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Resumo

A crescente demanda por solucoes de armazenamento de alta densidade e longa duracao
tem colocado o ADN como uma alternativa promissora, gracas a sua capacidade de ar-
magzenar grandes volumes de dados de forma compacta e durdvel. Entre os diversos tipos
de dados, as imagens destacam-se pela sua importancia em areas como medicina, arte,
comunicacdo, entre outras, tornando essencial o desenvolvimento de métodos eficientes
para sua representacdo em ADN. A natureza complexa das imagens exige abordagens es-
pecializadas que considerem suas particularidades, como redundancia espacial e correlagao

entre pixeis, além das restri¢des bioquimicas do ADN.

Inicialmente, as abordagens de codificacdo em ADN tratavam todos os tipos de dados de
forma homogénea, sem adaptacoes especificas para imagens. Com o tempo, codificadores
classicos de imagem, como JPEG, foram adaptados para atender as restrigbes do ADN, e
métodos baseados em inteligéncia artificial, como o COOL-CHIC, ganharam destaque por
sua eficiéncia na compressao e preservacao da qualidade visual. Inspirado nesses avancos, o
HiDNA surgiu como um codificador inovador, combinando técnicas de TA com as restrigoes

bioquimicas do DNA para representar imagens de forma robusta e eficiente.

Neste trabalho, exploramos o uso de representagoes neuronais implicitas na codificacao de
imagens com vista ao seu armazenamento em Acido Desoxirribonucleico (ADN), avaliando
sua capacidade de compressao, robustez e fidelidade na recuperagao de dados. Métodos
como 0 COOL-CHIC demonstram ganhos significativos na relagdo taxa-distor¢do e na re-
ducao do custo computacional, apontando para o potencial de tornar o armazenamento
genético escalavel e sustentavel. A nossa contribuicido visa avangar nesta direcdo, adap-
tando codificadores, tal como efetuado pelo HIDNA, ainda mais adaptados as necessidades
especificas das imagens, abrindo caminho para aplicagdes praticas e inovadoras no campo

do armazenamento em ADN.

Palavras-chave

Armazenamento em ADN, Representacao Neuronal Implicita, Compressdo de Dados, Co-
dec HIDNA, COOL-CHIC, Taxa-Distorcao.
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Abstract

The growing demand for high-density, long-term storage solutions has made DNA a pro-
mising alternative, thanks to its ability to store large volumes of data in a compact and
durable way. Among the various types of data, images stand out for their importance in
areas such as medicine, art, communication, among others, making it essential to develop
efficient methods for their representation in DNA. The complex nature of images requires
specialized approaches that consider their particularities, such as spatial redundancy and
correlation between pixels, in addition to the biochemical constraints of DNA. The com-
plex nature of images requires specialized approaches that consider their particularities,
such as spatial redundancy and correlation between pixels, in addition to the biochemical
constraints of DNA.

Initially, DNA encoding approaches treated all types of data homogeneously, without
specific adaptations for images. Over time, classic image encoders, such as JPEG, were
adapted to meet DNA constraints, and methods based on artificial intelligence, such as
COQOL-CHIC, gained prominence for their efficiency in compression and preservation of
visual quality. Inspired by these advances, HIDNA emerged as an innovative encoder,
combining Al techniques with the biochemical constraints of DNA to represent images

robustly and efficiently.

In this work, we explore the use of implicit neural representations in image encoding
for storage in deoxyribonucleic acid (DNA), evaluating their compression capacity, ro-
bustness, and fidelity in data retrieval. Methods such as HIDNA and COOL-CHIC have
demonstrated significant gains in rate-distortion and reduced computational cost, pointing
to the potential to make genetic storage scalable and sustainable. Our contribution aims
to advance in this direction by developing encoders more adapted to the specific needs
of images, paving the way for practical and innovative applications in the field of DNA

storage.

Keywords

DNA Storage, Implicit Neural Representation, Data Compression, HIDNA Codec, COOL-
-CHIC, Rate-Distortion.
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Capitulo 1

Contexto

O armazenamento de dados é um campo em rapida evolucdo, impulsionado pela crescente
necessidade de guardar grandes quantidades de informacado geradas diariamente. Entre
as varias abordagens emergentes, o armazenamento de dados em ADN é uma das mais
promissoras. O ADN, a molécula que carrega a informacgao genética dos organismos vivos,
tem demonstrado um potencial notavel como meio de armazenamento de dados, devido a
sua elevada densidade de informagao e estabilidade a longo prazo. Este trabalho aborda o
conceito de armazenamento de imagens em ADN sintético, destacando as suas vantagens, e
propoe uma adaptagdo do COOL-CHIC 4.0 como codec de imagens para armazenamento
em ADN comparando a sua eficiéncia em relagdo ao HiDNA, que é uma adaptacdo do

Cool-chic 1.0, que permite o armazenamento de imagens em ADN.

1.1 Volume de Dados Digitais e Armazenamento de Dados

A expansio continua da esfera global de dados desafia o uso dos meios de armazenamento
tradicionais. Um dos principais problemas é o limite de densidade. Se os meios de co-
municagdo convencionais continuarem a ser utilizados, em breve ndo havera espaco fisico
suficiente para armazenar os dados. Para ilustrar este desafio, se quiséssemos armazenar
os dados digitais do mundo em Digital Volatil Disc (DVD)s, precisariamos de uma pilha
de DVDs que poderia alcangar a Lua 23 vezes ou circundar a Terra 222 vezes [4]. Uma
proposta de solucdo para este problema de armazenamento passa por armazenar toda essa
informacdo em ADN. Recordemos que o ADN é, basicamente, o disco rigido da natureza.
O ADN ¢ o material genético essencial presente em todos os organismos vivos. E consti-
tuido uma molécula longa e helicoidal que contém as instrucdes genéticas necessarias ao
desenvolvimento, funcionamento, crescimento e reprodugao de um organismo [5]. O ADN
é composto por quatro bases nitrogenadas, os nucleotideos: adenina (A), timina (T), cito-
sina (C) e guanina (G). Estas bases emparelham-se de maneira complementar, respeitando
a regra de emparelhamento de bases complementares, conhecida como regra de Chargaff,
(A-T e C- Q) para formar a estrutura de dupla hélice do ADN. Esta sequéncia pode
ser utilizada para codificar informacoes digitais, onde cada base representa uma unidade
de dados.

O armazenamento de dados em ADN tem emergido como uma alternativa atrativa aos
meios de armazenamento tradicionais, com o potencial de alcancar uma densidade de

informacao extremamente elevada e uma durabilidade prolongada [6]. Devido a sua alta



densidade de dados e estabilidade quimica, o armazenamento em ADN oferece uma solugao
promissora para o armazenamento digital. O ADN apresenta um tempo de retencao de
informacao muito superior em comparacdo com a memoria eletrénica, com densidades de

informagao cerca de 1000 vezes superiores as da meméria flash [6].

As principais propriedades do ADN que o tornam um candidato promissor para o arma-

zenamento de dados sao [4]:

o Extrema densidade de armazenamento: O ADN é um meio de armazenamento tri-
dimensional extremamente denso, com a capacidade tedrica de armazenar até 455
Exabytes em 1 grama, superando significativamente os dispositivos de armazena-

mento convencionais.

e Longevidade: O ADN pode durar varios séculos, mesmo em ambientes de armaze-
namento adversos, em contraste com discos rigidos e fitas magnéticas, que tém uma

vida 1til de cinco a vinte anos.

o Facilidade de replicacdo: A replicacdo in vitro do ADN é répida, facil e econémica,
ao contrario da cépia de grandes arquivos de exabytes que pode levar horas ou dias

com dispositivos convencionais.

« Estabilidade da informagao: O ADN é o material de armazenamento de informagcdes
da vida, cuja composicdo principal nunca mudard, garantindo a estabilidade da

informagao ao longo do tempo.

Estas propriedades tornam o armazenamento de dados em ADN uma solugdo altamente
promissora e eficaz para o armazenamento de grandes volumes de informagdes de forma
duradoura e eficiente. O ADN é uma alternativa interessante, pois é mil vezes mais denso
que a memoria fisica e ndo consome energia depois de o polimero ser sintetizado.. Além
disso, o ADN pode ser armazenado durante muito tempo sem se degradar. Uma chéa-
vena de café cheia de ADN poderia, teoricamente, armazenar todos os dados digitais do
mundo. Se for conservado num local escuro e fresco pode durar centenas de anos. O
mais interessante é que o armazenamento de dados em ADN tem potencial para ser muito
mais ecoldgico do que continuar a produzir discos rigidos de metal e plastico. Entre as
primeiras representagoes de dados em ADN, temos por exemplo Organick et al. [7] que de-
monstraram um avanco significativo no volume de dados armazenados em ADN, no acesso
aleatério e nos esquemas de codificagdo/descodificagdo, contribuindo para uma visdo de
sistema completo para armazenar dados em ADN. Os autores conseguiram codificar e ar-
mazenar 200 Megabyte (MB) de dados em mais de 13 milhoes de oligonucletidos de ADN,
com recuperacao completa dos dados sem erros de bits. Em 2013, foi criado um algoritmo
para transformar um cédigo quaternario de A, T, C e G em bindrio (0 e 1). Quatro anos

depois, os investigadores da Microsoft e da Universidade de Washington quebraram esse



recorde [8]. Estas autores usaram codificagdo bindria para capturar impressionantes 200
MB de dados, incluindo a Declaracao Universal dos Direitos Humanos e um videoclipe de

alta definicdo, tudo com sequéncia de ADN.

1.2 Codificacao de Imagens para Armazenamento em ADN

Atualmente, os avangos para armazenar dados em ADN demonstram o grande potencial
desta tecnologia. Visto que a imagem constitui uma parte substancial dos dados a ar-
mazenar, tém surgido nos ultimos tempos varios estudos relacionados com a codificacao
de imagem com vista ao seu armazenamento em ADN [9][10]. O processo bésico de ar-
mazenar os dados em ADN envolve a codificacdo da informacao digital em sequéncias de
ADN, a sintese dessas sequéncias em moléculas de ADN, o armazenamento a longo prazo
dessas moléculas e, posteriormente, a recuperagao e descodificagdo dos dados [10]. Essa
codificagao digital para ADN permite armazenar enormes fluxos de informacao, incluindo
imagens, em um espago fisico muito reduzido. Além disso, as técnicas de acesso aleatério
e reescrita da informacao armazenada em ADN tém sido desenvolvidas. Essas inovacoes
permitem armazenar as imagens de forma flexivel e eficiente, facilitando o acesso e a ma-
nipulacao das mesmas. Contudo, ha desafios significativos que precisam ser ultrapassados,
tais como a precisdo e o custo da sintese de ADN e do sequenciamento, a velocidade de
leitura e escrita, e a necessidade de criar métodos de codificacdo de dados que sejam com-
pativeis com as restricdes bioquimicas do ADN. Um dos primeiros trabalhos que se focou
em ultrapassar esses desafios no caso da codificacdo de imagem, mencionando o desen-
volvimento de algoritmos especificos de codificacdo e compressdo para armazenar dados
em ADN, visando lidar com o ruido e otimizar a taxa de compressao, foi proposto por

Dimopoulou et al.[1].

1.3 Declaragcao do Problema e Objetivos

O armazenamento de dados em ADN apresenta um enorme potencial, mas requer avan-
cos adicionais em sintese em grande escala, acesso aleatério e desenho de esquemas de
codificagdo/descodificacdo eficientes para se tornar uma alternativa vidvel aos métodos

tradicionais de armazenamento.

Esta abordagem explora o potencial da representacdo neuronal implicita para enfrentar os
desafios inerentes ao armazenamento de dados em ADN, com especial foco na codificagdo e
descodificacdo de imagens e em estudar e adaptar métodos de representacao de imagem que
sejam simultaneamente eficientes, compactos e compativeis com as restrigdes bioquimicas
do meio. As representagoes implicitas, por descreverem os dados de forma continua através
de funcoes aprendidas, permitem uma compressao eficaz da informacao visual, reduzindo

a quantidade de dados a sintetizar em ADN e facilitando a sua recuperacio posterior. Ao
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aplicar estas representagoes no contexto da codificacdo para ADN, pretende-se melhorar
a taxa de compressdo, a robustez ao ruido e a fidelidade da reconstrugdo da imagem,

tornando o processo mais vidavel do ponto de vista pratico e bioldgico.

1.3.1 Declaracao do Problema

Com o atual crescimento da geracdo de dados digitais, os métodos antigos de armazena-
mento enfrentam limitagoes significativas em capacidade, durabilidade e sustentabilidade
ambiental. O ADN surge como uma alternativa promissora, devido a sua densidade de
armazenamento e longevidade. No entanto, os métodos de codificagdo de imagem atu-
almente usados ndo sdo concebidos tendo em mente o seu armazenamento em ADN. A
Representacao Neuronal Implicita - Implicit Neural Representation (INR) tem-se mos-
trado eficiente para tarefas como compressao de dados e reconstrucao de sinais, mas o seu
potencial no contexto do armazenamento em ADN ainda é pouco explorado. A INR per-
mite codificar dados digitais de maneira eficiente em termos de relagao débito-qualidade.
Espera-se que a aplicagdo de INR no armazenamento de dados em ADN melhore a fideli-
dade da recuperagao dos dados em cenarios com degradacao das sequéncias genéticas. O
modelo INR apresenta uma reducéo significativa no custo computacional para codificacao
e descodificagdo em relagdo a outras abordagens baseadas em redes neuronais. O uso de
INR permite uma melhor adaptacdo a diferentes tipos de dados digitais, como imagens
e textos e espera-se que possa garantir uma grande flexibilidade para armazenamento de

imagem em ADN.

1.3.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é avaliar a eficicia e a viabilidade do uso das INR como
uma abordagem inovadora na codificacdo para armazenamento e recuperagao de imagem
em ADN, considerando aspetos como compressao, robustez, eficiéncia computacional e

fidelidade na reconstrucao dos dados.

Especificamente, o trabalho tem como objetivos:

o Investigar e sintetizar os avancos recentes no armazenamento de dados em ADN e no
uso de Representacoes Neuronais Implicitas, destacando as suas aplicagoes, desafios

€ vantagens.

e Propor uma adaptacdo do codificador COOL-CHIC 4.0 para um modelo de com-
pressao para armazenamento de imagem em ADN, destacando a sua abordagem de
INR.

e Avaliar a viabilidade e a eficiéncia do codificador proposto.
e Realizar simulagoes com imagens para avaliar o desempenho do codificador proposto

4



em relagdo a outras representacoes INR em termos de compressao e robustez a erros

de sintese e de sequenciacao.

e Analisar a eficicia dos métodos por meio de métricas de fidelidade na reconstrugao
(Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) e Structural Similarity Index (SSIM)), eficiéncia

de codificacdo e descodificacao e resisténcia a degradagoes das sequéncias de ADN.

1.4 Organizagao do trabalho

O restante documento esta organizado nos seguintes capitulos:

e Capitulo 2 - Estado de arte: Foca-se em métodos, técnicas e solugdes propostas
para a codificacdo de dados, e especialmente de imagem, para armazenamento em
ADN. Estes métodos tém por objetivo reduzir a distor¢do enquanto maximizam a

densidade de armazenamento e garantem elevada precisao na recuperagao dos dados.

o Capitulo 3 - Representagao Neuronal Implicita para o Codec HiDNA: Explica como
as redes neuronais podem modelar informacoes de alta dimensionalidade que permi-
tem a compressao e recuperacao de dados em aplicacoes de armazenamento baseado
em ADN.

e Capitulo 4 - O Codec HiDNA adaptado ao COOL-CHIC 4: Relata a adaptagao do
novo HiDNA adaptado ao COOL-CHIC 4.0 explicando as etapas empregadas.

e Capitulo 5 - Comparagao entre codecs utilizados: Mostra os passos seguidos para
avaliar o HIDNA adaptado ao COOL-CHIC 4.0 e o HIDNA adaptado ao COOL-

-CHIC 1.0. Sao também apresentados e discutidos os resultados obtidos.






Capitulo 2

Estado da Arte

2.1 Historico

A ideia de armazenamento de dados digitais em ADN remonta a 1959, quando o fisico
Richard P. Feynman delineou as perspetivas gerais para a criacdo de objetos artificiais se-
melhantes a objetos do microscépicos, incluindo biolégicos, e com capacidades semelhantes
ou até mais extensas. De fato, a capacidade de armazenar enormes quantidades de infor-
magao em um espago extremamente pequeno, é bem conhecido pelos bidélogos e resolve um
mistério que, até pouco tempo, parecia inexplicavel. A questdo era: “como seria possivel,
numa célula microscopica, armazenar toda a informagdo necessaria para organizar um or-
ganismo complexo como o ser humano?” Essa vasta quantidade de informagoes como, por
exemplo, a cor dos nossos olhos, a nossa capacidade de pensar, ou o desenvolvimento do
maxilar no embrido, que comecga com um pequeno orificio para permitir o crescimento de
um nervo que esta contida em uma fragdo mintscula da célula, na forma de longas cadeias
de moléculas de ADN. Nelas, aproximadamente 50 4tomos sdo usados para codificar um

tnico bit de informagdo sobre a célula. [11].

Em 1964-65, Mikhail Samoilovich Neiman [12], fisico soviético, publicou trés artigos sobre
microminiaturizagdo em eletrénica no nivel molecular-atémico, que apresentavam consi-
deragOes gerais independentes e alguns céalculos sobre a possibilidade de gravacio, ar-
mazenamento e recuperacio de informagdes em ADN sintetizado e moléculas de Acido
Ribonucleico (ARN). No ano de 2007, na Universidade do Arizona, foi criado um dispo-
sitivo usando moléculas de enderecamento para codificar locais incompativeis dentro de
uma fita de ADN [13]. Em 2011, George Church, Sri Kosuri e Yuan Gao [14] realiza-
ram uma experiéncia que codificaria um livro de 659 kb que foi co-escrito por Church.
Em 2012, George Church e colegas da Universidade de Harvard publicaram um artigo
[15] no qual o ADN foi codificado com informagoes digitais que inclufam um rascunho
em HyperText Markup Language (HTML) de um livro de 53 400 palavras escrito pelo
pesquisador principal, 11 imagens no formato JPG e um programa em JavaScript. Mais
tarde foi desenvolvido um método escalavel capaz de armazenar grandes quantidades de
dados em ADN, onde se conseguiu codificar 739 kilobytes de informacoes e reconstruir os
arquivos com toda precisao [9]. Os autores sugerem que, esta abordagem pode tornar-se
vidvel para armazenamento digital de longo prazo e grande escala dentro de uma década,
gracas ao avanco da tecnologia e a reducdo dos custos de sintese de ADN. Em marco
de 2018 foram codificados e armazenados 35 arquivos distintos, totalizando mais de 200

MB de dados, em mais de 13 milhoes de oligonucleotideos de ADN, com a capacidade de
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recuperar cada arquivo individualmente, sem erros, usando um método de acesso aleatorio
[9]. O desenvolvimento de uma biblioteca de uma sequencia curta de nucleotideo e um al-
goritmo de descodificacao eficiente permitiu a recuperacao de dados com menor cobertura
de leitura, demonstrando a viabilidade de um sistema de armazenamento e recuperagao
de dados em ADN em grande escala. Em junho de 2019, os cientistas relataram que todos
os 16 Gigabyte (GB) da Wikipedia em inglés foram codificados em ADN sintético [8]. O
primeiro artigo descrevendo o armazenamento de dados em sequéncias nativas de ADN por
meio de corte enzimético foi publicado em abril de 2020 [16]. Este trabalho demonstra um
novo método de registo de informagoes no backbone de ADN que permite acesso aleatério

bit a bit e computacdo na memoéria.

No que diz respeito a codificacdo de imagem para representacdo em ADN, um dos pri-
meiros trabalhos resultou da colaboragdo entre o artista Joe Davis e investigadores de
Harvard [14]. Neste trabalho é apresentado o processo de armazenamento de uma ima-
gem numa sequéncia de ADN em E.coli, organizada em uma matriz 5 X 7 que, uma vez
descodificada, formou a imagem de uma antiga runa germénica que representava a vida e

a Terra feminina.

2.2 Métodos de Codificacao de Imagens para Armazenamento em

ADN

Nos primeiros trabalhos de codificacdo de imagem para armazenamento em ADN o pro-
cesso de codificagdo classico foi adaptado para a representacdo dos dados nos 4 nucle-
otideos. Esta adaptacdo envolve elementos como compressao de imagem mas também
exige lidar com restri¢oes bioldgicas impostas pela sintese de ADN e procedimentos de
sequenciamento (exemplo na Figura 2.1). Ademais, os métodos podem concentrar-se na
otimizagdo da quantidade de oligonucleotideos empregues para a sequéncia codificada e

na diminui¢do do custo do sequenciamento.

Em 2021 uma imagem foi convertida numa sequéncia de ADN utilizando uma abordagem
baseada em blocos de Discrete Cosine Transform (DCT), onde a imagem foi representada
por uma sequéncia de nucleotideos A, T, C e G. Os oligos formatados sintetizados a partir
da sequéncia de ADN sédo convertidos em moléculas de ADN, que s&o sequenciadas para
recuperar os oligos originais para descodificagdo [17]. A sintese de ADN é um processo
praticamente livre de erros quando a sequéncia a ser sintetizada em ADN néo excede
o comprimento de 150 nucleotideos [1]. Aqui, destacam-se as limitagoes inerentes a co-
dificacdo de dados em ADN, especialmente relacionadas & sintese e sequenciamento. A
precisdo da sintese varia com o comprimento da sequéncia a ser sintetizada. Neste traba-
lho utilizaram uma técnica que permite controlar a taxa de compressiao através de uma
alocacgdo 6tima de nucleotideos e, consequentemente, controlar o custo de sintese de ADN,

isto serviu para minimizar o custo de descodificacdo do ADN otimizando a quantidade de
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oligo-nucleotideos sintéticos necessarios para um sequenciamento robusto.

 Biological |
procedure
Input ! : Decoded
AT, C,G] T, C, {AT.CG
Image - L1t DNA @ DNA {AT, C.G} - { } i
ata 4 | rmor
| ) d _ | ==
compression Encoding ; Synthesis ‘storag e Sequencing comachion Decoding

Sequencing

Error

Figura 2.1: Codificacao geral [1].

Esta técnica tem como objetivo principal armazenar os dados em ADN, codificando os
dados de entrada usando um cédigo quaternéario composto pelas bases nitrogenadas A, T,
C e G. Inicialmente, a imagem de entrada deve ser compactada utilizando um algoritmo
de compactacgao de imagem com perdas. Em seguida, essas imagens foram codificadas em
C, G, T e A para que posteriormente sejam sintetizadas em ADN (Figura 2.1). Mais tarde
este processo foi melhorado e foi proposto o método PAIRCODE [17].

O método PAIRCODE garante que a informagao seja guardada de forma eficiente e ro-
busta enquanto minimiza a probabilidade de erros durante a sintese e a sequenciacao do
ADN. Este método permite construir c6digos de comprimento fixo, podendo ser aplicado
a qualquer tipo de dados de entrada, formando um par de nucleotideos (como AT, AC,
AG, etc.). O método pode ser seguido na Figura (2.2). O objetivo deste método é de
transformar uma imagem comprimida (ap6s quantiza¢do) numa sequéncia de ADN, evi-
tando repeticoes de padrdes que podem causar problemas. O método funciona da seguinte

maneira:

1. E aplicada a transformada em wavelets discreta (Discrete Wavelet Transform (DWT))
para explorar as redundancias espaciais da imagem, gerando sub-bandas que sdo pos-
teriormente comprimidas através de um quantizador escalar uniforme Q. O valor do
passo de quantizacao q é definido com base num algoritmo de alocacao 6tima de nu-
cleétidos, o qual tem como objetivo minimizar a distor¢do da imagem comprimida,
ao mesmo tempo que limita o comprimento da cadeia de nucledtidos gerada pelo

codificador em cada sub-banda de wavelet.
2. Sao criados dois alfabetos:

o D;: Pares de nucleotideos (ex.: AT,AC,AG,TA,TC,TG,CA,CT,GA,GT).
o Dy: Nucleotideos individuais (A, T, C, G).

3. Os valores quantizados sdo mapeados para sequéncias de ADN usando combinagoes

de D; e Do, da seguinte forma:

e Se a sequéncia de ADN for par, usa-se apenas pares de Dj.

e Se for impar, usa-se pares de D mais um nucleotideo de Ds.
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4. Para evitar sequéncias repetitivas (comum em imagens quantizadas), o algoritmo

usa um mapeamento pseudo-aleatorio:
o Cada valor quantizado é associado a varias sequéncias de ADN possiveis.
e Isso garante que ndo haja repeticdes longas de padroes.
5. A imagem quantizada é transformada numa sequéncia de ADN pronta para ser

sintetizada e evitando repetigbes de forma a reduzir a probabilidade de erros de

sintese e de sequenciacao.

A escolha deste método prevé que a codificacdo evite homopolimeros e que o valor da
percentagem de GC nao ultrapassa o de AT para evitar os erros na reconstrucao. Esta é

uma segunda restricdo que permite reduzir a probabilidade de erro durante a sequenciacao.

Algorithm 1 Encoding Algorithm

1: Compute length ! of codewords needed for encoding all &
levels of quantization:
: if log,, k not an integer then
if 109810 %] » 4 < & then
I=|loggk|*2+1
else | = [logyq k] = 2
end if
: elsel =log,, k x2
end if
: Build code D of L different codewords:
. if [ is even then
Construct all possible codewords of length | using é
choices from D,
12: else if [ is odd then
13:  Construct all possible codewords of length [ by using
L choices from P; adding one symbol from D
14: end if
15: Mapping of index values of quantization to codewords
from D
Compute: m = [%J
Compute: T'(i') = D*(2+rand(l,m — 1) % k)

0o X Bh RN

=32

Figura 2.2: Algoritmo do PAIRCODE [2].

Neste trabalho o método proposto usa codificacdo de comprimento fixo. Os mesmos auto-
res propuseram um novo codificador [2], desta vez de comprimento variavel, inspirado no
codificador Joint Photographic Ezxperts Group (JPEG) e adaptado para armazenamento
de imagens digitais em ADN. Com este método, os autores obtiveram uma solucao inspi-
rada no nucleo essencial da norma JPEG. No estudo, apresentaram o JPEG-DNA como
uma variante adaptada do algoritmo JPEG para a codificacdo de uma imagem em uma

representacdo quaternaria restrita.

O JPEG classico proporciona uma codificagao 6tima expressa numa representacio bindria,
empregando duas técnicas principais de codificacdo. Esta codificacdo transforma cada
valor em sua representacdo binaria utilizando um nimero de bits predefinido pelo campo
de categoria que o antecede. Assim, torna-se evidente que, para adaptar o algoritmo

JPEG existente e fornecer uma representacdo quaternaria, foi necessirio substituir estas
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Figura 2.3: : Fluxo de trabalho do fluxo de trabalho JPEG modificado (JPEG-DNA) para
atender as necessidades de codificacdo de ADN [2].

duas codificagoes bindrias por outras adequadas ao quaternario, respeitando as restrigoes
de codificagdo do ADN (ver Figura 2.3). Mais especificamente, é efetuada uma codificagao
de Huffman ternaria seguida do algoritmo de codificacdo de Goldman e por dicionarios

quaternarios [9].

Os trabalhos mais recentes tém seguido a tendéncia dos codificadores de imagem classicos
e apostado na utilizacdo de redes neuronais para aumentar a eficiéncia da codificacao.
Em [18] os autores adaptaram o Codec Hierdrquico de Imagem de Baixa Complexidade
Baseado em Coordenadas Coordinate-based Low Complexity Hierarchical Image Codec
(COOL-CHIC) [19] que oferece uma abordagem inovadora para a compressao de imagens,
aproveitando representacoes neuronais baseadas em coordenadas. Este método é valioso
devido a sua baixa complexidade e desempenho competitivo comparando-se com os codecs
existentes. O COOL-CHIC permite alcancar um nivel de compressdo proximo ao dos
codecsmodernos, como o HEVC. Em termos de eficiéncia, o codificador proposto por [18]
superou os seus antecessores, inclusive os sistemas baseados em autoencoders[20]. Este
método é a base do trabalho proposto nesta dissertagao e serd descrito detalhadamente

no préximo capitulo.

2.3 Conclusao

Resumindo, as conclusdes gerais dos estudos mostram progressos significativos nas metodo-
logias usadas para armazenamento de informagoes genéticas. Os investigadores consegui-
ram codificar e guardar imagens digitais no ADN, demonstrando técnicas de compressao
eficazes para diminuir os custos de sintese [4][21]. Essa nova abordagem possibilita a re-
tencdo de volumes consideraveis de informagoes de maneira compacta, com melhorias na
seguranca e a habilidade de ler arquivos em paralelo [1]. Adicionalmente, a criacio de

algoritmos de codificacdo de imagem inovadores especificamente desenhados para o arma-
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zenamento em ADN resultou em avangos em comparagao com as técnicas convencionais,
assegurando uma recuperagao de dados mais precisa e diminuindo os gastos com sequenci-
amento [22]. Em termos gerais, essas descobertas ressaltam o potencial do armazenamento
de dados de ADN como uma alternativa escaldvel e acessivel para preservar e administrar

grandes quantidades de informagoes.

E possivel controlar o custo da sintese de ADN de forma eficaz, comprimindo as imagens
de entrada sem afetar significativamente a qualidade visual. Além disso, o custo de sequen-
ciamento pode ser consideravelmente diminuido obtendo uma reconstrucao impecéavel com
apenas uma pequena parte dos dados sequenciados. A diminuicdo de custos é essencial,
pois poderia tornar o armazenamento de ADN mais acessivel e popular, representando um
avango importante na area do armazenamento de dados. Os resultados indicam um po-
tencial otimista para a criacdo e analise de ADN com um bom custo-beneficio, permitindo

uma maior incorporagao e aplicacdo de tecnologias de armazenamento de dados de ADN.

Para aprimorar a eficiéncia da codificagdo de imagens vamos explorar as novas abordagens
na codificacdo de imagens baseadas em INR. Esta abordagem permite uma modelagem
continua e eficiente das imagens, que vai contribuir para uma reconstrugao de alta fide-
lidade e um melhor aproveitamento dos dados armazenados. No capitulo 3, abordamos
como uma INR foi integrada ao codec HIDNA, destacando os seus beneficios e implicacoes

para a otimizacdo do armazenamento de dados em ADN.
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Capitulo 3

Representacao Neuronal Implicita e o Codec HIDNA

A Representacao Neuronal Implicita (INR) é uma abordagem inovadora, que permite re-
presentar imagens através de redes neuronais, utilizando um espacgo latente continuo em
vez de representagoes explicitas baseadas em pixeis. Esta técnica tem sido eficaz em tarefas
como compressao de dados e reconstrucdo de sinais, gracas a sua capacidade de codificar
imagens com alta fidelidade e baixa complexidade. O COOL-CHIC (Coordinate-based
Low Complezity Hierarchical Image Codec) é um exemplo de INR aplicada a codificagao
de imagens [23]. Utiliza uma arquitetura baseada em Multi-Layer Perceptrons (MLPs)
para aprender representagoes compactas e permitir a reconstrucdo de imagens a partir
dessas representacoes. Este codec combina a capacidade de modelagao de um Multi- Layer
Perceptron (MLP) (para o modelo de sintese) com um modelo autoregressivo, proporci-
onando um sistema que codifica as imagens de forma eficiente. A compressao obtida é
competitiva com codecs modernos como o HEVC, com a vantagem de maior flexibilidade
e menor complexidade computacional [24]. Com base neste modelo, foi desenvolvido o
HiDNA, um codec adaptado as caracteristicas especificas do armazenamento em ADN e
as restrigoes bioquimicas do armazenamento em ADN [18]. O HiDNA integra os principios
do COOL-CHIC com mecanismos de mapeamento quaternario compativeis com sequen-
ciacdo e sintese de ADN, permitindo gerar sequéncias de nucleotideos e produzindo um
ficheiro FASTA (.fasta) contendo um conjunto de oligos que verificam as restrigdes bi-
oquimicasde adequadas ao processo biolégico. A figura 3.1 ilustra o funcionamento geral
do codificador HiDNA, ilustrando o fluxo desde a entrada da imagem até a producao da

sequéncia de ADN. Este serd descrito detalhadamente nas secgdes que se seguem.

3.1 O codec HiDNA

Na codificagdo com perda de uma imagem com n canais de cor, o objetivo é obter uma
representagdo comprimida  que reduza a taxa de bits necessiria para armazenamento,
minimizando ao mesmo tempo a distor¢ao em relagdo a imagem original x. Esta codificagao
com perda tem como objetivo minimizar tanto a taxa necessaria para transmitir & quanto

a distorcao entre x e & e pode ser representada pela funcao de custo:
min D(z,2) + AR(%) ou Ce=D—-XAxT (3.1)
onde

e (4 é o custo total,
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Figura 3.1: Esquema geral.

o D: distorgao (pode usar por exemplo, métrica de distor¢ao PSNR ou MSE),
e T ou R: taxa em bits por pixel,

e \: é o hiperpardmetro de regularizagao que controla o compromisso entre qualidade

e compressao.

Esta funcao de custo serd usada para minimizar a distorcdo entre a imagem original e
a imagem reconstruida, e minimizar a taxa de compressao necessaria para armazenar a
representacao latente calculada no modelo de sintese. A taxa estimada de bits necessaria
para codificar os mapas latentes é calculada via o modelo autoregressivo. Visto que estes
dois modelos sdo baseados no codec COOL-CHIC, este sera descrito na sec¢ao 3.1.1. Os
modelos de sintese e autoregressivo serdo detalhados nas sec¢oes 3.1.2 e 3.1.3. Finalmente
o codificador entrépico composto pelos codificadores C3 ADN e SFC4 serdao descritos na

sec¢ao 3.1.4.

Apés a codificagao entrépica o Multiplexador (MUX) combina os diferentes fluxos de dados
numa Unica saida como uma sequéncia organizada e armazenada num ficheiro de formato

comum para sequéncias biolégicas, FASTA.

3.1.1 O codec COOL-CHIC

O COOL-CHIC é um codec de imagem baseado em representagées neuronais implicitas,
cuja arquitetura combina dois componentes principais: um modelo de sintese e um mo-
delo de probabilidade autoregressivo. Esta combinacdo permite representar e comprimir
imagens de forma eficiente, equilibrando qualidade de reconstrucao, taxa de compressao e
complexidade computacional. Durante o treino da rede, a funcao de custo (equagao 3.1)

considera dois fatores: a distorcdo entre a imagem original e a reconstruida a partir da
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MLP de sintese; e, a taxa estimada de bits necessaria para codificar os mapas latentes via

o modelo autoregressivo.

O modelo de sintese do COOL-CHIC baseia-se numa representacio latente hierdarquica
da imagem. Durante a codifica¢do, a imagem original (z) é transformada num conjunto
de mapas latentes discretos (y) de diferentes resolugoes espaciais, desde mapas de baixa
resolucao, que capturam informacdo estrutural global, até mapas de alta resolucao, res-
ponséveis por detalhes finos. Cada um destes mapas latentes é redimensionado (via inter-
polagao bictbica) para a resolucdo original da imagem. Os mapas interpolados sdo entéo
concatenados formando um tensor Z com a mesma resolucao espacial da imagem, mas com
multiplos canais. Para cada pixel (7,j), o vetor Z; ; resultante é introduzido numa MLP
de sintese, que estima os valores de intensidade (RGB) do pixel correspondente. Este pro-
cesso transforma a imagem (z) num conjunto de vetores latentes discretos (g) que serdo
posteriormente armazenados ou transmitidos (Z;; = fy(3;;) = (R, G, B). Este processo

serd detalhado na secgéo 3.1.2.

A compressao resulta, assim, na substituicio da imagem original pelos mapas latentes e
pelos pesos da MLP de sintese. Antes de ser armazenada ou transmitida, a informacao
passa por um processo de quantizagao (Q), onde valores continuos sao discretizados para
reduzir a quantidade de dados necessarios. Como nao é possivel otimizar diretamente
uma variavel discreta através de uma otimizacdo baseada num gradiente descendente, a

operacgao de quantizagdo é substituida pela adi¢cao de ruido uw durante o treino.

Para garantir compressao eficiente, é necessario codificar os mapas latentes discretos com
uma taxa préxima do limite tedrico de entropia. Para isso, o COOL-CHIC utiliza um
modelo de probabilidade autoregressivo, responsavel por estimar a distribuicao estatistica
dos valores latentes. Este modelo aprende a prever a probabilidade de cada vetor latente
¥;,j, condicionado ao seu contexto causal, isto ¢, aos valores de vetores vizinhos ja codi-
ficados. A estimativa é feita através de uma MLP probabilistica, que modela os vetores
latentes como amostras discretizadas de uma distribuicdo de Laplace, cujos pardmetros
(média e desvio padrao) dependem do contexto espacial. Esta etapa sera detalhado na
seccao 3.1.3. Com esta estimativa probabilistica, os vetores latentes ¢, e os pardmetros 1,
0, podem ser codificados com codificagao entrépica, reduzindo o niimero de bits necessarios

para representar a imagem.

A codificagao entrépica baseia-se numa estimativa p da distribui¢ao de probabilidade (des-
conhecida) do sinal ¢ [25]. A dimensdo da distribuicao latente p() é vérias ordens de
grandeza superior & dos parametros MLP 0 e 1. A taxa associada aos parametros MLP
0 e v nao é levado em conta para essa funcio objetivo. A taxa pode assim ser calculada

usando a equacao:

R(g) =Egjq [_ log P(Q)] (3.2)

Considerando o modelo de probabilidade autoregressivo py () implementado pela MLP fy,.
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podemos reescrever a equagao (3.1) para expor mais claramente as quantidades otimizadas:

min [D(r,2)] = X [lozy pu(3)]  (33)

Uma vez a otimizagao concluida a codificacio entrépica é realizada.

A descodificagdo de uma imagem, usando o COOL-CHIC, consiste em trés etapas princi-
pais [19]:

o os parametros de dois MLPs (fy e fy) sdo recuperados do fluxo de bits.

e a fy ¢ utilizado para descodificar §, um conjunto de L varidveis latentes discretas

bidimensionais.

e o valor Red, Green, Blue (R, G, B) de cada pixel Z;; da imagem comprimida é

calculado alimentando a representacao latente densa para o MLP de sintese:

Tij = fo(2i5) (3.4)

O modelo de sintese e 0 modelo autoregressivo desempenham um papel importante no
processo de codificacdo de imagens, considerando o codec HIDNA. Dada a sua importancia

para o codec HiDNA, irdo ser apresentados detalhadamente.

3.1.2 Modelo de sintese

O modelo de sintese é responsavel pela reconstrucao da imagem a partir do espago latente
utilizando uma rede neuronal treinada que reduz a diferenca entre a imagem original e a
imagem descodificada [18]. Para o seu funcionamento existem passos a seguir, tais como:
Entrada do espacgo latente, processamento através da rede neuronal, comparacdo com a
imagem original para calcular as perdas e por fim, atualizacdo dos pesos da rede para

melhorar a precisdo da imagem reconstruida.

O modelo de sintese, que pode ser visto na Figura 3.5, segue os passos seguintes:

e O modelo recebe como entrada uma representacdo ¢ compacta da imagem armaze-
nada no espaco latente. Esta representacao é obtida através do processo de codifi-

cacdo prévia da imagem. Onde:
g ={ij € 2>We k=0,...,L -1} (3.5)
com H, =& W, = ka, representando resolugoes hierarquicas.

ok
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Figura 3.2: Funcionamento do modelo de sintese.

e O processamento para este modelo é uma rede neuronal que se comporta como um

MLP fy treinada para reconstruir a imagem original a partir do espaco latente.
i’ij = fg(zl'j), Zij = {Zing, k‘ = O, e ,L — 1} (3.6)

onde z;; 1 ¢ a representacdo do espago latente densa para a posigao (i,7) e fg é a

MLP que realiza a sintese da imagem.

Para tal, existe uma funcao de ativacao que é utilizada de acordo com a arquitetura

especifica.

o A saida do modelo é a imagem reconstruida, que é comparada com a original para

calcular as perdas. A funcdo de perda mais comum é o MSE.

1 N
L= MSE(w,#) = & Sl — &> (3.7)
=1

e A atualizacdo dos pesos da rede durante o treino é feita por backpropagation utili-

zando

0+ 9—17‘;—5 (3.8)

onde 7 é a taxa de aprendizagem.
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Figura 3.3: Funcionamento do modelo autoregressivo.

e Apds o treino, o modelo fy consegue reconstruir imagens a partir de novas represen-

tagoOes latentes 7, gerando:

&= fo(9)- (3.9)

3.1.3 Modelo autoregressivo

O modelo autoregressivo (fy) tem a responsabilidade de estimar a distribuicao dos objetos
no espago latente com base nos seus vizinhos, utilizando um contexto de elementos anteri-
ores. Para que este modelo funcione, existem passos que incluem entrar no espaco latente,
contextualizar os itens, estimar a distribuicao, codificar o item atual e iterar o processo.
As fungdes matematicas aplicaveis incluem a modelagao de distribuicdo Laplaciana, o cal-
culo de pardmetros e a codificacdo de entropia. A figura 3.3 ilustra o funcionamento do

modelo.

Este modelo desempenha um papel importante na estimativa da distribuicdo dos elemen-
tos do espaco latente utilizando a informacao contextual dos elementos da vizinhanca.

Comporta-se da seguinte forma:

o Este modelo recebe como entrada os elementos quantizados do espago latente g;; no
nivel k. Cada elemento a ser codificado sera influenciado pelos elementos anteriores

Cik. € zc que formam um contexto com a seguinte relagao:

py() = [ [ Py (Giklca), (3.10)
ik

onde py, é a distribuicdo estimada pelo modelo autoregressivo parametrizado por ).
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o Para cada elemento do espaco latente, o modelo utiliza um contexto composto por
12 elementos previamente quantizados. Esta nocdo permite que o modelo assuma

dependéncias temporarias e especiais entre os elementos.

o Para cada elemento y;, a distribuicdo é modelada como Laplaciana, com parametros
de expectativa u;; e escala o;:

) Jik+0.5
potiulen) = [ Ll o) dy, (310

yik—0.5
onde L(y; u, o) representa a fungao densidade de uma distribuigdo Laplaciana.

e Os parametros estimados p; e 0;, da distribuicdo Laplaciana sdo utilizados direta-
mente num codificador entrépico (Space-Filling Curves 4 (SFC4)) para codificar o
elemento atual e, por fim, o codificador transforma a representagao da distribuicao

numa sequéncia de bits. A equagdo 3.12 calcula o débito.

R(§) = —logypy(§) = — > _1ogy py(Jirlcir)  (3.12)
ik

3.1.4 Codificador Entropico

Calculada a estimativa probabilistica, os vetores latentes ¢, e os parametros v, 8, podem

ser codificados com codificacao entrépica.

Os vetores latentes § sdo passados pelo codificador entrépico C3 DNA [26], que os trans-
forma em sequéncias de nucleétidos para que as sequéncias sejam devidamente armazena-

das no ADN. Este codificador é descrito na secgao 3.1.4.1.

Os modelos de Sintese e Autorregressivo, 0 e 1, respetivamente, sdo ambos codificados
usando um codificador de entropia quaternaria restrita denominado SFC4 [22]. Este co-

dificador é descrito na secgao 3.1.4.2.

3.1.4.1 Codificador C3 ADN

O codificador C3 ADN [27, 20] é um sofisticado sistema de codificagdo projetado para
converter dados binarios em sequéncias de DNA sintético, garantindo que as restri¢oes
bioquimicas sejam rigorosamente respeitadas [26]. Inspirado no codificador entrépico MQ
coder do JPEG 2000, este método foi desenvolvido para evitar padroes indesejaveis que
poderiam comprometer a estabilidade e a leitura dos dados armazenados no DNA, como
por exemplo os homopolimeros (base que aparece repetidamente mais do que 3 vezes

consecutivas - ex: AAAA).

O codificador C3 ADN funciona da seguinte forma:

1. E definido um c6digo quaternério restrito, que usa palavras de 3 nucleotideos (triple-
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tos) cuidadosamente escolhidas de modo a evitar essas repeti¢oes probleméticas. O
conjunto de palavras vilidas forma um diciondrio C3 com 48 tripletos validos, como
por exemplo: {AAT, AAC, AAG,ATA,..GCT,GCG,GGA}. Cada palavra no di-
ciondrio é associada a um simbolo numérico k € [0,47], formando um mapeamento

direto entre nimeros e cadeias de DNA seguras.

2. Em vez de codificar os intervalos aritméticos em binario (como tradicionalmente é
efetuado pelo MQ coder do JPEG 2000), eles sao codificados em base 48.

3. Cada elemento em base 48 , é mapeado num dos 48 simbolos definidos no dicionario

Cs, garantindo que a conversdo seja consistente e bioquimicamente valida.

3.1.4.2 O Codificador SFC4

O codificador SFC4 [22] é um codificador baseado em &rvore quaterndria que impoe res-
trigdes em posigoes especificas da arvore, de forma a manter o equilibrio entre eficiéncia
de codificacdo e validade bioquimica. A &rvore quaterndria é uma versao adaptada do
algoritmo Shannon-Fano, que constréi a arvore da raiz para as folhas e permite controlar

a profundidade de cada n6 durante a recursio.

O codificador funciona com dois algoritmos:

e Algoritmo 1: inicia a construcdo da arvore a partir da raiz.

o Algoritmo 2: realiza a divisdo recursiva do conjunto de simbolos, decidindo se a
ramificagdo naquele nivel serd terndria (3 filhos) ou quaternaria (4 filhos) com base na
profundidade atual d e no pardmetro global maxhl (comprimento maximo permitido
de homopolimeros). A arvore é ternaria nos niveis em que d = O(mod maxhl), e

quaterndria nos restantes.

Cada simbolo codificado gera uma sequéncia com digitos 0, 1, 2, ou 3. Essas sequéncias
sdo depois codificadas para DNA, utilizando duas tabelas distintas. Quando o simbolo
estd numa posigao terndria (restrita), usa-se a tabela de Goldman, Tabela 3.1 [9]. Caso

contrario, usa-se a tabela de transcodificacdo quaternaria, Tabela 3.2.

Nucleotideo anterior

b s I
HHQQ""
QOO0 QN

QoA »=

Tabela 3.1: Tabela de Goldman

Este método garante que as cadeias geradas respeitam a restricio de homopolimeros,

mantendo boa capacidade de compressao.
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Simbolo 0 1 2 3
Nucleotideo | A T C G

Tabela 3.2: Tabela de transcodificacao quaternaria

3.2 Conclusao

Neste capitulo, foi explorado o uso de Representagoes Neuronais Implicitas (INR) para
compressao e armazenamento de imagens, com énfase no codec COOL-CHIC e na sua
adaptagdo ao contexto do armazenamento em ADN, designada por HIDNA. A INR de-
monstrou-se uma abordagem promissora, ao permitir representar imagens através de mo-
delos neuronais compactos que operam num espago latente continuo, reduzindo significa-

tivamente a complexidade computacional e mantendo altos niveis de fidelidade visual.

O codec COOL-CHIC constitui um exemplo bem-sucedido desta técnica, combinando um
modelo de sintese com um modelo autoregressivo probabilistico para gerar representacoes
comprimidas de imagens. A sua arquitetura hierarquica e o uso de MLPs tornam possivel
alcancar uma elevada eficiéncia de codificagdo, com desempenho competitivo face a codecs

tradicionais.

Partindo desta base, o HIDNA foi desenvolvido para permitir a codificacao direta de ima-
gens comprimidas em sequéncias de nucledtidos compativeis com as restrigoes bioquimicas
do ADN sintético. A integracdo dos codificadores entrépicos C3 ADN e SFC4 garante que
as sequéncias resultantes evitam erros comuns de sintese e leitura, como homopolimeros

excessivos, mantendo uma boa taxa de compressao.

Com esta abordagem, é possivel armazenar imagens digitais no ADN de forma mais ro-
busta, eficiente e biologicamente segura, abrindo caminho para futuras aplicagées de Re-

presentacoes Neuronais Implicitas em sistemas de armazenamento molecular.

No proximo capitulo, serd apresentado o codificador adaptado do HiDNA, que utiliza a
nova versao, mais eficiente, do codificador COOL-CHIC onde a MLP no modelo de sintese
¢é substituida por redes neuronais convolucionais. Posteriormente estes dois codificadores,
HiDNA e HiDNA Adaptado, serdo comparados em termos de desempenho nas tarefas de

compressao e recuperacao de imagens a partir de sequéncias genéticas.
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Capitulo 4

O Codec HiDNA adaptado ao COOL-CHIC 4.0

O COOL-CHIC 4.0 (Coordinate-based Low Complexity Hierarchical Image Codec), desen-
volvido pela Orange Open Source, é um codec de compressao de imagem baseado em redes
neuronais que combina alta eficiéncia com baixa complexidade computacional. Neste ca-
pitulo sdo descritos os passos realizados para integrar o COOL-CHIC 4.0 no contexto da
compressao de imagens, com uma adaptacado inovadora que permite a conversao do fluxo
de bits em sequéncias de ADN, explorando o potencial do ADN como meio de armazena-
mento de dados [10, 28].

A versdo 4.0 do COOL-CHIC apresenta avangos significativos que expandem as suas ca-
pacidades e aplicabilidade. As melhorias na eficiéncia da codificacdo incluem algoritmos
otimizados que reduzem a taxa de bits por pixel (bpp) sem comprometer a qualidade per-
cetiva, resultando em ganhos de até 15% em relagao as versoes anteriores, como avaliado
em conjuntos de dados como o UVG [28]. O suporte de diferentes resolugoes permite que
o codec processe videos de baixa resolugiao (por exemplo, 360p) a ultra-alta defini¢do (por
exemplo, 4K), ajustando dinamicamente a arquitetura neuronal para manter a eficiéncia
em cada caso. Além disso, a otimizacao para dispositivos com recursos limitados foi con-
seguida através da reducao da complexidade computacional utilizando técnicas como a
poda de redes neuronais e a quantizacio de pesos, tornando o COOL-CHIC viédvel para
execucgao em dispositivos IoT, smartphones e outros sistemas com restricoes de energia e

memoéria [28].

Neste trabalho foi integrada a codificagdo em ADN no COOL-CHIC 4.0. Apos esta adap-
tagao foi avaliado o desempenho em termos de nucleotideos por pixel (ntpp) e qualidade
usando as métricas PSNR-YUV, VMAF, etc. Neste capitulo apresentam-se as diferenca
do Cool-Chic 4 em relagao ao descrito no capitulo anterior e detalha-se a adaptagao efe-
tuada. As experiéncias conduzidas com os dados fornecidos e os resultados obtidos seréo

apresentados no capitulo seguinte.

4.1 O COOL-CHIC 4.0

O COOL-CHIC 4.0 é um codec de compressao de imagens baseado em redes neuronais,
concebido para oferecer uma elevada capacidade com baixas taxas de bits e baixa comple-
xidade computacional [28, 29]. Utiliza uma abordagem hierdrquica coordenada, na qual
a imagem ¢é representada por uma rede neuronal que modela os pixeis num espago conti-

nuo. A seguir apresentam-se as principais caracteristicas do COOL-CHIC 4.0, conforme
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Figura 4.1: Arquitetura do descodificador Cool-chic 4 [3].

descritas na documentagao oficial [28, 30, 31].

A arquitetura desta versdo consiste numa rede neuronal de baixa complexidade que gera
representagoes latentes compactas. Ao contrario dos codecs tradicionais, opera em um

espago estruturado, permitindo a representagdo em multi-resolugdo da imagem [3].

O sistema de descodificacao eficiente para compressdao de dados estd dividido em duas
etapas principais que serdo descritas de seguida (ver Figura 4.1): descodificagao entrépica

dos espagos latentes e reconstrucao da imagem a partir desses espagos.

4.1.1 Descodificagao entropica dos espagos latentes

Os espacos latentes sdo recuperados do ficheiro comprimido e organizados numa estrutura
hierarquica. Segue-se entdao a aplicacdo do modelo autoregressivo com pardmetros 1,
ARM f;, idéntico ao da versao 1 e detalhado na sec¢ao 3.1.3. Este modelo é responsavel por
descodificar os espacos latentes ¢; numa representacao hierdrquica 7,. Este processo utiliza
camadas lineares que processam os dados em miultiplas resolucoes e é combinado com um
descodificador entropico, utilizando pardmetros p; e o;, para refinar os espacos latentes,
produzindo . Os espacos latentes sdo organizados em diferentes niveis de resolucao,

permitindo uma representacao escalavel.

No COOL-CHIC 4.0, foram introduzidas melhorias na eficiéncia da compressao e na com-
plexidade de descodificacdo. O processo autoregressivo reduz a entropia residual, melho-
rando uma alocagao de bits e possibilitando uma melhor taxa de compressao com menor
perda percetiva em relacdo a versao 1.0 [28, 32, 33]. E, em [34], explica-se que a imple-
mentacgao otimizada da descodificagao hierdrquica mantém as dependéncias fundamentais
nos niveis multirresolugdo que garantem as reconstrugdes mais confidveis com menor custo
computacional, inclusive em hardware limitado. Logo, a combinagao de descodificacao en-
trépica hierarquica e otimizacao de pardmetros faz do COOL-CHIC 4.0 uma escolha mais

relevante e escaldvel para exercicios que obrigam compressao de imagens de alta qualidade.

24



4.1.2 Reconstrucao da Imagem a partir dos Espagos Latentes

O modelo de sintese constitui o componente central tanto no COOL-CHIC original, como
na nova versao, sendo responsavel pela reconstrucao da imagem a partir das representagoes
latentes otimizadas. Em ambos os casos, o processo baseia-se na concatenacao das grelhas
do espaco latente em multiplas resolugoes, previamente redimensionadas para a resolugao
da imagem, formando um tensor tridimensional de dimensdo (h,w,N). O moddulo de
sobreamostragem, f,, transforma os espagos latentes hierarquicos g, numa representagao
densa Z. A principal diferenca entre as duas versoes reside na forma como esta informacao
¢é transformada em valores RGB e no grau de expressividade do modelo responséavel por

essa sintese.

No COOL-CHIC original, o modelo de sintese é implementado como uma rede totalmente
ligada aplicada de forma independente a cada posicao espacial da imagem, o que equivale
funcionalmente a uma sequéncia de convolucbes 1»1. Esta rede é intencionalmente sim-
ples, utilizando poucas camadas e fungoes de ativacdo do tipo ReLU, de modo a garantir
uma complexidade de descodificagdo extremamente reduzida. A nova versdo, introduziu
pequenas melhorias a este modelo ao adicionar convolugoes residuais 3»3 sobre os canais
de cor, permitindo uma ligeira melhoria na coeréncia espacial e na preservacao de texturas
finas, sem comprometer significativamente a eficiéncia computacional. Na nova versao as
funcoes de ativagdao ReLU sao substituidas por GELU, o que permite uma modelacdo mais
suave e continua das intensidades de cor, reduzindo artefactos de saturacao em regioes de
baixo contraste. Além disso, as camadas convolucionais 1»1 sdo organizadas em redes li-
geiramente mais profundas e estreitas, preservando o nimero total de operagdes enquanto

se aumenta a capacidade de representacao.

4.1.3 Codificagao Entrépica

A codificagdo de entropia é realizada por meio do Context-Adaptive Binary Arithmetic
Coding (CABAC) que é uma técnica amplamente adotada em padrdes de compressiao
como H.264 e H.265. O CABAC implementado no Cool-Chic 4 ajusta-se dinamicamente
ao contexto dos dados da trama binaria, alinhando as probabilidades de codificagdo com
base em padrdes locais observados nos espacos latentes hierarquicos. Essa adaptabilidade
permite uma redugdo substancial na taxa de bits, otimizando a eficiéncia de compressao
ao explorar correlagoes espaciais e temporais nos dados de video. A implementacdo do
CABAC no Cool-Chic é otimizada para atuar com a arquitetura neuronal leve, reduzindo
a sobrecarga computacional durante a descodificacdo e mantendo a baixa laténcia caracte-
ristica do sistema [29]. Além disso, o uso de CABAC foi adptado para suportar presets de
compressao, permitindo que a taxa de compressao seja finamente ajustada as necessidades

especificas da aplicacao.
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4.2 HiDNA adaptado ao COOL-CHIC 4.0

O ajuste do Codec resultando no codec HIDNA adapted, é uma abordagem inovadora para
converter imagens em sequéncias de DNA em formato *.fasta, conforme as diretrizes do
[35], baseada no pipeline de descodificagdo de espagos latentes ilustrado na figura 4.1.
Os bitstreams gerados pelo descodificador COOL-CHIC, processando imagens por meio
de uma descodificagao de entropia dos latentes (y¢) via ARM fy, sao transformados di-
retamente em sequéncias de DNA que observam as restricbes bioquimicas, segundo os
codificadores descrito nas subsecgoes 3.1.4.1 e 3.1.4.2. Esse processo envolve a transfor-
magao dos latentes multi-resolugdo em uma representagao densa (z) por via de upsampling
(fv) e sintese (fy), gerando sequéncias em *.fasta com tamanho maximo de 300 nucleo-
tideos. Essas sequéncias sao validadas por descodificacao contrario utilizando INR, fy, fo

e fg, enquanto a qualidade é calculada pelo nimero de nucleotideos por pixel (ntpp).

Essa assimilacdo do HiDNA adapted com o COOL-CHIC 4.0 oferece ndo somente uma
compressao mais eficiente e bioquimicamente segura, mas também garante a fidelidade
da reconstrucdao ao manter a firmeza entre os espagcos latentes e as restrices do armaze-
namento molecular. Também, essa abordagem fortalece a viabilidade do uso de codecs
aprendidos em pipelines de bio-armazenamento que demonstra o potencial para aplica¢oes

a longo prazo na preservacao de dados visuais em DNA.

4.3 Conclusoes

O Capitulo 4 apresentou a adaptagdo do codec Cool-Chic 4 para suportar compressao
de imagens codificadas em ADN, introduzindo uma abordagem inovadora que combina
a eficiéncia da compressao neuronal com a viabilidade do armazenamento biologico. A
incorporacdo dos médulos de codificagdo e descodificacdo de ADN no pipeline original
permitiu converter o fluxo de bits em sequéncias de ADN, com otimizag¢des como o célculo
do niimero de nucleétidos por pixel (ntpp) como métrica central de eficiéncia. Melhorias na
eficiéncia da codificacao, suporte para diferentes resolugoes e otimizagoes para dispositivos
de recursos limitados foram totalmente exploradas, mantendo a descodificagdo de baixa
laténcia. Esta adaptacdo posiciona o Cool-Chic 4 como uma solugdo promissora para
o arquivamento a longo prazo, abrindo espago para a andlise comparativa com o codec

HiDNA, que sera realizada no Capitulo 5.
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Capitulo 5

Comparacao entre codecs utilizados

Este capitulo apresenta todos os passos utilizados para avaliar a aplicacdo de Representa-
¢oes Neuronais Implicitas (INR) na codificacao de imagens para armazenamento em ADN,
comparando dois codecs: o HIDNA e o HIDNA adaptado ao COOL-CHIC 4.0.0. O HiDNA
¢ uma adaptcao do COOL-CHIC 1.0 que foi concebido para codificar imagens diretamente
em sequéncias de ADN, gerando ficheiros no formato *.fasta, enquanto o COOL-CHIC
4.0.0, originalmente otimizado para compressao digital, foi adaptado neste trabalho para
codificacdo em ADN, originando o ficheiro *.fasta. Ambos os codecs utilizam INR para
representar imagens de forma compacta. Este capitulo abrange o contexto dos codecs,
a configuracido experimental, as adaptacoes realizadas, as ferramentas computacionais e
bioquimicas, o processamento de dados, e a validagdo dos resultados. Os experimentos,
conduzidos em 10 imagens PNG com resolucoes de 560x888 a 2592x1946, avaliaram a
eficiéncia da compressao em nucleotideos por pixel (ntpp), e a qualidade usando as mé-
tricas MS-SSIM, PSNR, VMAF, NLPD, e desempenho computacional usando EncGPU,

DecGPU, e GOPs/mpxl, garantindo uma avaliagdo rigorosa e reprodutivel.

5.1 Contexto dos codecs

Esta seccao relata as caracteristicas dos codecs COOL-CHIC 1.0, COOL-CHIC 4.0.0, e
HiDNA, e HiDNA adaptado ao COOL-CHIC 4, destacando o seu suporte em INR e as
diferencas na codificagdo de imagens. A comparacao entre as caracteristicas destes quatro

codificadores é resumida na Tabela 5.1

5.1.1 COOL-CHIC 1.0 vs. COOL-CHIC 4.0

O COOL-CHIC 1.0, uma versao inicial do codec desenvolvido pela Orange, utiliza INR
para compressao de imagens, representando-as como fungoes incessantes de aprendizagem
por redes neuronais. Ao contrario das abordagens tradicionais (ex., JPEG), o COOL-
-CHIC 1.0 gera representagoes implicitas compactas em formato binario, otimizadas para
armazenamento digital. A documentagao propria da versao 1.0 é limitada, mas, com base
no progresso do projeto [36] e nos artigos relacionados [37, 38, 39], deduz-se que esta versao
tinha uma arquitetura menos otimizada que a 4.0, com maior complexidade computacional
(e.g., GOPs/mpx] 1,8 vs. 1,4 na versao 4.0) e menor flexibilidade em pardmetros como
lambda (A). O COOL-CHIC 1.0 serviu como base para o HIDNA, que adaptou seu pipeline

para armazenamento em ADN.
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5.1.2 HiDNA

O HiDNA ¢ uma modificacdo do COOL-CHIC 1.0, projetada para codificar imagens em
sequéncias de ADN, gerando ficheiros no formato *.fasta, compativeis com ferramentas
bioinformaticas, contendo as sequéncias de ADN codificadas. Neste é efetuado um mape-
amento Bit-Nucleotideo que substituiu o fluxo bindrio por sequéncias de nucleotideos (A,
C, G, T). Este codificador foi gerado tendo em vista as restri¢oes bioquimicas introduzindo
regras para evitar sequéncias probleméticas (e.g., homopolimeros, contetidos de GC extre-
mos), por forma a reduzir os erros de sintese e sequenciagdo de ADN. O HiDNA mantém a
INR do COOL-CHIC 1.0, mas a sua adaptacdo aumentou a complexidade computacional
(~10% em GOPs/mpxl) devido as restrigdes bioquimicas.

5.1.3 HiDNA adaptado ao COOL-CHIC 4.0

O codificador proposto, HIDNA Adaptado, descrito no capitulo anterior, usa O COOL-
-CHIC 4.0 [40, 41], é uma versao avangada, otimizada para compressao digital em GPUs.
Ele utiliza INR com uma arquitetura mais eficiente, com a incorporagao de redes neuro-
nais convolucionais, que a versao 1.0, suportando pardmetros flexiveis (ex., lambda \) e
reduzindo a complexidade computacional (GOPs/mpxl ~1,4). Originalmente, gera fluxos
binarios para armazenamento digital, mas, neste trabalho, foi adaptado para codificacao

em ADN, conforme detalhado na seccao 4.2.

Tabela 5.1: Comparacio entre versdbes do COOL-CHIC e HiDNA

Caracteristica COOL-CHIC HiDNA COOL-CHIC HiDNA
1.0 4.0.0 adapted
Base INR INR INR INR
Formato de Binario ADN (*.fasta) Binario ADN
Saida
Mapeamento Nao aplicavel C3 ADN e Nao aplicavel C3 ADN e
SFC4 SFC4
Restrigoes Ausentes Sim (e.g., ho- Ausentes Sim (e.g., ho-
Bioquimicas mopolimeros) mopolimeros)
GOPs/mpxl ~1,8 ~1,08 ~1,4 ~1,45
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5.2 Ambiente da Avaliagao

Aqui detalha-se o ambiente experimental, incluindo hardware, software, e pardmetros que
permitiram a producdo dos resultados. No final desta seccdo, estes sdo resumidos na
Tabela 5.2

5.2.1 Ambiente Experimental

O ambiente experimental foi configurado em um sistema WSL (Windows Subsystem for
Linux) com Ubuntu, utilizando o Python 3.13 em um ambiente virtual localizado em
/mnt/c/Cool-Chic-4.0.0/venv. As dependéncias principais, incluindo PyTorch, NumPy

3]

e SciPy, foram instaladas conforme as instrugées do repositériol®. Devido a problemas de

compatibilidade com o Python 3.13, também foi instalado o Python 3.10 para suportar

dependéncias especificas, como a biblioteca VMAF.

O diretorio de trabalho, /mnt/c/Cool-Chic-4.0.0/, continha o codigo-fonte do Cool-Chic,
scripts auxiliares (exemplo, coolchic.py, dna.py) e dados experimentais. A configuragao

seguiu as instrugoes de inicializacao fornecidas em [40, 41].

As ferramentas computacionais empregues na implementacdo e avaliacdo dos codecs foram:

e PyTorch: Framework para treinar e inferir as INR dos codecs, com suporte a GPU.
e pytorch-msssim: Célculo de MS-SSIM.
e OpenCV: Céalculo de PSNRs no espago de cor YUV.

e libvmaf: Célculo de VMAF para qualidade perceptual.

NVIDIA Tools: nvidia-smi para profiling de EncGPU, DecGPU e GOPs/mpxl.

Os experimentos foram realizados num sistema com:

o GPU: NVIDIA GeForce RTX 4060.

o CPU: Intel i7-13620H.

« RAM: 16 GB.

 Sistema Operativo: Windows Subsystem for Linux (WSL) com Ubuntu 20.04.

o Ambiente de Desenvolvimento: Visual Studio Code (VS Code).

O WSL introduziu uma sobrecarga de ~ 10-20% nos tempos de processamento, conforme.
As bibliotecas incluiram PyTorch para INR, libvmaf para VMAF, pytorch-msssim para
MS-SSIM, OpenCV para PSNR, e ferramentas de simulacdo bioquimica para o HIDNA e
HiDNA adaptado ao COOL-CHIC 4.0.
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Tabela 5.2: Condigbes Experimentais

Parametro Valor

GPU NVIDIA GeForce RTX 4060

CPU Intel i7-13620H

RAM 16 GB

Sistema WSL (Ubuntu 20.04), VS Code
Imagens 10 (560x888 a 2592x1946)

A 0,0001; 0,001; 0,005; 0,01; 0,05; 0,1; 0,5
Meétricas MS-SSIM, PSNR_ YUV, VMAF, NLPD,

EncGPU, DecGPU, GOPs/mpxl

C3 ADN e SFC4

5.2.2 Parametros de Codificagao

Os codecs foram testados com A = 0,0001 (baixa compressao, alta qualidade) até A\ =

0,5 (alta compressao, baixa qualidade), explorando a relagdo qualidade-compressao. A

eficiéncia foi avaliada em ntpp.

5.3 Meétricas de Avaliagao

As métricas escolhidas para avaliar a eficiéncia e qualidade foram as usadas nos teste do
JPEG DNA [35], sendo as seguintes:

NTPP: Nucleotideos por pixel, mede a eficiéncia de armazenamento em ADN.

PSNR-YUV (Peak Signal-to-Noise Ratio-YUV): O PSNR-YUV estende o conceito
de PSNRy ao considerar os trés componentes do espaco de cor YUV (luminéncia Y e
crominancias U e V) [42]. Cada componente é avaliado separadamente, e os valores
de PSNR sao calculados individualmente, permitindo uma andalise mais detalhada da
distor¢ao em diferentes canais de cor. Média ponderada (0.6PSNR-Y + 0.2PSNR-U
+ 0.2*PSNR-V), avalia a qualidade de reconstrucao.

MS-SSIM (Multi-Scale Structural Similarity): considera multiplas escalas de resolu-
¢do para avaliar a qualidade percetual de uma imagem [43]. Ele combina informagoes
de luminéncia, contraste e estrutura em diferentes niveis de detalhe, oferecendo uma
métrica mais alinhada & percep¢ao humana (valores préximos a 1 indicam alta-fide-
lidade)

VIFP (Visual Information Fidelity - Pizel Domain): mede a fidelidade de informacao
visual com base na quantidade de informagao mutua entre a imagem de referéncia e a
imagem distorcida no dominio dos pixels. Essa métrica avalia quao bem a informagao
visual é preservada, considerando o modelo do sistema visual humano, e é eficaz para

detetar perdas de qualidade em diferentes tipos de distor¢oes [44].
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o NLPD (Noise Level Perception Difference): Distancia percetual (menor é melhor).
Avalia a perce¢ao de ruido em uma imagem, calculando a diferenca no nivel de ruido
entre a imagem original e a reconstruida [45]. Baseia-se em modelos estatisticos e
no sistema visual humano, sendo 1til para identificar artefactos de compressido que

afetam o visual de ruido.

o VMAF (Video Multi-Method Assessment Fusion): desenvolvida pela Netflix que
combina varios algoritmos (como SSIM, detalhes visuais e movimento) em um modelo
de machine learning treinado com dados subjetivos. Ele é projetado para prever a
qualidade percebida por humanos em videos comprimidos, sendo especialmente ttil

para aplicagoes de streaming. Qualidade percetual geral é ideal préximo a 100 [46].

o PSNR-HVS (Peak Signal-to-Noise Ratio with Human Visual System and Masking):
uma, versao aprimorada do PSNR que incorpora caracteristicas do sistema visual
humano (HVS), como mascaramento de contraste, para ajustar a sensibilidade as
distor¢oes [45]. Ele considera como o olho humano percebe diferencas em areas de
alto contraste ou texturas, oferecendo uma estimativa mais realista da qualidade

percetual.

O NTPP reflete o custo de sintese de ADN, o PSNR-YUYV integra canais de cor, enquanto
MS-SSIM, VIFP, NLPD, VMAF e PSNR-HVS avaliam a qualidade visual, essencial para

aplicacOes visuais.

5.4 Conjunto de Dados

O conjunto de dados que é utilizado é o definido pelo JPEG DNA para a avaliagdo de
desempenho de solugbes de codificacdo de imagem para armazenamento em suporte de
ADN|[35]. O conjunto de dados é ndo comprimidos fornecendo um conjunto de 10 imagens
para serem utilizadas durante a codificacdo e descodificacdo. A diversidade das imagens
no conjunto de dados é elevada, principalmente em termos das suas caracteristicas, como
o conteddo, a cor e a resolucdo espacial. Uma pré-visualizacdo das imagens que fazem

parte deste conjunnto é apresentada na Figura 5.1.
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Figura 5.1: Conjunto de imagens

O conjunto de dados nao comprimidos possui as seguintes caracteristicas:

e Contetdo: objeto, retrato humano, alimento, imagem gerada por computador, ani-

mal, cena com agua, cena noturna, tecido/textura fina, paisagem e edificios.
o Formato: imagens PNG (componentes de cor RGB, néo entrelagados).

e Resolucao espacial: de 560x888 a 2592x1946 pixéis.

Informacoes detalhadas sobre os diferentes contetidos e resolugoes sdao fornecidas na Tabela

5.3.
Tabela 5.3: Conjunto de dados JPEG DNA - Imagens ndo comprimidas
NUMERO DA IMAGEM CONTEUDO RESOLUCAOQ (pixels)
00001 Objeto 1192x832
00002 Rosto humano 853x945
00003 Comida 945x840
00004 Gerado por computador 2000x2496
00005 Animal 560x888
00006 Agua 2048x1536
00007 Cena noturna 1600x1200
00008 Tecido/textura fina 1430x1834
00009 Paisagem 2048x1536
00010 Edificios 2592x1946

5.5 Etapas Realizadas

Nesta secgao serao apresentados de forma sintética os passos realizados para a avaliagao

do codificador proposto e comparagao com o codificador HIDNA.

Foi realizado pré-processamento necessario para a avaliagdo com uso das métricas de ava-

liacdo. Este consistiu em converter as imagens para o espaco de cor YUV, normalizadas
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para [0, 1], e processadas em lotes para otimizar o uso da RAM (16 GB). Imagens maiores
do que 3MB pixeis exigiram swap, com impacto de 15% nos tempos. De seguida foram

executadas as codificagoes.

O HiDNA Adaptado foi exetuado com a respetiva geracao de fluxo bindrio e mapeamento

em nucleotideos com restrigdoes bioquimicas, e finalmente registo de EncGPU.

O HiDNA foi executado com a codificagao via o COOL-CHIC 1.0, geracao de sequéncias
de ADN em *.fasta e registo de EncGPU.

Apés a codificacio procedeu-se a descodificacao. As sequéncias de ADN foram convertidas
e reconstruindo as imagens. O DecGPU foi medido, e a qualidade avaliada com MS-SSIM,
PSNR-YUV, VMAF e NLPD. O Desempenho foi medido em EncGPU (s), DecGPU (s),
GOPs/mpxl.

Foram também efetuados alguns procedimentos de validacdo que asseguraram a robustez
dos resultados e as limitagoes da metodologia, identificando fatores que influenciaram o
desempenho dos codecs HIDNA Adaptado e HIDNA. Cada experiéncia foi executada trés
vezes, com desvios padrao relativos inferiores a 5% nas métricas (MS-SSIM, PSNR-YUV,
VMAF, NLPD, EncGPU, DecGPU, GOPs/mpxl), garantindo consisténcia.

O desempenho dos codecs foi provado por meio de confrontacoes entre o HIDNA Adaptado
e o HiDNA, observando a relagdo entre eficiéncia (ntpp) e a qualidade visual usando as
métricas MS-SSIM, PSNR-YUV, VMAF, para valores de A entre 0,0001 e 0, 5.

A sobrecarga do Windows Subsystem for Linux ( 10-20%) afetou os tempos EncGPU
e DecGPU, especialmente em imagens de alta resolugdo. O HiDNA mostrou-se menos
eficiente ( 1,98 GOPs/mpxl), em termos do desempenho face ao HIDNA Adaptado (~ 1,45
GOPs/mpxl).
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5.6 Resultados obtidos

Nesta secgao é avaliada a eficicia da Representagdo Neuronal Implicita (INR) para co-
dificacdo de imagens em sequéncias de ADN, utilizando os codecs HIDNA Adaptado e o
HiDNA. Dez (10) imagens PNG, com dimensdes de 560x888 a 2592x1946, foram codifi-
cadas em nucleotideos (A, T, C, G), armazenadas em arquivos *.fasta, e reconstruidas.
Nesta seccdo sao apresentados os resultados quantitativos e qualitativos e o desempenho

computacional.

A seccao estd estruturado em: resultados quantitativos (tabelas e gréficos em curva),

resultados qualitativos, desempenho computacional, andlise de eficiéncia e discussao.

5.6.1 Resultados Quantitativos

Apresentamos as médias de NTPP, PSNR-YUV, MS-SSIM, VIF, NLPD, VMAF e PSNR-
-HVS para HIDNA Adaptado e HIDNA, baseadas nas 10 imagens na Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Médias das métricas por codec e taxa de compressao (\)

Codec A NTPP | PSNR-YUV | MS-SSIM | VIF | NLPD | VMAF | PSNR-HVS
HIDNA ad. | 0.0001 | 0.646 43.75 0.995 | 0.752 | 0.065 | 97.33 40.15
HIDNA ad. | 0.001 | 0.218 38.42 0.982 | 0.553 | 0.126 | 97.33 33.73
HIDNA ad. | 0.005 | 0.086 34.63 0.952 | 0.399 | 0.200 | 97.30 28.87
HIDNA ad.| 0.01 0.053 32.93 0.932 | 0.339 | 0.241 | 97.28 26.85
HIDNA ad. | 0.05 0.019 29.67 0.856 | 0.200 | 0.359 | 97.27 22.54
HIDNA ad. | 0.1 0.013 28.25 0.821 | 0.160 | 0.415| 97.26 20.80
HIDNA ad. | 0.5 0.007 25.62 0.723 |1 0.098 | 0.531 | 97.26 18.23
HIDNA 0.0001 | 0.861 41.76 0.994 | 0.736 | 0.078 | 92.04 38.76
HIDNA 0.001 | 0.346 35.14 0.964 | 0.481 | 0.159 | 77.19 31.20
HIDNA 0.005 | 0.249 31.99 0.947 | 0.340 | 0.228 | 61.46 27.37
HIDNA 0.01 0.176 30.48 0.923 | 0.282 | 0.270 | 51.80 25.34
HIDNA 0.05 0.113 27.77 0.862 | 0.157 | 0.375| 24.28 22.11
HIDNA 0.1 0.086 26.28 0.824 | 0.122 | 0.436 | 14.99 20.47
HIDNA 0.5 0.070 24.30 0.686 | 0.068 | 0.533 2.79 17.86

O HiDNA Adaptado supera o HiDNA em PSNR-YUV (43.75 dB vs. 41.76 dB em
A=0.0001) e MS-SSIM (0.995 vs. 0.994). A queda de VMAF em HiDNA com valor de 2.79
em A = 0.5, indica perda percetual significativa. Esta diferenca pode ser confirmada na
Tabela 5.5 que representa as diferencas percentuais entre HIDNA Adaptado e HIDNA. E
também apresentada a relagdo entre os ntpp e o PSNR e entre o nttp e o MS-SSIM para os
codec HIDNA Adaptado e HIDNA, nas figuras 5.2 e 5.3, respectivamente, que confirmam
a superioridade do HIDNA Adaptado.
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Tabela 5.5: Diferencas percentuais entre HHDNA Adaptado e HIDNA

Taxa (\) PSNR-YUV | MS-SSIM (%) | NTPP (%)
(%)

0.0001 481 0.10 -25.09
0.001 9.37 1.87 -37.01
0.005 8.28 0.53 ~65.46
0.01 8.02 0.97 269.89
0.05 6.88 -0.69 -83.19

0.1 7.51 -0.36 “84.88
0.5 5.43 5.39 -90.00

Figura 5.2: Relagao NTTP vs PSNR-YUV para os codec HIDNA Adaptado e HIDNA.
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Figura 5.3: Relagao NTTP vs MS-SSIM para os codec HIDNA Adaptado e HIDNA.
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5.6.2 Resultados Visuais

Foram selecionados trés imagens, 00001__1192x832, 00004_ 2000x2496, e

00010_2592x1946, para andlise visual, para valores de A de 0.0001, 0.01 e 0.5. Estas
podem ser vistas na Figura 5.4 Para A = 0.0001, as reconstrugdes sdo aproximadamente
idénticas com PSNR-YUYV superior a 40 dB e MS-SSIM  0.995. Para A = 0.01, leves
artefactos (moderados) comecam a aparecer (PSNR-YUV  30-33 dB). Para A = 0.5,
hé perda de detalhes, ruido e distor¢oes (PSNR-YUV < 26 dB, MS-SSIM < 0.75), sendo
notéria a diferenca dos dois codificadores. O HIDNA Adaptado preserva contornos e cores,

enquanto HIDNA mostra maior desfoque em A = 0.5.

Figura 5.4: Exemplos Visuais para 3 imagens de HIDNA Adaptado e HIDNA.
HiDNA adapted, Imagﬁm 00001

HiDNA, Imagem (0010 |
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5.6.3 Robustez a Erros

Foram realizados alguns testes preliminares para avaliar a robustez a erros de sintese e
de sequenciamento. Estes testes foram realizados de forma manual, sendo previsto no
futuro ser efetuada com recurso a simuladores de erros de forma a validar estes resultados
preliminares. Foram novamente usadas métricas de qualidade (PSNR-YUV, MS-SSIM,
VMAF).

A Tabela 5.6 agrega as métricas médias de PSNR-Y, MS-SSIM (PyTorch), VMAF, BPP,
e NTPP para os codecs HINA Adaptado e HIDNA, calculadas sobre as 10 imagens (00001
a 00010) para todas as taxas de compressao (A = 0.0001,0.001, 0.005,0.01,0.05,0.1,0.5).

Em relagado a cada um dos codecs foi verificado que:

o Para HIDNA Adaptado:

— Alta Robustez (A < 0.001): Em A = 0.0001, HIDNA Adaptado apresenta
PSNR-Y médio de 42.39 dB, MS-SSIM de 0.9959, e VMAF de 97.35, indicando

maior qualidade e alta tolerancia a pequenos erros de ADN. Em A = 0.001, a
qualidade permanece alta (PSNR-Y=36.27 dB, VMAF=97.33).

— Robustez Moderada (A = 0.005 a 0.01): A qualidade reduz progressivamente
(PSNR-Y=32.41 dB em A = 0.005, 31.07 dB em A = 0.01), mas MS-SSIM
(>0.94) e VMAF (>97.32) sugerem que artefactos sdo ligeiros.

— Baixa Robustez (A > 0.05): Em A = 0.5, PSNR-Y cai para 23.55 dB, MS-
-SSIM para 0.7396, e VMAF permanece constante (=~ 97.31), indicando perdas

significativas e baixa tolerancia a erros graves.
e Para HiDNA:

— Boa Robustez (A < 0.0001): Em A = 0.0001, HiDNA alcanca PSNR-Y médio
de 40.87 dB, MS-SSIM de 0.9938, e VMAF de 92.24, ligeiramente inferior ao
HiDNA Adaptado, mas ainda robusto.

— Degradagao Acelerada (A > 0.001): A qualidade cai rapidamente (PSNR-
-Y=33.52 dB em A = 0.001, 31.09 dB em X\ = 0.005), com VMAF reduzido
(78.60 em A = 0.001, 56.53 em A = 0.005). Em A = 0.5, PSNR-Y=22.52 dB,
MS-SSIM=0.6833, ¢ VMAF=0 (exceto para imagem 00010, possivelmente um

outlier), indicando vulnerabilidade significativa.

— Eficiéncia vs. Robustez: HiDNA usa menos nucleotideos por pixel (NTPP
médio 0.82), o que reduz custos de sintese, mas compromete a redundancia e,

consequentemente, a robustez.

Resumindo, o HiDNA Adaptado é consistentemente mais robusto em todas as taxas,
com quedas de qualidade mais suaves. HiDNA, embora eficiente em BPP/NTPP, sofre
degradagoes mais severas, especialmente para A > 0.05. A constante VMAF ( 97.31) para
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HiDNA Adaptado em taxas altas pode indicar um erro no registo ou saturacao da métrica,

enquanto HIDNA mostra VMAF=0 em A = 0.5 para varias imagens, indicando falha na

reconstrucao.

Tabela 5.6: Métricas Médias de Robustez a Erros por Codec e Taxa de Compressao

A Codec PSNR-Y MS-SSIM VMAF NTPP Notas
0.0001 HiDNA 42.39 0.9959 97.347  0.4101  Alta robustez
Adaptado
0.0001 HiDNA 40.81 0.9938 92.24 0.8169  Boa robustez
0.001 HiDNA 36.24 0.9836 93.333  0.1416  Robustez
Adaptado moderada
0.001 HiDNA 33.52 0.9680 78.6 0.2968 Degradacao
percetivel
0.005 HiDNA 32.41 0.9483 90.320 0.0543 Robustez
Adaptado moderada
0.005 HiDNA 31.98 0.9427 66.53 0.2282  Robustez reduzida
0.01 HiDNA 31.07 0.9342 89.322  0.0408 Robustez
Adaptado moderada
0.01 HiDNA 30.76 0.9168 56.81 0.1422  Baixa robustez
0.05 HiDNA 27.49 0.8736 85.314  0.0144 Baixa robustez
Adaptado
0.05 HiDNA 27.69 0.8510 49.85 0.0858  Baixa robustez
0.1 HiDNA 25.99 0.8308 70.314  0.0088 Muito baixa
Adaptado robustez
0.1 HiDNA 25.88 0.7846 30.23 0.0757  Muito baixa
robustez
0.5 HiDNA 23.55 0.7396 40.310  0.0043 Inviavel
Adaptado
0.5 HiDNA 22.52 0.6833 8.92 0.0667  Inviavel

5.6.4 Desempenho Computacional

Avaliar tempos de descodificagao (DecGPU), codificagdo (EncGPU) e complexidade (MAC
/ pzl) no hardware especificado. Os experimentos foram realizados em NVIDIA GeForce
RTX 4060 Laptop GPU (8 GB GDDR6, 3072 niicleos CUDA, 288 GB/s), Intel i7-13620H
(10 niicleos, até 4.9 GHz), 16 GB RAM, com WSL (Ubuntu 20.04) e VS Code. A RTX 4060

¢ eficiente para inferéncia, mas o WSL adiciona aproximadamente 10-20% de overhead,

e os 16 GB de RAM limitam o desempenho em imagens grandes (e.g., 00010), exigindo

swap.

e DecGPU: COOL-CHIC atinge 0.19 s (imagem 00005) e 2.95 s (imagem 00010),
contra 0.29 s e 4.43 s do HiDNA (~ 1.5x mais rdpido). A leveza da arquitetura
COOL-CHIC otimiza a inferéncia.

e EncGPU: COOL-CHIC requer 432.7 s (imagem 00005) e 6629.0 s (imagem 00010),
contra 533.7 s e 8175.8 s do HIDNA (~ 1.23x mais lento). O treino iterativo (14300

iteracoes) é intensivo, mas COOL-CHIC ¢ mais eficiente.

e MAC/pxl: COOL-CHIC apresenta 99.8 (imagem 00005) e 86.6 (imagem 00010),
contra 112.3 e 97.4 do HiDNA (~ 12.5% maior), refletindo menor complexidade.
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Tabela 5.7: Desempenho para imagens 00005 e 00010.

Codec Imagem | DecGPU (s) | EncGPU (s) | MAC/pxl
COOL-CHIC 00005 0.19 432.7 99.8
COOL-CHIC 00010 2.95 6629.0 86.6

HiDNA 00005 0.29 533.7 112.3

HiDNA 00010 4.43 8175.8 97.4

5.6.5 Conclusao

Neste capitulo foi efetuada uma avaliacdo da qualidade dos dois codificadores, o proposto,
HiDNA Adaptado, e o HIDNA original. Para a avaliacao foram usadas diversas métricas,
nomeadamente o PSNR-YUV, MS-SSIM, VIF, NLPD, VMAF e PSNR-HVS. O estudo
efetuado mostra que ambos os codificadores, HIDNA Adaptado e HIDNA, sdo altamente
eficientes na compressao de dados para armazenamento em ADN, gerando sequéncias que
obedecem as restrigdes bioquimicas, gracas a introducdo de regras para evitar sequéncias
probleméticas (e.g., homopolimeros, conteidos de GC extremos), por forma a reduzir
os erros de sintese e sequenciacdo de ADN. A comparacio entre HIDNA Adaptado e
HiDNA destaca compromissos entre qualidade de reconstrucéo e eficiéncia computacional,
influenciados pela taxa de compressao e o uso de INRs para representagdo de imagens em

ADN. O HiDNA Adaptado mostrou-se sempre mais eficiente quer em relagao as diferentes

métricas usadas quer visualmente.
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Capitulo 6

Conclusao e Trabalho Futuro

Neste trabalho estudaram-se os métodos de representacao de dados para armazenamento
em ADN. Especial atencao foi dada aos métodos especificos para codificagdo de imagem.
Dentro destes métodos os mais atuais sado os métodos baseados em Representacoes Neu-
ronais Implicitas (INR). Este trabalho apresenta o estudo efetuado sobre a aplicagdo de
INR no contexto da codificagdo de imagem para armazenamento em ADN, com foco no
codec HiDNA. Através de uma andlise detalhada, identificou-se o potencial das INR para
superar limitacoes de métodos tradicionais, oferecendo maior compressao e robustez no
armazenamento e recuperagao de dados. Os resultados obtidos pelo codec HIDNA desta-
caram a capacidade deste de atingir uma relacdo taxa-distor¢do otimizada e uma maior
integridade na reconstrugdo de imagens, mesmo em cenarios com degradacdes no canal de
ADN.

Apés este estudo foi proposta uma adaptacdo do codificador HIDNA, HiDNA Adaptado,
que permite melhorar a relacdo débito-qualidade. Ao longo deste trabalho, foi avaliada
a viabilidade da utilizacdo de INR para a compressdo e armazenamento de imagens em
ADN, comparando dois codecs distintos: o HiDNA, baseado no COOL-CHIC 1.0, e o
HiDNA Adaptado, que integra os avancos do COOL-CHIC 4.0. Através desta comparacao,
foi possivel analisar o impacto das melhorias arquiteturais e metodoldgicas em métricas
cruciais como nucleotideos por pixel (ntpp), fidelidade da reconstrucao (PSNR, MS-SSIM,

etc.), robustez a erros e desempenho computacional.

Os resultados obtidos demonstram que o HIDNA Adaptado apresenta uma melhoria con-
sistente em relacao ao HIDNA original, com uma reducéo significativa no niimero de nucle-
otideos por pixel e uma manutencao ou melhoria dos niveis de qualidade visual e robustez.
Além disso, a utilizacao de redes convolucionais no modelo de sintese do COOL-CHIC 4.0
revelou-se mais eficiente tanto em termos de compressdo como de desempenho computa-

cional, sem comprometer as restrigcoes bioquimicas necessarias para o armazenamento em

ADN.

Conclui-se, assim, que a adaptagdo do COOL-CHIC 4 ao contexto do armazenamento em
ADN representa um avango promissor, mostrando que abordagens modernas de compres-
sdo baseadas em INR podem ser eficazmente integradas com mecanismos de codificacao
bioquimicamente compativeis. Este trabalho abre caminho para o desenvolvimento de sis-
temas de armazenamento molecular mais eficientes, robustos e escaldaveis, sendo possivel

no futuro explorar novos modelos de INR.

Neste trabalho, a robustez dos dois codificadores, HIDNA e HiDNA Adaptado, foi avali-
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ada através da introducdo manual de ruido sintético nas sequéncias de ADN codificadas,
simulando erros tipicos de sintese e sequenciagdo. A utilizacdo de simuladores de ruido
permitira observar de forma fidedigna como cada codec responde a distor¢ées como subs-
tituigdes, remogodes ou insercoes de nucleotideos. Os resultados preliminares mostraram
que o HiDNA Adaptado manteve melhor fidelidade na reconstrucdo das imagens mesmo
sob condi¢oes de ruido moderado, beneficiando da arquitetura mais recente do COOL-
-CHIC 4.0 e das melhorias na codificagdo latente. Ainda assim, estas conclusbes terdo de
ser validades com um teste rigoroso usando simuladores com representacoes fidedignas do

ruido.
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