT ) em LT já é pequena pois garantimos transições pequenas para umT su�cientemente

grande, garantindo queq(xT j x0) é aproximadamente uma Gaussiana isotrópica. E a pro-

babilidade do modelop� (x0 j x1), representada pelo termoL0 da expressão, que pode ser

calculada medindo a probabilidade de um bin estar correto dentre256bins para cada pixel

da imagem, também é consideravelmente menos signi�cativa queL t � 1, já que a transição

entre t � 1 e t sempre será suave (garantido pelo processo direto e pela forma do posterior

1.11). Assim, o termoL t � 1 é o principal otimizador do treino.

Em DDPM, o objetivo do treino é maximizarLV LB , ou, minimizar � LV LB . Original-

mente, objetivando otimizar a qualidade amostral do modelo, propôs-se a simpli�cação do

objetivo para a minimização da função de erro quadrado médio (MSE2) [13], baseado na

simpli�cação do termo L t � 1 da expressão 1.18 [16]:

Et �U ([1;T ]) ; x 0 � q(x 0 ); � �N (0;I )

�
� (t) k� � � � (x t ; t)k2�

(1.19)

Foi notado em [16] que esse objetivo lembra o de modelos baseados em energia:

Et �U [0;T ]; x 0 � q(x 0 ); x t � q(x t jx 0 )

�
� (t) ks� (x t ; t) � r x t logq0t (x t j x0)k2�

; (1.20)

em que� (t) é a função de ponderação positiva,x t a latente computada dex0, e � � é uma

rede neural com parâmetros� que prevê o ruído� dado x t e t. Adotamos a mesma escolha

de � (t) de DDPM [16] para este trabalho, bem como um conjunto igualmente distribuído

2do inglêsMean Squared Error
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� t linear.

Após treinar a rede neural, podemos amostrarx t � 1, lembrando quex t � 1 � p� (x t � 1jx t ).

Comop� (x t � 1jx t ) é uma Gaussiana, as médias e covariâncias podem ser parametrizadas pelos

posteriores do processo direto [16], resultando na amostragem reversa:

x t � 1 =
1

p
� t

�
x t �

� tp
1 � �� t

� � (x t ; t)
�

| {z }
~� t

+ � t z; onde z � N (0; I ) (1.21)

A média ~� t é parametrizada pela equação 1.12 e pelo fato dex0 ser parametrizado por

x t pela equação 1.6. Pode-se escolher� 2
t como igual à covariância do posterior do processo

direto (equação 1.13), mas há uma forma simpli�cada, utilizada por Ho et al. [16], que

também funciona: � 2
t = � t . Escolhemos essa mesma forma, utilizando� t =

p
� t durante

amostragem reversa.

1.6 Conexão com Modelos Baseados em Energia

Há uma relação entre modelos de difusão e modelos generativos baseados em energia

(SGM3) [16]. Por consequência, o processo de amostragem em DDPM segue o processo de

Langevin Monte Carlo [32] análogo ao usado em SGM. Baseado nessa relação, [13] nota-se

que DDPM é uma solução da equação diferencial estocástica (EDE):

dx = �
1
2

� (t)x
| {z }

f (x;t )

dt +
p

� (t)
| {z }

g(t )

dw; (1.22)

em quef (x; t ) eg(t) são as funções de difusão e dedrift da EDE, ew é movimento Browniano,

com � ( t
T ) = T � t seT tende ao in�nito.

Analogamente, o processo reverso é a solução da EDE:

dx = �
1
2

� (t)(x t � r x t logqt (x t ))dt +
p

� (t)d �w; (1.23)

onde �w é o movimento Browniano no sentido contrário do tempo edt é um intervalo de tempo

negativo in�nitesimal. Soluções da equação 1.23 são processos de difusão que gradualmente

convertem ruído em dado [13,33].

1.7 Avaliação do Modelo

No contexto de modelos generativos por difusão, o objetivo do treinamento é maximizar

a log-verossimilhançaL do conjunto de dados reais sob o modelop� [15]. Para isso, busca-se

3do inglêsScore-Based Generative Models
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maximizar a probabilidade marginal:

p� (x0) =
Z

p� (x0; x1; : : : ; xT ) dx1 : : : dxT (1.24)

A log-verossimilhançaL do modelo é expressa como:

L =
Z

dx1 : : : dxT q(x0) log p� (x0) (1.25)

Partindo da desigualdade de Jensen, reformula-se a maximização (intratável [15])L da

log-verossimilhança como a maximização do limite inferiorLV LB (x0):

L �
Z

dx (0��� T ) q
�
x (0��� T )

�
log

"

p
�
x (T )

� TY

t=1

p
�
x (t � 1) j x (t )

�

q(x (t ) j x (t � 1))

#

| {z }
L V LB (x0 )

(1.26)

Em DDPM, LV LB é maximizado via minimização do erro MSE entre as previsões do

modelo e os ruídos aplicados nas amostras. Assim, a avaliação prática do modelo durante o

treinamento é realizada mediante o acompanhamento dessa métrica, cuja minimização está

diretamente associada ao bom desempenho do processo de geração.

Portanto, ainda que o objetivo teórico envolva a maximização da log-verossimilhança, na

prática, avaliamos o modelo pela métrica MSE, a qual re�ete a capacidade do modelo em

prever corretamente o ruído aplicado, etapa fundamental para uma reconstrução e�ciente

das amostras originais.

21



CAPÍTULO2

Cristais Líquidos

Neste capítulo, apresentamos um breve resumo de cristais líquidos e diferentes fases

líquido-cristalinas, especialmente as utilizadas neste trabalho. Este conhecimento foi usado

no tratamento das imagens e escolha do banco de dados.

2.1 Introdução

O microscópio óptico de luz polarizada (POM1) desempenha um papel crucial no estudo

de cristais líquidos, funcionando como uma ferramenta essencial para revelar a beleza e

a complexidade destes materiais fascinantes [34]. A capacidade de visualizar a estrutura

e as propriedades ópticas dos cristais líquidos é fundamental para a sua compreensão e

aplicação. Ao utilizar a microscopia de polarização, é possível observar a orientação molecular

e a ordem que caracteriza as diferentes fases líquido-cristalinas. As variações na cor e no

padrão de interferência da luz polarizada fornecem informações valiosas sobre a estrutura

do cristal líquido, permitindo a identi�cação das diferentes fases [34]. A microscopia óptica,

portanto, oferece uma janela direta para a compreensão das propriedades ópticas e estruturais

dos cristais líquidos, facilitando o estudo de como estes materiais respondem a diferentes

estímulos, como campos elétricos ou alterações de temperatura.

A análise de texturas é igualmente importante no estudo das fases líquido-cristalinas. As

texturas, ou padrões característicos observados no POM, são uma impressão digital visual de

cada fase. Cada fase líquido-cristalina apresenta uma textura única, resultante da maneira

como as moléculas se organizam e se alinham. A observação cuidadosa das texturas permite

identi�car e diferenciar as fases, pois as texturas são altamente sensíveis à estrutura molecu-

1do inglêsPolarized Optical Microscopy
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lar e às forças intermoleculares. Por exemplo, a fase nemática, caracterizada pela orientação

direcional das moléculas, exibe texturas como �os ouschlieren, enquanto a fase esmética,

com camadas moleculares ordenadas, apresenta texturas como `degraus` ou `bastões`. A

análise das texturas, portanto, é uma ferramenta poderosa para caracterizar e classi�car as

diferentes fases líquido-cristalinas. A análise de texturas é uma ferramenta indispensável no

estudo de cristais líquidos, juntamente com a microscopia óptica, fornecendo uma compre-

ensão abrangente da estrutura, propriedades e comportamentos destes materiais. Portanto,

o desenvolvimento da pesquisa e de um pesquisador na área está diretamente associado ao

entendimento e à aprendizagem da interpretação de texturas.

Os cristais líquidos representam um estado de agregação da matéria intermediário entre

os líquidos convencionais e os sólidos cristalinos [35]. Nesses materiais, as moléculas mantêm

um certo grau de ordenação dirigida (ordem orientacional) e, em alguns casos, apresentam

uma disposição posicional em certo grau. Essa combinação ímpar de propriedades resulta em

características físicas e ópticas únicas, que têm sido amplamente exploradas na fabricação

de dispositivos como telas planas, monitores, sensores e sistemas de modulação óptica. A

principal característica dos cristais líquidos é a anisotropia, ou seja, propriedades físicas que

mudam conforme a orientação molecular referente a um certo sistema de referência. Esta

anisotropia ocorre em basicamente todas as propriedades físicas, assim como se observa em

cristais sólidos, porém, por terem propriedades de líquidos, apresentam propriedades ani-

sotrópicas também relacionadas à �uidez. Desta forma, estes tipos de materiais possuem

propriedades únicas, respondendo de maneira elástica a distúrbios que tendam a destituir

a ordem molecular e �uir caso o distúrbio não altere a ordem molecular, ou seja, são ma-

teriais viscoelásticos. Existem basicamente dois tipos de cristais líquidos: os Liotrópicos

e os Termotrópicos. Os Liotrópicos ocorrem quando moléculas an�fílicas (com dupla a�-

nidade como surfactantes com uma parte polar e outra apolar) são adicionadas a meios

aquosos, por exemplo, causando autoagregação e a formação de estruturas micelares que

podem formar fases líquido-cristalinas. Este trabalho foca nas fases Termotrópicas, mas

o leitor pode encontrar mais informações sobre fases Liotrópicas em [36]. Termotrópicos,

por sua vez, são formados por materiais com moléculas orgânicas com formato anisométrico

(como bastões). A �gura 2.1 (a) mostra uma molécula do material 5CB, um dos materiais

mais utilizados no estudo de cristais líquidos. Nestes materiais, mudanças em temperatura

determinam a existência de diferentes fases. Na �gura 2.1 (b) damos um exemplo de como

a mudança da temperatura resulta na perda de ordem gradual. Em baixas temperaturas, o

material se encontra na fase sólido-cristalina. Conforme a temperatura aumenta, uma fase

líquido-cristalina 1 surge. Esta fase 1, que ainda tem propriedades cristalinas, é chamada

de esmética e será discutida melhor nas próximas seções. Em seguida, com o aumento da

temperatura, uma nova fase líquido-cristalina 2, chamada de nemática (também discutida

abaixo), é observada. Com o aumento da temperatura, eventualmente todas as propriedades
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líquido-cristalinas são perdidas e uma fase isotrópica ordinária surge.

Figura 2.1: (a) Típica molécula de cristal líquido termotrópico, conhecida pelo nome 5CB.
(b) Transições de fase encontradas em um material que forma fases líquido cristalinas:
em baixa temperaturas, temos a fase sólido cristalina, enquanto em alta temperaturas
encontra-se a fase líquido isotrópica. No exemplo da �gura (b), as fases 1 e 2 representam
duas fases líquido cristalinas (esmético e nemático), porém, podem existir várias fases em
temperaturas entre o sólido cristalino e o líquido isotrópico.

As principais características dos cristais líquidos incluem: 1-Anisotropia Óptica e Elás-

tica: A presença de uma orientação preferencial das moléculas gera propriedades ópticas que

podem ser moduladas por campos elétricos e magnéticos. 2-Sensibilidade a Estímulos Exter-

nos: Alterações na temperatura, pressão e campos aplicados podem induzir transições entre

diferentes fases, possibilitando o controle de suas propriedades. 3- Auto-organização Mole-

cular: A tendência das moléculas em se organizarem de forma ordenada sem a necessidade

de um template externo favorece o aparecimento de estruturas complexas e diversi�cadas. 4-

Aplicabilidade Tecnológica: Desde a sua descoberta, os cristais líquidos têm sido a base para

avanços na área de displays, dispositivos optoeletrônicos e novas tecnologias de materiais

inteligentes.

O estudo dos cristais líquidos não só permite entender os fenômenos de transição de fase

e a relação entre a estrutura molecular e as propriedades macroscópicas, mas também abre

caminhos para o desenvolvimento e aperfeiçoamento de dispositivos inovadores.

2.2 Nemáticos

Na fase isotrópica, as moléculas estão orientadas de forma aleatória. Na fase nemática, a

mais simples das fases líquido-cristalinas, as moléculas exibem uma orientação preferencial

de�nida por um eixo diretor, sem uma ordem de posição de longo alcance. A direção molecu-

lar comum, descrita por um vetor, chamado de diretor~n, representa a orientação média das

moléculas. Na fase nemática,~n � � ~n, o que signi�ca que a fase é não polar. A Figura 2.1 (a)

exibe a famosa molécula 5CB, que foi um dos primeiros e mais investigados cristais líquidos
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nemáticos. Assim como a maioria das moléculas de cristal líquido, o 5CB é constituído por

duas partes: um núcleo rígido e uma cauda �exível, ambos igualmente importantes para a

formação da fase. Enquanto o núcleo rígido assegura a rigidez necessária para a interação

estérica (essencial, porém, não su�ciente para a obtenção da fase nemática), a cauda �exível

aprimora o arranjo das moléculas em relação às demais [37]. A Figura 2.1(b)-2, mostra a

estrutura da fase nemática.

Fases nemáticas são observadas para basicamente todos os tipos de estruturas que for-

mam fases líquido-cristalinas, como moléculas calamiticas (bastões), discóticas e com centro

dobrado (bananas). Essa disposição molecular confere um caráter �uido ao sistema, no qual

as �utuações térmicas induzem variações locais na orientação. O nome nemático vem do

gregonema que signi�ca �o, visto que uma das características principais da fase é a pre-

sença de defeitos chamados de disclinações, que são regiões em que a orientação do diretor

muda abruptamente em um pequeno espaço, resultando em regiões onde não existe uma

orientação molecular bem de�nida. Por isso mesmo, sob microscopia óptica com luz po-

larizada, as amostras nemáticas geralmente exibem texturas do tipoSchlieren (quando a

orientação não é homogênea, por exemplo, em uma célula sem tratamento nas superfícies).

Características marcantes são as linhas de disclinação, que podem ter cargas topológicas de

+1=2 ou � 1=2, evidenciando os defeitos orientacionais e as transições suaves no campo do

diretor. Defeitos do tipo � 1 também são observados, mas tipicamente são menos estáveis

e eventualmente tornam-se do tipo� 1=2. A Figura 2.2 (a) mostra os diretores (pequenos

retângulos) e o contraste entre zonas escuras e claras que se observa desta textura em um

microscópio de luz polarizada. A Figura 2.2 (b) mostra uma foto típica de um nemático com

a textura Schlieren. Se uma amostra nemática é preenchida em uma célula com superfícies

tratadas para que as moléculas �quem perpendiculares a elas (chamado de homeotrópico),

em um POM não haverá propagação de luz devido a uniaxialidade da fase. Por outro lado,

em uma amostra tratada para induzir orientação paralela as superfícies (chamado de planar),

uma textura uniforme com cores devido a birrefringência será observada. A Figura 2.2 (c)

mostra um exemplo de um nemático planar observado via POM.

2.3 Colestéricos

Se uma fase nemática se torna quiral, o que pode ser feito sintetizando nemáticos com

grupos quirais ou simplesmente dopando um nemático com materiais quirais, tem-se a fase

colestérica. Os colestéricos são essencialmente nemáticos, o que signi�ca que as moléculas

não têm ordem posicional e apenas ordem de orientação. Os colestéricos são organizados

localmente em �planos�, cada um se comportando como nemáticos, mas girando de um

�plano� para outro ao longo de uma direção perpendicular (chamada eixo helicoidal) que

se repete a cada 360� , em um comprimento chamado passo,P, onde este comprimento é
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Figura 2.2: (a) Relação entre a ordem molecular e os padrões claro e escruro típicamente
observados em cristais líquidos nemáticos devido aos defeitos. Em (b), uma típica textura
nemática, também conhecido como texturaSchlieren. Em (c), uma textura de POM de
um nemático orientado de forma planar. Figuras (a) e (b) retiradas de [8].

muito maior que os comprimentos moleculares. A Figura 2.3 (a) representa um esboço da

estrutura colestérica. Em alguns casos em que a razão de torção é alta, os colestéricos

podem ser considerados uma estrutura em camadas, apresentando defeitos semelhantes aos

encontrados em fases lamelares. Por ser também a fase cristal líquido quiral mais simples,

os colestéricos foram amplamente utilizados antes, desde o uso em displays até aplicações

em lasing.

Se no caso nemático o estado uniforme não exige distorção, no caso colestérico a hélice

deve ser o estado de energia mínima. Quando o comprimento de deformação é longo (L=P >

1), podem aparecer defeitos topológicos relacionados à estrutura em camadas, considerados

defeitos macroscópicos, como focal cônicas eoily streaks. Por outro lado, para casos em

que o comprimento das distorções é pequeno, a característica de orientação é predominante

e, portanto, encontram-se defeitos relacionados à orientação das moléculas, assim como nos

nemáticos. Neste caso, os colestéricos terão defeitos como disclinações e deslocamentos.

Defeitos relacionados à estrutura em camadas no nível macroscópico são muito importan-

tes para aplicações em displays utilizando colestéricos. Existe um tipo de estrutura comum à

maioria das estruturas em camadas, como esméticos e colestéricos, que são as focal cônicas.

Estas estruturas são a forma de manter o espaçamento e a orientação das camadas constan-

tes, pois muitas vezes é imposto pela superfície ou fatores externos, como campos elétricos.

Desta forma, o material se organiza em uma estrutura polidomínio onde cada domínio se

orienta de forma aleatória mas mantendo o passo uniforme. O segundo defeito desta família
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são asoily streaks, e é o defeito mais comum encontrado em cristais líquidos colestéricos [24].

Como o nome sugere, esses defeitos são linhas que atravessam, muitas vezes, todo o campo

de visão da célula. Basicamente, seu comportamento depende das condições de ancoragem

e das constantes elásticas do material. Sua estrutura interna é bastante complicada, basica-

mente dobrando camadas que não podem �se encontrar� após passar por algum obstáculo,

como um espaçador, por exemplo. Tipicamente, quando um colestérico é colocado em uma

célula planar, uma textura chamada deGrandjean é observada no POM. Esta textura se

caracteriza pela presença de linhas, que são asoily streaks. Uma outra textura comumente

observada é quando o colestérico se encontra em uma amostra com condições de contorno

homeotrópicas. Neste caso, a hélice não é compatível com as condições de contorno, e sur-

gem estruturas chamadas de�ngerprint (se o passo é comparado à espessura da amostra) ou

focal cônicas se o passo for bem menor que a espessura. Na �gura 2.3 (b) a (d), é mostrada

uma textura de POM (lado esquerdo) e um esboço da estrutura helicoidal em uma célula

(lado direito).

Figura 2.3: (a) Estrutura helicoidal colestérica e a distânciaP representando o passo.
Nas �guras (b) a (d), a textura a esquerda mostra uma imagem de POM enquanto
a ilustração a direita representa a estrutura helicoidal para as texturasGrandjean(ou
planar), �ngerprint e focal cônica, respectivamente. Imagens obtidas de [38].
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2.4 Esméticos

As fases esméticas são um tipo de fase de cristal líquido mais ordenadas do que os

nemáticos. As moléculas nas fases esméticas organizam-se em camadas distintas. Dentro

de cada camada, as moléculas podem exibir um grau de ordem posicional, ao contrário

dos nemáticos. Essa disposição em camadas proporciona um grau maior de ordem e um

comportamento mais viscoso. O espaçamento entre as camadas é normalmente da ordem do

comprimento molecular. Existem diferentes fases esméticas, variando na disposição dentro

das camadas (por exemplo, inclinadas ou não inclinadas). Essas fases geralmente aparecem

em temperaturas mais baixas em comparação com os nemáticos. As fases esméticas podem

exibir propriedades como elasticidade e �uidez, mas com restrições devido à sua estrutura em

camadas. Elas são comumente encontradas abaixo da fase nemática ou diretamente da fase

isotrópica durante o resfriamento. Essa estrutura em camadas in�uencia suas propriedades

ópticas e mecânicas. Elas desempenham um papel crucial em várias aplicações, incluindo

displays e sensores. Dentre as várias fases esméticas, as relevantes para este trabalho são a

esmética A, esmética C, esmética G, esmética I e esmética F, brevemente discutidas abaixo.

Mais abaixo, na Figura 2.4 é mostrado um esboço de cada uma das fases esmética e nemática.

Na Figura 2.4 (a), um esboço da orientação molecular média vista pelo lado (�gura da

esquerda) e vista por cima para demonstrar empacotamento molecular (�gura da direita).

Na Figura 2.4 (b), a ordem de temperatura que cada fase aparece, em ordem crescente de

temperatura.

2.4.1 Esmético A

A fase esméctica A (SmA) é uma fase cristal líquido notável por sua estrutura lamelar,

onde as moléculas se auto-organizam em camadas bem de�nidas. Dentro destas camadas,

as moléculas exibem um alinhamento direcional preferencial, mantendo-se aproximadamente

perpendiculares à superfície da camada. Ao contrário das fases cristalinas, não há ordem

posicional rígida dentro das camadas, permitindo que as moléculas deslizem umas sobre as

outras, o que confere à fase SmA características de �uidez, o que faz com que a fase seja

considerada um líquido em duas dimensões (entre as camadas). A distância interplanar

é aproximadamente equivalente ao comprimento molecular das moléculas que a compõem.

Tipicamente, a fase SmA manifesta-se numa janela de temperatura entre as fases nemática

e cristalina sólida. Quando sujeita a campos externos, como elétricos ou magnéticos, a

fase SmA apresenta respostas distintas, que podem ser utilizadas para �ns de identi�cação.

Devido às suas propriedades ópticas únicas, como a formação de texturas focais cônicas,

a fase SmA encontra aplicações em displays, sensores e outros dispositivos optoeletrónicos.

A Figura 2.5 mostra uma textura típica de um SmA, conhecida comoFan-Shapped(focal-

cônicas).
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2.4.2 Esmético C

A fase esmética C (SmC) é uma fase cristal líquido com uma característica estrutural

distinta: as moléculas exibem um alinhamento em camadas, mas com uma inclinação em

relação à normal das camadas. Essa inclinação, um elemento chave, confere à SmC propri-

edades piezoelétricas e ferroelétricas, dependendo se o material for quiral. Dentro de cada

camada, as moléculas mantêm um grau de ordem direcional, mas com a inclinação, a estru-

tura se torna menos simétrica do que na fase SmA. As moléculas dentro de cada camada

também podem deslizar umas sobre as outras, contribuindo para a �uidez, embora menos do

que na SmA devido à inclinação. A inclinação molecular pode ser in�uenciada por campos

elétricos, o que é crucial para aplicações em displays de cristal líquido. A SmC geralmente

aparece em temperaturas mais baixas do que a SmA, e a transição entre as fases pode ser

sensível a fatores como a estrutura molecular e as forças intermoleculares. As propriedades

ferroelétricas da SmC, especialmente, a tornam relevante para dispositivos de comutação rá-

pida e memória. Sua organização única e propriedades funcionais abrem portas para diversas

tecnologias avançadas. A Figura 2.5 mostra uma textura típica de um SmC, conhecida como

Broken Fan-Shapped, que ocorre quando a fase SmC transita a partir da textura de um SmA.

2.4.3 Esmético I

A fase esméctica I (SmI) é uma fase cristal líquido caracterizada por uma estrutura em

camadas com moléculas inclinadas em relação à normal das camadas, semelhante à fase

SmC. No entanto, a fase SmI difere signi�cativamente na organização dentro das camadas.

As moléculas na fase SmI exibem uma ordem posicional hexática, formando uma estrutura

mais organizada dentro de cada camada em comparação com a SmC. Esta ordem hexática

intra-camada confere à fase SmI propriedades mecânicas e ópticas únicas. A inclinação das

moléculas e a ordem hexática resultam em uma maior viscosidade em comparação com as

fases SmA ou SmC. A orientação das moléculas e a ordem posicional são afetadas por campos

elétricos e magnéticos, possibilitando o ajuste de suas propriedades. A fase SmI é geralmente

observada em temperaturas ainda mais baixas do que as fases SmC e SmA. A combinação

de inclinação molecular e ordem hexática intra-camada torna a fase SmI relevante para

aplicações especializadas em materiais e dispositivos ópticos, onde a anisotropia precisa é

essencial. A Figura 2.5 mostra uma textura típica de um SmI, conhecida comoMosaico.

2.4.4 Esmético F

A fase esméctica F (SmF) compartilha semelhanças com a SmI, possuindo uma estrutura

em camadas com moléculas inclinadas em relação à normal da camada. Assim como na SmI,

a SmF também apresenta ordem posicional hexática dentro das camadas, indicando uma

organização molecular signi�cativa. A principal diferença entre SmF e SmI reside na direção
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da inclinação molecular. Na SmF, a inclinação molecular ocorre em direção aos vértices da

rede hexática dentro da camada, enquanto que na SmI essa orientação é na direção do ápice

da rede hexática. Essa orientação da inclinação em relação à rede hexática tem implicações

nas propriedades de simetria e nos comportamentos físicos da fase. A Figura 2.5 mostra uma

textura típica de um SmF.

2.4.5 Esmético G

A fase esméctica G (SmG) exibe um alto grau de ordem, caracterizada por uma estrutura

em camadas com moléculas inclinadas em relação à normal da camada e com ordem posici-

onal triclínica dentro das camadas. Isso signi�ca que, dentro de cada camada, as moléculas

estão dispostas em uma rede cristalina com simetria triclínica, a mais baixa das sete clas-

ses de cristal. A fase SmG tem ordem posicional de longo alcance, ao contrário das outras

fases esméticas, que tem ordem posicional de curto alcance. A combinação da inclinação

molecular e da ordem triclínica resulta em uma fase altamente ordenada e viscosa. Devido

à sua alta ordem, a fase SmG exibe um comportamento semelhante ao de um cristal em

duas dimensões. As propriedades da fase SmG são altamente anisotrópicas, o que signi�ca

que suas propriedades dependem da direção em que são medidas. A fase SmG é tipicamente

observada em temperaturas mais baixas do que as fases SmA, SmC, SmI e SmF, re�etindo

seu alto grau de ordem. Figura 2.5 mostra uma textura típica de um SmG.

Figura 2.4: Figura (a): Esquema representando a orientação média de cada uma das fases
esméticas e nemáticas visto pelo lado (�gura da esquerda) e por cima (�gura da direita).
Na Figura (b) é mostrado a ocorrencia de cada fase em ordem crescente de temperatura.
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Figura 2.5: Texturas típicas das fases esméticas estudadas neste trabalho. A textura do
tipo fan para o SmA, abroken fan para o SmC, a textura mosaico do SmI e texturas
do SmG e SmF. Figuras do SmA e SmC adaptadas de [8]. Textura do SmI reproduzida
de [39]. Texturas do SmF e SmG reproduzidas de [40].
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CAPÍTULO3

Testes para Escolha da Arquitetura da Rede Neural

3.1 Introdução

Recentemente, redes neurais convolutivas foram utilizadas como preditores de proprieda-

des físicas em texturas de cristais líquidos por Sigaki et al. [20]. Entre as tarefas estudadas,

estão a identi�cação do passo de um colestérico através de imagens geradas por simulações

computacionais e a obtenção da temperatura através de imagens de POM de amostras do

cristal líquido nemático E7. Tendo como base a arquitetura de Sigaki et al. [20], estuda-

mos o desempenho desta rede e de uma U-Net, representada pelo diagrama da �gura 3.1,

para as mesmas tarefas de classi�cação aplicadas, utilizando o mesmo banco de dados. De

acordo com a referência, para os bancos de dados utilizados e para as tarefas de classi�cação

escolhidas, redes convolucionais se bene�ciam de um maior número de convoluções somente

até certo ponto. Com base nesta observação e constatando que U-Nets são redes puramente

convolucionais com concatenações, comparamos ambas, tendo nossa U-Net um número de

convoluções que excede o recomendado pelo artigo.

Construímos a U-Net de tal forma que a única diferença entre ela e a referência seja

o número de convoluções (e a presença de concatenações). Mantivemos o mesmo número

de neurônios (e mesmo tamanho doskernels) nas convoluções e nas camadas densas, com

o intuito de investigar se concatenações impactam positivamente o aprendizado, apesar da

rede exceder o número de convoluções recomendadas. Todos os treinamentos foram realizados

com algoritmos determinísticos, codi�cados em PyTorch [41], com a semente dos processos

aleatórios �xada. Os resultados dos testes são apresentados ao longo deste capítulo.
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Figura 3.1: Imagem de uma U-Net como descrito pela referência [42], traduzido para o
português.

3.2 Teste de Regressão

Neste teste, colocamos as quatro arquiteturas sob a tarefa de classi�cação de tempera-

tura. As texturas experimentais utilizadas, cristais líquidos E7, foram obtidas por Sigaki et

al. [20] por meio de microscopia óptica polarizada. Cada amostra consiste em um capilar

retangular (300µm Ö 4 mm) preenchido com a mistura E7. As amostras foram colocadas

sob um sistema de microscópio óptico polarizado acoplado a um controlador de tempera-

tura, que incrementava a temperatura das amostras por passos igualmente espaçados até

uma temperatura máxima. Ao �nal, temos um banco de dados de imagens de texturas de

cristais líquidos com temperaturas variando de40:00 a 67:10 °C. Todas as imagens possuem

resolução de 2047Ö 1532 pixels (com 24 bits por pixel, RGB) e foram redimensionadas para

510Ö 511 pixels.

No estudo de Sigaki et al., a rede neural, treinando em um banco de dados com10980

amostras, atingiu bons resultados sob a métrica de coe�ciente de determinação (R2) [43]. No

nosso caso, �zemos a mudança de reduzir consideravelmente o número de amostras do banco

de dados, de10980para 412amostras, com o intuito de observar o desempenho da U-Net e

da rede da referência, para uma mesma con�guração de treino, �xa, sob a mesma métrica.

Durante o treino, utilizamos transformações aleatórias de inversão horizontal e vertical das

imagens, com probabilidade de50%, para aumentar a variância dos dados, com intuito de

prevenir ajuste excessivo nos dois casos. Diferente do artigo original, utilizamos imagens
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