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Super-resolução de imagens é um problema tradicional em 
visão computacional. Contudo, poucos trabalhos focam em 
ilustrações. Nosso objetivo é estudar o impacto das funções de 
perda das redes neurais nesta tarefa no domínio de ilustrações.
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A função de perda utilizando detecção de bordas MixGE 
obteve os melhores resultados na maioria das métricas, vide 
Tabela 1. Contudo, em imagens desfocadas, houve grande 
incidência de ruído, sendo um caso patológico em que seu 
desempenho foi pior que o Baseline (Figura 4, coluna 3).

Análise de funções de perda em redes convolucionais para super-resolução de ilustrações
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● Determinar qual função de perda produz os melhores 
resultados em super-resolução em imagens ilustradas;

● Otimizar nitidez de bordas e ausência de ruídos;
● Obter fidelidade à imagem original (cores e formas).

O trabalho foi conduzido utilizando três conjuntos de dados 
de imagens ilustradas: Danbooru2020, SYNLA e Manga109.

Figura 4 – Comparação entre o resultado do baseline e o melhor resultado encontrado. 
Primeira linha: Baseline. Segunda linha: Método proposto usando MixGE.

● Observamos melhorias ao aplicar conhecimentos do 
domínio de interesse na função de perda do modelo.

● Trabalhos Futuros: verificar se as características de qualidade 
e as relações das funções de perda são mantidas se usadas 
em uma arquitetura de rede maior que a da Fig 2.
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Fontes das imagens da Figura 4 (Modificadas; acesso em 23 de Setembro de 2021) :
1. Manga109, © Ken Akamatsu.
2. https://en.wikipedia.org/wiki/File:Wikipe-tan_face.svg
3. https://github.com/bloc97/SYNLA-Dataset
4. https://git.io/JzVV0

Figura 1 – Comparação entre a imagem original (1ª), cuja versão miniaturizada foi 
então interpolada pelo método bicúbico (2ª) e por uma rede neural (3ª).

Tabela 1 – Avaliação quantitativa das funções de perda. Valores maiores são melhores

Figura 3 – Arquitetura da rede neural ESPCN. Fonte: Shi et al. (2016)

Figura 2 – Processo de treinamento da rede. Fonte: Os autores.
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