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Resumo

Modelos de difusdo tornaram-se recentemente muito populares e altamente e cazes em
tarefas generativas. Baseados na termodinamica fora do equilibrio, os modelos de difusédo
sdo modelos profundos de variaveis latentes treinados para aprender um processo reverso
sobre as latentes dos dados. Os dados sao transformados em latentes por meio do processo
direto, de nido por uma destruicdo lenta e bem comportada dos dados em ruido Gaussiano
isotropico, com média zero e covariancia ldentidade. O processo reverso segue a mesma
forma lenta e bem comportada do processo direto, com média e covariancia sendo parame-
tros aprendiveis. No caso da difusdo com remocao de ruido, a covariancia é xada como
um parametro ndo aprendivel, sendo apenas a média aprendida. Usando essa estrutura,
desenvolvemos nossa proépria rede neural utilizando PyTorch, e a treinamos condicional e
incondicionalmente em imagens de diversos cristais liquidos. Nosso objetivo com este estudo
€ entender melhor os modelos de difusdo ao mesmo tempo em que propomos um modelo de
baixo custo para geracdo de imagens de cristais liquidos com objetivos didaticos.
Palavras-chave: Aprendizado de Maquinas. Aprendizado Profundo. Cristais Liquidos.
Ciéncia de Dados. Modelos Probabilisticos de Difusdo por Remoc¢éo de Ruido.



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.



Sumario

Introducéo

1 Modelos de Difusdo por Remocao de Ruido
1.1 Introducao

1.2 DDPM

1.3 Processo Direto

1.4 Processo Reverso

1.5 Treino

1.6 Conexdo com Modelos Baseados em Energia
1.7 Avaliagdo do Modelo

2 Cristais Liquidos

2.1 Introducao
2.2 Nematicos
2.3 Colestéricos
2.4 Esméticos

241
24.2
2.4.3
24.4
245

3 Testes para Escolha da Arquitetura da Rede Neural
3.1 Introducéo
3.2 Teste de Regressao

Esmético A
Esmético C
Esmético |

Esmético F
Esmético G



3.3 Teste de Classi cacédo Categorica
3.4 Escolha da Arquitetura do Modelo de Difuséo
3.5 Arquitetura do Modelo de Difusdo

Resultados
4.1 Introducéo

4.2.1
4.2.2
4.2.3
4.2.4
4.2.5
4.2.6

Conclusao

Nemaético

Smli

A Resultados de Arquiteturas Anteriores

Referéncias bibliogra cas

4.2 Treino Condicional

4.3 Treino Condicionado por Campo Elétrico
4.4 Treino Incondicional
45 Escalabilidade



Introducéo

A inteligéncia arti cial (IA) remonta a década de 1950, quando os primeiros pesquisadores
comecgaram a explorar a ideia de criar maquinas que pudessem simular o comportamento
humano [1]. Inicialmente, o foco da IA estava na resolucdo de problemas légicos e de jogo,
como o xadrez [2]. Com o passar dos anos, 0 campo evoluiu, incorporando novas abordagens,
como redes neurais e aprendizado de maquina. Na década de 1980, o desenvolvimento de
redes neurais profundas comecou a ganhar destaque [3], mas foi com a explosédo de dados
e 0 aumento do poder computacional na década de 2010 que a IA se consolidou como uma
tecnologia revolucionaria [4].

Dentro desse contexto, as IAs que geram imagens emergiram como uma area fascinante e
altamente inovadora. O desenvolvimento de modelos de aprendizado profundo trouxe novas
possibilidades para a criacdo de imagens. Em 2014, a introducdo das Redes Generativas
Adversariais (GANSs) [5] marcou um ponto de in exdo, permitindo a geracdo de imagens
inesperadamente realistas. Desde entdo, a pesquisa nessa area evoluiu rapidamente, levando
ao surgimento de diversas abordagens e modelos, incluindo os métodos probabilisticos, que
utilizam processos baseados em ruido para criar imagens a partir de descricdes textuais ou
transformacgdes de outras imagens.

Desde entédo, a geracédo de imagens por IAs tem se tornado importante em varias areas.
No campo da educacgédo, as ferramentas de IA para geracdo de imagens oferecem um po-
tencial revolucionario para aprimorar o processo de aprendizado e torna-lo mais acessivel e
envolvente. Isso porque podem gerar diagramas interativos, gra cos dinamicos e ilustracdes
detalhadas sob demanda durante o processo de ensino [6]. Na area da medicina, a geragao
de imagens por IA oferece ferramentas poderosas para auxiliar no diagnéstico, planejamento
cirdrgico e pesquisa clinica [7]. Além disso, elas podem ser utilizadas para gerar dados sinté-
ticos para uso em treinamento de novos pro ssionais em qualquer area que utilize imagens,
como medicina, astronomia, geologia e varios outros. Designers podem usar IA para gerar
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conceitos de produtos, como roupas, itens de decoragédo e embalagens de produtos e publici-
dade. Artistas podem usar ferramentas de geracédo de imagens como colaboradores. Por m,

a geracao de imagens pode ser utilizada como uma forma de inclusédo, para criar recursos
visuais que ajudem pessoas com de ciéncias visuais a interagir com o mundo ao seu redor,
como gra cos em braille ou imagens adaptadas, além de gerar padrées uidos que simbolizem

diferentes sons para de cientes auditivos.

Uma éarea que é altamente dependende do uso de imagens, tanto para a caracterizacao
como literalmente com a sua aplicagdo nal mais importante, atisplays € a area de cristais
liqguidos [8]. A geracao de imagens impulsionada IAs oferece um potencial transformador na
pesquisa e disseminacao de informacgdes sobre cristais liquidos. Através da IA, é possivel gerar
modelos visuais detalhados das microestruturas complexas dos cristais liquidos, facilitando a
compreensao de suas propriedades fisicas e Opticas, que sdo essenciais para o desenvolvimento
de novos materiais e dispositivos.

A capacidade de visualizar simulacdes e transi¢cdes de fase em cristais liquidos, geradas por
IA, permite que pesquisadores identi quem padrdes e comportamentos que seriam dificeis
de observar experimentalmente. Essas visualiza¢cdes auxiliam na otimizacdo de parametros
de design para aplicacdes especi cas, como displays de alta resolugdo ou sensores altamente
sensiveis [9]. Além disso, a IA pode gerar representacdes interativas e acessiveis de dados
complexos de pesquisa sobre cristais liquidos, tornando o conhecimento mais acessivel a estu-
dantes, engenheiros e outros pro ssionais nao especializados [10]. Isso facilita a disseminacéo
de informac6es cienti cas, impulsionando a inovacao e a colaboracgéo interdisciplinar.

A geracédo de imagens por IA também pode ser utilizada para criar materiais de marketing
e divulgacdo mais atraentes, aumentando o interesse publico pela ciéncia dos cristais liquidos
e suas aplicagdes. Ao tornar a ciéncia mais visual e envolvente, a IA pode ajudar a inspirar
a préxima geracao de cientistas e engenheiros a explorar este campo [11].

Modelos probabilisticos de difusdo por remogédo de ruido (DDPM ou, mais popular-
mente, modelos de difusdo sdo modelos de variaveis latentes [12] altamente competitivos na
tarefa de sintese de imagens [13] [14]. Baseados no conceito de termodinamica fora do equili-
brio [15], esses modelos aprendem a remover o ruido de variaveis latexigsde acordo com
um processo reverso. As latentes sdo obtidas pelo processo direto, via amostragem aleatéria
Markoviana, e podem ser computadas rapidamente [16].

O processo direto € escolhido de tal forma que €, aproximadamente, ruido Gaussiano
isotropico com meédiad e covariancial [15,16]. Com auxilio da teoria de autocodi cadores
variacionais [17] [18], € possivel aprender o processo reverso usando uma rede neural que
atua como um decodi cador das latenteg;.t. Como 0 processo reverso é bem descrito [15],
tendo em maos o modelo treinado, para gerar um dado, parte-se de ruido Gaussiano, de
média0 e covariancial, em T e segue-se o caminho reverso dté& 1.

1do inglés Denoising Di usion Probabilistic Models
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No primeiro capitulo, introduzimos os principais conceitos utilizados neste trabalho, ba-
seados em DDPM, e expomos relacdes documentadas entre DDPM e modelos generativos
baseados em energia (aqui, usamos uma traducao livre para o portugués de 5@siseado
em [13]).

No segundo capitulo, apresentamos 0s principais conceitos de cristais liquidos, com foco
no banco de dados utilizado neste trabalho.

No terceiro capitulo, 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 regresséo e classi cacdo categorica, sob banco de
dados consideravelmente reduzido. Observamos que U-Nets possuem consideravel vantagem
em relacéo a redes convolucionais no que tange problemas de regresséo sob banco de dados
reduzido. Baseados nessas observacfes, contruimos nossa rede neural customizada como uma
versao simpli cada da arquitetura de DDPM [16].

No quarto capitulo, apresentamos os resultados da nossa rede de difusdo costumizada.
Por m, expomos as conclusdes de nossa pesquisa, bem como intencdes de pesquisas futuras.

2do inglés Score-Based Generative Models
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cAPiTULOL

Modelos de Difusao por Remocao de Ruido

1.1 Introducéo

IAs que geram imagens representam um campo vasto e diversi cado, abrangendo uma
variedade de técnicas e modelos, cada um com suas caracteristicas distintas e aplicacfes
especi cas. Esses modelos tém a capacidade de criar imagens completamente novas a par-
tir do zero, baseando-se em padrdes complexos aprendidos de extensos conjuntos de da-
dos. Essa abordagem permite a geragado de visuais originais que podem variar de paisagens
hiper-realistas a obras de arte abstratas. Além disso, essas IAs podem modi car imagens
ja existentes, adaptando-as e transformando-as de maneiras inovadoras, como no caso da
estilizacdo neural [21], que é uma técnica que possibilita aplicar as caracteristicas artisti-
cas de uma imagem de referéncia a outra imagem, combinando conteudo e estilo de forma
harmoniosa. Isso abre portas para a criacdo de obras visuais Unicas, onde o estilo de um
pintor famoso pode ser transferido para uma fotogra a, resultando em uma peca que evoca
a estética desejada.

Um dos métodos mais renomados e in uentes neste campo € 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 maximo possivel as imagens reais presentes no conjunto de dados de trei-
namento. A outra rede, chamada discriminadora, atua como um avaliador critico, 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 avaliacdo. O resultado nal é a
geracao de imagens que muitas vezes sao indistinguiveis das imagens reais, demonstrando o
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poder das GANs em produzir contetdo visual de alta qualidade.

Outra abordagem importante sdo 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 espaco latente comprimido, capturando as caracteristicas essenciais
das imagens. Ao amostrar desse espaco latente, os VAES podem gerar novas imagens que
compartilham caracteristicas com o conjunto de dados original, mas que também apresentam
variagoes e inovacdes. Essa capacidade de gerar imagens a partir de representacbes compactas
torna os VAEs Uteis para tarefas como a criagdo de animacgdes e a geracdo de imagens com
atributos especi 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 descricdes textuais [24]. Esses modelos sao treinados em vastos
conjuntos de dados que contém tanto imagens quanto texto, permitindo que a IA aprenda a
associar palavras a conceitos visuais. Quando um usuario fornece uma descrigdo textual, o
modelo utiliza essa informacédo para gerar uma imagem que corresponda a descri¢cao, abrindo
novas possibilidades para a criacdo de contetdo visual personalizado e automatizado.

Um método que vem ganhando grande destaque € o DDPM. Em comparagdo com outros
métodos de geracao 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 nivel de controle oferecido ao usuario.

Os modelos de difusédo geralmente produzem imagens de alta qualidade, com maior de-
lidade visual em comparacdo a outros métodos como as GANSs, especialmente em resolucfes
mais altas. Essa superioridade se deve a forma como os modelos de difusdo operam, re nando
gradualmente uma imagem a partir de ruido aleatorio. Eles tendem a ser menos propensos a
artefatos e problemas de instabilidade que frequentemente afetam as GANs, que podem gerar
imagens com ruidos, borrdes ou outros defeitos visuais indesejados. A capacidade de gerar
imagens mais limpas e detalhadas torna os modelos de difuséo ideais para aplicacbes onde a
gualidade visual é primordial [25]. Os modelos de difusdo também séo capazes de gerar uma
maior variedade de imagens, explorando o espaco latente de maneira mais completa. Isso
resulta em imagens que sdo mais diversas e menos propensas a "colapsar‘em um modo unico,
um problema que pode ocorrer com outros métodos, onde o modelo tende a gerar sempre o
mesmo tipo de imagem [26]. Os modelos de difusdo também oferecem maior controle sobre o
processo de geracdo de imagens. Essa caracteristica € particularmente evidente em modelos
onde é possivel in uenciar a imagem nal através de prompts textuais detalhados [27]. Essa
capacidade permite ajustes nos e a criacdo de imagens que correspondam precisamente a
descricdo desejada. Por m, o treinamento de modelos de difusdo tende a ser mais esta-
vel, por serem menos sensiveis a hiperparametros [16], e sdo notaveis 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 o0s principais conceitos tedricos por tras dos modelos probabilisticos
de difusdo por remocéo de ruido (DDPM), ou, popularmente, modelos de difus&o, que séo
utilizados neste trabalho. Modelos de difusdo sdo modelos de variaveis latentes com pro-
missores resultados documentados no campo de sintese de imagens [13]. Variaveis latentes
séo variaveis ocultas que representam de forma comprimida as caracteristicas essenciais dos
dados [17]. Com base nisto, a teoria dos modelos de difusdo propde um processo de destrui-
cdo do dadoxq através da geracdo de variaveis latenteg; X,; :::; Xt deste, via processo de
destruicdo por ruido Gaussiano conhecido(x:jx; 1) .= N(X;; 1 X¢ 1; ¢l). Se  for
pequeno, 0 processo reversgx; 1jx;) também é Gaussiano [15]. Dadd su cientemente
grande, e transi¢cdes bem conhecidas, a variavel latente € uma Gaussiana. Treinamos um
modelop (X; 1jX¢;y) que aprende um processo reverso aproximado, parametrizado por suas
préprias variaveis , e condicionado por um condiciona). Este presente capitulo aborda os
principais aspectos da teoria de difusao.

1.3 Processo Direto

Comecgamos por um conjunto de dados com imagexs ((Xo). O modelo de difuséo
tem como ponto de partida o processo de destruicdo por ruido aleatorio Gaussianoxgle
gerando latentesxs; Xo; i Xt. O elementox, possui distribuicdo condicionada emt; | por
de nigéo:

. P—
a(Xejxe 1) = N(Xe; 1 X 15 «l); (1.1)

onde ; 2 (0;1) € uma variancia de ruido pequenol (; ) denota uma distribuicdo normal.
Este processo descreve a distribuicdo do dado aleatdxiocondicionado somente pelo dado
aleatdrio anteriorx; ;. Dada essa de nicdo, amostra-se uma latente de uma distribuicao
Gaussiana com médig 1  (X; 1 e covariancia {I. A distribuicdo conjunta das latentes
de xq €é:

v
a(Xo; X1; 1253 %7) = d(Xo)  O(XejXt 1); (1.2)

t=1
Ou:

1do inglés Denoising Di usion Probabilistic Models
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v
a(X1; X255 X7jX0) = A(XejX¢ 1): (1.3)

t=1
Como notado em [16], mediante parametrizacdo, a amostragem das latentes pode ser
consideravelmente simplicada. Ou seja, podemos derivar uma equagdo que caloyldi-
retamente a partir dexo e ruido N (0; 1), sem passar pelos passos intermediarios. Seja

= (€ (= .., i entdo:

o(XtjXo) = N (Xy; P TXor (L D); (1.4)

emt = T, o dado se torna praticamente ruido Gaussiano isotrépico puro com média zero e
covariancia identidade. Nesse contexto, a distribuicdo marginal atge, amostrado estocasti-
camente, é:

axr) N (x7;0;1): (1.5)

Via equacédo 1.4, amostramos quaisquer latentgs com pouco custo computacional:

x= P o+ T N (0;1) (1.6)
0 que signi ca que no tempd, a imagem € uma combinacédo linear da imagem original

e do ruido gaussiano. A gura 1.1 é formada por latenteg geradas pelo processo descrito
acima. O sinal de ruidop 1 | setorna aproximadamentd emT, ao passo que o sineﬂ Tt
do dadoxg se torna aproximadamented. Nas guras 1.2 e 1.3, sdo apresentados 0s sinais
da média e da raiz quadrada da covariancia, respectivamente, das latentes ao longb déa
gura 1.4, sdo apresentados os sinais da média e raiz quadrada da covariancia, utilizados na
amostragem das latentes em

Figura 1.1: Imagem contendo 20 latenteg; igualmente separadas, e aclopadas de forma
continua, da esquerda para direita. O processo da imagem possui 200 passos.
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Figura 1.2: Médias amostradas de 10 latentes igualmente espacadas de uma corrente de
100 passos.

Figura 1p3: Elementos de ruido amostrados da mesma corrente. Como podemos ver, 0

sinal” 1  é proximo del emxy. Dados valores de; pequenos com transicfes xas,
guanto mais passos 0 processo tiver menor seri.

Figura 1.4: As intensidades da média e da raiz quadrada da covariancia sdo construidas
de forma que as amostras latentes aleatérias sejam paulatinamente amostras de ruido
Gaussiano puro, com média zero e covariancia identidade.

1.4 Processo Reverso

Como visto no anteriormente, s é su cientemente grandeg(xt) N (x1;0;1). Seja
p(X; 1] X¢) O processo reverso. A distribuigcdo conjunta do processo reverso é de nida como
[15]:

v
P(Xo; X1; 115 XT) = P(XT)  P(Xt 1] X1); (1.7)
t=1
com:
p(xt) = N (x7;0;1): (1.8)
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Sejap (X; 1] X¢) 0 processo reverso aprendivel pela rede neural, ond&#o os parametros
do modelo:

P (Xt 1jX)= N 15 (Xeit);  (Xe;1)): (1.9)

A média (x;;t) e a covariancia (x;;t) sdo parametrizadas pela rede. Em DDPM, a
média (X¢;t) € de nida de forma que esta seja igual ou proporcional @ e, portanto, ndo é
parametrizada pela rede. O treino € de nido a partir do objetivo de aproximar a distribuicao
conjunta do processo reverso aproximado, parametrizado pqgra distribuicdo conjunta do
processo direto [15, 29]:

P (Xo;X1;::0iXT)  O(Xos X5 1105 Xy): (1.10)

Este objetivo é alcancado mediante analise do posterior do processo direto, via teorema
de Bayes [30]:

a(Xe 1] Xe;X0) = N (Xt 15 q(Xt:X0);  q(X1)) (1.11)
p p_
q(Xt,XO) — t 1 t XO + t(l t 1) Xt (112)
1 t 1 t
1
a*) = T 1l (1.13)
t

Ho et al. [16] notam que a minimizagdo da divergéncia entre as distribuictgs; ; j
Xt;Xo) € p (X¢ 1] X¢) € crucial para o treino, ja que a forma d@ (x; 1] X;) também & uma
Gaussiana, tornando a aproximacado entre as distribuicdes computavel.

1.5 Treino

O objetivo do modelo é alcancado através da minimizag&o da divergéncia Kullback-Leibler
(KL) [31] entre as duas distribuicbes conjuntas [13]:

KL (a(Xo; X115 X7) Jj P (Xo3 X100 X7)) (1.14)

Eqxoxyxr) [109P (Xos X15 2115 %7)]+ C (1.15)
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" #

X P 1jx)
= Bqoxaizxr)  10gP(XT) log—————~ +C (1.16)
t=1 Xt J Xt 1)
| {z
= Lvis (Xo)
E[ logp (xo)] + C: (1.17)

Em que 1.15 vem da de nicao de divergéncia KL, 1.16 da propriedade que os conjuntos de
p e q séo produtos de distribuicdes [13], e 1.17 da desigualdade de Jensen {15¢presenta
constantes que nao dependem dee, portanto, ndo estao envolvidas no treino. O primeiro
termo da equacao 1.16 € o negativo do limite inferior variacional.

A expressédo 1.16 pode ser reescrita como [16]:

2 3

. . X
E 3P (axr o) 1 pOxr) +
Lt

t>1

Pra (A0xe 1§ Xeigg) 1 P Oxe 1§ x0) 09 (o x5
Ly 1 Lo

(1.18)

Pode-se notar que o termd.; ; é destaque da expresséo. A divergéncia entixr j Xo)
ep(xt) emLt j& é pequena pois garantimos transi¢cdes pequenas para Tirau cientemente
grande, garantindo queg(xt j Xo) € aproximadamente uma Gaussiana isotropica. E a pro-
babilidade do modelop (Xq j X1), representada pelo termd., da expressao, que pode ser
calculada medindo a probabilidade de um bin estar correto dent@&56 bins para cada pixel
da imagem, também é consideravelmente menos signi cativa que 1, ja que a transicao
entret 1 et sempre sera suave (garantido pelo processo direto e pela forma do posterior
1.11). Assim, o termoL; ; € o principal otimizador do treino.

Em DDPM, o objetivo do treino € maximizarLy g, ou, minimizar Ly.g. Original-
mente, objetivando otimizar a qualidade amostral do modelo, prop6s-se a simpli cacdo do
objetivo para a minimizacdo da funcdo de erro quadrado médio (MSIE [13], baseado na
simpli cagéo do termoL; ; da expressao 1.18 [16]:

Etu @17)ixo axo); N 1) (D) K (X¢; t)K? (1.19)

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

Et U [0;T]; X0 a(xo);xt a(XtjXo) (t) ks (Xt;t) r Xt logoﬂt(xt J XO)k2 ; (1-20)

em que (t) é a funcdo de ponderacao positivx; a latente computada dexp, € € uma
rede neural com parametros que prevé o ruido dadox; et. Adotamos a mesma escolha
de (t) de DDPM [16] para este trabalho, bem como um conjunto igualmente distribuido

2do inglésMean Squared Error
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¢ linear.
Apos treinar a rede neural, podemos amostrat; 1, lembrando quex; 1 p (Xt 1)Xt).
Comop (X; 1jX¢) € uma Gaussiana, as médias e covariancias podem ser parametrizadas pelos
posteriores do processo direto [16], resultando na amostragem reversa:

1
Xt 1= p— Xt pi (xt,t) + (z; onde z N (0;1) (1.22)
i e
A média ~ é parametrizada pela equacdo 1.12 e pelo fato xig ser parametrizado por

X; pela equacéo 1.6. Pode-se escolhgrcomo igual a covariancia do posterior do processo
direto (equacédo 1.13), mas ha uma forma simpli cada, utilizada por Ho et al. [16], que

também funciona: 2 = . Escolhnemos essa mesma forma, utilizande = = ; durante
amostragem reversa.

1.6 Conexao com Modelos Baseados em Energia

Ha uma relacdo entre modelos de difusdo e modelos generativos baseados em energia
(SGM3) [16]. Por consequéncia, o processo de amostragem em DDPM segue o processo de
Langevin Monte Carlo [32] andlogo ao usado em SGM. Baseado nessa relacdo, [13] nota-se
gue DDPM é uma solucao da equacao diferencial estocastica (EDE):

= 1
dx = |2_{(Ztl>}( dt + |—{ (t; (1.22)

f(xit) o)

em quef (x;t) eg(t) séo as funcbes de difuséo e deft da EDE, ew € movimento Browniano,
com (+)= T seT tende ao in nito.
Analogamente, 0 processo reverso é a solugdo da EDE:

Gz 3 (0 1 Joga(a)dt . (Daw; (1.23)

ondew € 0 movimento Browniano no sentido contrario do tempodt € um intervalo de tempo
negativo in nitesimal. Solucdes da equacéo 1.23 sdo processos de difusdo que gradualmente
convertem ruido em dado [13, 33].

1.7 Avaliacao do Modelo

No contexto de modelos generativos por difusédo, o objetivo do treinamento é maximizar
a log-verossimilhancd. do conjunto de dados reais sob o modgto [15]. Para isso, busca-se

3do inglés Score-Based Generative Models
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maximizar a probabilidade marginal:

Z
P (Xo) = P (Xo;Xqg;:ii;X)dxXy:idxy (1.24)

A log-verossimilhancalL do modelo é expressa como:

z
L= dxg:::dxr g(xo)logp (Xo) (1.25)

Partindo da desigualdade de Jensen, reformula-se a maximizacéo (intratavel [15]ya
log-verossimilhangca como a maximizacao do limite inferiar, g (Xo):

Z Yoot D
© T) © T) (™) p X I X
L dx g X log p X . ax® ] x D) (1.26)
| {z -
Lvis (Xo)

Em DDPM, Ly g € maximizado via minimizacdo do erro MSE entre as previsées do
modelo e os ruidos aplicados nas amostras. Assim, a avaliagdo pratica do modelo durante o
treinamento é realizada mediante 0 acompanhamento dessa métrica, cuja minimizacao esta

diretamente associada ao bom desempenho do processo de geracéo.

Portanto, ainda que o objetivo tedrico envolva a maximizacao da log-verossimilhanca, na
pratica, avaliamos o modelo pela métrica MSE, a qual re ete a capacidade do modelo em
prever corretamente o ruido aplicado, etapa fundamental para uma reconstrugdo e ciente

das amostras originais.
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CAPITULOZ

Cristais Liquidos

Neste capitulo, apresentamos um breve resumo de cristais liquidos e diferentes fases
liqguido-cristalinas, especialmente as utilizadas neste trabalho. Este conhecimento foi usado
no tratamento das imagens e escolha do banco de dados.

2.1 Introducéao

O microscépio 6éptico de luz polarizada (PON) desempenha um papel crucial no estudo
de cristais liquidos, 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 o6pticas dos cristais liquidos é fundamental para a sua compreensao e
aplicacao. Ao utilizar a microscopia de polarizacéo, € possivel observar a orientagdo molecular
e a ordem que caracteriza as diferentes fases liquido-cristalinas. As variacdes na cor e no
padrdo de interferéncia da luz polarizada fornecem informacdes valiosas sobre a estrutura
do cristal liquido, permitindo a identi cacao das diferentes fases [34]. A microscopia optica,
portanto, oferece uma janela direta para a compreensao das propriedades épticas e estruturais
dos cristais liquidos, facilitando o estudo de como estes materiais respondem a diferentes
estimulos, como campos elétricos ou alteracdes de temperatura.

A analise de texturas € igualmente importante no estudo das fases liquido-cristalinas. As
texturas, ou padrdes caracteristicos observados no POM, sdo uma impressao digital visual de
cada fase. Cada fase liquido-cristalina apresenta uma textura Unica, resultante da maneira
como as moléculas se organizam e se alinham. A observagcao cuidadosa das texturas permite
identi car e diferenciar as fases, pois as texturas séo altamente sensiveis a estrutura molecu-

1do inglésPolarized Optical Microscopy
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lar e as forcas intermoleculares. Por exemplo, a fase nematica, caracterizada pela orientacao
direcional das moléculas, exibe texturas como os aschlieren enquanto a fase esmética,
com camadas moleculares ordenadas, apresenta texturas como ‘degraus’ ou bastdes. A
analise das texturas, portanto, € uma ferramenta poderosa para caracterizar e classi car as
diferentes fases liquido-cristalinas. A andlise de texturas € uma ferramenta indispensavel no
estudo de cristais liquidos, juntamente com a microscopia Optica, fornecendo uma compre-
ensao abrangente da estrutura, propriedades e comportamentos destes materiais. Portanto,
o desenvolvimento da pesquisa e de um pesquisador na area esta diretamente associado ao
entendimento e a aprendizagem da interpretacdo de texturas.

Os cristais liquidos representam um estado de agregacao da matéria intermediario entre
os liquidos convencionais e os sélidos cristalinos [35]. Nesses materiais, as moléculas mantém
um certo grau de ordenacéo dirigida (ordem orientacional) e, em alguns casos, apresentam
uma disposicéo posicional em certo grau. Essa combinacgéo impar de propriedades resulta em
caracteristicas fisicas e Opticas Unicas, que tém sido amplamente exploradas na fabricacao
de dispositivos como telas planas, monitores, sensores e sistemas de modulagdo 6ptica. A
principal caracteristica dos cristais liquidos € a anisotropia, ou seja, propriedades fisicas que
mudam conforme a orientacdo molecular referente a um certo sistema de referéncia. Esta
anisotropia ocorre em basicamente todas as propriedades fisicas, assim como se observa em
cristais solidos, porém, por terem propriedades de liquidos, apresentam propriedades ani-
sotropicas também relacionadas a uidez. Desta forma, estes tipos de materiais possuem
propriedades Unicas, respondendo de maneira elastica a disturbios que tendam a destituir
a ordem molecular e uir caso o distirbio ndo altere a ordem molecular, ou seja, sdo ma-
teriais viscoelasticos. Existem basicamente dois tipos de cristais liquidos: os Liotropicos
e os Termotrdpicos. Os Liotropicos ocorrem quando moléculas an filicas (com dupla a -
nidade como surfactantes com uma parte polar e outra apolar) sdo adicionadas a meios
aquosos, por exemplo, causando autoagregacdo e a formacédo de estruturas micelares que
podem formar fases liquido-cristalinas. Este trabalho foca nas fases Termotropicas, mas
o leitor pode encontrar mais informacdes sobre fases Liotrépicas em [36]. Termotrdpicos,
por sua vez, sdo formados por materiais com moléculas organicas com formato anisométrico
(como bastbes). A gura 2.1 (a) mostra uma molécula do material 5CB, um dos materiais
mais utilizados no estudo de cristais liquidos. Nestes materiais, mudancas em temperatura
determinam a existéncia de diferentes fases. Na gura 2.1 (b) damos um exemplo de como
a mudanca da temperatura resulta na perda de ordem gradual. Em baixas temperaturas, o
material se encontra na fase sélido-cristalina. Conforme a temperatura aumenta, uma fase
liguido-cristalina 1 surge. Esta fase 1, que ainda tem propriedades cristalinas, € chamada
de esmética e sera discutida melhor nas proximas se¢cées. Em seguida, com o aumento da
temperatura, uma nova fase liquido-cristalina 2, chamada de nemética (também discutida
abaixo), é observada. Com o aumento da temperatura, eventualmente todas as propriedades
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liquido-cristalinas sdo perdidas e uma fase isotrépica ordinaria surge.

Figura 2.1: (a) Tipica molécula de cristal liquido termotrépico, conhecida pelo nome 5CB.
(b) Transicdes de fase encontradas em um material que forma fases liquido cristalinas:
em baixa temperaturas, temos a fase solido cristalina, enquanto em alta temperaturas
encontra-se a fase liquido isotropica. No exemplo da gura (b), as fases 1 e 2 representam
duas fases liguido cristalinas (esmético e nematico), porém, podem existir varias fases em
temperaturas entre o sdlido cristalino e o liquido isotrépico.

As principais caracteristicas dos cristais liquidos incluem: 1-Anisotropia Optica e Elas-
tica: A presenca de uma orientagdo preferencial das moléculas gera propriedades Opticas que
podem ser moduladas por campos elétricos e magnéticos. 2-Sensibilidade a Estimulos Exter-
nos: AlteracOes na temperatura, pressao e campos aplicados podem induzir transi¢cdes entre
diferentes fases, possibilitando o controle de suas propriedades. 3- Auto-organizagcédo Mole-
cular: A tendéncia 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 Tecnoldgica: Desde a sua descoberta, os cristais liquidos tém sido a base para
avancos na area de displays, dispositivos optoeletrénicos e novas tecnologias de materiais
inteligentes.

O estudo dos cristais liquidos ndo so permite entender os fendbmenos de transi¢ao de fase
e a relacdo entre a estrutura molecular e as propriedades macroscopicas, mas também abre
caminhos para o desenvolvimento e aperfeicoamento de dispositivos inovadores.

2.2 Nematicos

Na fase isotropica, as moléculas estédo orientadas de forma aleatéria. Na fase nemética, a
mais simples das fases liquido-cristalinas, as moléculas exibem uma orientacdo preferencial
de nida por um eixo diretor, sem uma ordem de posicéo de longo alcance. A direcdo molecu-
lar comum, descrita por um vetor, chamado de direton, representa a orientacdo média das
moléculas. Na fase nematica A, 0 que signi ca que a fase é ndo polar. A Figura 2.1 (a)
exibe a famosa molécula 5CB, que foi um dos primeiros e mais investigados cristais liquidos
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nematicos. Assim como a maioria das moléculas de cristal liquido, o 5CB € constituido por
duas partes: um nucleo rigido e uma cauda exivel, ambos igualmente importantes para a
formacdo da fase. Enquanto o nudcleo rigido assegura a rigidez necesséria para a interacao
estérica (essencial, porém, ndo su ciente para a obtencdo da fase nemética), a cauda exivel
aprimora o arranjo das moléculas em relacdo as demais [37]. A Figura 2.1(b)-2, mostra a
estrutura da fase nematica.

Fases nematicas sdo observadas para basicamente todos os tipos de estruturas que for-
mam fases liquido-cristalinas, como moléculas calamiticas (bastdes), discoticas e com centro
dobrado (bananas). Essa disposi¢cdo molecular confere um carater uido ao sistema, no qual
as utuacOes térmicas induzem variacdes locais na orientacdo. O nome nematico vem do
gregonema que signica o, visto que uma das caracteristicas principais da fase € a pre-
senca de defeitos chamados de disclinagdes, que sao regides em que a orientacdo do diretor
muda abruptamente em um pequeno espaco, resultando em regides onde ndo existe uma
orientacdo molecular bem de nida. Por isso mesmo, sob microscopia 6ptica com luz po-
larizada, as amostras nematicas geralmente exibem texturas do tigehlieren (quando a
orientacdo ndo € homogénea, por exemplo, em uma célula sem tratamento nas superficies).
Caracteristicas marcantes sdo as linhas de disclinacdo, que podem ter cargas topoldgicas de
+1=2 ou 1=2, evidenciando os defeitos orientacionais e as transicbes suaves no campo do
diretor. Defeitos do tipo 1 também sdo observados, mas tipicamente sdo menos estaveis
e eventualmente tornam-se do tipo 1=2. A Figura 2.2 (a) mostra os diretores (pequenos
retdngulos) e o contraste entre zonas escuras e claras que se observa desta textura em um
microscopio de luz polarizada. A Figura 2.2 (b) mostra uma foto tipica de um nematico com
a textura Schlieren Se uma amostra nematica € preenchida em uma célula com superficies
tratadas para que as moléculas quem perpendiculares a elas (chamado de homeotrépico),
em um POM nao havera propagacao de luz devido a uniaxialidade da fase. Por outro lado,
em uma amostra tratada para induzir orientacdo paralela as superficies (chamado de planar),
uma textura uniforme com cores devido a birrefringéncia sera observada. A Figura 2.2 (c)
mostra um exemplo de um nematico planar observado via POM.

2.3 Colestéricos

Se uma fase nematica se torna quiral, 0 que pode ser feito sintetizando nematicos com
grupos quirais ou simplesmente dopando um nematico com materiais quirais, tem-se a fase
colestérica. Os colestéricos sdo essencialmente nematicos, o que signi ca que as moléculas
nao tém ordem posicional e apenas ordem de orientacdo. Os colestéricos sdo organizados
localmente em planos, cada um se comportando como nematicos, mas girando de um
plano para outro ao longo de uma direcdo perpendicular (chamada eixo helicoidal) que
se repete a cada 360 em um comprimento chamado passd?, onde este comprimento é

25



Figura 2.2: (a) Relagéo entre a ordem molecular e os padrdes claro e escruro tipicamente
observados em cristais liquidos neméaticos devido aos defeitos. Em (b), uma tipica textura
nematica, também conhecido como textur&chlieren Em (c), uma textura de POM de
um nematico orientado de forma planar. Figuras (a) e (b) retiradas de [8].

muito maior que os comprimentos moleculares. A Figura 2.3 (a) representa um esboco da
estrutura colestérica. Em alguns casos em que a razdo de torcdo € alta, os colestéricos
podem ser considerados uma estrutura em camadas, apresentando defeitos semelhantes aos
encontrados em fases lamelares. Por ser também a fase cristal liquido quiral mais simples,
os colestéricos foram amplamente utilizados antes, desde o uso em displays até aplicacbes
em lasing.

Se no caso nematico o estado uniforme ndo exige distor¢do, no caso colestérico a hélice
deve ser o estado de energia minima. Quando o comprimento de deformacéo é |dre &
1), podem aparecer defeitos topoldgicos relacionados a estrutura em camadas, considerados
defeitos macroscopicos, como focal conica®igy streaks Por outro lado, para casos em
gue o comprimento das distorcfes é pequeno, a caracteristica de orientacdo é predominante
e, portanto, encontram-se defeitos relacionados a orientacdo das moléculas, assim como nos
nematicos. Neste caso, 0s colestéricos terdo defeitos como disclinacdes e deslocamentos.

Defeitos relacionados a estrutura em camadas no nivel macroscopico sdo muito importan-
tes para aplicacdes em displays utilizando colestéricos. Existe um tipo de estrutura comum a
maioria das estruturas em camadas, como esméticos e colestéricos, que sao as focal cbnicas.
Estas estruturas sdo a forma de manter o espagcamento e a orientagdo das camadas constan-
tes, pois muitas vezes € imposto pela superficie ou fatores externos, como campos elétricos.
Desta forma, o material se organiza em uma estrutura polidominio onde cada dominio se
orienta de forma aleatéria mas mantendo o passo uniforme. O segundo defeito desta familia
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sdo awily streaks e é o defeito mais comum encontrado em cristais liquidos colestéricos [24].
Como o nome sugere, esses defeitos sdo linhas que atravessam, muitas vezes, todo 0 campo
de visdo da célula. Basicamente, seu comportamento depende das condicbes de ancoragem
e das constantes elasticas do material. Sua estrutura interna é bastante complicada, basica-
mente dobrando camadas que ndo podem se encontrar apds passar por algum obstaculo,
como um espacador, por exemplo. Tipicamente, quando um colestérico € colocado em uma
célula planar, uma textura chamada deéGrandjean € observada no POM. Esta textura se
caracteriza pela presenca de linhas, que sdoaly streaks Uma outra textura comumente
observada é quando o colestérico se encontra em uma amostra com condi¢cdes de contorno
homeotrépicas. Neste caso, a hélice ndo é compativel com as condi¢des de contorno, e sur-
gem estruturas chamadas degerprint (se o passo € comparado a espessura da amostra) ou
focal cbnicas se o passo for bem menor que a espessura. Na gura 2.3 (b) a (d), € mostrada
uma textura de POM (lado esquerdo) e um esboco da estrutura helicoidal em uma célula
(lado direito).

Figura 2.3: (a) Estrutura helicoidal colestérica e a distancid® representando o passo.
Nas guras (b) a (d), a textura a esquerda mostra uma imagem de POM enquanto
a ilustracdo a direita representa a estrutura helicoidal para as texturaSrandjean(ou
planar), ngerprint e focal cbnica, respectivamente. Imagens obtidas de [38].

27



2.4 Esmeéticos

As fases esméticas sdo um tipo de fase de cristal liquido mais ordenadas do que o0s
nematicos. As moléculas nas fases esméticas organizam-se em camadas distintas. Dentro
de cada camada, as moléculas podem exibir um grau de ordem posicional, ao contrario
dos nematicos. Essa disposicdo em camadas proporciona um grau maior de ordem e um
comportamento mais viscoso. O espacamento entre as camadas € normalmente da ordem do
comprimento molecular. Existem diferentes fases esméticas, variando na disposicdo dentro
das camadas (por exemplo, inclinadas ou n&o inclinadas). Essas fases geralmente aparecem
em temperaturas mais baixas em compara¢do com os nematicos. As fases esméticas podem
exibir propriedades como elasticidade e uidez, mas com restricdes devido a sua estrutura em
camadas. Elas sdo comumente encontradas abaixo da fase nematica ou diretamente da fase
isotropica durante o resfriamento. Essa estrutura em camadas in uencia suas propriedades
Opticas e mecéanicas. Elas desempenham um papel crucial em varias aplicacdes, incluindo
displays e sensores. Dentre as varias fases esméticas, as relevantes para este trabalho séo a
esmética A, esmética C, esmética G, esmética | e esmética F, brevemente discutidas abaixo.
Mais abaixo, na Figura 2.4 é mostrado um esboco de cada uma das fases esmética e nematica.
Na Figura 2.4 (a), um esboco da orientacdo 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 Esmeético A

A fase esmeéctica A (SmA) é uma fase cristal liquido notavel 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 a superficie da camada. Ao contrario das fases cristalinas, ndo ha ordem
posicional rigida dentro das camadas, permitindo que as moléculas deslizem umas sobre as
outras, o que confere a fase SmA caracteristicas de uidez, o que faz com que a fase seja
considerada um liquido em duas dimensfes (entre as camadas). A distancia interplanar
€ aproximadamente equivalente ao comprimento molecular das moléculas que a comp&em.
Tipicamente, a fase SmA manifesta-se numa janela de temperatura entre as fases nematica
e cristalina sélida. Quando sujeita a campos externos, como elétricos ou magnéticos, a
fase SmA apresenta respostas distintas, que podem ser utilizadas para ns de identi cacéo.
Devido as suas propriedades Opticas unicas, como a formacao de texturas focais conicas,
a fase SmA encontra aplicacbes em displays, sensores e outros dispositivos optoeletronicos.
A Figura 2.5 mostra uma textura tipica de um SmA, conhecida comiéan-Shapped(focal-
conicas).
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2.4.2 Esmeético C

A fase esmética C (SmC) é uma fase cristal liquido com uma caracteristica estrutural
distinta: as moléculas exibem um alinhamento em camadas, mas com uma inclinacdo em
relacdo a normal das camadas. Essa inclinagdo, um elemento chave, confere a SmC propri-
edades piezoelétricas e ferroelétricas, dependendo se o material for quiral. Dentro de cada
camada, as moléculas mantém um grau de ordem direcional, mas com a inclinacao, 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
gue na SmA devido a inclinagdo. A inclinacdo molecular pode ser in uenciada por campos
elétricos, 0 que € crucial para aplicagcdes em displays de cristal liquido. A SmC geralmente
aparece em temperaturas mais baixas do que a SmA, e a transicao entre as fases pode ser
sensivel a fatores como a estrutura molecular e as forgas intermoleculares. As propriedades
ferroelétricas da SmC, especialmente, a tornam relevante para dispositivos de comutacéo ra-
pida e memadria. Sua organizacao Unica e propriedades funcionais abrem portas para diversas
tecnologias avancadas. A Figura 2.5 mostra uma textura tipica de um SmC, conhecida como
Broken Fan-Shappedque ocorre quando a fase SmC transita a partir da textura de um SmA.

2.4.3 Esmético |

A fase esméctica | (Sml) é uma fase cristal liquido caracterizada por uma estrutura em
camadas com moléculas inclinadas em relacdo a normal das camadas, semelhante a fase
SmC. No entanto, a fase Sml difere signi cativamente na organizacao dentro das camadas.
As moléculas na fase Sml exibem uma ordem posicional hexatica, formando uma estrutura
mais organizada dentro de cada camada em comparagdo com a SmC. Esta ordem hexatica
intra-camada confere a fase Sml propriedades mecéanicas e Opticas Unicas. A inclinagdo das
moléculas e a ordem hexatica resultam em uma maior viscosidade em comparacdo com as
fases SmA ou SmC. A orientacdo das moléculas e a ordem posicional sdo afetadas por campos
elétricos e magnéticos, possibilitando o ajuste de suas propriedades. A fase Sml é geralmente
observada em temperaturas ainda mais baixas do que as fases SmC e SmA. A combinacao
de inclinagdo molecular e ordem hexatica intra-camada torna a fase Sml relevante para
aplicacOes especializadas em materiais e dispositivos épticos, onde a anisotropia precisa é
essencial. A Figura 2.5 mostra uma textura tipica de um Sml, conhecida comosaica

2.4.4 Esmeético F

A fase esméctica F (SmF) compartilha semelhancas com a Sml, possuindo uma estrutura
em camadas com moléculas inclinadas em relacdo a normal da camada. Assim como na Sml,
a SmF também apresenta ordem posicional hexatica dentro das camadas, indicando uma
organizacdo molecular signi cativa. A principal diferenca entre SmF e Sml reside na direcao
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da inclinacdo molecular. Na SmF, a inclinacdo molecular ocorre em direcdo aos vértices da

rede hexatica dentro da camada, enquanto que na Sml essa orienta¢do € na direcdo do apice
da rede hexatica. Essa orientacdo da inclinacdo em relacdo a rede hexatica tem implicacfes
nas propriedades de simetria e nos comportamentos fisicos da fase. A Figura 2.5 mostra uma
textura tipica de um SmF.

2.45 Esmeético G

A fase esméctica G (SmG) exibe um alto grau de ordem, caracterizada por uma estrutura
em camadas com moléculas inclinadas em relacdo a normal da camada e com ordem posici-
onal triclinica dentro das camadas. Isso signi ca que, dentro de cada camada, as moléculas
estdo dispostas em uma rede cristalina com simetria triclinica, a mais baixa das sete clas-
ses de cristal. A fase SmG tem ordem posicional de longo alcance, ao contrario das outras
fases esméticas, que tem ordem posicional de curto alcance. A combinacdo da inclinacéo
molecular e da ordem triclinica resulta em uma fase altamente ordenada e viscosa. Devido
a sua alta ordem, a fase SmG exibe um comportamento semelhante ao de um cristal em
duas dimensfes. As propriedades da fase SmG sao altamente anisotropicas, o que signi ca
gue suas propriedades dependem da direcdo em que sdo medidas. A fase SmG é tipicamente
observada em temperaturas mais baixas do que as fases SmA, SmC, Sml e SmF, re etindo
seu alto grau de ordem. Figura 2.5 mostra uma textura tipica de um SmG.

Figura 2.4: Figura (a): Esquema representando a orientacdo média de cada uma das fases
esméticas e nematicas visto pelo lado ( gura da esquerda) e por cima ( gura da direita).
Na Figura (b) € mostrado a ocorrencia de cada fase em ordem crescente de temperatura.
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Figura 2.5: Texturas tipicas das fases esméticas estudadas neste trabalho. A textura do
tipo fan para o SmA, abroken fanpara o SmC, a textura mosaico do Sml e texturas
do SmG e SmF. Figuras do SmA e SmC adaptadas de [8]. Textura do Sml reproduzida
de [39]. Texturas do SmF e SmG reproduzidas de [40].
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CAPITULO3

Testes para Escolha da Arquitetura da Rede Neural

3.1 Introducao

Recentemente, redes neurais convolutivas foram utilizadas como preditores de proprieda-
des fisicas em texturas de cristais liquidos por Sigaki et al. [20]. Entre as tarefas estudadas,
estdo a identi cacdo do passo de um colestérico através de imagens geradas por simulacdes
computacionais e a obtencédo da temperatura através de imagens de POM de amostras do
cristal liquido nemético 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 cacdo aplicadas, utilizando o mesmo banco de dados. De
acordo com a referéncia, para os bancos de dados utilizados e para as tarefas de classi cacao
escolhidas, redes convolucionais se bene ciam de um maior nimero de convolu¢des somente
até certo ponto. Com base nesta observacéo e constatando que U-Nets sdo redes puramente
convolucionais com concatenacdes, comparamos ambas, tendo nossa U-Net um nimero de
convolucdes que excede o recomendado pelo artigo.

Construimos a U-Net de tal forma que a Unica diferenca entre ela e a referéncia seja
0 numero de convolucdes (e a presenca de concatenagdes). Mantivemos 0 mesmo numero
de neurdnios (e mesmo tamanho dd®rnels nas convolugdes e nas camadas densas, com
o intuito de investigar se concatenac¢des impactam positivamente o aprendizado, apesar da
rede exceder o nUmero de convolucdes recomendadas. Todos os treinamentos foram realizados
com algoritmos deterministicos, codi cados em PyTorch [41], com a semente dos processos
aleatérios xada. Os resultados dos testes sao apresentados ao longo deste capitulo.
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Figura 3.1: Imagem de uma U-Net como descrito pela referéncia [42], traduzido para o
portugués.

3.2 Teste de Regressao

Neste teste, colocamos as quatro arquiteturas sob a tarefa de classi cacdo de tempera-
tura. As texturas experimentais utilizadas, cristais liquidos E7, foram obtidas por Sigaki et
al. [20] por meio de microscopia Optica polarizada. Cada amostra consiste em um capilar
retangular (300um O 4 mm) preenchido com a mistura E7. As amostras foram colocadas
sob um sistema de microscoépio Optico polarizado acoplado a um controlador de tempera-
tura, que incrementava a temperatura das amostras por passos igualmente espacados até
uma temperatura maxima. Ao nal, temos um banco de dados de imagens de texturas de
cristais liquidos com temperaturas variando dé0.00a 67:10 °C. Todas as imagens possuem
resolucéo de 204D 1532 pixels (com 24 bits por pixel, RGB) e foram redimensionadas para
5100 511 pixels.

No estudo de Sigaki et al., a rede neural, treinando em um banco de dados df880
amostras, atingiu bons resultados sob a métrica de coe ciente de determinacRé)([43]. No
NOsso caso, zemos a mudanca de reduzir consideravelmente o nimero de amostras do banco
de dados, del0980para 412 amostras, com o intuito de observar o desempenho da U-Net e
da rede da referéncia, para uma mesma con guracdo de treino, xa, sob a mesma métrica.
Durante o treino, utilizamos transformacdes aleatorias de inversdo horizontal e vertical das
imagens, com probabilidade d&0% para aumentar a variancia dos dados, com intuito de
prevenir ajuste excessivo nos dois casos. Diferente do artigo original, utilizamos imagens
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