INPE MINISTERIO DA CIENCIA, TECNOLOGIA € INOVACOES

INSTITUTO NACIONAL D€ PESQUISAS €SPACIAIS

AVALIAGAO DO EMPREGO DE TECNICAS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA EM
RESTAURACAO DE IMAGENS SATELITAIS E AEREAS

Daniel Fernandes Pereira

Relatorio de Iniciagao Cientifica

do programa PIBIC, orientada pelo

Dr. Haroldo Fraga de Campos Velho (INPE) e

Dra. Ana Paula Abrantes de Castro e Shiguemori (IFSP)

INPE
Sao José dos Campos
2022



RESUMO

O processamento digital de imagens ¢ uma éarea de estudo que utiliza técnicas
computacionais para analise e tratamento de imagens obtidas por meio de diversos tipos
de cameras: sistema optico de lentes, sensores CCD (Charge Coupled Device), CMOS
(Complementary Metal Oxide Semiconductor). Independentemente do dispositivo
utilizado, as imagens obtidas sempre apresentam algum tipo de ruido. Neste projeto de
iniciagdo cientifica, ¢ proposto a implementacdo e avaliagdo de um filtro neural
multiescala de aprendizado profundo para a restauragdo de imagens, um tema
fundamental para vdrias areas, incluindo pesquisa em astronomia e astrofisica. Ao
contrario das abordagens que utilizam técnicas de aprendizado de maquina para
restauracdo de imagens, o treinamento do algoritmo de multiescala ¢ realizado a partir
de uma unica imagem (CASTRO et al., 2008). A plataforma Keras (KERAS, 2008) sera
utilizada para o desenvolvimento da rede neural profunda neste projeto. Uma avaliacio
inicial ¢ realizada com a imagem “Lenna”, que € uma referéncia tipica em avaliacdo de
processamento de imagens. Em seguida, sdo realizados experimentos com imagens
astronOmicas. As métricas de avaliacdo de desempenho da restaura¢do sdo as mesmas

utilizadas por Castro et al. (2008).

Palavras-chave: Processamento Digital de imagem. Ruido. Filtro Neural Multiescala.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o uso da inteligéncia artificial vem se mostrando um meio muito
eficaz na resolugdao de problemas. Uma das formas de se utilizar inteligéncia artificial ¢
criando uma rede neural de aprendizado profundo, que ¢ capaz de modelar abstracdes de
alto nivel de dados usando um grafo profundo com vérias camadas de processamento,

compostas de varias transformacdes lineares e ndo lineares.

O projeto tem como foco principal estudar o filtro neural multiescala para restauracao
de imagens, continuando e reproduzindo a tese de Castro et al. (2008). Esse estudo visa
a implementacdo do filtro neural multiescala em linguagem python, aplicado em

imagens com ruido.

O relatorio tem como alvo expor os avangos feitos no projeto até o momento,
explicando o processo de estudo do filtro neural multiescala e mostrando progressos na

criacdo do coédigo principal.



2.DESENVOLVIMENTO

A seguir sdo apresentadas as atividades realizadas até o momento:
Estudo do ambiente de desenvolvimento Colab
Estudo da linguagem de programacgao Python
Estudo dos conceitos de Rede neural e Aprendizado profundo

Estudo das bibliotecas Keras e TensorFlow e suas aplicagdes no ambiente de
desenvolvimento Colab

Anadlise de modelos de cddigo que exploram as bibliotecas de rede neural(keras

e TensorFlow) com objetivo de manipular dados de imagens

Uso da plataforma MatLab online para visualizagdo e confirmacao de dados de
arquivos .mat

Importagdo dos dados utilizados na tese de doutorado da orientadora
Realizagdo de testes, treinando a rede com os dados importados
Ativacdo da rede na imagem Lenna degradada

Aperfeicoamento do modelo da rede neural

Realizagdo das métricas / Comparagao

Ativacdo em novas imagens degradadas

Atividade 1 - Reunido com a orientadora do projeto
As reunides sdo realizadas pessoalmente, com a participacdo da orientadora. Além das

reunides, a orientadora mantém contato para acompanhamento da pesquisa através de
e-mail e de aplicativo de mensagens virtuais.

Atividade 2 - Capacita¢do do Bolsista

Durante a realiza¢do do projeto foram assistidas videoaulas sobre Redes neurais, o
ambiente Colab, a linguagem Python e suas bibliotecas Keras e Tensorflow

Atividade 3 - Desenvolvimento do cédigo
Foram feitos testes e desenvolvimentos nas etapas do programa principal.



3 RESULTADOS PARCIAIS
3.1 TESTES COM O USO DA BIBLIOTECA KERAS
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Nas Figuras 1-5 acima, foi realizado um teste com a imagem mostrada na Fig. 1, que
representa a imagem original. A Figura 2 mostra a mesma imagem, mas contaminada
com ruido branco gaussiano. Uma rede neural de aprendizado profundo foi aplicada
para restaurar a imagem degradada.

A imagem restaurada com aplicacado da rede de aprendizado profundo € mostrada na
Figura 3. Nota-se que os numeros 9 e 5 nao foram restaurados de forma
adequada.Entretanto, a imagem original referente a estes nimeros sdo as que
apresentam uma menor similaridade com a forma de referéncia mais comum desses
numeros. Embora os seres humanos possam inferir o significado das imagens, o
padrao da imagem original € distinto da imagem mais regular da representagcdo desses
numeros. Desta

forma, mesmo removendo parcialmente a degradagao, a reconstru¢ao perde um

pouco do significado.

A Figura 4 mostra os passos da metodologia:

a) Dados importados do conjunto de dados da biblioteca Keras sem a adicao de
ruido

b) Dados importados do conjunto de dados da biblioteca Keras com a adigao de
ruido

c) Resultado apés aplicagdo do modelo de rede neural

d) Modelo de rede neural utilizado

e) Grafico de perda de semelhanga por época

3.2 IMPORTACAO DOS DADOS DO PROJETO ORIGINAL

O objetivo da tese de doutorado de Castro et al. (2008) é configurar/treinar uma rede neural
para restauracdo de dados a partir de uma Unica imagem com vdrios tons de cinza. Assim,
tem-se uma imagem de referéncia (sem contaminacdo de ruido) e outra imagem com ruidos.

As imagens sao segmentadas, onde cada segmento representa uma amostra da imagem
ruidosa e de referéncia. Os segmentos sdo um conjunto de pixels da imagem, que podem
conter diferentes numeros de pixels, denotadas com diferentes niveis — ou escalas — da imagem
segmentada.



A Figura 6 abaixo mostra um exemplo de imagem segmentada. Aqui, somente imagens em tons
de cinza serdo processadas. A Figura 7 é uma amostra de uma tela de trabalho com execucao

do cédigo Python via CoLab-Google com acesso a plataforma Keras de implementacdo de rede
de aprendizado profundo.
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Os dados foram importados como arquivo “.mat”, criando uma varidvel do tipo dict.



Figura 7
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Plotagem de alguns dados de entrada presentes no arquivo .mat

3.3 REALIZACAO DE TESTES COM 0S DADOS IMPORTADOS

Com um modelo base montado, foram designados os mesmos numeros de camadas e
neurénios, fungdes de ativacao e taxa de aprendizagem que estavam na tese de
doutorado de Castro et al. (2008)
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Na figura 8 acima, € apresentada a plotagem dos dados importados anteriormente que
serao utilizados no treino da rede neural



Figura 9
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A figura 9 acima é um de muitos resultados de testes realizados com a rede neural

3.4 ATIVACAO DA REDE NA IMAGEM LENNA DEGRADADA
Feitos os testes com o circulo degradado, o préximo passo foi realizar a ativagao da
rede treinada em uma imagem degradada diferente



Figura 10
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A figura 10 apresenta a plotagem da imagem degradada Lenna que foi reconstruida na
figura 11 por meio da ativagéo da rede

Figura 11
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3.5 APERFEICOAMENTO DO MODELO DA REDE NEURAL

Uma das propostas iniciais deste projeto consistiu no aprimoramento do modelo de
rede neural previamente desenvolvido. A partir da analise dos resultados e da
identificacdo de possiveis limitagcbes do modelo original, decidiu-se buscar melhorias
que permitissem otimizar o desempenho e a eficacia do sistema.



Figura 12
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A figura 12 mostra uma plotagem do novo modelo. O modelo € uma arquitetura de
rede neural convolucional (CNN) composta por varias camadas para processamento

de imagens. A entrada do modelo sdo imagens de tamanho 506x506 com um unico
canal (imagem em escala de cinza).
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A primeira camada € uma camada de convolugdo com 45 filtros de tamanho 2x2. A
funcao de ativacao utilizada é a ReLU (Unidade Linear Retificada), que ajuda a
introduzir ndo-linearidade na rede.

Em seguida, temos uma camada de MaxPooling2D, que reduz a resolugao espacial da
saida da camada de convolugao através do uso de uma janela de pooling de tamanho
2x2.

A préxima camada € outra camada de convolugdo com 30 filtros de tamanho 2x2,
também utilizando a funcéo de ativagdo ReLU e com preenchimento (padding) 'same’,
que mantém a mesma dimensao espacial da entrada.

Apos isso, temos outra camada de convolugao com 15 filtros de tamanho 2x2 e fungao
de ativacdo RelLU.

A camada ZeroPadding2D ¢ usada para adicionar uma margem de preenchimento de
1 pixel em cada lado da imagem.

A seguir, temos mais uma camada de convolugdo com 1 filtro de tamanho 2x2 e
funcao de ativacao sigmoid, que é utilizada para obter a saida final da rede.

Por fim, temos uma camada de UpSampling2D, que aumenta a resolugéo espacial da
saida da camada de convolucao anterior através de um fator de escala de 2x2.

3.6 Comparacao de métricas

Ap0s a aplicacao dos modelos de restauracéo de imagens, foram realizadas
comparagoes detalhadas das métricas de qualidade de imagem para avaliar o
desempenho e a eficacia de cada abordagem. As métricas utilizadas nas
comparacoes foram: média, variancia, desvio padrao, a raiz do erro médio quadratico
(RMSE) e a relagao sinal-ruido (SNR).

Porém, foi identificado que o conjunto de dados que estava sendo utilizado se tratava
do conjunto bruto(256.036), diferente do reduzido(11.318 e 2.886) impossibilitando que
as comparagodes se tornassem validas com as métricas de Castro et al. (2008).

3.7 Ativagao em novas imagens

Neste capitulo, exploramos a aplicagdo dos dois modelos de aprendizagem profunda,
um modelo aproximado ao anterior e uma versao aprimorada, para restaurar imagens
de uma galaxia e do planeta Saturno.
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Figura 13

Galaxia

Fonte: autor
a)Imagem sem degradagao.
b)imagem degradada.
c)Imagem restaurada(aproximacdo).

d)imagem restaurada(Novo modelo)
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A tabela acima apresenta as versdes da imagem “Galdxia”, que apresentam as seguintes

métricas:
Imagem pf vf of VE SNR
Original 79.2991 2775.1797 52.6799 — —
Degradada 84.7657 3424.0309 58.5152 — —
Modelo 76.5332 2364.2234 48.6232 3.2895 23.2883
aproximado
Novo 78.91047 2525.4016 50.2533 3.3145 23.1516
modelo
Onde:
- uf- Média

- vf-Variancia

- of - Desvio padrao

-\ E - Raiz quadrada do erro médio quadratico

- SNR - Relagdo sinal-ruido

Seguindo o segmento acima, foram feitos testes com a imagem “Saturno”:
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Figura 14

Saturno

b)

Fonte: autor
a)Imagem sem degradagao.
b)Imagem degradada.
c)Imagem restaurada(aproximacdo).

d)imagem restaurada(Novo modelo).
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Imagem pf vf of VE SNR
Original 26.1807 3618.8721 60.1570 — —
Degradada 38.4833 3247.3011 56.9850 — —
Modelo 44.3932 2546.1362 50.4592 4.5998 20.9840
aproximado
Novo 45.6588 2676.925 51.7390 47674 20.1014
modelo
4 CONCLUSOES

Até o momento, tivemos éxito em estudar e desenvolver varias etapas do projeto de
forma fluida, culminando na submissao de um artigo ao SIBGRAPI. No entanto, foram
encontradas dificuldades ao identificar dados antigos que integravam a matriz do
projeto, o que nos levou a recorrer a um conjunto de dados alternativo. Essa alteragao
impacta a precisdo da reproducao do modelo de rede neural base, restringindo, assim,
alguns dos objetivos iniciais de comparacéo.
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