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Rezumatul etapei Il

Etapa a ll-a. In aceasta etapa am realizat urmatoarele actiuni:

= Extinderea bazei de date cu imagini realiste afectate de ceata cu distributie

neuniforma si evaluarea modelului optic din etapa I.



= Utilizarea acestei baze de imagini in competitia de image dehazing in cadrul
conferintei NTIRE 2021 in conjunctie cu CVPR 2021.

= Evaluarea principaliilor algoritmi de image dehazing construiti pe baza modelului
optic.

= Evaluarea algoritmilor de image dehazing bazati pe CNN si studiul mai multor
modele de retele recente.

» In aceasta etapa echipa de cercetare a publicat 2 articole la conferinte
internationale si 2 articole in reviste (toate indexate ISI/WQOS).

A) Extiderea bazei de date (setului de imagini cu ceata) inceputa in etapa I. Acest
set include perechi de imagini cu ceata (ceata reala, densa si neomogena) si fara

ceata (imagini referinta);

Am continuat sa inregistram setul de imagini, in special in zilele noroase, predominant in
timpul diminetii sau spre seara, cand intensitatea vantului nu depasea mai mult de 3km/h
(pentru a limita ca ceata sa se imprastie foarte repede in scena sau sa apara modificari
vizibile in continutul scenei, precum miscari de frunze, iarba, etc). Cel mai greu criteriu de
indeplinit a fost absenta vantului, si acesta este motivul pentru care etapa de inregistrare
a fost destul de dificila si a durat destul de mult.

Similar cu etapa |, hardware-ul utilizat a fost compus din: camera Sony Alpha 7111, pe care
am actionat-o de la distanta cu ajutorul unei telecomenzi Sony RMT-DSLR2 precum si
doua masini profesionala de generat ceata Antari 21200 si LSM1500 PRO 1500 W.

Am inregistrat imagini cu rezolutie de 4000x6000 si adancime de culoare 24 biti. La
inceputul fiecarei achizitii de scena s-a realizat ajustarea manuala a parametriilor
camerei. Acesti parametrii au ramas nemodificati pentru fotografierea imaginii de referinta
fara ceata si imaginii pereche cu ceata. Acesti parametrii includ, setarea de white-
balance, timpul de expunere (shutter speed/ exposure time), apertura (F-Stop) si factorul
ISO. Acest lucru permite ca zonele din cele doua imagini pereche care nu sunt afectate
de ceata sa arate identic. Pentru operatia de white-balance am utilizat card-ul
SpyderCHECKR. Acesta tehnica este utilizata foarte des in fotografie si presupune

plasarea card-ului referinta in fata camerei.



Dupa ce toate conditiile de calibrare au fost indeplinite, in toate perechile de imagini am
amplasat cardul de culoare Macbeth care permite o0 post-procesare a imaginilor

inregistrate.

La mijlocul anului 2021 am participat si organizat workshop-ul NTIRE 2021 din cadrul
prestigioasei conferinte CVPR 2021 — etapa de image dehazing. La aceasta
competitie s-a utilizat baza de date construita in etapa 1 (O1) - cu imagini realiste
afectate de ceata cu distributie neuniforma. Aceasta baza de imagini include perechi de
imagini cu ceata (ceata reald, densa si neomogena) si faré ceata (referinta) obtinute in

conditii similare de iluminare.
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Figura 1. Exemple de prechi de imagini (cu vizibilitate — coloana din stanga si afectate

de ceata neomogena — coloana din dreapta) inregistrate in conditii similare de iluminare

Competitia NTIRE 2021 a inregistrat 327 de participanti si 23 de echipe au fost clasate
in faza finala. Participantii au experimentat diverse arhitecturi de retele neuronale si au

propus cateva solutii noi care au Tmbunatatit semnificativ rezultatele existente.

Clasamentul final a fost facut in raport cu Media Scorul de Opinie rezultat din studiul
nostru asupra utilizatorilor si solutiile au fost impartite in trei categorii in ceea ce priveste

perceptia acestora.
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Figura 2. Rezultate obtinute de cei mai performanti algoritmi submisi la competitia de

image dehazing, organizata in cadrul NTIRE-CVPR2021

B) Cercetarea modului de estimare a parametrilor modelului optic si identificarea
limitarilor acestuia prin analizarea influentei cetei asupra distributiei informatiei si

a atenuarii optice si distributia informatiei.

O prima observatie este legata de influenta constantei de airlight care este direct
influentata de tipul de atenuare al culorilor si/sau de iluminarea artificiala, care este

responsabila in mare parte de distorsiunile introduse de foarte multe metode existente.

Aceasta observatie importanta am investigat-o din perspectiva estimarii transmisiei (pe
baza DCP- Dark Channel Prior [13]) care presupune ca utilizand doar informatia de



intensitate nu se poate estima corect transmisia. Acest aspect era vazut ca 0 cauza
principala pentru care algoritmii de eliminare a cetii din imagini nu genereaza rezultate

satisfacatoare.

Pentru completarea acestor afirmatii ne-am bazat pe modelul optic de imbunatatire a
imaginiilor afectate de ceata (Koschmieder [1]), descris mai jos, precum si pe metoda de

estimare a transmisie pe baza informatiei priori numite DCP (Dark Channel Prior) [13].

Model optic care descrie formarea imaginilor cu ceata acceptat in general este modelul
introdus de Koschmieder [1]. Pentru a intelege mai bine acest model, ecuatia si parametrii

principali sunt reprezentati cu imagini in figura urmatoare.
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Figura 3. Reprezentarea modelului optic (Koschmieder [1]) cu ajutorul imaginilor.

Dupa cum se poate observa In este imaginea afectata de ceata (sau imaginea de intrare),
| este imaginea clara (ideala, fara ceata) care se doreste sa fie estimata, factorul t este
transmisia si A- este culoarea atmosferica care se urmareste sa se estimeze la o distanta
infinita (constanta de airlight). De asemenea un aspect important este ca transmisia
depinde de distanta in mod exponential pe baza coeficientului g care este coeficientul de

absorbtie al mediului, iar acest aspect este exprimat prin ecuatia:



t = exp(—pd)

Putem spune ca in estenta, datoritd impuritatilor aerosolului sau a fenomenelor naturale
precum ceata, lumina reflectata de suprafetele obiectului este disipata de-a lungul
directiei de propagare. Mai mult, coeficientul de absorbtie prezinta un alt factor important
care atenueaza lumina. Pentru a rezolva ecuatia modelului optic este necesara estimarea

a doi parametrii: transmisia t si respectiv a constantei de airlight A«

In teorie odata ce acesti parametrii sunt estimati, prin simpla inversare a modelului optic
vom putea sa recuperam valoare lui |, imaginea clara. Pentru estimarea transmisiei multi
algoritmi pornesc de la informatia oferita de DCP care este o generalizare a dark object.
Pe scurt, DCP porneste de la observatia ca in imaginile care nu contin cerul, exista in
fiecare regiune cel putin un pixel pe un canal de culoare care este intunecat. Pentru
estimarea transmisie, este necesar sa estimam acele valori minime, si sa filtram aceste
minime locale in functie de informatia din imagine pentru reducerea artifactelor de

intensitate sau culoare.

Precum se poate observa in exemplele generate mai jos, imaginile imbunatatite cu
algoritmul si transmisia pe baza DCP amplifica erorile de culoare. Comparativ cu tehnica
de DCP, o simpla operatie de imbunatatire a culorii inainte de prelucrare a imaginii
genereaza rezultate satisfacatoare chiar daca se estimeaza transmisia doar pe valoarea

de intensitate.

Dupa cum se poate observa mai sus imaginile prezentate sunt obtinute fara aplicarea
unor filtre avansate si au ca scop demonstrativ impactul modificarii distributiei informatiei
pe canalul de culoare asupra rezultatului final. Acest rezultat este important deoarece
prelucrarea separata a intensitatii si respectiv a culorii permite 0 mai buna manipulare a
informatiei vizuale si permite reducerea artifactelor care apar ineret dupa procesul de
image dehazing precum cresterea zgomotului sau schimbarea culorii (color shifting) in

mod artificial.



Figura 4. De la stanga la dreapta: imaginea originala cu ceata, imaginea imbunatatita pe

baza canalului dark channel fara modificare de culoare, imaginea imbunatatita cu

modificare de culoare pe baza luminantei.




Pe baza rezultatelor si a observatilor obtinute legate de modelul optic, suntem in etapa

de scriere a unei publicatii pe acest subiect.

O2. Deep-learning image dehazing (dezvoltarea si antrenarea retelelor neuronale

pentru imbunatatirea vizibilitatii in imaginile cu ceata)

a) Am abordat acest obiectiv urmarind studiul si extinderea unor algoritmi eficienti de

image dehazing construiti cu ajutorul CNN (convolutional neural networks).

In aceasta etapa am analizat algoritmi care estimau parametrii modelului optic precum
transmisia si airlight-ul dar si algorimi care generau rezultate imbunatatite direct din
imaginea de intrare. Am observat in plus ca modelele CNN implemetate de tipul encoder-
decoder genereaza rezultate rezonabil vizuale pentru imagini cu ceata omogena. Pentru
imaginile neomogene exista inca loc de imbunatatire. Pentru training-ul retelelor am
uitilizat baza de imagini nou achizitionata cu imagini cu ceata neomogena NH-HAZE

prezentata in prima parte.

In urmatoarea sectiune sunt prezentate pe scurt 5 dintre modele mai avansate care au
fost analizate pe baza performantelor obtinute utilizand baza de imagini introdusa NTIRE
2021.

Adaptive Dehazing Network (ADN) [2,3] este un model care este compus din doua
ramuri WaveletNet si AttentionNet, care urmareste sa se adapteze la regiunile afectate
de ceata subtire sau ceata densa. Prima ramura gestioneaza regiunile cu ceata mai putin
densa, iar ramura a doua este dedicata pentru imbunatatirea regiunilor grav contaminate
de ceata. Rezultatele generate de cele doua ramuri sunt proiectate in generatorul ghidat
de hartile de impact care genereaza doua harti asociate fiecarui canal de intrare ce

determina in ultima etapa contributia fiecarei ramuri la rezultatul final.
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Figura 5. Structura modelului Adaptive Dehazing Network (ADN) compus din doua

ramuri WaveletNet (pentru ceata subtire) si AttentionNet (pentru ceata densa)

Modelul DWT dehaze [3,4,5,6] este o0 solutie construita pe doua ramuri de retele
adversiale, numite DW-GAN. Pe prima ramura au propus ideea de incorporarea
cunostintelor din domeniul frecventei in reteaua de dehazing. Pentru aceasta s-a derivat

arhitectura U-NET [7] astfel incat s-a construit aceasta prima ramura ca o retea wavelet.

Pentru a indeplini cerintele pentru extragerea informatiei din domeniului de frecventa sunt
utilizate cinci module de subesantionare DWT si sase straturi de downsampling
convolutionale pentru a construi un codificator. Astfel, reprezentarile spatiale si
frecventele sunt concatenate ca intrare a procesului de subesantionare. Pe ramura a
doua s-a utilizat reteaua Res2Net [7] ca si encoder. Pentru intializare au utilizat weights-
urile preantrenate de la ImageNet. In modulul decodor, s-a utilizat stratul de pixel-shuffle
pentru supra-esantionare, ceea ce face ca dimensiunea caracteristicii recuperate sa
creasca treptat la rezolutia originala. De asemenea s-au adaugat conexiuni de ignorare
intre codificator si decodor. In ultima parte de executie s-a adaugat un strat de convolutie
7X7 pentru operatia de fuziune a caracteristicilor dintre cele doua ramuri care genereaza

imaginea finala.
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Figura 6. Structura solutiei DWT-Dehaze este formata din doua ramuri de retele Wavelet
Net si Attention Net. Aceeasi culoare folosita in dreptunghiuri denota aceeagsi operatie.
‘Conv’, 'BN’, 'TConv’, 'MP’, 'PS’, 'AP’, 'LRelLu’ sunt abrevieri (din engleza) pentru
convolution, batch normalization, transpose-convolution, max-pooling, pixel-shuffle,
averagepooling,si leakyReLu. 'B2N’, 'C-PA’ si DWT’ sunt abrevieri (din engleza) pentru

bottle2neck, channel and pixel-wise attention si discrete wavelet transform.

Mac-dehaze [3] este de asemenea o retea formata din doua ramuri astfel: prima ramura
este construita pe ImageNet [8] si Res2Net [9,10] pretreinuita. In aceasta etapa s-au
eliminat legaturile complete (care asigura detaliile fine din imagine), cu scopul de a forta
reteaua sa extraga o reprezentare globala. In plus aceasta abordare are rolul de a

minimiza problemele legate de insuficienta informatiei de training.

Ramura a doua este inspirata de residual channel attention network (RCAN) [11] si este
constituita din cinci grupuri reziduale, unde fiecare grup este constituit din zece blocuri
reziduale. Spre deosebire de implementare RCAN initiala, care realizeaza donsampling-
ul imaginii, aceasta abordare mentine rezolutia originala si urmareste mentinerea
detaliilor fine. Aceasta ramura are rezultate foarte bune pentru imaginile din domeniul de

antrenament.



Imaginea de iesire este generata de un strat de fuziune care concateneaza caracteristicile

din fiecare ramura intr-o imagine de iesire.
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Figura 7. Arhitectua modelului Mac dehaze

Modelul Deep Multi-Patch Hierarchical Network (DMPHN) [11] este o arhitectura multi-
strat care a fost initial utilizata pentru image deblurring. Aceasta arhitectura include o
pereche encoder-decoder pentru fiecare nivel (prezentate in figura 5). Solutia analizata
DMPHN (1-2-4) utilizeaza 1,2 respectiv 4 zone (patches) pornind top-to-bottom. Astfel
nivelul superior (top) considera o zona (patch) per imagine, nivelul 2 extinde numarul de
zone la 2, iar nivelul inferior (bottom) imparte imaginea in 4 zone (patches).Arhitectura
este de tip encoder-decoder, descrisa in Figura 8. lesirea decodor-ului de la nivelul
inferior este adaugata cu patch-uri la nivelul urmator si alimenteaza la encoder-ul. De

asemenea hartile caracteristice rezultate sunt concatenate spatial.
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Figura 9. Arhitectura modulelor encoder-decoder utilizate de modelul DMPHN
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Figura 10. Modelul Deep Multi-Patch Hierarchical Network (DMPHN) se poate extine la

un numar mai mare de nivele (4 in aceasta figura).



Modelul MPRNet propus in [3,12] recupereaza progresiv imaginile in doua etape. In prima
etapa se aplica trei sub-retele de tip encoder-decoder pentru fiecare canal rosu, verde si
albastru ale imaginii cu ceata. Consecutiv pe fiecare canal prelucrat s-a aplicat un modul
SAM (Supervised Attention Module)[12] iar mai apoi rezultatele sunt concatenate si

reprocesate ca o intrare in ultima etapa cu scopul de minimizare a erorilor vizuale.
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Figura 11. Reprezentarea functionarii separate pe fiecare canal de culoare a
modelulului MPRNet

In mare parte, algoritmii studiati au abordat solutia de tip end-to-end care evita estimarea
paramteriilor modelului optic si estimeaza direct imaginea dehazed direct din imaginea
cu ceata. Din acest motiv, pentru ca se evita intelegerea modelului optic consideram ca
acesti algoritmi pot sa fie imbunatatiti daca se include o etapa sau ramura de procesare

care sa incoroporeze informatia despre modelul optic.

Pe baza studiului si a rezultatelor obtinute suntem in etapa de valorificare a experientei
si de extindere a algoritmiilor. In urmatoarea etapa a acestui proiect ne propunem sa
finalizam acest studiu prin publicarea unei metode originale care sa imbunatateasca

rezultatele metodelor existente.
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