INPE MINISTERIO DA CIENCIA, TENOLOGIR INOVACOES £ Lo n (a0 2es
INSTITUTO NACIONAL D€ PESQUISAS €SPACIAIS

FRAMEWORK DE MACHINE LEARNING PARA BUSCA DE
MELHORES PARAMETROS EM ALGORITMOS DE
RESTAURACAO DE IMAGENS

RELATORIO FINAL DE PROJETO DE INICIACAO CIENTIFICA
(PIBIC/INPE/CNPq)

Gabriel Tobias Fuhr (Universidade Federal de Santa Maria, Bolsista
PIBIC/CNPq)
E-mail: gtfuhr@inf.ufsm.br

Jodo Vicente Ferreira Lima (Informatica-UFSM, Orientador)
E-mail: jvlima@inf.ufsm.br
Haroldo de Campos Velho (LABAC/COCTE/INPE, Orientador)
E-mail: haroldo.camposvelho@inpe.br

Julho de 2019



INPE MINISTERIO DA CIENCIA, TENOLOGIR INOVACOES £ Lo n (a0 2es
INSTITUTO NACIONAL D€ PESQUISAS €SPACIAIS

FRAMEWORK DE MACHINE LEARNING PARA BUSCA DE MELHORES
PARAMETROS EM ALGORITMOS DE RESTAURACAO DE IMAGENS

Gabriel Tobias Fuhr

Relatorio final de projeto de iniciagdo cientifica sob orientagao
do Dr. Jodo Vicente de Ferreira Lima
e do Dr. Haroldo de Campos Velho

Julho de 2019



INSTITUTO NACIONAL D€ P

INPE MINISTERIO DA CIENCIA, TENOLOGIR INOVACOES £ Lo n (a0 2es
€SQUISAS €SPACIAIS

SUMARIO
RESUMO ..o eee e e eaeaeseseaeseseaeseeeeeseaeneseseseseseseseseeeneeeaenenene 4
LISTA DE SIMBOLOS E ABREVIATURAS ..o 5
INTRODUGAO ..o 6
OBJETIVOS DO TRABALHO ... e 6
FUNDAMENTACAO TEORICA ...ttt eneeane 7
MATERIAIS E METODOS UTILIZADOS ... 8
ANALISES E RESULTADOS ...ttt eeeeee oot e ees s e eeeeesese s eeeeenesenes 9
CONCLUSOES ...ttt ettt ettt et et et et e e e et et e e et e et eeeeeeeeeeeeens 14

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ... ses s 15



INPE

MINISTERIO DR CIENCIA, TECNOLOGIA INOVACOES € (oM LN e 2es

INSTITUTO NACIONAL D€ PESQUISAS ESPACIAIS

RESUMO

Uma das importantes atividades no ramo de pesquisa Aeroespacial € a de capturar imagens
através de cameras e sensores aerotransportados por avides e satélites. Tais imagens podem
ter alteracdes com incorporacdo de ruidos externos durante a sua captura. Procurando
suavizar efeitos negativos causados pelos ruidos, o tratamento de imagens, ramo da Ciéncia
da Computacao, ¢ utilizado para remover em parte os ruidos de imagens. Técnicas para
restaurar as imagens, gerando imagens proximas a realidade, representam um avango
significativo para areas que fazem uso de imagens que requerem nitidez e precisdao. Destas
areas, destacam-se aplicagdes em astronomia, sensoriamento remoto, ciéncias dos
materiais, ciéncias geofisicas, biologia e medicina, para citar algumas areas, onde
informagdes quantitativas precisas sdo importantes para ciéncia da area e desenvolvimento
tecnologico. Também pode-se notar a importancia da remog¢ao de ruidos em algoritmos de
posicionamento de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTSs), onde a nitidez das imagens
capturadas ¢ crucial para garantir que o VANT conseguira se localizar utilizando um banco
de imagens georreferenciadas. Sdo vdrias as técnicas utilizadas na restauragdo de imagens.
De fato, inumeros algoritmos de restauracdo de imagens ja foram desenvolvidos e
implementados. A implementacdo algoritmica consiste em codificar o método de
restauracdo em especifico em uma série de passos em linguagem computacional. O
algoritmo deve receber como parametro a imagem a ser restaurada, algumas solugdes
algoritmicas apresentam mais parametros, como o Bayes-Shrink. Os parametros citados
anteriormente, causam efeitos no resultado final da execu¢do de uma restauragdo, por isso
sua escolha deve ser feita de maneira a maximizar os resultados de uma correcao de ruidos.
Pensando nisso, utilizar-se-4 técnicas de Machine Learning, area da computacdo onde
dados sao fornecidos ao computador para o0 mesmo gerar solucdes ou insights sobre os
dados, como forma de escolha desses pardmetros. Os dados seriam um banco de imagens
originais e imagens alteradas por ruido (Imagens e histogramas) e um algoritmo a ser
especificado pelo utilizador da plataforma. Com isso, a plataforma iria devolver um modelo
de Machine Learning como um previsor de parametro ideal para uma dada imagem
desconhecida e o algoritmo em questdo. Fazendo com que a escolha do pardmetro deixe de
ser um processo empirico da escolha do pesquisador, para ser uma escolha baseada em
dados para maximizar a eficiéncia do algoritmo de restauracao de imagens.
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LISTA DE SIMBOLOS E ABREVIATURAS

INPE — Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais

VANT — Veiculo Aéreo Nao Tripulado

PSNR — Com o significado de Peak Signal-to-Noise Ratio, o PSNR ¢ um termo utilizado na

engenharia para definir a relagcdo entre a maxima energia de um sinal e o ruido que afeta
sua representacdo original, ou seja antes do sinal ter sofrido algum tipo de ruido.
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INTRODUCAO

Tratamento de imagens ¢ usado em diversas areas da ciéncia e tecnologia. Deste
modo, ¢ importante que a restauragdo dos sinais seja eficiente para que os cientistas tenham
um bom material de pesquisa a ser utilizado. Pensando nisso, a comunidade académica vem
criando diversos filtros de ruidos de imagens, que foram estudados na parte inicial dessa
pesquisa. Tais filtros podem ter algum tipo de parametro que influencia a qualidade final da
imagem restaurada.

A identificagdo dos melhores pardmetros citados associado a alguma técnica
desempenham um papel importante neste trabalho. Técnicas como o Gradient Descent
(ROBBINS; MONRO, 1951) podem ser utilizadas para descobrir de maneira iterativa o
melhor parametro para uma determinada imagem. Fazendo esse processo com varias
imagens, pode-se criar um banco de dados de imagens com essas imagens sendo associadas
ao seu parametro ideal para o seu uso em um filtro de ruidos.

Com este banco de dados completamente processado, 0 mesmo pode ser utilizado
para treinar um modelo de Machine Learning, um algoritmo que permite ao computador
encontrar padroes em dados apods processar um banco de dados de exemplo. A forma
utilizada pela presente pesquisa para estudar as técnicas e filtros citados anteriormente esta
presente nas seguintes sec¢oes.

OBJETIVOS DO TRABALHO

Este trabalho de pesquisa tem por finalidade aprimorar o resultado obtido na
restauragdo de imagens (BERTERO e BOCCACCI, 1998), visto que o tratamento de
imagens ¢ uma atividade importante para as tarefas sendo realizadas no INPE, como
explicado nesta secdo. Tal meta de aprimorar o tratamento de imagens, pretende-se ser
atingida através da realizacdo dos seguintes objetivos.

Aproveitar os conhecimentos obtidos durante a pesquisa que foi realizada, pelo
estudante Vinicius Schmidt Monego, que aprimorou a plataforma de restauracdo de
imagens webfriends disponivel em: http://webfriends.herokuapp.com/. O relatorio das
atividades feitas por Vinicius Manego encontra-se disponivel em anexo — a presente
pesquisa da continuidade a investigacdo iniciada por Monego.

Diferentes técnicas computacionais podem ser uteis em restauracdo de imagens.
Neste trabalho, ¢ possivel observar a utilizagdo de Machine Learning no tratamento de
imagens e filtragem de ruidos. O emprego de novas metodologias serve para motivar os
pesquisadores envolvidos com o uso e desenvolvimento de novas ferramentas na area de
Ciéncia de Computagdo para o tratamento de imagens.

Explorar e testar o uso de Machine Learning no processo de restaurar imagens tem
crescido na ciéncia e na industria. A técnica de Machine Learning (ML), com seu poder de
encontrar padrdes, ¢ utilizada frequentemente no mercado de a¢des e em grandes empresas
de Computacdo (Google, Facebook, Amazon e Alibaba sdo alguns exemplos), pode ser
utilizado no momento de escolher os melhores parametros em algoritmos usados na
restauracao de imagens.

Fazer o uso das técnicas de ML ¢ um dos objetivos da presente pesquisa e também
criar uma solugdo aplicavel que possa ser usada por outros pesquisadores. Ferramentas
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como Github', para a disponibilizagio do codigo-fonte do projeto, e da plataforma
DockerHub’ , para a distribuicdo de uma instincia de desenvolvimento do mesmo,
permitem o compartilhamento e colaboragdo por pesquisadores, mesmo que ndo participem
da presente pesquisa.

Avaliagdo da metodologia proposta serd por uma série de testes.

FUNDAMENTACAO TEORICA

Uma das principais atividades do INPE consiste em analisar imagens astronomicas
em suas pesquisas. Para que um bom resultado seja obtido pelos pesquisadores, espera-se
que os dados que estejam sendo alvos do estudo ou andlise tenham uma boa qualidade.

Outra atividade que explora o uso de imagens capturadas em situagdes diversas ¢ o
uso de VANTS. Autores tem desenvolvido estratégias para navegacdo autonoma de
VANTs baseadas em processamento de imagens (CONTE e DOHERTY, 2008; GOLTZ et
al.,, 2011). Imagens sdo capturadas durante o trajeto do VANT e, apds varias etapas de
processamento, sdo comparadas com o mapa da regido, com objetos de cena
georeferenciados, para localizar o veiculo na trajetéria planejada do voo.

Dados obtidos por sensores contém imprecisdes € sdo contaminados por ruidos.
Tais dispositivos podem ser cameras e diferentes sensores — bardmetros, anemdmetros,
giroscopios, entre outros (BRAGA et al., 2018).

Os ruidos podem gerar imperfeigdes nas imagens utilizadas em diversas aplicagdes
e/ou durante a utilizagdo de imagens durante a operacao/navegacao de VANTs. Com isso, ¢
necessaria a pesquisa e a investigacdo de técnicas para obter imagens de alta qualidade,
resultante do tratamento das mesmas.

A literatura consultada apresenta diferentes solugdes para encontrar o algoritmo e
seu parametro de melhor resultado, como usado por Kozakevicius e Bayer (2014):
Bayeshrink (CHANG et al, 2000) e Visushrink (DONOHO; JOHNSTONE, 1994).

Como visto em (MORGAN, 2018), o uso do Machine Learning tem sido benéfico a
diferentes areas do conhecimento, gracas a sua caracteristica de permitir que seja possivel
extrair importantes informacdes e padrdes de dados como imagens, documentos, videos e
tabelas. As técnicas usadas se tornaram viaveis gragas ao grande aporte de dados de todo o
tipo de fontes, em consonancia ao aumento do poder computacional dos tltimos anos, tudo
i1sso tem trazido solugdes inovadoras para a sociedade. Tais solugdes podem ser utilizadas
em tarefas como o reconhecimento de voz, compra e venda de agdes, desenvolvimento de
carros autonomos e até mesmo diagndsticos de satide mais precisos.

Desta forma, o uso de Machine Learning no reconhecimento e identificacdo de
relagdes e padrdes, como explorado por Bishop e Christopher (2016), pretende-se criar uma
solucdo que permita os pesquisadores fazerem uso do poder computacional disponivel e dos
métodos de Machine Learning para criar um modelo que encontrara o parametro ideal para
certo algoritmo de tratamento de imagens. Entende-se como pardmetro ideal, aquele que
possui o melhor resultado possivel na realizagdao do tratamento de imagens.

Para a realizag¢do dos testes e para o treinamento do modelo de Machine Learning,
se usara o atributo PSNR, com sua validade neste tipo de teste verificada em (HUYNH-
THU; M. GHANBARI, 2008), também utilizado com parametro de teste em
(KOZAKEVICIUS; BAYER, 2014) e em (SCHMIDT; ROTH, 2013). O atributo de PSNR

! www.github.com
2 www.dockerhub.com



INPE

MINISTERIO DR CIENCIA, TECNOLOGIA INOVACOES £ COM

INSTITUTO NACIONAL DE PESQUISAS ESPACIAIS

desempenha o papel de servir como parametro da qualidade de uma imagem restaurada em
comparacdo com a imagem original. Ele possui uma relacdo de ser um numero maior
quando a imagem restaurada trazer resultados positivos € um numero menor caso O
resultado nao seja tdo satisfatério, como no resultado de um tratamento que pode ser
encontrado a seguir.

Wavelet denoising Wavelet denoising
Noisy (BayesShrink) (Visushrink, o = Oest)

PSNR=18.59 PSNR=27.39 PSNR=23.49

Wavelet denoising Wavelet denoising

(VisuShrink, 0 = 0.5/2) (VisuShrink, 0 = g../4)
PSNR=24.98 PSNR=24.97

Original

Figura 1: Exemplo da utilizacdo do atributo PSNR.

MATERIAIS E METODOS UTILIZADOS

Para o estudo inicial da area de tratamento de imagens, a presente pesquisa fez o uso
das conclusdes encontradas em (KOZAKEVICIUS; BAYER, 2014), empregando técnicas
Wavelet e algoritmos para determinar o melhor pardmetro para aplicacdo de interesse,
dentre eles, os algoritmos BayeShrink e o VisuShrink. Estes algoritmos dependem de um
parametro a ser definido pelo seu utilizador e o valor do parametro influencia na qualidade
do tratamento de imagem.

Estudou-se também o uso da técnica de Gradient Descent, suas variacOoes e
alternativas. A primeira foi definida em (ROBBINS; MONRO, 1951) e implementagado
utilizada em (KIEFER; WOLFOWITZ, 1952).

Como bibliografia auxiliar para o estudo das técnicas de Machine Learning,
utilizou-se o texto de Géron (2017), que ensina ao leitor como utilizar a biblioteca
Tensorflow para aplicar otimizadores de varidveis como o Gradient Descent e outras
alternativas. E interessante ressaltar que a pesquisa buscara diferentes alternativas de
otimizadores para obter um melhor resultado e desempenho, pois alguns desses
otimizadores possuem vantagens e desvantagens. O Gradient Descent, por exemplo, possui
o problema de nao encontrar o parametro ideal quando existem multiplicidade de minimos
locais e/ou quando a regido do espaco de busca ¢ um hiper-plano. Como este problema
pode ser encontrado durante o desenvolvimento da solu¢dao a ser implementada, irdo ser
exploradas as diferentes alternativas oferecidas pela biblioteca Tensorflow®, como as
citadas a seguir:

e Stochastic Gradient descent with gradient clipping

3 www.tensorflow.org



MINISTERIO DR CIENCIA, TECNOLOGIA INOVACOES £ COM
INPE

INSTITUTO NACIONAL D€ PESQUISAS €SPACIAIS

Momentum
Nesterov momentum
Adagrad

Adadelta

RMSProp

Adam

Adamax

SMORMS3

Todas essas diferentes técnicas alternativas ao Gradient Descent padrdo, encontram-
se disponiveis na documentacdo® da biblioteca supracitada. As diferentes caracteristicas,
como vantagens e desvantagens das alternativas mencionadas sdo encontradas em
(RUDER, 2016).

Como citado na Fundamentacdo Tedrica do presente trabalho, uma solugdo usando
Machine Learning sera implementada para encontrar os melhores parametros para
algoritmos de tratamento de imagens. Para isso ser formulado, as seguintes técnicas foram
estudadas.

Gradient Descent (ROBBINS; MONRO, 1951) ¢ uma técnica para encontrar o
parametro ideal para cada imagem a ser analisada pelo algoritmo de Machine Learning.
Cada imagem do banco de dados ¢ processada via Gradient Descent, que determina o
parametro que produz o maior PSNR.

Utilizando a técnica supracitada, cada imagem do banco de dados terd um
parametro ideal associado a mesma. Em outras palavras, o banco de dados possuira dados
com labels (etiquetas, em portugués), ou seja, cada imagem possuira um valor associado a
mesma. Essa forma de organizar informagdes € vista no treinamento de algoritmos de
Machine Learning supervisionados, onde os algoritmos recebem os dados e os valores
associados.

A solucdo a ser desenvolvida ¢ do tipo supervisionada, visto que os dados atrelados
a cada imagem s3ao dados na secdo de treinamento do modelo de Inteligéncia Artificial.
Uma importante fonte de material a ser utilizada é o banco de imagens imagenet’
(RUSSAKOVSKY et al, 2015), utilizado por diferentes trabalhos realizados na literatura e
na industria da computagdo. A solucdo final tera o formato de um algoritmo de regressao,
onde o modelo treinado, apos o treinamento com os dados descritos anteriormente, tera
como entrada uma imagem desconhecida e serd calculado o pardmetro ideal para o
tratamento da imagem com o algoritmo especificado pelo utilizador da solugao.

ANALISES E RESULTADOS

O algoritmo BayeShrink, tem como caracteristica o fato de a escolha de seu
parametro ser feita de forma adaptativa, para cada parte da imagem sendo tratada, j& no
caso do algoritmo VisuShrink utiliza-se um parametro universal para o tratamento da
imagem. Para o ultimo pardmetro ser escolhido, deve-se seguir as orientagcdes em
(DONOHO e JOHNSTONE, 1994) para se encontrar o parametro ideal, segundo os

4 www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/train/
> www.image-net.org/
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autores. Porém, observou-se através da realizagdo de testes que variavam o valor
encontrado, que € possivel encontrar um parametro com resultados melhores no tratamento
do que os resultados obtidos com o pardmetro obtido através da técnica citada em
(DONOHO e JOHNSTONE, 1994).

Pensando em explorar mais essa carateristica encontrada no método VisuShrink, o
presente trabalho apresenta a seguinte proposta, que consiste em montar um banco de dados
com imagens, provindas do banco de imagens ImageNet, e seus parametros ideais,
encontrados através da utilizagdo de uma variagao do algoritmo de Gradient Descent. Cada
parametro ideal sera encontrado como estd sendo explicado na Figura 2.

v Jw)

V] >0

ositive gradient
Negative gradient y

minimum: V,,/ =0

S

Figura 2: Descriciao do funcionamento do Gradient Descent.

Foi implementada uma versao simplificada do Gradient Descent, utilizada para
obter um parametro ideal para o tratamento de uma imagem, que pode ser definida segundo
0s seguintes passos, vale ressaltar que os passos a seguir contém descrigdes de suas
funcdes:

1. E feita a escolha de uma imagem a ser utilizada na busca de um pardmetro
ideal, tal imagem possuira duas instancias, uma instdncia com as
carateristicas originais da imagem e outra instdncia que sofreu um ruido
gaussiano com o desvio padrao definido em 0,1.

2. Com a imagem alterada disponivel, pode-se obter o sigma estimado
normalmente utilizado para o algoritmo Visushrink através da funcao
“estimate_sigma’’, presente no modulo Restoration da biblioteca sci-kit
image, o sigma estimado sera usado como o parametro universal (Threshold)
do algoritmo Visushrink. Esse Threshold estimado segundo os passos
descritos em (DONOHO e JOHNSTONE, 1994) ¢ conhecido por remover
todo o ruido da imagem, porém, o mesmo (Oest na imagem) também
costuma produzir imagens muito suavizadas como visto na figura abaixo.

% https://scikit-image.org/docs/dev/api/skimage.restoration. html#skimage.restoration.estimate_sigma
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Wavelet denoising Wavelet denoising Wavelet denoising
(VisuShrink, 0= 0pg) {VisuShrink, o = 0z/2) (VisuShrink, 0 = Geat/d)
PSNR=23.49 PSNR=24.98 PSNR=24.97

Figura 3: Diferentes resultados obtidos através da variaciao do cest obtido originalmente através da
funcio estimate sigma7 da biblioteca scikit-image, com a funcio sendo baseada na técnica descrita em
(DONOHO e JOHNSTONE, 1994).

3. O sigma estimado (Novamente, Oest na imagem) por padrao suaviza muito a
imagem, fazendo com que perca algumas de suas caracteristicas originais.
Pensando nesse problema, alguns exemplos do uso do Visushrink variam o
sigma estimado o dividindo por diferentes numeros, como 2 (Oest/2 na
imagem) e 4 (Oest/4 na imagem), obtendo diferentes resultados do que os
obtidos através do sigma original. Considerando isso, decidiu-se que o
nimero que dividira o sigma estimado padrao sera encontrado através de um
otimizador de parametros, como o descrito em mais detalhes nos proximos
passos.

4. Para se obter o parametro ideal, sendo definido como (Test/parametro ideal)
utilizou-se como funcdo de utilidade o PSNR (Quanto maior o seu valor,
melhor o resultado obtido). As varidveis utilizadas na versao simplificada do
Gradient Descent que foi utilizada para descobrir o parametro ideal sdo
definidas a seguir:

e “c” define o parametro ideal, com o seu valor inicial sendo
arbitrariamente definido em 4.

o “learning rate” define a taxa de aprendizado a ser utilizada, quanto
maior a taxa de aprendizado mais rapido os valores irdo variar,
porém ¢é possivel que com uma taxa de aprendizado muito grande o
ponto de minimo ruido seja ignorado pelo algoritmo. O valor da taxa
de aprendizado foi definido em 0,0001

e “learning direction” define a direcdo do aprendizado, podendo
assumir o valor -1 para o ajuste da variavel tender ao infinito
negativo com o passo do tamanho da learning rate e 1 para tender ao
infinito positivo. O valor inicial da dire¢cdo do aprendizado ¢ -1,
tendendo aos nimeros negativos.

e “epochs” define o nimero de épocas do algoritmo, ou seja, 0 nimero
de vezes que o passo de otimizacdo do parametro ideal descrito a
seguir sera executado.

7 https://scikit-image.org/docs/dev/api/skimage.restoration. html#skimage.restoration.estimate_sigma
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e

Trata a imagem usando o Visushrink e o parametro ¢ pela primeira vez.

6. Repetir o seguinte passo n vezes, n sendo definido com o valor da variavel
“epochs”: Trata a imagem usando o Visushrink e o parametro c atualizado
de acordo com a learning rate (c = ¢ + learning direction * learning rate),
caso o PSNR cresga, a direcao de aprendizado ¢ mantida, caso contrario, o
sinal do mesmo ¢ invertido.

7. Exibe o melhor PSNR obtido e seu pardmetro ¢ correspondente ao usuario

8. Fim do algoritmo.

Para fins de teste, foi realizada uma bateria com 300 épocas de tratamentos e
comparagdes usando a varia¢do simples® do Gradient Descent mostrada anteriormente,
disponivel no repositério’ Github da presente pesquisa, o sigma foi obtido através da
funcio estimate sigma'’. O pardmetro a ser otimizado & representado no eixo vertical da
figura a seguir, o sigma ¢ dividido pelo parametro durante os testes no algoritmo
Visushrink. O algoritmo foi variando o dado de interesse, até que o PSNR atingisse um
ponto maximo, aumentando a qualidade da imagem restaurada.

38

38

34

32

30

26 "\

24

194 1986 198 200 202 20.4 206 20.8 210 212 214 216 218

Figura 4: Grafico com os dados do teste realizado e descrito anteriormente, onde o PSNR esta sendo
representado no eixo horizontal e a variavel a ser otimizada no eixo vertical.

A figura 4 demonstra os dados dos testes realizados, com o PSNR sendo
representado no eixo horizontal e a varidvel a ser otimizada no eixo vertical, utilizou-se o
PSNR como a fun¢ao utilidade (Quanto maior o seu valor, melhor). A bateria de testes ¢
realizada até o momento em que o PSNR ndo aumenta mais o seu valor. O protétipo de
implementagao descrito anteriormente nao prevé a multiplicidade de locais minimos.

$github.com/gtfuhr/machine learning_framework for image restoration/blob/master/pythonDenoise/gradient
Descent.py

? github.com/gtfuhr/machine_learning_framework for image restoration

' https:/scikit-image.org/docs/dev/api/skimage.restoration. html#skimage.restoration.estimate_sigma
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Wavelet denocising Wavelet denoising
Visushrink, o = Oas) Visushrink, @ = 0uy/2.2983)
Imagem com ruido PSNR=19.82 PSNR=21.89

Figura 5: Comparacio do resultado obtido com o sigma estimado original, na terceira imagem, com o
sigma estimado dividido pelo parimetro ideal encontrado (2.2983) na quarta imagem.

Essa execucao ¢ um exemplo com um protdtipo de otimizador de pardmetro e
algoritmo de restauragdo sao escolhidos, de como poderia ser feito o processamento de uma
imagem do banco de dados: o banco guardaria a imagem e o parametro com melhor PSNR
apds o tratamento da imagem. Com o Banco de Dados de imagens associadas a seus
parametros ideais completo, tais dados serdo utilizados para o treinamento de um método
de Machine Learning. Ap6s o treinamento, o método gerara um modelo de ML. Tal método
permite que um o utilizador do algoritmo possa fornecer uma nova imagem e receber do
modelo o parametro ideal para o algoritmo de restauragdo de imagens.

O processo descrito anteriormente pode ser definido através do fluxograma descrito
na Figura 6.

Com a metodologia definida para a criagdo do banco de dados possuindo as
imagens e seus parametros ideais, resta como objetivo para a presente pesquisa discutir a
escolha do algoritmo de Machine Learning a ser utilizado. Como o banco de dados ainda
esta por ser devidamente criado, os pesquisadores ainda ndo possuem os dados para aplicar
e testar uma das intimeras solugdes algoritmicas disponiveis através da biblioteca
Tensorflow. Mas estuda-se o possivel uso de técnicas como Redes Neurais Convolucionais
(CNN — Convolutional Neural Network) que possuem um bom histérico, segundo a
bibliografia, quando usadas em processamento de imagens (KRIZHEVSKY, 2012; HE,
2015). Outras técnicas de regressao podem ser consideradas, com a regressao sendo
definida como quando uma informacao ¢ dada ao modelo treinado e 0 mesmo retorna um
parametro considerado ideal para a mesma.

Contudo, ndo ha como definir qual técnica ou algoritmo obtera um melhor resultado
em um problema de otimizacao sem antes testar as diferentes abordagens (WOLPERT &
MACREADY, 1997), visto que cada problema tende a ter suas proprias caracteristicas.
Atualmente, ha diferentes técnicas de Machine Learning (Random Forests, Neural
Networks, Support-Vector-Machines, sao alguns exemplos), algumas serdo testadas para
gerar resultados mais eficientes dentro do periodo de tempo da presente pesquisa.
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Figura 6: Fluxograma de funcionamento da soluc¢io a ser implementada.

CONCLUSOES

Através do presente estudo, pode-se observar uma caracteristica a ser determinada
com o uso de Machine Learning nos algoritmos de tratamento de imagens. Pretende-se
implementar a proposta descrita anteriormente. Esta consiste em gerar os melhores
parametros para um banco de imagens e treinar um modelo de Machine Learning com o
algoritmo disponivel na biblioteca Tensorflow que ofereca a melhor relagao qualidade da
restauracdo e desempenho, essas atividades serdo realizadas no decorrer da pesquisa. A
paralelizagdo de cada passo do processo da plataforma seria algo interessante para a
proposta, visto que o processamento de diversas imagens terd um custo alto, se executado
de forma sequencial.

Vale também ressaltar que a presente pesquisa pretende fazer com que a solugdo
possa ser aplicada de forma facil por outros pesquisadores. Assim, a metodologia
apresentada pode ser usada e testada em filtros de ruidos que aceitam parametros que ainda
ndo foram determinados de forma automatica.
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