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RESUMO

Com o passar dos anos, a tecnologia vem atribuindo qualidade em diversas areas
do conhecimento. Em contrapartida, o cinema vem como uma forma de arte e um
mercado que esta sempre em evolugao. Os meios computacionais sao relativamente
novos, entdo, o cinema nao recebeu a ajuda necessaria no passado. Deste modo,
este trabalho busca explicar como os filmes foram se perdendo ao longo dos anos
por falta de cuidado ou acidentes, muitos deles ndo existem mais ou estdo sendo
recuperados e melhorados de forma manual. Tendo em vista que a tecnologia pode
ajudar outros campos a sobreviver, se preservar e evoluir, este trabalho tem como
objetivo a discussdo da Inteligéncia Artificial na restauragdo de filmes classicos,
buscando detectar técnicas de aprendizado profundo que possam ajudar um filme a
se preservar ao longo dos anos e, principalmente, recuperar outros que foram muito
prejudicados pelo tempo. Este estudo tem como foco principal a aplicagdo de uma
Rede Neural, Denoising Convolutional Neural Network (DnCNN), que busca a
remogao de ruidos (alteragao de pixels em uma imagem) de forma eficaz. Utilizando
um filme como base para testes e recuperacdo de informag¢des danificadas da
pelicula. A aplicagdo envolveu a coleta de frames em um filme danificado e a
utilizagado do algoritmo para remog¢ao do ruido da imagem. Desse modo, as imagens
foram submetidas para teste e foram atribuidos parametros de semelhanga com o

resultado final, assim, aplicando a remocéao de ruido nas imagens.

Palavras-chave: cinema; denoising convolutional neural network (DnCNN);

inteligéncia artificial.



ABSTRACT

Over the years, technology has been contributing to the enhancement of various
fields of knowledge. On the other hand, cinema stands as an art form and a market
that is constantly evolving. Computational methods are relatively new, so cinema did
not receive the necessary support in the past. Thus, this work seeks to explain how
films have been lost over the years due to negligence or accidents; many no longer
exist or are being manually recovered and improved. Considering that technology
can help other fields survive, preserve themselves, and evolve, this study aims to
discuss the role of Artificial Intelligence in restoring classic films, focusing on deep
learning techniques that can assist in preserving films over time and, most
importantly, recovering those severely damaged by time. This research primarily
centers on the application of a Neural Network, Denoising Convolutional Neural
Network (DnCNN), designed to effectively remove noise (pixel alterations in an
image). The study involved using a film as the basis for testing and recovering
damaged frame information. Frames from a damaged film were collected, and the
algorithm was applied to remove noise from the images. Subsequently, the images
were tested, and similarity parameters were established for the final result, effectively

applying noise removal to the frames.

Keywords: cinema; denoising convolutional neural network (DnCNN); artificial

intelligence.
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1 INTRODUGAO

Para Ferro (1992), o cinema é um modo de expressao histérico, em que as
obras cinematograficas refletem a sociedade da qual emanam, suas mentalidades,
suas crises e evolugdbes. Como parte de um momento histérico do século XX,
conseguiu atrair milhdes de pessoas que estavam a procura de diversos tipos de
experiéncias. Cada individuo possui um momento marcante relacionado a filmes,
podendo permanecer ou ndo nessa cultura. Diante desse fato, aqueles que
permanecem guardam lembrangas especiais sobre cada filme assistido.

Em consequéncia do cenario cinematografico e tecnoldgico do século XXI, os
filmes classicos perderam o apelo que anteriormente possuiam diante do publico.
Com a alta tecnologia do século XXI, o mundo vive momentos gradativos e rapidos
de evolugao: a televisdo e o streaming de video cresceram em popularidade por
terem quadros e frames maiores. O cinema teve que evoluir também para que os
filmes ndo caiam no esquecimento.

Para entender o contexto devastador da histéria do cinema, em um informe
feito pela National Federation of Professional Bullriders (NFPB), é afirmado que dos
11 mil filmes de ficgdo do século XX, apenas 14% deles sobreviveram até os dias
atuais. Ja um estudo nomeado "A sobrevivéncia dos filmes mudos norte-americanos:
1912-1929" diz que cerca de 11% dos filmes s6 foram preservados em outros paises
ou em diferentes formatos.

De acordo com Martin Scorsese, em 2013, diretor de cinema famoso pelos
filmes Taxi Driver (1976) e Bons Companheiros (1990), nés devemos nos preocupar
com o que ainda nos resta. Aqueles filmes que foram perdidos ao longo dos anos
devem ser usados para pensar em como vamos definir o futuro do que restou, assim
ajudando a entender que o passado importa.

Scorsese também se preocupa com a perda dos filmes classicos e a falta de
preocupacgao das pessoas em relagdo a saber suas origens e que possivelmente
nao entendam que o passado € importante para a compreensao do mundo atual.
Essa preocupacdo nao esta, somente, ligada a conservacdo dos acervos
cinematograficos do século XX, mas em criar uma pratica saudavel. Para que
assim, com o passar dos anos, tenham uma preocupag¢do maior com as reliquias

que restam do passado.
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A determinacdo dos cineastas em preservar o passado € algo que deve ser
elogiado. Tendo em vista que muitos filmes ndo se adaptaram as novas tecnologias
e necessitam de mais cuidados para ndao serem perdidos, a ideia de uma
restauracdo e preservacdo do cinema € um avango significativo no ambito
tecnologico.

Deve-se preservar a grande quantidade de filmes antigos de forma mais
inteligente, melhorando imagem, ruido e audio. Nesse contexto, € importante fazer
uso de um dos meios mais atuais da tecnologia, a Inteligéncia Artificial (1A), tendo
em vista que os métodos de restauracao utilizam a IA.

A Inteligéncia Artificial (IA), no pensamento de Stuart Russell e Peter Norvig
(2013), esta dividida em 4 partes: o “Pensando como um humano”, que devem ser
maquinas com mente, no sentido total e literal; em seguida, o “Pensando
racionalmente”, em que elas devem raciocinar e agir; por consequéncia, em seguida
temos o “Agindo como seres humanos”; e, por ultimo, o “Agindo racionalmente”, em
que o computador deve seguir os passos do ser humano em aprender e executar
racionalmente tudo.

Os meios a serem destacados com a evolugdo do conhecimento da IA e a
entrada dela no restauro de filmes sdo as principais fontes de pesquisa para uma
restauro bem feito e coeso: como os métodos de super-resolugdo de imagem,
reducao de ruido, restauragao de cores, reconstrugao de imagens faltantes, restauro
de audio, estabilizagao de video e reconstru¢cdo de quadros perdidos.

Levando em consideragdo o paragrafo anterior, € impossivel deixar de
destacar a discussédo sobre essa pratica de restauro nos anos de 1980, de onde
surgiram uma enorme quantidade de comentarios sobre a questao ética na pratica
de duplicacédo dos filmes, principalmente em relagdo ao cinema mudo. Ela ndo foi
bem vista nesta época, como foi destacado em um dos primeiros artigos sobre o
tema, Silent Films for Contemporary Audiences, de John. B. Kuiper (1982).

Kuiper (1982), em seu trabalho, destaca varias questdes importantes na
exibicdo de filmes mudos da George Eastman House, um museu internacional de
fotografia e cinema. Em seu artigo, ele deixa explicita a preocupagdo com a
imprecisao histérica que o restauro pode trazer. Criar mais uma coépia de um filme
classico pode assim distrair a narrativa pretendida do filme original, tais como a
reducdo de uma emocgdo entregue a versdo original do filme, principalmente do

cinema mudo.
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A relagado entre Inteligéncia Artificial (IA) e cinema permanece em uma linha
ténue, adicionando problemas em relagado ao seu uso dentro dos filmes. A utilizagéao
da IA no mundo vem crescendo cada vez mais e 0 seu uso pode ser necessario
para melhoria dos filmes classicos, entédo, durante o projeto, a melhoria de qualidade
de imagem e ruido sera mais aprofundada.

A discusséao entre o restauro e o nao restauro dos filmes antigos nunca vai
deixar de existir. Porém, a proposta deste trabalho € destacar os beneficios da
Inteligéncia Artificial nas aplicagbes de restauragdo de imagens. A utilizagdo da IA
de forma respeitosa com o valor histérico e cultural do cinema no mundo é o
primeiro passo para a restauracio de filmes.

Em destaque a essa problematica, deve se ter um preparo para conciliar,
estudar e avaliar novas técnicas de restauro que vao surgindo com o tempo. Este
trabalho busca compreender uma dessas técnicas, a reducdo de ruido DnCNN
Denoising Convolutional Neural Network. A aplicagado dessa técnica serve de inicio
para um estudo mais aprofundado sobre restauragao de filmes classicos. Para isso,

€ necessario coletar os dados, treinar e testar.

1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo geral

Realizar uma aplicacdo para redugcdo de ruidos em cenas de filmes classicos

utilizando Redes Convolucionais DnCNN (Denoising Convolutional Neural Network).

1.1.2 Objetivos Especificos

e Realizar pesquisa bibliografica sobre o uso da Inteligéncia Artificial no
restauro de filmes;

e Entender, discutir e aplicar os conceitos de Redes Neurais Convolucionais
(CNNs);

e Coletar e selecionar quadros de filmes a que possam ser aplicado a técnica

DnCNN com Aprendizado de Maquina;

1.1 Problematica

E importante focar na relevancia histérica e cultural do cinema para as

pessoas e o0 avancgo significativo da IA. Devemos entender que o uso da IA é
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necessario para a melhoria de filmes que marcaram uma geragdo, como Psicose
(1960), de Alfred Hitchcock, ...E o vento levou (1939), de Victor Fleming e A lista de
schindler (1993), de Steven Spielberg.

Esses filmes foram importantes para a construgdo do cinema e ainda
influenciam as midias nos dias atuais, sendo um meio de aprendizado para muitas
pessoas, deixando assim um legado para a industria que ndo pode ser perdido. As
técnicas de restauro tém, em sua base, uma duplicagdo de um filme, melhorando a
versao original para que ela seja vista por muitas pessoas no futuro.

O trabalho de Mayer (2001) promove uma aprendizagem multimidia, que é util
para comecar uma teoria que se baseia em pesquisas sobre como as pessoas
aprendem com as imagens. Com essa aprendizagem, é importante destacar que os
filmes podem ajudar as pessoas a compreender o mundo em que vivemos.

Entendendo melhor os problemas envolvendo a perda de filmes no Brasil, em
13 de fevereiro de 1996, o Jornal do Brasil fez uma matéria intitulada O diario da
tragédia relatou enchente de grandes proporcdes, provocada pela tempestade
torrencial que caiu sobre a cidade do Rio de Janeiro, e um dos bairros mais
afetados, Jacarepagua, onde existiam os estudios da Cinédia. A agua acabou
entrando nos depdsitos de filmes e atingindo o acervo, assim fazendo perder mil
rolos de pelicula.

Neste contexto, vale destacar que os originais se perderam em momentos da
historia e o dever que temos de preservar o que ainda existe. A duplicacdo ou
restauro dos arquivos existentes originais de varios filmes, € necessaria para a
preservagcao desses ao longo dos anos e a constante distribuicdo para as novas
geracgoes.

Para Paolo Cherchi Usai (2000), a restauragdo audiovisual € o conjunto de
procedimentos técnicos que compensam a perda e degradagdo da imagem em
movimento, trazendo assim de volta ao estado mais préximo possivel do arquivo
original. Portanto, a IA vem como uma ideia a acrescentar nos cuidados com o
restauro feitos anteriormente a m&o, sem tanto auxilio da tecnologia que temos hoje.

No momento em que ha avangos tecnoldgicos, a IA surge como alternativa de
identificar e resolver problemas, atribuindo métodos de restauro em varios trabalhos,
como melhorando a resolugao de imagens, adicao de pixels faltantes ou iluminagao
em imagens muito escuras, problemas como a melhoria de imagem que antes era

feita manualmente, agora € mecanizado.
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1.2 Justificativa

Esta é uma proposta de conscientizacdo do publico sobre a preservacao da
cultura cinematogréafica com o uso da Inteligéncia Artificial. E sobre salvar o trabalho
produzido por mentes brilhantes que influenciaram ndo apenas o cinema, mas o
mundo fora da tela, respeitando sempre a versao original, sem mudar muito o que foi
feito.

O uso das técnicas de Inteligéncia Artificial no cuidado e tratamento dos
filmes classicos, adicionando o cinema mudo, deve ser implementado de forma que
transparecga a ideia central do projeto. Também seréo apresentados os problemas da
falta de cuidado com as obras cinematograficas e como a |IA pode ajudar a manter o
cinema preservado e adaptado as novas tecnologias. Sera necessario o
levantamento de métodos com énfase na IA e técnicas especializadas para
desenvolvimento do projeto.

A ideia de preservar o patriménio cinematografico também esta ligada ao
peso emocional que os filmes colocam na vida das pessoas. Aqueles que
acompanharam o momento de ouro do cinema ainda querem reviver aquele mesmo
sentimento da época.

Com isso, este estudo tem por finalidade a melhoria de um filme importante
para a cultura brasileira, para que haja entendimento da importancia do restauro e a
conservagao de filmes que poderiam ou ndo serem perdidos com o tempo. A
intengdo se baseia na preservacao e progressao temporal de um filme que poderia

ser esquecido e nunca mais assistido no futuro.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta os conceitos teodricos fundamentais para a

compreensao dos métodos e técnicas aplicados neste trabalho.

2.1 Processamento Digital de Sinais

Em termos de eficiéncia, a IA vem contribuindo significativamente para todas
as areas em que ela esta contida. Na melhoria de ruido em videos, vale destacar o
modelo descrito pela equipe de Kai Zhang (2017), que é capaz de melhorar e
remover ruido gaussiano (aleatério) com nivel de ruido desconhecido (ou seja,
remog¢ao de ruido gaussiano cego).

Entende-se como parte importante da revisao deste trabalho, o uso das redes
neurais, que sao modelos da computagao inspirados no funcionamento do cérebro
humano. E uma colecdo de unidades que se conectam, neurdnios artificiais. Eles
trabalham de forma organizada para resolver problemas complexos de aprendizado
de maquina.

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016, p. 29):

Embora os tipos de redes neurais usadas para aprendizado de maquina as
vezes tenham sido usadas para entender a fungdo cerebral (Hinton e
Shallice, 1991), elas geralmente ndo s&o projetadas para serem modelos
realistas da funcdo biolégica. A perspectiva neural sobre aprendizado
profundo é motivada por duas ideias principais. Uma ideia € que o cérebro
fornece uma prova, por exemplo, de que o comportamento inteligente é
possivel, e um caminho conceitualmente direto para construir inteligéncia é
engenharia reversa nos principios computacionais por tras do cérebro e
duplicar sua funcionalidade.

E basicamente o entendimento do cérebro humano e os principios da
inteligéncia humana para a aprendizagem de maquina. Com intuito de copiar
atitudes humanas para as acbes de maquina, fazendo assim com que elas
aprendam com as a¢des humanas.

Para Steven W. Smith (1997), o Processamento Digital de Sinais (PDS) se
difere das outras areas da Ciéncia da Computacédo, pois o tipo unico de dados que
ele utiliza sao os sinais, que, na maioria dos casos, servem como dados sensoriais
do mundo real, como as vibragdes sismicas, imagens visuais, ondas sonoras, etc.

Para contextualizar Steven (1997), no geral, o PDS envolve matematica,
algoritmos e técnicas para manipular os sinais e serem convertidos em formato

digital; incluindo diversos tipos de objetivos, como fazer o aprimoramento de
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imagens visuais, reconhecimento e geragao de fala, como também a compresséao de
dados para armazenar e transmitir.

O primeiro passo na restauragdo de um filme é entender as subareas que
envolvem todo o contexto de restauro. O Processamento Digital de Sinais € uma
area complexa que envolve o processamento de audio, processamento de imagem e

ecolocalizagdo (um eco que fornece informagdes sobre distancia e tamanho).

De acordo com Steven W. Smith (1999, p.15), no The Scientist and Engineer's
Guide to Digital Signal Processing:

O Processamento Digital de Sinais se distingue de outras areas da ciéncia
da computacéao pelo tipo Unico de dados que utiliza: sinais. Na maioria dos
casos, esses sinais sdo dados sensoriais do mundo real, como vibracdes
sismicas, imagens visuais, ondas sonoras, etc. O PDS envolve as
matematicas, os algoritmos e as técnicas usadas para manipular esses
sinais apos serem convertidos em formato digital. Isso inclui uma variedade
de objetivos, como aprimoramento de imagens visuais, reconhecimento e
geracgao de fala, compressao de dados para armazenamento e transmissao,
entre outros.

O objetivo de entender sobre processamento digital de sinais, neste trabalho,
€ para compreender como ele age na restauracdo de uma imagem, contribuindo na
remocdo de ruidos, correcdo de cores, restauracdo de quadros danificados,

estabilizagcao de imagem, e melhorando detalhes.

2.2 Processamento Digital de Imagens

2.2.1 Imagens analégicas

No passado, o cinema se baseava muito em tecnologia analégica (peliculas
analdgicas). Em questdo de fotografia nos filmes, as cadmeras capturavam imagens
em rolos de peliculas analégicas que, diferentemente das imagens digitais, as
analogicas nao necessitavam de meios tecnologicos mais avangados, eram mais
fisicas, ja que os rolos eram processados em laboratérios utilizando processos
quimicos.

Segundo Mulvey (2006, p.18):

A especificidade do cinema, a relagdo entre sua base material e sua
poética, se dissolve enquanto outras relagdes, intertextuais e intermidias,
comegam a desaparecer e surgir. Além disso, o digital, como uma
informagdo abstrata sistema, rompeu com as imagens analdgicas,
finalmente varrendo a relagdo com a realidade, que tinha, em geral,
dominado a tradi¢ao fotografica.
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As imagens analdgicas eram usadas em cameras fotograficas ou de video
antigas, a partir da luz. A camera se baseava na luz e armazenava em tubos de
captura, que sao dispositivos que convertem a luz refletida em cenas com sinais
elétricos, logo em seguida, representam a imagem capturada, podendo variar em
diversos tipos de tubo.

Existem também os dispositivos de carga acoplada (CCD), que sao sensores
usados em cameras modernas, tanto analdgicas como digitais, para capturar
imagens, convertendo também luz em cargas elétricas, que, logo apéds, sao

convertidas em sinais digitais, como nas cameras digitais ou em sinais analogicos.

2.2.2 Imagens digitais

Com o passar dos anos, as imagens digitais tomaram conta do cinema com
alguns beneficios, como, por exemplo, a qualidade dos filmes. A alta resolugao e
detalhes, a consisténcia na edicdo dos filmes depois de serem gravados, custos
foram altamente reduzidos mesmo com equipamentos caros. Ao passar dos anos,

essa tecnologia se tornou mais barata.

Uma imagem pode ser definida como uma fungao bidimensional, f(x,y),
onde x e y sédo coordenadas espaciais € a amplitude de f em qualquer par
de coordenadas é chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem
nesse ponto. Quando x, y e os valores de intensidade de f sdo quantidades
finitas e discretas, a imagem é digital. O processamento digital de imagens
refere-se ao tratamento de imagens digitais por meio de um computador.
Uma imagem digital € composta por um numero finito de elementos,
chamados pixels. (Gonzalez; Woods, 2018, p.18).

Os sensores das cameras sdo compostos por milhdes de fotosensores
individuais (pixels) que sao sensiveis a luz, convertendo a luz em sinais elétricos. O
pixel € a menor unidade de uma imagem digital, cada um contém uma cor especifica
e quando estdo juntos formam uma imagem completa.

Para identificar cada pixel é atribuido um valor numérico em cada amostra de
imagem e armazenado em um formato digital, esses formatos podem variar em
Bitmap (BMP), JPG, PNG, GIF. Eles podem ser manipulados facilmente e editados,
armazenados e reproduzidos em varios dispositivos modernos, diferente dos
analdgicos que necessitam de uma complexidade na sua estrutura fisica para

reproducao.



20

Contextualizando, as imagens digitais sdo as usadas nos dias de hoje por
serem de facil manipulagdo. As tecnologias atuais ajudam na compreensdo dos
erros que podem ocorrer com imagens distorcidas ou com falta de pixels. A partir da
conversdo de imagens analdgicas para digitais, podemos melhorar o que foi

danificado no passado.

2.2.3 Processo de tratamento e restauragao de imagens

Para Rafael C. Gonzalez e Richard E. Woods (2018), as principais fontes de
ruido em imagens digitais surgem durante a aquisi¢do ou transmissédo de imagens.
Durante essa aquisicao da imagem, os fatores mais comuns que podem afeta-la sdo
o nivel de luz disponivel, a temperatura do sensor das imagens e a quantidade de

elementos sensores.

O desempenho dos sensores de imagem ¢é afetado por uma variedade de
fatores ambientais durante a aquisicdo da imagem e pela qualidade dos
préprios elementos sensores. Por exemplo, ao adquirir imagens com uma
camera CCD, os niveis de luz e a temperatura do sensor sao fatores
importantes que afetam a quantidade de ruido na imagem resultante. As
imagens sao corrompidas durante a transmissdo principalmente por
interferéncias no canal de transmissdo. Por exemplo, uma imagem
transmitida usando uma rede sem fio pode ser corrompida por relampagos
ou outras perturbacbes atmosféricas. (Gonzalez; Woods, 2018, p. 318).

O processo de tratamento segue varias regras para chegar em uma
restauracao bem feita, mas, para entender melhor, € necessario compreender toda a
complexidade do momento em que a foto foi tirada. O ambiente e a iluminagao sao
fatores essenciais para uma imagem sem ruido ou sem impacto significativo no
filme. A estrutura da camera € um dos fatores que ndo deve ser esquecido.

O processo de tratamento e restauragcéo de imagens se baseia na avaliagao e
analise da condigdo que a imagem esta, partindo para a digitalizacao, correcédo de
cor, remocao de defeitos, reconstrugdo de areas danificadas, nitidez e detalhe,
finalizagdo e armazenamento. A Figura 1 ilustra o fluxograma do processo de

tratamento e restauragao de uma imagem.
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Figura 1: Processo de tratamento e restauracéo de imagens
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Fonte: Elaborado pelo autor

Como ilustrado acima, esses passos devem ser seguidos para um

processamento inteligente no tratamento e restauro das imagens:

e Avaliagdo e analise: E o passo da identificacdo dos danos e imperfeicdes da
imagem. Deste modo vocé consegue visualizar quais sao as falhas;

e Digitalizagao: Aqui € o momento de criar uma versao digital da imagem
original, que pode ser trabalhada depois em algum software de edi¢éo;

e Correcao de cor: nesta etapa, ocorre a melhoria das cores, em que deve se
aproximar da versao original;

e Remocao de defeitos: Aqui comeca a remogao de arranhdes, manchas,
poeira e rachaduras;

e Reconstrugcao da areas danificadas: Neste momento, sdo usadas as
técnicas de clonagem, preenchimento sensivel ao conteudo para restaurar
imagens com partes faltantes ou muito danificadas;

e Nitidez: A adigdo de filtros de nitidez sdo necessarios para contornar e
detalhar;

e Finalizagao: Apds todos esses processos, tém que verificar se tudo esta
como foi planejado;

e Armazenamento: E, por ultimo, no armazenamento, € guardada a imagem

restaurada em diversos formatos de alta qualidade que ndo perdem os dados.
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2.2.4 Extracao de caracteristicas/dados

O inicio da extracdo € um passo importante em varias aplicagdes do
processamento de imagens. Nesse momento, a analise de elementos especificos
dentro da imagem é feita, assim, conseguindo compreender quais sdo os elementos
mais visiveis. Apo0s a extragdo, € possivel utilizar técnicas como reconhecimento
facial, que usam algoritmos de redes neurais convolucionais (CNNs) para
processamento de dados estruturados, como imagens.

Ademais, as técnicas adicionais se baseiam também na identificacdo de
formas e texturas, com analise de contornos utilizando redes neurais profundas (que
aprendem dados complexos). A partir disso, a analise de padrdes de movimento &
feita utilizando redes neurais recorrentes (RNNs) para dados sequenciais em
imagens.

A extracdo de caracteristicas comega com a digitalizacdo do filme para
converter as imagens analdgicas para digitais utilizando scanners de alta resolugéao.
Logo em seguida, sédo transformadas em formato digital. Depois é feita a limpeza e
correcao de defeitos, passando o filme para um processo de corregdao de alguns
defeitos. Em seguida, restaurando a cor e a nitidez.

Para o entendimento das redes neurais nesses processos deve-se entender
como elas se comportam e o que sdo. Para melhor compreenséao, as redes neurais
sdo modelos computacionais parecidos com o cérebro humano, que foram
projetadas para reconhecer padroes e realizar tarefas complexas de aprendizado de
maquina. Vale ressaltar que o termo pode ser bastante reproduzido de diferentes

formas por autores distintos.

Uma rede neural é um conjunto interconectado de elementos de
processamento simples, unidades ou nés, cuja funcionalidade é vagamente
baseada no neurbénio animal. A capacidade de processamento da rede é
armazenada nas forcas de conexdo entre as unidades, ou pesos, obtidos
por um processo de adaptagédo ou aprendizado a partir de um conjunto de
padrdes de treinamento. (Gurney, 1997, p.13).

Para Gurney (1997), os equivalentes artificiais dos neurbénios biologicos sédo
0s noés ou unidades, como definido na Figura 2. As sinapses vao ser modeladas por
um unico numero ou peso, em que cada entrada seja multiplicada por um peso
antes de ser enviada para a sua equivalente. Assim, eles sdo somados por adigao

aritmética para fornecer um noé de ativagdo. A ativacao é entdo comparada com um
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limite; se a ativagdo excede o limite, a unidade produz uma saida de alto valor, caso

contrario, produzira zero.

Figura 2: Representagéo das redes neurais

Camada de Camada de
entrada saida

Camadas Ocultas

Fonte: Elaborado pelo autor

e Camada de entrada (/Input Layer): aqui sdo recebidos os dados brutos que
vao ser processados pela rede neural. Cada neurénio, nesta camada, € uma
caracteristica;

e Camadas Ocultas (Hidden Layers): neste momento, executam-se calculos
intermediarios para extrair caracteristicas complexas dos dados da camada
de entrada;

e Camada de saida: E a saida final da rede neural, que pode ser uma classe,

uma probabilidade ou um valor continuo, variando para cada problema.

2.3 Inteligéncia Artificial

O campo da inteligéncia artificial vem avangando como uma ciéncia desde o
século XX. Na computagdo, a |IA ajuda no desenvolvimento de sistemas e maquinas
que realizam tarefas que nao necessitam da inteligéncia humana, ja que a ultima é

replicada pela maquina.
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Em seu famoso ensaio inicial, Turing (1950) considera a ideia de realmente
programar suas maquinas inteligentes a mao. Ele estima quanto trabalho
isso poderia exigir e conclui que “algum método mais eficiente parece
desejavel”. O método que ele propbe € construir maquinas com
aprendizagem e depois ensina-las. Em muitas areas de |IA, esse é agora o
método preferido para se criar sistemas do estado da arte. O aprendizado
tem outra vantagem, como observamos antes: ele permite ao agente operar
em ambientes inicialmente desconhecidos e se tornar mais competente do
que seu conhecimento inicial sozinho poderia permitir. (Russell; Norvig,
2013, p. 18).

O estudo de Turing serviu para o humano e uma maquina se comunicarem
através de um terminal, de modo que um terceiro ndo sabe quem esta falando,
homem ou maquina. Nesse momento, € possivel entender como o procedimento
funciona e que caracteristicas foram transferidas para a maquina com o tempo.

Hoje, a IA vem tendo um avanco significativo desde 1950, considerando todos
0s equipamentos eletronicos, os processamentos computacionais, o0s veiculos
autdbnomos, todos os sistemas de recomendacgao, avangos na saude e medicina,

industria, jogos e educagéo.

Por exemplo:

e Equipamentos eletrénicos: o0s celulares podem utilizar |A para
reconhecimento facial e alguns equipamentos vém com assistentes virtuais
integradas, como echo dot da Amazon,;

e Processamentos computacionais: plataformas como a AWS da Amazon e
0 Google Cloud oferecem servigos de IA, como reconhecimento de imagem;

e Veiculos Auténomos: Alguns carros da Tesla Autopilot.

e Sistemas de recomendagao: servicos de streaming usam da IA em
recomendagdes por conta individual para entender como cada usuario se
comporta e assiste;

e Avancos na saude e medicina: a IA é usada nessa area em imagens
médicas para detectar condigbes como fraturas, diagndsticos médicos e
outros;

e Industria: robds industriais foram feitos para ajudar as pessoas a produzir
melhor e com eficiéncia, como robds da KUKA e ABB, que sao usados para
montagem;

e Jogos: nos jogos, a IA serve para criar NPCs, que sdo personagens ficticios

para acrescentar na historia, geracédo de mundo e outros;
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e Educacao: na educacgado, alguns modelos sdo usados para personalizar o

conteudo de aprendizado para cada estudante.

2.3.1 Técnicas de Inteligéncia Artificial aplicadas a restauracao de filmes

Na literatura, € possivel encontrar diversas técnicas de inteligéncia artificial
aplicadas a restauracédo de filmes, dentre elas destaca-se: Denoising Autoencoder
(DAE), Inpainting, Super-Resolution (SR), Frame Interpolation. Essas técnicas serao
descritas a seguir.

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016, p. 510):

O autoencoder de remogao de ruido (DAE) é um autoencoder que recebe
um ponto de dados corrompido como entrada e é treinado para prever o
ponto de dados original e ndo corrompido como saida.

O Denoising Autoencoder (DAE) é usado como base para entendimento de
outras técnicas, ja que pode ser uma parte crucial da restauragdo e melhoria de
filmes. O significado das DAEs se baseia nas variantes dos autoencoders, que sao
projetados para aprender uma grande quantidade de dados (Vincent et. al, 2010).

Em consequéncia ao avango de técnicas para melhoria de imagem utilizando
IA, surgiu a técnica de Inpainting. Para Bertalmio et al, (2000), essa técnica esta
diretamente ligada a modificar uma imagem de forma indetectavel, e é tao antiga
quanto a propria arte. As aplicagdes de pintura interna sdo muitas, iniciando na
restauracao de pinturas danificadas e fotografias para a remogéo ou substituicao de
objetos selecionados.

O Inpainting consegue preencher partes faltantes ou danificadas de uma
imagem, em que a restauragdo seja a mais préxima possivel do natural,
conseguindo assim ndo mudar drasticamente toda a fonte do arquivo e permanecer
fiel a base. Caso a imagem tenha manchas ou algo danificado, o inpainting pode
preencher essas areas faltantes.

Em contrapartida, divergindo os algoritmos citados até o momento, as
técnicas para melhoria de imagem avangam no momento em que surge a ideia de
aumentar a resolugao delas. Essa pratica vem avangando no meio académico em
diversas ideias de autores que tentam melhorar cada vez mais uma imagem.

Para Lim et al, (2017), em muitos algoritmos de super-resolu¢do baseados
em aprendizado profundo, a imagem de entrada é ampliada via interpolagéo

bicubica (método que calcula os valores de novos pixels em uma imagem) antes de
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ser alimentada na rede, em vez de simplesmente usar a imagem interpolada como
entrada. Assim, pode-se também treinar médulos de ampliagdo no final da rede.
ApOs isso, € possivel reduzir muito os calculos sem perder a capacidade do modelo,
pois o tamanho das caracteristicas diminui.

No entanto, existem desvantagens nessa abordagem. Alguns problemas nao
podem ser resolvidos com multiplas escalas em um unico framework como no Very
Deep Super-Resolution (VDSR), que é uma técnica de super-resolugdo de imagem
com utilizagdo de redes neurais profundas para aumentar a resolucao.

O frame interpolation € outra técnica usada para criar quadros intermediarios
em uma base sequencial de video. E um processo importante em muitas aplicacdes,
como a retemporizagao de video.

A interpolacdo de quadros é outra aplicacdo amplamente utilizada da
estimativa de movimento, frequentemente implementada no mesmo circuito
que o hardware de desentrelacamento necessario para ajustar um video
recebido a taxa de atualizagdo atual do monitor. Assim como no
desentrelagcamento, informagdes dos novos quadros intermediarios

precisam ser interpoladas a partir dos quadros anteriores e subsequentes.
(Szeliski, 2022, p.418-419).

Ele funciona de uma forma em que estima o fluxo 6ptico, calculando os
quadros e prevendo os intermediarios que simulam uma transicao suave entre os

quadros originais de um video.

2.3.2 Algoritmos para restauragao de video

Existem alguns algoritmos que serdo abordados para mais aprofundamento
durante este trabalho, tais como Deep Convolutional Neural Networks (CNNs), que
sdo redes neurais convolucionais profundas, especializadas no processamento de
dados com uma grade estruturada como imagens, usando convolugdes (operagcdes
matematicas que extraem caracteristicas de dados) para pegar caracteristicas
importantes.

O Generative Adversarial Networks (GANs), sdo duas redes neurais, uma que
gera, criadora de dados falsos, e a outra discriminadora, que tenta distinguir esses
dados dos reais, até que, com o seu treinamento, ele possua dados muito realistas.

Contribuindo para mais algoritmos que serdo usados, ha o Enhanced

Super-Resolution Generative Adversarial Networks (ESRGAN), que € uma variante
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do GANs, que melhora a resolugdo das imagens usando uma rede que gera
imagens de alta resolugdo, aumentando a nitidez e os detalhes.

O Single Image Super-Resolution (SISR) serve para aumentar a resolugao de
uma imagem unica de baixa resolugdo para alta resolugdo. Para entender melhor
suas funcionalidades, ele utiliza técnicas de aprendizado profundo para adicionar
detalhes finos que ndo existiam anteriormente nas imagens.

Como adigao, temos o Temporal Convolutional Networks (TCNs), que sao
redes convolucionais projetadas para lidar com dados sequenciais, como videos,
preenchendo lugares sem informagcdes nos videos. E o Super-Resolution
Convolutional Neural Network (SRCNN), também sendo um tipo de rede neural que

realiza super-resolu¢ao de imagens e reconstruindo detalhes faltantes.

2.4 Denoising Convolutional Neural Network (DnCNN)

Nesta secao, € abordada a técnica de DnCNN e a importancia na remogao de
ruidos em imagens ruidosas. Na visdo computacional, a restauragao de cenas é um
passo importante para ter um filme completamente restaurado. Esse modelo foi
escolhido por ser uma forma eficaz de compreender a importancia da Inteligéncia
Artificial e Redes Neurais Convolucionais Profundas (CNNs) no restauro de um filme.
Para o modelo descrito, € importante entender que ele considera o ruido nas
imagens como algo discriminativo, em uma imagem ruidosa, é separado o ruido da
imagem. Antes desse modelo, seguia-se uma pratica comum de modelar

explicitamente o prior de imagem.

Devido ao grande espago de conteudo natural da imagem, informagdes
prévias sobre as estruturas da imagem sao cruciais para regularizar o
espaco de solugdo e produzir uma boa estimativa da imagem latente. A
modelagem e o aprendizado prévios da imagem sao, entao, questdes-chave
na pesquisa de RI. (Zhang et al., p.1).

Para Zhang et al. o prior da imagem é um método tradicional que funciona
como um conjunto de suposi¢cdes prévias sobre as propriedades de uma imagem
que guia na reconstrucdo dela. Ja no DnCNN, o modelo aprende a remover ruidos
diretamente com dados de treinamento. Assim, o prior € aprendido e nao imposto no
modelo.

Vale ressaltar que o DnCNN funciona para diversos tipos de imagem, desde
sistemas de seguranga até um patriménio afetivo, como as fotos em albuns de

familia. Sdo varias as vantagens na restauragdo de uma imagem. Para muitos, uma
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imagem serve como apego emocional e, para outros, como patriménio historico.
Cada individuo compreende uma imagem de formas diferentes. As imagens
conseguem transportar uma pessoa para diversos lugares, conseguindo armazenar
diferentes emogdes. Elas podem ndo s6 documentar realidades histéricas, mas
também podem criar conexdes emocionais entre a pessoa e o0 evento que a imagem
representa, segundo Markham (2019).

O sentido de coexisténcia entre passado e presente esta explicita no trabalho
de Batchen (2004), onde ele exemplifica a ligagdo que as pessoas possuem com O
préoprio passado, as fotografias sdo ditas como artefato emocional. O sentimento de
luto € um dos focos em seu projeto, a ideia das fotografias produzirem sentimento de
saudade e luto. A imagem segue como um dos meios principais de retratar o luto e
eternizar a lembranca.

No artigo intitulado Beyond a Gaussian Denoiser: Residual Learning of Deep
CNN for Image Denoising proposto pela equipe de Kai Zhang (2017), é resumido em
trés diferentes contribui¢cdes: propor uma CNN profunda treinavel de ponta a ponta
para remocgao de ruidos gaussianos; descobrir que a aprendizagem residual e a
normalizacdo em lote pode beneficiar muito a aprendizagem de CNN, e usar o
DnCNN para lidar com tarefas de remogéao de ruidos em imagem de forma facil.
Para eles, o modelo ndao segue apenas para remogéao de ruidos, mas também para a
outras tarefas de processamento de imagem, como super-resolucdo de imagem
unica (SISR) e desbloqueio de JPEG. Sendo possivel, pois, 0 modelo consegue lidar
com diferentes tipos de degradacédo de imagem, fazendo com que se torne uma
forma versatil para diversas tarefas de remocgéao de ruidos.

Os autores do DnCNN, desenvolveram uma CNN para ser treinada de forma
end-to-end (realizado de forma direta) para remocédo de ruidos gaussianos de
imagens. Diferente de outros métodos de redes neurais, o algoritmo utiliza uma
aprendizagem residual que prevé a diferenga entre uma imagem ruidosa e uma
imagem limpa.

No estudo de Zhang et al, o ruido gaussiano é chamado de ruido de
amplificados, conhecido como ruido estatistico que possui uma funcédo de densidade
de probabilidade (PDF), compativel com a distribuigdo gaussiana. Para melhor
compreensao, o ruido gaussiano serve para amplificar o ruido em imagens para

melhor aprendizagem.
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2.4.1 Arquitetura do DnCNN

No trabalho da equipe de Kai Zhang (2017), é definida a arquitetura do

DnCNN como mostrado na Figura 3.

Figura 3: A arquitetura da rede DnCNN proposta.
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Fonte: Traduzido de Kai Zhang et al, (2017).

Desse modo, deve-se entender da seguinte forma: apés a imagem de
entrada, existem trés tipos de camadas na figura, (i) Conv+RelLU para a primeira
camada, (ii) Conv+BN+ReLU, e entdo a normalizagao do lote [21] é adicionada entre
a convolugao e a ReLU. E a ultima camada (iii) conv, com filtros de tamanho 3 x 3 x
64 sdo usados para reconstruir a saida. O RelLU (Rectified Linear Unit) € uma
funcédo de ativacdo que nao adiciona linearidade na rede, € altamente utilizado na
aprendizagem de padrées mais complexos, ele ira anular valores negativos, assim
mantendo apenas valores positivos (f(x) = max(0,x)). Ja o BN (Batch Normalization)
€ uma famosa técnica que normaliza a saida da camada convolucional que melhora,
estabiliza e acelera o treinamento. E feita antes de passar por ReLU. Nessa camada
se usa nas camadas 2 a (D-1) em que D é a profundidade total da rede, com 64
filtros de 3x3.

O tamanho dos filtros convolucionais é definido como 3x3 e as camadas de
pooling serdo removidas, fazendo assim o campo receptivo de DnCNN com
profundidade de d sendo (2 d+1) (2 d+1).

A partir do contexto exposto pela equipe de Kai Zhang (2017), exemplificando
melhor as camadas:

e (i) Conv+ReLU: é usado na primeira camada, com 64 filtros de tamanho 3 x 3

X ¢ geram 64 mapas de caracteristicas. ¢ = 1 para imagem cinza e ¢ = 3 para

imagem colorida.
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e (ii) Conv+BN+RelLU: sdo para as camadas 2 a (D-1), séo usados 64 filtros de
tamanho 3 x 3 x 64, e a normalizagcdo em lote sera adicionada entre a
convolugao e o RelLU.

e (iii) Conv: e, na ultima camada, os filtros x de tamanho 3 x 3 x 64 s&o usados

para reconstruir a saida.

Apos a ativacao do RelLu, o DnCNN consegue separar a estrutura da imagem
de observacdo ruidosa por meio de camadas ocultas, e, em seguida, € treinado

ponta a ponta.

2.4.2 PSNR e SSIM

Para entender os passos de restauro usando o DnCNN, ha a necessidade de
conhecer os métodos de Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) e Structural Similarity
Index Measure (SSIM), onde tem um método de comparagao entre a imagem base e
a imagem apos a remogao de ruido.

Segundo Adrian Dziembowski, Dawid, Jakub e Adam Grzelka (2021, p.3):

O maior grupo de métodos de avaliagcdo de qualidade de imagem
disponiveis & baseado no calculo do PSNR. Esses métodos tém uma
grande vantagem sobre outras métricas, pois sdo amplamente utilizados em
uma ampla gama de pesquisas relacionadas a imagem (por exemplo,
compresséo), tornando-os muito intuitivos para os pesquisadores. Alguns
métodos baseados em PSNR foram aprimorados para serem mais Uteis em
videos imersivos, como WS-PSNR [13], CPP-PSNR [14] e OV-PSNR [15].
Esses métodos levam em conta a possibilidade de que as imagens testadas
sejam omnidirecionais, permitindo uma melhor comparacao direta de videos
ERP em codificagdo de midia imersiva. No entanto, tal comparacdo nao €
muito pratica, pois o video final gerado para o espectador apds a
decodificagdo € um video regular em perspectiva.

Quanto maior o valor de PSNR, melhor é a qualidade da imagem restaurada,
significando que ela esta mais préxima da imagem original. O valor PSNR é medido
em decibéis (dB).

Para Adrian Dziembowski, Dawid, Jakub e Adam Grzelka (2021), outro grupo
de métrica importante € o SSIM, onde foca na extracado de informagdes estruturais
das imagens comparadas, seguindo a hipotese de que o sistema visual humano é
altamente adaptado a mudancas neste dominio. Esses métodos proporcionam um
desempenho relativamente bom em comparacao ao PSNR.

O SSIM avalia a qualidade da imagem com base em fatores como luminancia,

contraste e estrutura, tentando se alinhar melhor com a percepg¢ao humana do que o
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PSNR. O valor do SSIM varia entre -1 e 1, onde 1 indica que as duas imagens s&o
idénticas em termos de estrutura. Valores mais proximos de 1 indicam maior

similaridade.

Segundo Adrian Dziembowski, Dawid, Jakub, Adam Grzelka (2021, p.3):

A utilidade desses métodos € limitada na avaliagdo de videos sintetizados.
Em tais videos, pequenos deslocamentos podem ser introduzidos pelo
processo de sintese. Embora tais pequenas distorcdes ndo sejam
significativas para o espectador do video, elas ainda podem influenciar
fortemente a pontuagéo do SSIM (assim como outros métodos baseados na
comparacgao de estrutura.

O PSNR e o SSIM sido muito importantes na comparagao de métricas do
modelo apds ser testado com as imagens de entrada. A necessidade de
comparacao é entender o tratamento feito em uma imagem e se o modelo esta

sendo eficiente.

2.5 Trabalhos relacionados

Este trabalho tem como base, pesquisas a partir de revisdes bibliograficas de
artigos, livros, monografias, dissertagdes, sites, jornais e algumas plataformas
digitais confiaveis, assim, ajudando a entender todo o contexto sociocultural e
tecnoldgico relacionado a restauragao de filmes nos dias de hoje.

A pesquisa esta baseada primeiro na parte ética da melhoria de um filme,
onde explica como respeitar sem modificar tanto o conteudo original de um projeto
estruturado da forma unica dele. Em seguida, avaliar como essa pratica pode afetar
a sociedade. Logo apds, € necessaria a busca de um filme que precise de
restauracdo e coletar as informacbes necessarias para buscar melhorias futuras
para a pelicula. O filme escolhido sera com base no critério de relevancia histdrica,
estado de conservacgao e disponibilidade.

As redes neurais artificiais entram em foco neste trabalho, ajudando a
compreender como o denoising (remog¢ao de ruido) funciona em imagens
danificadas. Nesse sentido, o artigo e o codigo fonte disponivel no github serdo os

pontos de estudo e aplicagao principais para treinar e testar o modelo.


https://github.com/cszn/DnCNN
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Para Wazlawick (2009), areas que sdo mais amadurecidas que as anteriores
exigem que qualquer abordagem seja comparada quantitativamente com outras
literaturas. O trabalho da equipe de Kai Zhang (2017) aborda uma estratégia de
remocao de ruido comparativa com diversas outras que fazem o mesmo, mas de
maneiras diferentes.

Primeiramente, o necessario para a execugao deste projeto sera o artigo
Beyond a Gaussian Denoiser: Residual Learning of Deep CNN for Image Denoising
feito pela equipe de Kai Zhang (2017), nesse trabalho esta disponivel a técnica
proposta por eles de DnCNN, em que a remoc¢ao de ruido € uma das partes mais
importantes na restauragdo de um filme, adicionando a inteligéncia artificial como
foco do trabalho.

Esse trabalho visa o entendimento da construgdo completa de um filme
restaurado, buscando entender como o DnCNN é um algoritmo eficaz para a
remocdo de ruidos, neste sentido o foco ndo esta em comparar modelos de
denoising, mas, sim, estudar os conceitos de restauro e a aplicagdo de um modelo
especifico. A estrutura do trabalho esta no conhecimento de uma técnica que pode
ajudar na restauracdo de um filme, mas se deve entender que existem outras
técnicas que podem ajudar. A base estrutural de um projeto que visa procurar varias
técnicas diferentes é bastante complexa, pois um filme deve ser distribuido em
diferentes tipos de algoritmo, ndo apenas na remocao de ruido.

Tendo em vista que a restauragdo de um filme abrange diversas técnicas, no
DnCNN, é visto um meio de compreender o funcionamento da remocgao de ruido em
um frame de um filme. Os meios para o restauro de um filme usando IA demanda
muito tempo e diversas técnicas diferentes, para entendimento de uma delas, nesta
secao irei abordar o DnCNN, um modelo CNN para remoc¢éao de ruidos.

O trabalho a partir de agora segue um estudo de algoritmo, primeiro é
explicado o que é e como o DnCNN funciona. Logo apds, o modelo é treinado e
testado com alguns dados de entrada, é explicado as dificuldades durante a
execugcao do treinamento e no funcionamento da Unidade de Processamento
Grafico (GPU) da maquina e como é feito para resolver os diversos problemas que

surgem.
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3 METODOLOGIA

Nessa secao, sera necessario a coleta de dados, em relagdo a qual cena de
filme utilizar, logo apds, sera detalhado o treinamento do algoritmo definido
anteriormente, o DNCNN. Nesse caso, o artigo utilizado foi proposto pela equipe de
Kai Zhang (2017) para aplicacdo. Apos o treinamento sera definido os parametros
de teste e utilizadas as imagens do filme escolhido para, logo em seguida, definir a

qualidade da imagem restaurada.

3.1 Treinamento do algoritmo

A utilizacdo do DnCNN é significativa na restauracdo de imagens e videos.
Até o momento, ndo foi especialmente configurado para restauragdo de um filme
completo. Neste trabalho sera explicado porque a inteligéncia artificial pode entrar
em uma area delicada da historia.

Nesse caso, o filme escolhido tem que estar danificado. Pensando nisso, foi
decidida a utilizagdo de uma versao que nao foi modificada do filme Nosferatu
(1922). A restauragdo completa desse filme estaria na utilizagdo dos quadros
disponiveis por segundo. Como exemplo de restauro, foram escolhidos cinco frames
do filme que seria trabalhado.

ApoOs a coleta de quadros, € a fase de testes e verificar se o algoritmo esta
funcionando corretamente. Para isso, as imagens vao servir de parametro com o
antes e o depois dela, e, com isso, sera possivel visualizar alguma diferenca.

Para treinamento foi necessario usar o algoritmo disponivel no github da
equipe de Kai Zhang (2017). Dentro do codigo esta disponivel o Training Codes,
essa pasta contém o DnCNN Keras que sera o modelo utilizado para treino e teste.

Para treinar o algoritmo, é necessario uma maquina com GPU. Foi importante
encontrar uma maquina com GPU para reduzir o tempo que era feito com a Unidade
Central de Processamento (CPU), o algoritmo demanda horas para treino.
Principalmente com a CPU. Antes das configuragdes feitas no cédigo, o treinamento
estava sendo feito durante dias.

Foi escolhido o TensorFlow, que € uma biblioteca de cddigo aberto, para
aprendizado de maquina aplicavel a uma grande variedade de tarefas. O TensorFlow
€ uma biblioteca que funciona bem, mas é necessario que tudo que for utilizado com

ele seja compativel com a versdo. Foi necessario adaptar o coédigo para
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compatibilidade com a versdo TensorFlow 2.8.0, jd que algumas fungbes como
“tf.Session” e “tf.compat.v1” eram especificas para essa versao.

Para entendimento das mudancas, o cddigo foi reestruturado para corrigir
erros relacionados as APIs mais antigas, para que funcionasse corretamente. Foi
utilizado um gerador de dados personalizado, que adiciona ruido as imagens de
treinamento, com um parametro sigma (nivel do ruido) controlado, que é utilizado
para preparar os dados em tempo real durante o treinamento, evitando assim uma
sobrecarga de memoria.

Foi ajustada também a taxa de aprendizado e foi feito o tratamento de
imagens com OpenCV que foi utilizada como biblioteca compativel com Python
como também o Pillow (biblioteca de manipulagdo de imagens em Python), servindo
como processamento de imagem usadas no treinamento, com base na mesma
linguagem de programagao.

Apos muitas dificuldades na implementagdo de um modelo que utilizaria a
GPU, atualizagbes no codigo original para versdes atuais e o tempo para
treinamento, por fim, o objetivo foi finalizado, e, nas proximas sessdes, € explicado
tudo que necessita para o codigo funcionar da maneira correta para a maquina
especifica.

Durante o uso da GPU, foi verificado com o gerenciador de tarefas do
Windows e observado que a GPU estava sendo usada, mas nao com sua forga
completa. O uso estava com uma taxa de porcentagem baixa, mas funcionando.
Foram mudados os parametros do tamanho do lote (Batch Size), mas nao modificou
muito em relagdo ao original. Os tamanhos de lote foram variando entre 32 e 128,
tentando encontrar um equilibrio que permitisse um melhor uso da GPU sem causar

problemas de memoria ou sobrecarga do processamento.

3.1.1 Python

Python € uma linguagem de programacado amplamente usada em aplicagoes
Web, desenvolvimento de software, Ciéncia de Dados e Machine Learning (ML). Ele
€ uma das linguagens mais utilizadas atualmente por ser simples e muito util. A
versao que foi utilizada foi a 3.7.9, pois servia de compatibilidade com o TensorFlow
2.8.0.
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Para evitar problemas de compatibilidade, essa versdo do Python era a mais

recomendada. Foram utilizadas outras versdes, mas tiveram bastantes problemas

na execucgao do codigo.

Foi criado também um ambiente virtual especifico (ff_env) para isolar todas as

dependéncias do projeto.

Algumas bibliotecas foram instaladas para que o cdédigo funcionasse

corretamente, assim como a APl do TensorFlow, com suas fungdes especificas:

Quadro 1: Bibliotecas e API

Bibliotecas e API

Descrigcao

TensorFlow Framework principal para a construgcdo e treinamento do modelo de
aprendizado de maquina.
NumPy Utilizado para operagdbes matematicas e manipulagdo de arrays

numeéricos, fundamental para o processamento de dados de entrada.

Pillow (PIL)

Biblioteca usada para abrir, manipular e salvar diferentes formatos de
imagem. Nesse caso, foi utilizada para carregar imagens de treino no

formato .jpg.

OpenCV (cv2)

E uma biblioteca usada para processar imagens e videos, muito comum
em tarefas de visdo computacional. Nesse caso, foi necessario carregar

e processar imagens usadas no treinamento.

TensorFlow Keras

API utilizada para construir, compilar e treinar seu modelo DnCNN. O
Keras oferece uma interface mais simples para construir redes neurais

usando o TensorFlow como backend.

Adam Optimizer

Foi utilizada essa APl para construir, compilar e treinar seu modelo
DnCNN. O Keras oferece uma interface mais simples para construir

redes neurais usando o TensorFlow como backend.

Glob

Para trabalhar com arquivos e buscar imagens no diretério de dados.

Argparse

Para passar parametros de configurag¢ao via linha de comando, como o
caminho dos dados de treino, nimero de épocas, tamanho do lote, entre

outros.

Fonte: Elaborado pelo autor
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3.1.2 TensorFlow e CUDA

Foi utilizada a versao 2.8.0 do TensorFlow para utilizagcdo da Arquitetura
Unificada de Dispositivos de Calculo (CUDA), com versao 11.2 e Biblioteca de
Redes Neurais Profundas CUDA (cuDNN), com a versao 8.1.

O CUDA da NVIDIA (2006), € uma plataforma de computagao paralela e
modelo de programacao que ajuda os desenvolvedores a acelerarem suas

aplicagdes aproveitando a estrutura da GPU.

3.1.3 Controladores de GPU
A GPU utilizada foi a NVIDIA GeForce RTX 3060. E, para garantir

compatibilidade com o TensorFlow e o CUDA, é necessario atualizar todos os
drivers. O TensorFlow precisa se comunicar diretamente com o hardware da GPU, e

versdes desatualizadas dos drivers causam falhas e baixo desempenho.

3.1.4 Configuragoes do treinamento

Primeiro, foi necessaria a criagdo de uma maquina virtual (ff_env) para conter
todas as dependéncias importantes para a execucao do treino. Apds a criacdo da
maquina virtual, € necessario ajustar o cédigo de treinamento e teste. O local sera
treinado a partir do arquivo do main_train.py, que esta localizado dentro da pasta
dncnn_keras dentro de outra pasta chamada Training Codes.

Sera necessaria a importacao de bibliotecas para treinar o modelo, variando
entre processadores de imagem e manipuladores de formatos especificos, como jpg.
E utilizado também o TensorFlow como API para construir, compilar e treinar o
modelo.

Em questdo de parametros, temos, primeiramente, o tipo do modelo, que,
nesse caso, € o DnCNN para remogao de ruidos. O tamanho do lote que funciona
como controlador do numero de imagens que o modelo processa a cada passo de
treinamento, assim, diminuindo o tempo de treino, assim, tentando nao
sobrecarregar o algoritmo. E necessario também definir o caminho dos dados de
treinamento. Nesse caso foi utilizado o padrdao Train400, contendo um total de 400

imagens em alta resolugao para treinar, sendo usado no algoritmo original.
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O sigma’ Ira definir o nivel de ruido na imagem. Quanto maior for o sigma,
mais forte sera o ruido. Assim, a tarefa do denoising sera mais dificil. Nesse
processo, o modelo remove diferentes tipos de ruido. Nesse caso, pode variar o
sigma entre 15, 25 e 50. O nivel definido no algoritmo é o padrao, 25.

No Epoch?, sera definido o nimero de ciclos completos que o modelo deve
treinar. Cada época representa um ciclo completo em que o modelo analisa todas as
imagens do conjunto de treinamento. Com o aumento das épocas, o modelo se
torna mais preciso. O modelo foi concluido com 50 épocas. Logo apos, temos o
controlador da taxa de aprendizado inicial para o otimizado Adam, que &€ um
otimizador de gradiente descendente bastante utilizado no treinamento de redes
neurais profundas. A taxa de aprendizado determina o quanto os pesos da rede séo
ajustados em cada iteragdo. Um valor muito alto pode fazer com que o modelo n&o
convirja, e um valor muito baixo pode fazer com que o treinamento seja muito lento.
E, por ultimo, é determinada a frequéncia em que o modelo sera salvo durante o

treinamento. Nesse caso, 0 modelo sera salvo a cada 1 época.

Figura 4: Resultado do treino de 50 épocas

Total params:
Trainable params: 556,896
Mon-trainable params: 1,928

2024-18-14 16:52:14: Modelo treinado carregado a partir de models/DnCHNN_sipma25\model @58.hdf5

Forma inicial de data: (4@@, 596, 4@, 48)
Forma apos reshape: (238488, 48, 48, 1)
~ ~Dados de treinamento concluidos-~ "
Forma inicial de data: (488, 596, 48, 48)
Forma apds reshape: (238488, 48, 48, 1)
* ~-Dados de treinamento concluidos-* *

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 6, conseguimos ver quando o modelo esta totalmente treinado com
as 50 épocas definidas. Essas 50 épocas foram o padrdo treinado anteriormente

pela equipe de Kai Zhang (2017). E possivel identificar também os parametros

' E frequentemente usado para quantificar a intensidade do ruido gaussiano que se deseja remover
da imagem. Um valor maior de sigma indica uma maior intensidade de ruido.

2 E a representacdo de uma iteragdo completa, em que o modelo ajusta seus parametros com base
nos dados de entrada e nas saidas desejadas. Nesse sentido, o DnCNN aprende a diferenciar a
imagem original e a imagem ruidosa, melhorando sua capacidade de restaurar imagens.
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treinados e os que nao foram possiveis treinar, a partir do conjunto de dados

utilizados.

3.2 Teste do algoritmo treinado

Nesta secéo, irei destacar como é possivel testar o modelo treinado com o
algoritmo DnCNN. Para isso foram definidas algumas bibliotecas e parametros
necessarios. O teste do modelo se baseia no treinamento. Nesse caso ele utilizara
as 50 épocas treinadas como parametro para compreensao profunda do algoritmo.

Foram necessarias algumas bibliotecas, como as que servem para
visualizacdo de dados, controlador e medidor de tempo. E necessaria a utilizagéo de
algumas bibliotecas em Python, como o Numpy, para calculos numéricos, modulos
para calcular erros quadraticos e algumas métricas para avaliar a qualidade de
imagens como o compare_psnr e compare_ssim.

Temos que destacar também a utilizagdo do Skimage para ler e salvar as
imagens, sendo uma biblioteca Python para processamento de imagens. A partir das
importacdes, € necessario definir os parametros para testar com qualidade as
imagens.

E importante destacar que os parametros para teste se baseiam em técnicas

basicas nos testes de redugao de ruido principalmente com o algoritmo DnCNN:

e O set _dir ira especificar o diretério onde o conjunto de dados de teste esta
localizado.

e O set_names ira definir os nomes dos conjuntos de dados de teste que seréo
usados.

e O sigma define o nivel de ruido gaussiano a ser adicionado nas imagens para
teste. Geralmente se usam trés tipos de ruido para teste, o 25 foi definido por
padrao.

e O model_dirira definir o diretério que o modelo treinado sera armazenado.

e O model _name especifica o nome do arquivo do modelo treinado. Nesse caso
como ja passou no treino, o modelo esta com 50 épocas treinadas.

e O result_dir é o diretorio onde os resultados das imagens restauradas seréo
salvas, caso a opgao de salvar esteja ativada.

e E o save result especifica se as imagens serao restauradas ou nao.
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Os testes seguem, depois do treinamento. Foi adicionado um total de 50
épocas de treinamento, como mostrado na Figura 6, apds aproximadamente 24h
com as configuragdes atuais do sistema, foi concluido com as condigbes atuais da
NVIDIA GeForce RTX 3060. O modelo foi carregado e adicionado na parte do teste.

Apds a ativacdo do algoritmo é possivel ver o carregamento dos modelos
treinados, e as imagens que foram restauradas. Os modelos treinados estao
relacionados as épocas decididas anteriormente, nesse caso 50. Portanto, apos o
carregamento dos modelos, o algoritmo ira remover o ruido das imagens ruidosas, e
adicionar o tempo em que elas foram restauradas junto com o tamanho, como

mostrado na Figura 10.

Figura 5: Remogao de ruido de quatro imagens diferentes em formato jpg

2] Loaded cuDNN version 8101

Clipping input data to the valid range * floats or [@..255] for integers).
Processando imagem: 2.jpg, tamanho:
Setl? : 2.3

PSNR: 3 » 55IM:
Clipping input data he valid range for imshow with RGB data ([@..1] for floats or [@..255] for integers).
Processando imagem: 3.jpg, tamanho:

3.jpg : ©.1878@ sec
PSNR » 55IM: ©.9887
Clipping input data to the wvalid range mshow with RGB data ([@..1] for floats or [@8..255] for integers).
Processando imagem: 4.jpg, tamanho: 3)

H 4.jpe : 8.1848 se
IM: 9839

Fonte: Elaborado pelo autor

Ainda na Figura 10, podemos ver como o modelo definiu as imagens
adicionadas na etapa de restauracdo. Nesse momento, € verificada a imagem para
teste e substituida por uma nova. As imagens utilizadas estdo no formato jpg e o
tempo que elas foram restauradas esta ao lado em segundos.

Apods o teste, o modelo ira armazenar as imagens em um local especifico
definido pelo usuario. Desse modo podemos passar para a proxima etapa, em que
definimos a eficiéncia do modelo, os erros e a comparagao das imagens antigas as
imagens restauradas. Assim, podendo melhorar o modelo para cada caso

especifico.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secao, sera discutido e visualizado os resultados obtidos a partir do
algoritmo com as configuragdes atuais e o nivel de treinamento definido.

Vale ressaltar que a proposta inicial da restauragdo completa de um filme tem
como base varias técnicas, algumas técnicas usam super-resolu¢do, que nao é este
caso. Aqui veremos como funciona a remogao de ruidos usando o algoritmo DnCNN
com os parametros definidos anteriormente, podendo melhorar dependendo da
maquina em que utiliza.

Um dos objetivos do restauro deve ser a ética na reconstrugdo de uma copia
do filme, em que todo o conteudo do filme deve ser preservado. A importancia do
uso de técnicas respeitosas, que nao diferenciam tanto do conteudo antigo, €&
primordial para um trabalho completo e preservado.

As imagens restauradas sao retiradas do filme Nosferatu (1922) e, tendo em
vista que as imagens estdo danificadas, as necessidades mudam, para um restauro
completo deve se ter um treinamento maior: é necessaria a utilizagdo de outros
algoritmos, como o de super-resolugcédo. Podemos perceber que a remocao de ruido
foi aplicada nas Figuras 6, 8, 10 e 12, entendendo que as mudangas na utilizagdo do

algoritmo de remogéao de ruidos sao visiveis.

Figura 6: Imagem 1 restaurada do filme Nosferatu (1922), antes e depois

Fonte: Elaborado pelo autor

Apos alguns testes com imagens retiradas de filmes preto e branco e
ruidosas, foi visto que o algoritmo funciona de forma eficiente, podendo ser
melhorado nos parametros e combinado com outras técnicas. Na Figura 6 esta

disponivel o antes, com uma imagem cheia de ruidos no mar, no céu e no barco.



41

Vale ressaltar que a imagem, apos o teste, fica mais limpa. Porém, como a imagem
original estd bem danificada, a copia melhorada ira perder alguns detalhes. Para
resolver esse caso seria necessario a utilizagdo de algum algoritmo de super
resolugao.

Para compreenséao e estudo, o DnCNN é um algoritmo de remocéo de ruidos.
A melhoria completa de um filme segue diversas etapas, e, para utilizar IA nessas
etapas, € necessario um grande estudo de diversos algoritmos e distribuir muito
tempo para executa-los da melhor forma possivel.

E importante destacar que o tempo para treinamento, parametros, imagens
para treino sdo essenciais para uma imagem ainda mais limpa. No treinamento
deste algoritmo, foram necessarias 50 épocas, em que cada uma vai ser treinada
com o parametro de 400 imagens de um conjunto de dados comumente usados em

diversos algoritmos que utilizam imagens como base.

Figura 7: Representagdo da Imagem 1 com ruido gaussiano e a imagem restaurada

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 6, o PSNR foi de 34.8765, e o SSIM foi de 0.8644. O PSNR mede a
qualidade de uma imagem reconstruida, comparando-a com a imagem original, em
decibéis (dB).

Para Wang et al. (2004), valores mais altos de PSNR indicam uma melhor
qualidade, ou seja, que a imagem restaurada esta mais proxima da original. PSNR
acima de 30 dB sao considerados bons em tarefas de restauracdo de imagem. O
valor de PSNR 34.8764 € um bom resultado, sugerindo que a imagem denoised

(sem ruido) tem uma qualidade bastante préoxima a da imagem original, com pouca



42

diferenca perceptivel. Ja em relagdo ao SSIM, valores proximos ou acima de 0.9
indicam que a qualidade da imagem restaurada € muito boa em termos de estrutura,
preservando as caracteristicas visuais mais importantes.

Assim como a Figura 6, na Figura 8 foram utilizados os mesmos parametros e
o PSNR foi de 34.3566 com valor bom, conforme foi definido anteriormente.
Visualmente a imagem aparenta ter mais mudancas. Vale ressaltar que a existéncia
de algo que nao tem tanta variagdo de elementos, como na Figura 6, tendo um
barco no mar, pode ndo ter o mesmo impacto, devido as imagens utilizadas para
treino. Nessa nova imagem podemos entender que a existéncia de apenas um mar
pode diminuir o PSNR, fazendo com que a imagem tenha mais adi¢do de ruido e
diferenciando um pouco mais da imagem original.

O SSIM da figura 8 foi definido como 0.8212, indicando que a qualidade da
imagem em sua estrutura também esta boa e a remocgéao do ruido foi concluida com

Sucesso.

Figura 8: Imagem 2 restaurada do filme Nosferatu (1922), antes e depois

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 9 podemos ver como a imagem do mar esta com o ruido
gaussiano, esse ruido é feito com o nivel sigma 25, para definir como o modelo vai

ser adaptado no momento da restauragao.
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Figura 9: Representagédo da Imagem 2 com ruido gaussiano e a imagem restaurada
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 10 podemos destacar que esta trabalhando com imagens muito
escuras e como o modelo conseguiu adaptar a restauragdo e fazer de forma
eficiente. O PSNR dessa imagem foi de 36.3328 e o SSIM foi de 0.9007. Nesse
caso, pode-se visualizar uma melhoria bastante significativa, principalmente no seu
SSIM, fazendo com que a imagem permaneg¢a com as caracteristicas necessarias

da ambientacdo. A remocéao de ruido foi aplicada com sucesso nela.

Figura 10: Imagem 3 restaurada do filme Nosferatu (1922), antes e depois

Fonte: Elaborado pelo autor

Na figura 11 pode-se ver o nivel do ruido aplicado na imagem.
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Figura 11: Representagao da Imagem 3 com ruido gaussiano e a imagem restaurada
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Fonte: Elaborado pelo autor

Em destaque, a Figura 12, é importante entender que € a unica imagem com
a representagdo da imagem de um ser vivo. Foi importante a utilizagcdo de uma
imagem assim para descobrir se o0 modelo iria compreender bem. Assim, percebe-se
que a remocgao de ruido foi bem aplicada e ndo deve-se deixar de notar algumas

falhas que permaneceram como rasuras permanentes na imagem restaurada.

Figura 12: Imagem 4 restaurada do filme Nosferatu (1922), antes e depois

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 13 mostra o nivel de ruido aplicado e a imagem restaurada. O PSNR
dessa imagem foi de 35.0708 e o SSIM foi de 0.9039. Sendo uma das melhores em

relagdo ao seu PSNR das imagens e o melhor SSIM.
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Figura 13: Representagédo da Imagem 4 com ruido gaussiano e a imagem
restaurada
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Fonte: Elaborado pelo autor
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Considerando todo o contexto sociocultural que o cinema vem exercendo ao
longo dos anos, se vé a necessidade de uma preservagdo maior sobre 0 nosso
patrimdnio. No caso dos filmes, alguns aspectos estruturais das peliculas foram se
perdendo com o tempo em meio a desastres naturais ou falta de ajuda externa,
alguns conseguindo se manter com muita preservagao e restauro manual. Este
trabalho mostra que os meios computacionais no século XXI vém conseguindo
ajudar diversas areas do conhecimento e pode, por sua vez, também ajudar no meio
cinematografico.

Entendendo que a Inteligéncia Artificial € amplamente utilizada em &mbitos
diversos no dia a dia. Desse modo, € possivel inserir alguns métodos que possam
ajudar na restauracgao de filmes que foram desgastados com o tempo. Os filmes que
precisam de restauro podem se beneficiar com as tecnologias de hoje em dia,
buscando um meio de respeito mutuo na reconstrugao respeitosa e ética de uma
cbpia restaurada a partir de algoritmos amplamente utilizados para a restauragao de
imagens e videos.

Neste trabalho, foi apresentada uma técnica de remogao de ruido proposta
pela equipe de Kai Zhang (2007). Esta técnica € uma forma segregatoria em que
separa o ruido da imagem para conseguir limpa-la. Desse modo, flmes com muitos
ruidos ou manchas podem se beneficiar positivamente e, assim, facilitar os meios de
restauro manual feitos antigamente. Portanto, o DnCNN vem como algoritmo
proposto, demonstrando sucesso nos resultados obtidos. Com as quatro imagens
disponiveis do filme Nosferatu (1922), é possivel ver uma melhoria significativa nas
imagens, podendo ser adaptadas para outras técnicas com outros algoritmos como
os de super-resolugdo. Vale ressaltar que nesse trabalho foram utilizadas apenas
imagens estaticas e nao houve teste com imagens em movimento.

A proposta de uma técnica de restauro em que o filme é modificado de forma
ética ocorreu bem e com particularidades interessantes, como apresentadas nas
métricas de PSNR e SSIM. Algumas imagens sairam melhores que outras nos
testes, o que pode ser diferenciado por sua parte inicial altamente danificada. Entao,
as imagens podem se beneficiar, mas, para ter um resultado 100% positivo, deve-se

organizar diversos parametros e propor futuras técnicas ainda melhores.
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Para trabalhos futuros, é possivel identificar meios que restaurem o filme por
completo. Alguns algoritmos podem ser estudados, de forma que melhorem a
imagem em diferentes aspectos, como reconstrugdo do audio, técnicas de
super-resolucdo, corregcao de quadros faltantes considerando um filme sem cor e
extremamente danificado com o tempo, e utilizando outras técnicas de IA. Deve-se
usar essas técnicas também para outros meios externos ao cinema, como em
videos e imagens antigas relacionadas a aspectos emocionais, como os patriménios

historicos de familias.
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