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Rezumatul etapei lll
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rezultatelor.



In aceasta etapa ne-am concentrat atentia asupra antrenarii modelor de interpretare a
imaginilor potrivite pentru cazul nostru (imaginile capturate in conditii nefavorabile de
ceata). Am explorat si posibilitatea dezvoltarii unei solutii care sa converteasca imaginea
neclara de intrare, intr-o imagine care are ca rezultat o interpretare precisa atunci cand
este procesata de modele conventionale pentru imbunatatirea imaginilor. Astfel, in
aceasta etapa am introdus o abordare originala care permite utilizarea setului de date
existente (referintd si ceata) pentru a antrena modele deja dezvoltate pentru
imbunatatirea vizibilitatii Tn conditii diferite de cele inregistrate in setul de antrenament

(un aspect de dorit care ajuta la diminuarea dificultatii de a colecta noi imagini specifice).
Etapa a lll-a. In aceasta etapa am realizat urmatoarele actiuni:

= Interpretarea imaginilor inregistrate cu deep learning. Utilizarea bazei de imagini
inregistrata in etapa a doua [2] pentru testarea eficientei unor arhitecturi CNN deja
existente.

= Dezvoltare metoda de dehazing cu deep-learning, utilizdnd baza construita de
imagini afectate de ceata. Dezvoltarea unei solutii de adaptare a imaginilor de
intrare la conditiile invatate din imaginile de training si test.

= Diseminarea rezultatelor

Al. Interpretarea imaginilor inregistrate cu deep learning. Utilizarea bazei de
imagini inregistrata in etapa a doua pentru testarea eficientei unor arhitecturi CNN

deja existente.

In aceasta etapa am continuat procesul de analiza si implementare al algoritmilor bazati
pe modele de invatare CNN. In etapa de invatare a retelelor, am uitilizat baza de imagini
achizitionata in acest proiect (vezi rezumatul pentru prima etapa) care contine imagini cu

ceata neomogena (NH-HAZE).

In aceasta sectine prezentdm pe scurt o parte din concluziile extrase in urma procesului
de analizad a celor mai reprezentative metode de invatare dezvoltate in domeniul image

dehazing.



Un prim aspect legat de metodele evaluate, Tn general solutiile bazate pe invatare de
image dehazing, pot fi clasificate in doua clase principale: o prima categorie de tehnici
care se bazeaza pe (rezolvarea) modelului fizicului [1], (acesta descrie modul in care
lumina este absorbita si imprastiata in astfel de conditii) si o a doua categorie de metode

care imbunatatesc vizibilitatea Tnh imagini, dar care ignora parametrii modelului fizic.

Al doilea aspect important, este ca pentru a facilita intelegerea principiilor de imbunatatire
a imaginilor, diversi algoritmi dedicati de image dehazing, utilizeaza in dezvoltarea
arhitecturii retelelor doar module de baza. Astfel, modulele utilizate in mod obisnuit sunt
urmatoarele: convolutie standard (standard convolution), convolutie dilatata (dilated
convolution), fuziune pe mai multe scari (multi-scale fusion), piramida caracteristica
(feature pyramid), conexiune incrucisatad (cross-layer connection and attention) si
mecanismul de atentie.

e Convolutia standard — se foloseste intr-un mod de conexiune secventiala pentru
a construi retelele neuronale in mod eficient eficient si este adesea folosita
impreuna cu alte blocuri Tn modelele de dehazing [3, 4, 5]

e Convolutie dilatatd - poate creste campul receptiv, pastrand in acelasi timp
dimensiunea nucleului convolutiei neschimbat. Cateva studii[6, 7, 8] au aratat cum
convolutia dilatatd poate imbunatati performanta extragerii caracteristicilor
globale. Un alt avantaj exploatat este ca fuzionarea straturilor de convolutie cu
rate diferite de dilatare poate extrage caracteristici cu campuri receptive diferite.

e Fuziune pe mai multe scari - prin utilizarea miezurilor de convolutie de diferite scari
si prin fuzionarea informatiei extrasa s-a demonstrat ca strategia de fuziune poate
obtine detalii la scara multipla in timpul restaurarii imaginii cu ceatal9, 10, 11,31].
Procesul de fuziune a caracteristicilor, concateneaza caracteristici de iesire
obtinute prin nuclee de convolutie de diferite dimensiuni in mod eficient pentru
rezolvarea unor sarcini vizuale variate[9].

e Piramida caracteristica - se utilizeaza pentru a obtine informatii de diferite rezolutii.
Cateva metode de deep learning investigate[12, 13, 14, 15] folosesc aceasta
strategie in stratul mijlociu al retelei pentru a extrage mai multe informatii la scale

diferite.



e Conexiune incrucisata - imbunatateste schimbul de informatii intre diferite straturi
si creste capacitatea de extragere a caracteristicilor retelei, conexiunile incrucisate
sunt adesea folosite In CNN-uri. In retelele de dehazing se intalnesc trei tipuri de
conexiuni incrucisate: conexiunile reziduale(residual connection) [16, 17, 18]
inspirata de ResNet [19], conexiune densa(dense connection) [20, 21,22] propusa
de DenseNet [23] si skip connection [9, 24, 25, 26] din U-Net [7].

e Mecanism de Atentie la dehazing - blocurile de atentie utilizate in mod obisnuit in
viziunea computerizatd sunt atentia canalului si atentia spatiala. In extragerea
caracteristicilor si in procesul de reconstructie a imaginiilor 2D, mecanismul de
atentie canal impune ponderi diferitele pentru hartile caracteristicilor. Aceasta
strategie de procesare ghidata a hartilor de caracteristici permite modelului sa
selecteze eficient informatiile despre caracteristici. Mecanismul atentiei spatiale
se concentreaza pe diferentele dintre regiuni ale hartiilor caracteristice, precum
distributia si influenta cetii pe harta intreaga. Cateva dintre metode precum [27,

28, 29, 5] au atins performante excelente de dehazing.

Un alt aspect important in dezvoltarea algoritmilor de invatare este reprezentant de
functia de pierdere (loss function) care joaca un rol central in invatarea automata.
Metodele de invatare de tip supervised, semi-supervised sau unsupervised utilizeaza
diferite functii de pierdere (loss function) sau combinatii de functii. Cele mai des intélnite
functii de pierdere in literatura sunt funtia de fidelitate/fidelity loss (L1[32, 33, 34,35]
,L2[36, 37, 38]), pierderea perceptuald/perceptual loss [39,40,41], functia de gradient/
Gradient loss [5, 14,42], SSIM [30, 43,44], MS-SSIM (Multi Scale SSIM [45,20 ,46] sau
functia TotalVariation Loss [47, 48].

Concluziile din aceasta etapa de studiu, aratad ca metodele de invatare de tip supervised,
semi-supervised sau unsupervised au obtinut performante calitativ ridicate, desi exista
inca un numar important de aspecte care pot sa fie imbunatatite (exemplu: un model
optic mai precis de formare al cetei ar permite abordari mai eficiente). De asemenea, o0

problema principald este numarul redus de perechi de imagini (ceatd plus imagine



referintd), care nu oferd suficiente informatii pentru intelegerea modelului, precum

intelegerea mecanismului de atenuare al culorii, dar si inversarea acestui proces.

A2. Dezvoltare metoda de dehazing cu deep-learning, utilizand baza construita de
imagini afectate de ceata. Adaptarea imaginilor de intrare la conditiile invatate din
imaginile de training si test. Acesta solutie include adaptarea imaginilor de intrare
cu ceata la imaginile de antrenament (training) referinta;

Evolutia importantd a metodelor bazate pe deep learning, a introdus un nou concept in
care algoritmul invata relatia directa dintre ceata si imaginea referinta (fara ceata), prin
utilizarea in mai multe etape a diverselor solutii bazate pe informatia de atentie,
mecanism multi-patch, etc. Solutile de invatare pot, de asemenea sa fie clasificate in
cele doua categorii mentionate drept implementari fundamentale timpurii in image-

dehazing.

Aceste solutii de invatare profunda (deep learning) au generat interes pentru
inregistrarea unor seturi de date reale de imagini cu ceata. In primele incercari de
abordare a acestei probleme(care au aparut in literaturd), au fost generate seturi de
imagini cu ceata si referinta (fara ceata) prin sintetizarea cetei utilizand mai multe seturi
de date cu informatie necesara sintetizarii precum adancimea scenei. Cu toate acestea,
avand in vedere complexitatea scenelor afectate de ceata, majoritatea algoritmilor sunt
antrenati sa se ocupe de anumite categorii de imagini cu ceata, cum ar fi ceata
inregistrata in conditii de iluminare pe timp de zi, ceata densa sau ceata inregistrata in
conditii de iluminare pe timp de noapte, etc. De asemenea, unele categorii de imagini nu
sunt acoperite in totalitate si seturile de date reale existente contin doar zeci de imagini.
Imaginile neclare generate sintetic sunt mult mai usor de obtinut, dar nu prezinta garantie
ca algoritmul va fi similar eficient in situatii reale, comparativ cu imaginile generate

realistic pentru antrenament.

Din cauza constrangerilor fizice si a variabilitatii scenei, este greu sa se obtina seturi care
sa contina multe perechi de imagini, iar majoritatea seturilor existente momentan contin

doar zeci de asemenea perechi pentru antrenament si validare.



O solutie posibila este antrenarea unui algoritm pentru un set de date si investigarea
posibilitatii de a imbunatati performanta algoritmului, folosind diferite scene care nu sunt
similare cu imaginile de antrenament. Concret, o problema importanta pe care am
abordat-o, este imbunatatirea imaginilor nocturne cu ceata, care evident prezinta o
problema pentru algoritmii dezvoltati si antrenati pentru imaginile din timpul zilei.

Dupa cum se poate observa in imaginea de mai jos, algoritmul antrenat si testat pe
imaginile din timpul zilei, genereaza imagini realiste de calitate ridicata (pentru imaginea
prezentata, PSNR=20.24 and SSIM=0.64).

Day-time hazy scene Dehazed result

g Deep Multi-Patch Hierarchical Network
Lhrs
- Hazy scene used for training PSNR=20.24, SSIM= 0.64
(Non-Homogeneous Dense Dataset)
— Ground truth
Th“ TSR

Figura 1. Rezultat generat de algoritmul antrenat/testat cu perechi de imagini (cu vizibilitate gi
afectate de ceatd neomogenad) inregistrate in conditii similare de iluminare.

Acelasi algoritm daca este aplicat pe imaginile cu ceata nocturne, genereaza imagini de
calitate scazuta, in care vizibilitatea nu este recuperata si culorile nu sunt percepute
naturale. Aceasta problema se poate observa in figura urmatoare, care demonstreaza
limitarile unui algoritmul antrenat si testat pe imaginile din timpul zilei, atunci cand

proceseaza o imagine diferita precum o imagine nocturna afectata de ceata.



Night-time hazy scene

Hazy scene used for training
(Non-Homogeneous Dense Dataset)

T
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Figura 2. Exemplu de limitare al eficientei algoritmului antrenat (cu perechi de imagini inregistrate
in conditii similare de iluminare pe timpul zilei), dacéa algoritmul proceseaza imagini de intrare cu
ceata pe timp de noapte.

O alternativa este utilizarea imaginilor corespunzatoare pentru etapa de antrenament,
astfel incat algoritmul sa genereze imagini de calitate ridicata si pentru acest caz
particular. Dezavantajul imediat observabil este faptul ca algoritmul devine dedicat, deci
este eficient fie pentru imagini cu iluminare pe timp de zi sau pentru imagini nocturne cu
iluminare scazuta. Pentru ca ne intereseaza sa evitam reantrenarea si/sau readaptarea
algoritmului de invatare pentru fiecare categorie noua de imagini, noi am ales abordarea
care este prezentata mai jos. Principalul avantaj este ca solutia propusa este capabila sa
rezolve ambele tipuri de imagini prezentate, fara sa necesite reantrenarea retelei. Mai
mult, este posibil s genereze rezultate calitativ ridicate si pentru tipuri mai complexe de
imagini cu ceata din timpul zilei, in care informatia de culoare (din motive legate de
iluminare) este responsabila pentru rezultatele slab calitative ale algoritmilor standard

pentru image dehazing.

O alta problema este faptul ca nu exista inca suficiente baze de imagini care sa acopere
toate situatiile intalnite, ceea ce ne-a motivat sa abordam o alta solutie. In aceasta etapa
am dezvoltat un algoritm de adaptare pentru imaginile zi-noapte, care transfera
caracteristicile importante din imaginile cu iluminare naturala (din timpul zilei), in imaginile

cu iluminare scazuta (din timpul noptii).

Solutia utilizata este o solutie inspirata de corectia culorii (CCC) un algoritm pe care I-am

introdus n [49]. O alternativa studiata, este conversia imaginilor de intrare cu algoritmi



de tipul conversie noapte-zi (Night-to-Day). Datorita complexitatii crescute a acestor
solutii si deoarece acestea sunt dedicate si antrenate doar pentru imagini de interior sau
anumite scene de trafic, am implementat si am validat solutia noastra printr-un algortim
construit pe transferul/adaptarea distributiei intre doua imagini (cea de intrare si cea de
referintd). Un alt aspect pe care |-am considerat in aceasta alegere este faptul ca am

preferat sa evitam utilizarea de algoritmi de invatare in aceasta etapa.
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Figura 3. Algoritmul de imbunététire a imaginilor cu ceata pe timp de noapte, se realizeaza in
doua etape: in prima etapa se aplicd algorimul de adaptare a intrdrii, iar in etapa a doua se
executa procesul de image dehazing bazat pe invéatare.

se realizeaza in doua etape: in prima etapa se aplica algorimul de adaptare a intrarii, iar

in etapa a doua se executa procesul de image dehazing bazat pe invatare.

Prima etapa de adaptare are beneficiul aditional de a imbunatatii estimarea transmisiei
din imaginea cu ceata, de a imbunatatii distributia culorilor precum si a creste intensitatea
luminoasa din imaginea de intrare. Aceasta solutie deschide de asemenea o noua
directie de cercetare pentru reiluminarea scenei ( ih comparatie cu solutiile anterioare de

transfer de culoare care nu abordau problema reiluminarii scenei).

Solutia propusa se realizeaza in spatiul de culoare oponent introdus de Ruderman et al.
si extinde solutia propusa de Reihard et al.[50]. Implementarea noastra realizeaza 4 pasii
principali: mai intai, imaginea este convertita din spatiul de culoare RGB in spatiul de

culoare laf (conversia transforma valorile canalului RGB in valori tristimulus XYZ si apoi



in spatiu LMS. Valorile LMS sunt comprimate logaritmic, ceea ce minimizeaza
deformarea si distorsiunea datelor, inainte de a aplica o transformare liniara
decorelativd). In acest spatiu de culoare, axa | este canalul acromatic, iar canalele a si 8

corespund canalelor adverse cromatice galben-albastru si rosu-verde.

in a doua parte a etapei de adaptare, se estimeaza referinta care porneste de la o
imagine de referinta aleasa din setul antrenament pentru image dehazing. Pentru a se
potrivi cu valoarea medie a imaginii de referinta initiald, dar si pentru a pastra detaliile
importante din imaginea de intrare, se insumeaza la imaginea de referinta, valoarea
detaliilor precum si valorile din zonele prominente din imaginea de intrare. Daca aceasta
etapa este ignorata, rezultatul transferului ar pierde detalile din zonele iluminate de
sursele artificiale, iar aspectul general ar fi corespunzator unei imagini supra-expuse. Prin
normalizarea domeniului de reprezentare si prin reajustarea contrastului, rezultatul ar

pierde iluminarea castigata prin transfer, dar ar mentine corectia de culoare.

In ultima etapa de transfer se aplicd o formula directd de adaptare care are rolul de a
potrivi valoarea medie a imaginii de intrare cu valoarea mediea a imaginii de referinta si,
de asemenea, scalata cu abaterile standard ale ambelor imagini: imaginea de referinta

si imaginea sursa.

Procesul de adaptare si transfer de intensitate si culoare este prezentat in imaginea

urmatoare:

R=Ruu+D+ &I Adapted Reference (R)

Base Layer Color Transfer

Figura 4. Procesul de adaptare al imaginii de intrare, adapteaza procesul de transfer al culorii la
obiectivul de image dehazing.



Etapa a doua a implementarii executa procesul de
image dehazing bazat pe invatare. Aceasta solutie a
fost inspirata de metoda recenta [51] care a
demonstrat ca genereaza rezultate rapide, mentinand
in acelasi timp o buna fidelitate a rezultatelor, pentru
doua baze de testare introduse de noi: O-Haze (light-
haze) si NH-Haze (Non-Homogeneous Haze).
Tehnica de Deep Multi-Patch Hierarchical Network
(DMPHN) a fost dezvoltata initial pentru sarcina de a
elimina efectul de neclaritate (blur) din imagine.
Metoda noastra noastra a implicat implementarea
unei retele de tipul DMPHN pentru care am ales 3
niveluri de descompunere si procesare. Astfel
numarul de regiuni (patches) definite este definit
astfel: o regiune pentru nivelul superior, doua regiuni
pentru al doilea nivel intermediar Si patru regiuni la

nivelul inferior.

top level

second level

bottom level

Figura 5. De sus in jos: nivelul superior
utilizeazd imaginea originald cu ceatla,
nivelul intermediar proceseazd doua
regiuni, iar nivelul inferior Tmparte
imaginea de intrare Tn patru regiuni.



Fiecare nivel are o pereche de encoder-decodor, iar
transmiterea informatiilor intre niveluri se face de jos in

Sus.

Arhitectura codificatorului si decodorului utilizata pentru
toate nivelurile consta din 15 straturi convolutionale, 6

conexiuni reziduale si 6 unitati ReLU

Exceptia (diferenta dintre codificator-decodor) este
aceea ca cele 2 straturi convolutionale sunt modificate
cu straturi deconvolutionale (pentru a produce imagini

dezintegrate).

Reteaua dezvoltata a fost antrenata utilizand setul de
date realist de dehazing de imagini inregistrate in timpul

zilei NH-Haze

Dupa cum se poate vedea in exemplele generate de mai
jos, imaginile imbunatatite cu algoritmul DMPHN
amplifica visual deplasarea/eroarea de culoare care se

datoreaza in principal din cauza spectrului luminii

top level

Decoder

second level

Encoaies Decoder

Q l bottom level

Encoder = Decoder

Figura 6. De sus 1n jos: arhitectura
celor trei niveluri este similard si
contine o pereche de encoder-
decodor, iar transmiterea informatiilor
ntre niveluri se face de jos Tn sus.

artificiale. In comparatie cu tehnica DMPHN, o operatie de transfer a caracteristiciilor

imaginilor de antrenament inainte de procesarea imaginii are ca efect imbunatatirea

considerabild a rezultatatelor.

Mai mult, se poate observa in figura 7, imaginile procesate fara adaptare, pot sa prezinte

erori de fuziune ale celor 4 regiuni utilizate de nivelul inferior. Dupa adaptare, acest tip

de eroare nu mai este observat. Acest rezultat este important deoarece procesarea

separata a regiunilor, este deseori responsabila de introducerea de artefacte care apar

aleatoriu in timpul procesului de dehazing a imaginii.

In figura 10 sunt prezentate rezultate comparative obtinute folosind baza de date NH-

HAZE. Ne-am comparat cu metodele lui He et al. [52] si Liu et al. [53].



Figura 7. De la stanga la dreapta (prima coloand): imaginea originald cu ceatd, imaginea
imbunététitad pe baza DCP fard modificare de culoare. De la stanga la dreapta (a doua coloana):
imaginea imbunatatitd cu algoritmul bazat pe DMPHN antrenat cu NH-Haze, imaginea
imbunététitd cu algoritmul bazat pe DMPHN (similar antrenat cu NH-Haze) dar cu adaptare de
domeniu.

Figura 8. De la stanga la dreapta (prima coloand): imaginea originald cu ceatad, imaginea
imbunététitd pe baza DCP fard modificare de culoare. De la stanga la dreapta (a doua coloana):
imaginea imbunatétitda cu algoritmul bazat pe DMPHN antrenat cu NH-Haze, imaginea
imbunététitéd cu algoritmul bazat pe DMPHN (similar antrenat cu NH-Haze) dar cu adaptare de
domeniu.
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Figura 9. De sus in jos: imaginea originald cu ceatd, imaginea imbuné&tétitd cu metoda lui Meng et al.,
imaginea imbunétatitd cu metoda lui Li et al., imaginea imbundétéatitd cu metoda lui Berman et al., imaginea
imbunéatétitd cu metoda lui He et al.(pe baza DCP), imaginea imbunétatita cu algoritmul bazat pe DMPHN
antrenat cu NH-Haze, imaginea imbunététita cu algoritmul bazat pe DMPHN (similar antrenat cu NH-Haze)
+ adaptare de domeniu.



Original hazy images

Our results

Figura 10. Rezultate comparative obtinute folosind baza de date NH-HAZE. Ne-am comparat cu metodele
lui He et al. [52] si Liu et al. [53].

A3. Diseminarea rezultatelor:
In aceasta etapa rezultatele au fost publicate intr-o lucrare cotata ISI/WOS :

1. Arpad Kis, Codruta O. Ancuti, Night-time image dehazing using deep hierarchical
network trained on day-time hazy images, IEEE ELMAR, 199-202, Zadar, Croatia, 2022

Gradul de realizare al obiectivelor — 100%

Director de proiect:
Ancuti O. Codruta
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