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Sammanfattning

Automatisk analys av data med maskininlarning (ML), framfor allt bilder av olika
modalitet, ar ett ytterst aktivt forskningsomrade déar stora framsteg har gjorts pa kort
tid. Inom forsvarsorienterad forskning och metodutveckling finns manga tillampningar
dar ML har stor potential och skulle kunna leda till nya formagor. Rapporten
presenterar nagra centrala forsvarsorienterade tillampningar dar ML idag anvands i
mer begransad omfattning och lyfter fram hur ML skulle kunna anvandas inom dessa.
Initial experimentella resultat pa sensordata eller simulerad data presenteras.

Tillgdngen pa annoterad tréningsdata av god kvalitet med tillracklig variation
(dataforsorjning) har varit helt avgérande for framgangarna med ML. Antalet
traningsexempel som kravs for att na framgang ar tillampningsberoende, men ar
nastan alltid mycket stor. Inom forsvarstillampningar ar vanligen tillgangen pa
traningsdata ytterst begransad vilket utgor ett hinder vid tillampning av ML.
Experimentella resultat dar simulerad data har anvénts fér utvardering av nagra ML
ansatser presenteras.

En central anvandning av ML ar att analysera sensordata, dvs. metoder att extrahera
information fran sensorer. Maldetektion och malklassificering ar frekvent
forekommande problem déar detta kan vara anvandbart. | rapporten presenteras:

®  Ytor kontaminerade med mikroorganismer &r svara att sanera, speciellt
sadana som bestar av sporer. Efter sanering av sporer pa kontaminerade
ytor vill man verifiera att alla sporer ar déda. Metrikinlarningsbaserade-
ansatser presenteras som kan anvandas for klassificering av sporer som
avdoda eller livsdugliga i hyperspektrala bilddata. Experimentella resultat
pa hyperspektrala bilder presenteras.

En annan typ av problem dar ML frekvent har borjat anvandas under senare ar ar sa
kallade inversa problem. Vid inversa problem vill man aterskapa data fran en tidigare
tidpunkt eller data innan degenerering. | rapporten diskuteras tre specifika exempel:

e Brusiga bilder med lag kontrast ar frekvent forekommande inom
morkerseende, dar bilder insamlats under daliga ljusférhallanden. ML-
metoder for brusreducering och avbrusning, dvs. fér aterskapande av
brusfria bilder, har inom manga tillampningar visat sig ge lovande resultat.
Av speciellt intresse ar ML-metoder som inte kraver brusfria bilder for
inlarning, utan metoder dar uppsattningar av endast brusiga bilder racker
som traningsdata. Nagra ML-baserade avbrusningsmetoderna ar
experimentellt utvarderade pa morkerbilder.

e Vid invers spridningsmodellering vill man utifran en uppsattning matningar
fran olika matpunkter bestamma en eller flera spridningskallors position och
styrka. Traditionellt brukar invers spridningsmodellering |6sas med explicita
spridningsmodeller och regularisering. | rapporten ansatts och diskuteras
istallet en ML-baserad I6sning for estimering av kdllornas position och styrka.
ML-metoderna ar implementerade och experimentellt utvarderade pa
simulerad data.

e Compressed Sensing kan anvandas for att rekonstruera hyperspektrala
Raman signaturer fran en uppsattning matningar dar spektral och spatial
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information har blandats. Ramansignaturer kan anvandas for att detektera
sparmangder av explosive dmnen. Rekonstruktion med standardmetoder ar
relativt tidskravande vilket har begransat tillampningarna dar tekniken har
varit applicerbar. | rapporten presenteras ML-baserade ansatser for
rekonstruktion och experimentella resultat pa simulerad data. ML-baserade
metoder ar avsevart mycket snabbare samtidigt som signaturrekonstruktion
ofta ar battre an med klassiska metoder.

Nyckelord: Al, artificiell intelligens, ML, maskininlarning, DL, deep learning,
forsvarstillampningar, metrikinlarning, hyperspektral data, avbrusning, atmosfarisk
spridning, CS, compressed sensing, Raman spektrum, CASSI
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1 Inledning

Automatisk analys av data med maskininlarning (ML), framfor allt bilder av olika
modalitet, ar ett ytterst aktivt forskningsomrade dér stora framsteg har gjorts pa kort tid.
Dessa framsteg kommer dven att paverka informationsinhamtning inom flertalet
forsvarstillampningar, dels genom en uppsnabbning av analys av mycket stora mangder
data och dels genom hogre kvalitet i analyserna. Utvecklingen inom omradet gar valdigt
snabbt.

Inom forsvarsorienterad forskning och metodutveckling finns manga tillampningar déar
ML har stor potential och skulle kunna leda till nya férmagor. Inom vissa tillampningar
finns etablerade metoder som genererar resultat av varierande kvalitet, medan det inom
andra saknas etablerade I6sningar. Rapporten presenterar nagra centrala
forsvarsorienterade tillampningar dar ML inte anvands idag eller i mer begransad
omfattning och lyfter fram hur ML skulle kunna anvandas inom dessa. Fokus for
rapporten ar analys av sensordata, dvs. metoder att extrahera information fran sensorer.
Information ska i detta sammanhang tolkas brett och inkluderar forbattring av
sensordata for visuell analys av en operator.

Rapporten presenterar resultat fran projektet Avdelningséverskridande Al-projekt vars
syfte var att 6ka kunskapen om hur Artificiell Intelligens (Al), och da primart ML, kan
anvandas inom forsvarstillamningar for att forbattra eller uppna nya formagor.

1.1 Bakgrund

Maskininlarning och speciellt Deep Learning (DL) har pa kort tid genererat
anmaérkningsvart bra resultat inom ett stort antal tillampningar, framfor allt inom
bildanalys. Inom flera bildbehandlingstillampningar dar man tidigare endast lyckats
uppna resultat som varit for daliga for att vara praktiskt anvandbara har man pa kort tid
gjort anmarkningsvarda framsteg. Aven inom narliggande omraden, sdsom textanalys och
talanalys, har man rént stora framgangar.

Inom bildanalys har mojligheten att detektera och klassificera utbredda objekt i visuella
bilder natt narmast oanade nivaer. Framgangen inom visuella bilder beror pa en rad
faktorer som delvis ocksa stammer pa vissa forsvartillampningar sasom automatisk analys
av satellitbilder, hyperspektrala data, radar och maldetektion i termiska bilder. Det &r
framforallt tre faktorer som har varit avgérande for framgangen med ML-baserad analys:

e Dataforsorjning: Tillgangen pa annoterad traningsdata av god kvalitet med
tillracklig variation har varit helt avgérande for framgangarna med ML. Antalet
traningsexempel som kravs for att na framgang ar tillampningsberoende men ar
nastan alltid mycket stor.

e Algoritmutveckling: Algoritmer som nastan uteslutande anvands ar baserade pa
Deep Learning, vilket ar ett neuronnat (NN) med manga dolda lager. Nya
traningsalgoritmer har mojliggjort traning av NN med manga lager vilket har
varit avgorande fér manga tillampningar.

e Hardvara: Stora NN som behover trénas pa stora mangder data kréver mycket
berdkningskraft. Utvecklingen av nya grafikkort dedikerade for snabba
berdkningar har 6ppnat upp for massiv traning av nat.

Den mest avgorande framgangsfaktorn ar att tillgangen pa annoterad traningsdata av
god kvalitet har okat.
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1.2 Nya mojligheter

Maskininlarning kommer paverka manga olika delar inom informationsinhamtning fran
sensordata pa olika satt. Formagan att automatiskt upptécka och klassificera olika typer
av objektmal i sensordata av olika modalitet 6ppnar upp nya méjligheter for
informationsinhdmtning. Mojligheten att analysera stora mangder data i nara realtid
samtidigt som mangden information som kan extraheras fran data kommer att 6ka.

Centrala omraden inom ML for automatisk informationsextraktion ur sensordata,och
framfor allt bilder av olika modalitet, exemplifierade med satellitbilder:

e Detektion/klassificering av utbredda mal — automatisk detektion och
klassificering av objekt i satellitbilder dar malet upptar atminstone nagra pixlar.
Exempel pa tillampningar &r detektion av hus i rural milj6, storleksskattning pa
hus och typ av byggnad. Detektion av specifika hus sa som kyrkor eller fabriker,
eller tillfalliga bosattningar som husvagnar eller husbilar.

e Detektion/klassificering av pixelmal — klassificering av mal som enbart tacker en
eller ett fatal pixlar. Dessa metoder kraver ofta multi- eller hyperspektrala bilder
samt att objekten har en distinkt spektral signatur.

e Anomalidetektion — detektion av objekt som avviker fran det som vanligen
forkommer i en given miljo. Vid anvandning av dessa metoder kdanner man inte
till vad man letar efter, istdllet ar malsattningen att upptécka objekt som normalt
inte forkommer i miljon — dvs. anomalier. Exempel pa tillampningar ar att
upptacka tillverkade (manskligt framstallda) objekt i naturen sa som
fororeningar, plastpasar, klader eller fordon. Metoden kan ocksa anvandas for
att upptéacka fartyg eller utslapp till sjoss.

e Semantisk segmentering — vid semantisk segmentering klassificeras varje pixel
till en viss typ av objekt. Semantisk segmentering genererar en mask med samma
upplosning som bilden, dar maskens innehall indikerar vilket objekt som pixeln
innehaller. Tillampningar kan vara att dela upp en satellitbild i olik regionstyper,
sa som barrskog, I6vskog, torr akermark, vat akermark, snotackt mark, plojd
mark, grusvag, asfaltsvag, byggnader och sjoar.

e Forandringsdetektion — om en satellit regelbundet samlar in bilder innehallande
samma region kan forandringar i bilden automatiskt upptackas. Vanligen vill man
inte upptacka naturliga forandringar sa som att graset har vaxt eller att det har
snoat. | stéllet vill man vanligen upptacka mer permanenta férandringar sa som
nya vagar, nya byggnader, byggnader som har forvunnit eller skogar som har
avverkats.

En klass av problem dar ML pa senare tid har anvédnts mer frekvent &r sa kallade inversa
problem. Vid inversa problem ar malsattningen att aterskapa sensordata eller ett
tillstand utifran transformerad data eller information fran en senare tidpunkt. Exempel
pa sadana problem ar att aterskapa en fokuserad, skarp bild utifran en ofokuserad bild,
en brusfri bild utifran en brusig bild (avbrusning) eller att aterskapa en hyperspektral bild
utifran en multispektral bild.

Centrala omraden av ML for automatisk forbattring av bildinnehallet for visualisering
inkluderar:

e Bildforbattring — ML har anvants till att forbattra bilder i form av avbrusning och
okad kontrast i bilderna. Vissa ML-baserade avbrusningsmetoder kraver ingen
explicit brusmodell eller brusfria bilder vid inlarningen vilket i manga fall kan vara
svart att fa tillgang till. Dessa metoder kan dven anvandas for att ta bort moln
som delvis skymmer intressanta mal, kompensera fér atmosfarsstorningar och
ljusvariationer i scenen.
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e Spatial superupplésning — innebar att man utifran en lagupplost bild
rekonstruerar en hogupplost bild. Mal med en liten spatial utbredning kan med
superupplosning visas med hogre upplosning vid visuell inspektion.

e Spektral superuppldsning —innebar att man utifran ett fatal spektralband —t.ex.
R (rott), G (gront), B (blatt) och NIR (néra infrarott) — rekonstruerar fler
spektralband.

1.3 Dataforsérjning

Maskininlarning har varit framgangsrik inom ett stort antal valdigt olika tillampningar
inom bildanalys med bilder av olika modalitet. Framgangarna som initialt harror fran
vanliga visuella bilder har generaliserats till andra bildmodaliteter och helt andra
fragestallningar, framfor allt inom medicin. | bildtillampningar ddr man antingen har
tillgang till stora mangder annoterad data eller kan anvanda simulerad data vid tréning
har DL ofta gett ytterst goda resultat. Givet att dataforsérjningsproblemet kan l6sas finns
ingenting som tyder pa att ML inte skulle kunna generera goda resultat dven inom manga
andra forsvarsorienterade tillampningar som inte bygger pa bilddata.

Dataforsorjningsproblemet maste l6sas for att framstegen inom ML ska kunna
generaliseras till nya férsvarsorienterade tillampningar. Mangden 6ppen data har 6kat
inom vissa forsvarstillampningar och kommer troligen att 6ka dven i framtiden dven om
den ar langt ifran vad som finns tillgdngligt inom manga civila, kommersiella
tillampningar. Inom andra forsvarsorienterade tillampningar &r tillgangen pa annoterad
data obefintlig och dessutom ytterst kostsam att ta fram. Dataférsériningsproblemet
kommer att vara det stérsta hindret pd Idng och kort sikt for tilldimpning av ML.

1.4 Oversikt av tillampningar

Detta avsnitt innehaller en kortfattad sammanfattning av de forsvarsorienterade
tillampningar som presenteras i senare kapitel. Varje efterféljande kapitel innehaller en
forsvarsorienterad tillimpning, nagot konkret problem man vill [6sa, en skiss pa hur ML
skulle kunna anvandas for att I6sa problemet och initiala experimental resultat pa
sensordata eller simulerad data.

Hyperspektrala data anvands inom forsvarstillampningar bade pa makro- och mikroniva.
Pa makroniva vill man upptécka utbredda eller punktformade mal, sasom byggnader eller
fordon, fran hyperspektral data insamlad fran flyg eller satellit. P& mikroniva vill man
analysera forekomsten av amnen i labprover. | kapitel 2 anvands hyperspektral data for
att klassificera sporer, dvs. bakterier som ar forsatta i vilolage. Ytor har varit
kontaminerade av sporer som har sanerats och man vill avgéra om alla sporer ar déda
eller om nagra har overlevt saneringen. Malsattningen ar att sarskilja spektrala signaturer
for levande och doda sporer med ML. For att sarskilja spektrala signaturer fran sporer
kravs ett likhetsmatt eller en metrik som mater avstandet mellan spektrala signaturer.
Det vanliga euklidiska avstandet kan anvandas for att sarskilja spektrala signaturer men
ar i manga tillampningar en mindre lamplig metrik. Istallet kan ML och sa kallad
metrikinlarning anvandas for att bestamma ett avstandsmatt som framhéaver de
sarskiljande spektrala egenskaperna hos signaturerna. Metrikinlarning ar en datadriven
ansats dar traningsdata anvands for att bestdmma ett avstandsmatt som ar problem och
data specifikt. Olika metrikinlarningsansatser utvarderas for att sarskilja levande och
doda sporer.

For mérkerférmdga anvands ljuskénsliga sensorer dar brusproblematik naturligt uppstar
under anvandning vid valdigt daliga ljusforhallanden. Uppgifter som detektion,
klassificering och situationsanalys ar ytterst krdvande om bilder &r valdigt brusa, bade for
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en mansklig operator och for automatiska detektions- och igenkadnningsalgoritmer.
Avbrusning med ML-baserade ansatser har gjort stora framsteg under senare tid. Sarskilt
intressanta ar ansatser som inte kraver tillgang pa brusfri traningsdata. Tva ML-baserade
avbrusningsmetoder har implementerats och utvarderat pa mycket brusiga insamlade
under daliga ljusforhallanden. Da brusfria facit bilder for dessa bilder saknas ar
resultatutvardering en utmaning och olika matt for att karaktarisera metoderna har
anvinds. Aldre klassiska bildkvalitésmatt sa val som nyare rangordningsbaserade matt
har anvands vid utvarderingen. De ML-baserade avbrusningsmetoderna har utvarderats
mot valetablerade state-of-the-art metoder och star sig val i mot dessa. ML-baserad
avbrusning for lagljusbilder presenteras i kapitel 3.

Inom invers spridningsmodellering vill man utifran en sekvens av méatningar fran
geografisk utplacerade sensorer bestamma spridningskallans — eller spridningskallornas —
position och styrka. Intresset kan vara pa en lite skala inom, lokalt inom en stadsdel eller
pa storre skala inom en region eller globalt. Traditionellt brukar invers
spridningsmodellering 16sas med explicita modellantaganden — s.k. regularisering — for att
bestdmma kallornas position och styrka. En bildbaserad deep learning ansats dar man
utifran matpunkter (virtuella sensorer) inbakade i bilder forsoker bestamma
spridningskallans position och styrka har anvants. Traningsdata utgors av
spridningssimuleringar dar ett varierande antal matpunkter har (virtuellt) placerats ut i
scenen och utifran dessa méatpunkter predikteras kallans position och styrka. Ansatser
och experimentella resultat for spridningsmodellering med ML presenteras i kapitel 4.

Improviserade bomber eller IED:er (Improvised Explosive Device) &r ett 6kande hot i
samhallet. Laserbaserad Ramanspektroskopi ar en teknik som kan detektera och
identifiera IED:er pa ett sdkert avstand. FOI har utvecklat en avbildande hyperspektralt
sensor for Ramanspetroskopi som kan anvandas for detektion av sparmangdsdetektion
av explosivimnesspar. Hyperspektralsensorn bygger pa Compressed Sensing (CS) dar
man utifran en uppsattning matningar rekonstruerar en hyperspektral kub innehallande
Ramanspektrum. Rekonstruktionstiden fér en hyperspektral kub ar dock lang och
begrénsar tillampningsbarheten av tekniken. ML och DL kan anvandas for att
rekonstruera hogupplosliga bilder fran ett fatal parametrar. ML ansatser for
rekonstruktion av hyperspektrala kuber fran ett fatal CS-matningar studeras och
utvarderas pa simulerad data i projektet. Experimentella resultat pa simulerad data
indikerar att ML ansatser kan rekonstruera hyperspektrala kuber pa nagra fa
millisekunder vilket dppnar upp fér nya tillampningar av tekniken. Rekonstruktion av
Ramanspektrum fran CS-matningar presenteras i kapitel 5.
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2 Klassificering av sporer

2.1 Bakgrund

Vissa typer av bakterier har formagan att bilda sporer. | detta tillstand befinner sig
bakterierna i ett vilostadium, dar de inte kan reproducera sig och dar de ar nastan helt
metaboliskt inaktiva. Sporer har en stor motstandskraft mot saval varme som uttorkning,
stralning och saneringsmedel och de kan ocksa befinna sig i detta tillstand under mycket
lang tid. Om livsmiljon dndras kan sporerna ga ur sporstadiet och orsaka sjukdom. Ett
exempel pa en sporbildande bakterie dr Bacillus anthracis, som orsakar den allvarliga
sjukdomen mjaltbrand och som har anvadnts som ett biologiskt terrorvapen. Bacillus
thuringiensis (Figur 1) ar en sporbildande bakterie som har anvands som ett icke-
patogent similiamne for B. anthracis.

Figur 1 B. thuringiensis-sporer avbildade i ett svepelektronmikroskop (20 000x forstoring).

Sporer kan avdddas med exempelvis UV-ljus, vilket orsakar déd genom DNA-skador [2],
men for att sdkerstélla att avdodningen har fungerat kravs ocksa metoder for att testa att
sporerna ej kan aterga till sitt bakteriestadium och orsaka smitta[3, 4]. Detta ar framfor
allt viktigt vid riskbedémningar och forskningsfragestaliningar, men kan ocksa vara viktigt
i miljoer som behover vara fria fran smittsamma amnen, t.ex. sjukhusmiljéer. Normalt
sett gors detta genom odling av uppsamlat material, vilket tar lang tid. En del
mikroorganismer ar dessutom mycket svara att odla. Det finns darfor ett behov av att
utveckla nya, snabbare metoder. Som en delaktivitet i anslagsprojektet Kodek
(kontaminering-dekontaminering), dar det bedrivs forskning kring sanering av kemiska,
biologiska och radiologiska @mnen, har FOI sedan ett antal ar tillbaka undersokt om olika
typer av spektroskopi skulle kunna anvandas for att klassificera sporer som levande eller
doda[5].

En av de testade metoderna ar avbildning med kortvagig infrarédkamera (SWIR-kamera),
vilket mojliggér snabba matningar av sporer pa olika ytor. Droppar med intorkade sporer
kan matas pa cirka 30 sekunder. Proverna placeras i det har fallet pa ett motoriserat bord
och belyses med ljus. En kamera samlar in reflekterat ljus med vaglangder i SWIR-
omradet, en linje i taget, och bygger pa sa satt upp en bild, en sa kallad hyperspektral
bild, dar varje bildpunkt bestar av ett SWIR-spektrum.

Tekniken bygger pa att ljus av vissa vaglangder absorberas av provet och darfor saknas i
det ljus som reflekteras, vilket visar sig som toppar i spektra. De absorberade
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vaglangderna motsvarar molekylara vibrationer, vilka ar karaktaristiska for olika
molekyler och SWIR-spektra utgor pa sa satt ett kemiskt fingeravtryck. | SWIR-omradet ar
topparna breda och kan vara svara att tolka eftersom de ofta bestar av flera 6verlagrade
toppar, men det gar exempelvis att urskilja toppar relaterade till vatten, fettsyror och
protein[6, 7], vilka alla ar viktiga bestandsdelar i sporer (Figur 2). Hyperspektral
avbildning har anvants i flera tillampningar inom livsmedelssdkerhet [7-9] och det finns
saledes stod i litteraturen for att reflektansspektra i SWIR-omradet kan anvéndas for att
sarskilja olika bakterier. Var hypotes ar att det ocksa finns tillrackligt med kemisk
information for att sarskilja doda sporer fran levande sporer. Det som i sadant fall kan
forvantas ar, beroende pa avdédningsmetod, sma forandringar kopplade till toppar
relaterade till DNA eller sporernas membran (i huvudsak lipider). Eftersom dessa
spektrala skillnader kan forvantas vara mycket sma, samtidigt som SWIR-avbildning
genererar hundratusentals spektra, finns det stor potential i att anvanda maskinlarning
for att klassificera spektra.

0.3
1100 1300 1500 1700 1900 2100 2300

Vaglangd (nm)

Figur 2 Exempel pa SWIR-spektra fran intorkade B. thuringiensis-sporer.

2.2 SWIR-bilder

Det finns flera mattekniska utmaningar vid SWIR-avbildning av sporer. Detaljer kring
detta ligger utanfér ramarna for att beskrivas har. Generellt kan dock ndmnas att
bakgrunden kan stoéra och att saneringsmedlet i sig sjalvt kan ge toppar, vilket gor att en
klassificeringsmodell riskerar att klassificera narvaro eller franvaro av ett saneringsmedel
snarare dn levande eller doda sporer. Har fokuseras det darfér pa avdédning med UV-
stralning, vilket innebar att nagra kemikalier ej tillsatts under saneringen, och att
sporerna torkas in pa kalciumfluoridytor som ej ger nagra toppar i SWIR-omradet (Figur 3
a).

| projektet Kodek har det samlats in sddana data for B. thuringiensis och i nulaget finns 2
insamlade bilder fran levande sporer och 13 bilder fran sporer som avddédats med UV-
stralning och som &r kontrollerat avdédade (genom odling). Bilderna &r insamlade med
en SWIR-kamera (Specim, Finland) utrustad med makroobjektiv och monterad pa en
maétuppstallning med ett motoriserat bord och halogenbelysning (ViaSpec Hyperspectral
Imaging System, Middleton Spectral Vision, USA). Varje bild bestar av omkring 300x300
spektra, d.v.s. omkring 180 000-1 170 000 spektra per grupp, vart och ett med narmare
300 spektrala datapunkter. | de bilder som har samlats in har koncentrationen av B.
thuringiensis varit hog och hela ytan med intorkade sporer kan férvantas vara tackt av
sporer i varierande mangd och varje spektrum forvantas darfor visa toppar fran sporer
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och eventuella toppar fran bakgrunden, t.ex. sma mangder kvarvarande vatten. Det kan
papekas att den spatiala upplosningen med SWIR-kameran ar for dalig for att enskilda
sporer ska kunna urskiljas i bilderna, men i och med att koncentrationen ar hog gar det
tydligt att urskilja sporer fran bakgrunden (Figur 3 b).

Eftersom det fanns ett mycket begransat antal bilder fran levande sporer delades
samtliga bilder upp sa att 80 % av dem anvandes for att trdna och 20 % anvandes for att
testa klassificeringsmodellerna (Figur 3 b). | klassificeringsmodellerna jamnades dven
grupperna ut, sa att lika manga spektra fran levande och déda sporer anvandes for att
trana modellerna.

a)

Intorkade
sporer

Intorkad
NaCl-droppe

Figur 3 a) Kalciumfluoridytor med intorkade sporer (i de fyra 6versta brunnarna).b) SWIR-bilder fran
kalciumfluoridytor med intorkade sporer i NaCl-l6sning respektive intorkad NaCl-Iosning (samma volym).
Bilderna visar komponent 1 i en principalkomponentanalys. Det stérre markerade omradet i den 6vre bilden
motsvarar den del av bilden som anvants for att trana klassificeringsmodellerna och det mindre markerade
omradet i den Ovre bilden motsvarar den del av bilden som anvants for att testa klassificeringsmodellerna.

2.3 Klassificering med metrikinlarning

| en klassificering med metrikinlarning sker analysen i flera steg (Figur 4), dar det forsta
steget handlar om att ta fram en metrik, det vill sdga en funktion som beskriver avstand
eller likheter/olikheter mellan observationer[10]. | sin enklaste form anvands Euklidiskt
avstand, det vill sdga det raka avstandet mellan tva observationer. Inom metrikinlarning
gors ofta en uppskattning av Mahalanobisavstandet, vilket beskriver avstandet mellan
statistiska populationer. Det finns ett flertal metoder for att ta fram metrikfunktioner,
dar manga bygger pa att traningsdata delas upp i positiva och/eller negativa par, det vill
sdga par av observationer som antingen tillhér samma grupp eller ej tillhér samma
grupp[10]. De flesta algoritmer stalls darefter upp som optimeringsproblem som syftar
till att hitta parametrar till den funktion som ger bast éverensstammelse med de
positiva/negativa paren. Metriken anvands sedan i nagon metrikbaserad algoritm, i sin
enklaste form k-Nearest neighbor (k-NN), en metod avstandet mellan observationer
berdknas med nagon metrikfunktion och dar observationer med okand klasstillhérighet
tilldelas den klass som majoriteten av dess k narmsta grannar tillhor.

| det har miniprojektet valdes metrikinlarning och metrikbaserad algoritm delvis utifran
vad som var enkelt att implementera och komma igang med. | férsta hand testades
darfor algoritmer som redan fanns implementerade i det statistiska programspraket R.
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Analyserna har gjorts i R 3.5 [11] med tillaggspaketen hyperSpec[12], prospectr[13], class
[14] och dmlI[15].

Metrikbaserad Prediktion/

Metrikinlarning

algoritm klassificering

Figur 4 Oversikt 6ver stegen i en metrikbaserad klassificering.

2.4 Spektral férbehandling

Det kan vara nodvandigt att forbehandla data innan de anvénds i en
klassificeringsmodell. Exempelvis kan en varierande bakgrund och brus stéra en analys.
Forbehandlingsmetoder testades i prelimindra modeller och jamfordes med avseende pa
korrekt klassificering av traningsdata. Bast modell erhdélls trots allt med radata, det vill
sdga obehandlade data. Férbehandlingsmetoder som testades ar vektornormalisering,
standard normal variate (SNV, en vanlig metod for att hantera spridningseffekter) och
brusreducering med hjalp av Savitzky-Golay-filter.

241 Relevant komponentanalys (RCA)

Relevant komponentanalys (relevant component analysis, RCA) &r en
metrikinlarningsmetod dar data transformeras i syfte att minska spridningen inom
grupper och samtidigt forstarka avstandet mellan grupper[10, 16]. Metoden gar ut pa att
data delas in i mindre grupper, chunklets, dar alla tillhér samma grupp. Med hjalp avdem
gors en global linjartransformation dar relevanta dimensioner tilldelas héga vikter. Detta
sker genom att optimera en funktion sa att den totala variansen mellan chunklets med
observationer fran skilda grupper maximeras medan variansen inom enskilda chunklets
minimeras. Figur 5 visar hur en RCA-transformation kan se ut for exempeldata med tre
grupper och tva variabler.

| detta fall ar det ként pa forhand vilka spektra som &r fran levande sporer och vilka som
ar fran doda sporer. En fordel med RCA &r att hela datauppséattningen inte behover ha
kénda klasstillhorigheter; Det racker med att veta vilka grupper av data (chunklets) som
tillhor samma klass. Ett exempel pa ett annat sammanhang dar RCA kan vara anvandbart
ar vid ansiktsigenkanning i videosekvenser. Det récker i det fallet att identifiera en
sekvens med ett antal bilder med en person som sedan kan kannas igen i andra
bildsekvenser utan att nagon etikett behover sittas pa data. | det héar fallet, med SWIR-
bilder med kdnda grupptillhérigheter, utnyttjas inte den egenskapen i RCA-algoritmen.
Daremot har RCA applicerats for att transformera data och férhoppningsvis forbattra en
klassificering.
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Figur 5 Illustration av transformation med RCA. Figuren forestaller testdata med tre olika grupper och tva
variabler fore och efter transformation. Data i figuren har ej nagon koppling till SWIR-bilderna.

24.2 k-NN

Avstanden mellan RCA-transformerade data berdknades i en k-NN-modell, som darefter
anvandes for att klassificera data i uppsattningen med traningsdata. k-NN innebar att
observationer klassificeras till den klass som majoriteten av de k ndarmsta grannarna
tillhor. Parametern k varierades och bast klassificering, med avseende pa antalet korrekt
klassificerade spektra fran uppsattningen med tréningsdata, erholls med k=5.

2.5 Resultat

Eftersom toppar i SWIR-spektra ar breda och 6verlappande och eftersom bakgrunden kan
variera pa grund av bland annat spridningseffekter kan det vara mycket svart att tolka
spektra. | Figur 6 visas medelvardesspektra for levande och déda sporer fore och efter
RCA-transformation. Med blotta dgat ar det svart att se nagon pataglig skillnad mellan
grupperna utdver en stor spridning i bakgrund. De toppar som framst kan urskiljas ar
1925-1945 nm som ar ett omrade med toppar fran vatten och proteinbundet vatten.
Runt 2200 nm finns dven en bred topp som i huvudsak kan tillskrivas amider (protein)[6,
7]. Att dessa och andra toppar kan forefalla skilja sig at mellan grupperna beror framst pa
att bakgrunden varierar. Efter RCA-transformation ar dock den varierande bakgrunden
mer utjdamnad och medelvardesspektra for de bada grupperna ar mycket lika varandra.
Inga tydliga toppar kan heller urskiljas efter transformationen.

RCA-transformerade data anvandes i en k-NN-modell som fick klassificera de utsnitt av
bilderna som anvandes for testning. Figur 7 visar en exempelbild dar den 6vre bilden ar
en SWIR-bild 6ver en yta med levande sporer (komponent 1 i en
principalkomponentanalys) med ett markerat omrade som motsvarar den del av bilden
som anvants for testning. Den undre delen av Figur 7 visar resultatet av klassificeringen.
Klassificering av samtliga bilder i uppsattningen visas i Figur 8. | samtliga bilder, oavsett
om de forestaller levande eller avdddade sporer, blir delar av bilderna klassificerade som
doda sporer och delar blir klassificerade som levande sporer. | en del fall blir det av okdnd
anledning en skarpare grans mellan omraden med levande och déda sporer, men i de
flesta fall tycks omraden klassificerade som levande sporer spridas ut mer slumpartat.

Andelen korrekt klassificerade bildpunkter ar totalt sett endast 56 % , varav 29 % av
bildpunkterna fran levande sporer blir korrekt klassificerade och 60 % av bildpunkterna
fran de de déda sporerna blir korrekt klassificerade. Detta visar tydligt att modellen i sin
nuvarande form inte kan anvandas for att klassificera sporer som levande eller doda.
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En orsak till detta ar troligen att datauppsattningen ar for liten. Det skulle behévas langt
fler an tva bilder fran levande sporer for att bygga en tillforlitlig modell, inte minst for att
bakgrunden varierar kraftigt och bidrar till en stor spridning inom grupperna. Aven om
varje bild bestar av manga spektra ar spektra ocksa till stor del korrelerade eftersom de
harror fran samma prov och ar insamlade vid samma tillfélle. Flera parametrar kan
paverka bilderna, exempelvis paverkas spektra av eventuella spridningseffekter som
beror p3 att ljuset kan ta olika banor. Aven om proverna ar hanterade s3 lika som mgjligt
kan de ocksa ha sma variationer i exempelvis fuktinnehall, vilket ocksa paverkar spektra
eftersom vatten ger flera toppar i SWIR-omradet. Aven om flertalet
forbehandlingsmetoder testades ar det troligt att den héar typen av variation mellan
prover har stort klassificeringen. En mojlighet ar ocksa att bilderna inte har den spatiala
och spektrala upplésning som kréavs for att svara pa fragan om sporerna ar levande eller

doda.

RCA-transformationen forefaller dock ha utjamnat stérande bakgrundseffekter. Det visar
pa potentialen att anvanda den héar typen av metoder i andra sammanhang dar spektra
fran exempelvis SWIR-omradet ska analyseras. Om mer data finns tillgangligt och/eller
om skillnaderna mellan grupperna ar mer pataglig kan RCA eller andra
metrikinlarningsmetoder troligen forbattra en klassificering genom att vikta ned den

spridning i data som ej ar relevant.
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Figur 6 Medelvardesspektra for levande (bld) och doda (rod) sporer. Vanster: radata. Hoger: data efter RCA-

transformation.
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Figur 7 Exempelbild av en SWIR-bild éver en yta med levande sporer (komponent 1 ien
principalkomponentanalys) med ett markerat omrade som motsvarar den del av bilden som anvants for
testning. Den undre delen figuren visar resultatet av klassificeringen i markerat omrade. Rott: bildpunkter som
klassificerats som doda sporer, blatt: bildpunkter som klassificerats som levande sporer.

Bilder fran levande sporer Bildpunkter

klassificerade som...
H ...levande sporer,
M ...doda sporer.

Bilder fran déda sporer

Figur 8 Klassificering av uppsattningen med testdata. De tva bilderna pa den 6vre raden ar utsnitt ur bilder fran
levande sporer. De atta bilderna pa den nedre raden &r utsnitt ur bilder fran doda sporer. Rott: bildpunkter
som klassificerats som doda sporer, blatt: bildpunkter som klassificerats som levande sporer.

2.6 Sammanfattning

Dagens metoder for att sdkerstélla att mikroorganismer dr avdédade ar langsamma och
kraver ofta odling, vilket tar timmar eller dagar att utféra. Har har det undersokts om en
snabbare analys kan goras genom att anvdanda metrikinlarning for att klassificera SWIR-
bilder fran levande och déda sporer. SWIR-bilderna ar insamlade med en linjeavbildande
kamera, som samlar in reflektansspektra i SWIR-omradet och som kan avbilda proverna
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pa under en minut. | SWIR-omradet finns toppar fran exempelvis vatten, lipider och
protein, det vill sdga dmnen som sporerna bestar av och som kan ténkas férdandras nar
sporerna dor. Varje bild bestar av hundratusentals spektra med kemisk information och
hypotesen ar att denna information kan anvandas for att sarskilja levande och avdéda
sporer. Eftersom de spektrala skillnaderna kan forvantas vara mycket sma och
svartolkade och eftersom metoden medger att forhallandevis mycket data kan samlas in
pa kort tid, finns det stor potential att analysera data med hjalp av maskininlarning.

Metrikinlarning innebér att likheter/olikheter, alternativt avstand, mellan observationer
beskrivs och anvands i nagon klassificeringsalgoritm. Har har SWIR-spektra fran de
insamlade bilderna transformerats med hjalp av RCA, vilket ar en metrikinlarningsmetod
som maximerar avstandet mellan grupper samtidigt som den minimerar avstandet inom
grupper. Dessa transformerade data har sedan anvants i en k-NN-klassificeringsmodell.

Klassificeringen blev inte tillfredsstallande och modellen kan ej anvandas for att
klassificera sporer som levande eller déda. Det férefaller dock som att RCA-
transformation kan vara effektivt for att minska irrelevant spridning i data. | det har fallet
visade det sig genom att stérande bakgrundseffekter kunde elimineras. Det rackte dock
inte for att anpassa en tillforlitlig klassificeringsmodell till data. Detta kan bero pa att
skillnaderna mellan grupperna helt enkelt ar for sma eller pa att langt fler bilder skulle
behovas, inte minst av levande sporer eftersom endast tva bilder fanns for den gruppen
(jamfort med 8 bilder av déda sporer).
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3 Avbrusning av bilder fran mérkerkamera

3.1 Bakgrund

Temporalt och spatialt brus i bilder fran elektrooptiska kameror begrénsar bild- och
videokvalitet, sarskilt i scener med |dg kontrast och/eller vid dalig belysning, vilket
resulterar i en reducerad rackvidd for maldiskriminering (detektion, igenkdnning och
identifiering) och forsamrad prestanda for olika malféljningsalgoritmer.

Brus uppstar i olika delar av signalbehandlingskedjan och utgérs normalt av en
kombination av olika bruskallor. Skottbrus ar en fundamental fysikalisk slumpmassighet
som uppstar pga. partikelnaturen hos fotoner och elektroner. Moérkerstromsbrus uppstar
genom termiska effekter i detektormaterialet och kan reduceras genom kylning, dock pa
bekostnad av storre effektforbrukning, storlek och vikt. Mdnsterbrus (dven kallat icke-
uniformitet) utgors av kanslighetsskillnader mellan pixlar. Utldsningsbrus ar brus fran
forstarkning och A/D-omvandling i utldsningselektroniken. Utéver detta kan brus dven
uppsta fran bild- och videokompression och/eller en brusig transmissionskanal.

Avbrusning och brusreduktion ar signalbehandlingsmetoder som syftar till att minska brus
under bevarande av viktiga sdrdrag sa som kanter och texturer och utan att tillfora
problematiska artefakter.

3.2 Klassisk avbrusning

Avbrusning (eng. denoising) ar exempel pa ett inverst och illa-stallt matematiskt problem
utan unik 16sning, med malet att aterskapa en bild innan bruskontaminering. Klassiska
brusreduktionsmetoder opererar antingen i den spatiala doméanen eller i nagon
transformerad doman. | den spatiala domanen anvands linjdra filter (exempelvis
medelvardesfilter eller Wiener-filter), icke-linjdra filter (exempelvis medianfilter eller
bilaterala filter) samt olika variationsmetoder (exempelvis regularisering med total
variation eller non-local means NLM). Vanliga nackdelar med dessa filter r utsmetning av
informativa sardrag sasom kanter och texturer. Genom att transformera den brusiga
bilden till en annan doman, exempelvis med hjadlp av Fourier-, cosinus- och wavelet-
transformer, erhalls en transformerad bild dar brus och sardrag har annan karaktaristik
och enklare kan separeras fran varandra. En vanlig benchmark-metod ar BM3D (Block-
Matching and 3D filtering) som opererar pa 3D-stackade grupper av matchande
bildfragment, vanligtvis transformerade till wavelet-domanen [17].

33 Avbrusning med djupinlarning

Ett alternativ till de klassiska brusreduktionsmetoderna dr metoder baserade pa faltande
neurala natverk (CNN: Convolutional Neural Network), dar en avbildning fran brusiga till
brusfria bilder kan erhallas genom att trdna natverket under minimering av en
optimeringsfunktion pa en traningsmangd innehallandes par av brusiga och brusfria bilder
("ground truth”). Senare exempel som uppnatt hog prestanda ar DnCNN [18] och FFDNet
[19]. Brusfria bilder kan erhallas genom att integrera ljus over langre tid, medelvardesbilda
flera korta exponeringar och/eller samla in data under béttre ljusvillkor. Sadana
insamlingar ar inte alltid praktiskt genomférbara och metoder har darfor dven tagits fram
dar tréning sker enbart pa brusiga bilder. En av de forsta metoderna for detta var
Noise2Noise (N2N) [20], som tranar ett natverk att hitta en avbildning mellan tva brusiga
bilder i ett bildpar mot en och samma scen. Metoden bygger pa att det statistiska
vantevardet vid en (L2- eller L1-) minimering ar detsamma oavsett om vi tréanar mot
brusfria eller brusiga bilder sa lange scenen i bildparen dr densamma eller atminstone
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kvasikonstant och sa lange bruset ar oberoende realiseringar ur samma statistiska
fordelning. N2N har i uppdrag av FOI studerats av LiU for avbrusning av bilder insamlade
fran morkerkénslig elektronbombarderande CMOS-kamera (EBCMOQOS), se exempelresultat
fran genomfdrda experiment i Figur 9. [21]

Scenexempel 1 Scenexempel 2

Original

N2N

”Ground
truth”

Figur 9 Bildjamforelser i tva scener fran arbete genomfort av LiU 2018. (6vre) brusig originalbild fran
morkerkamera. (mitten) N2N-avbrusad bild. (nedre) temporalt medelvardesbildad bild ("ground truth”) [6].

En nackdel med N2N &r kravet pa ordnade bildpar, vilket kraver insamling med suboptimalt
hogre bildtakt och/eller mot en kvasistationar scen. En senare utvidgning av konceptet ar
metoderna Noise2Void (N2V) [21] och Noise2Self (N2S) [22], med trdning mot en
bilddatamangd bestaende av enskilda brusiga bilder, dvs. ej nodvandigtvis ordnade i
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bildpar. Metoderna bygger pa tre statistiska grundantaganden: 1) att signalen inte ar
pixelvist oberoende (dvs. att pixlar dr predikterbara fran sin omgivning), 2) att bruset ar
betingat pixelvist oberoende givet signalen (saknar pixelkorrelation), samt 3) att bruset har
ett nollmedelvdrde (en medelvardesbildning 6ver tid resulterar i den brusfria signalen).
Aven om metoden inte kan férvantas ge samma prestanda som N2N eller traditionell CNN-
avbrusning (som innehaller mer information under traning), ar den attraktiv eftersom den
ar enklare att implementera och mer anvandbar for rorliga sekvenser mot dynamiska
scener.

Bade N2V och N2S ar sjdlvannoterande metoder som bygger pa s.k. blind-spot-nétverk (se
Figur 10), dar en pixel i natverkets s.k. receptiva falt (omradet i indatarummet som ett
sardrag i ndtverket paverkas av) medvetet plockas bort och dar malet med tréningen sedan
ar att aterskapa denna blind-spot. Ett satt att astadkomma en blind-spot ar att kopiera in
ett slumpmassigt pixelvirde fran omgivningen. Typiskt forblindas nagra enstaka procent
av alla pixlar i bilden pa detta satt. [21]

Target ; ;
I T
[l THN EEEEN N (T 711
Prediction ﬂ ﬁ
Input
(a) (b)

Figur 10 | ett konventionellt natverk (a) predikteras en individuell pixel av ett receptivt falt (patch med pixlar
under bla kon) vilket degenererar natverket vid traning med anvandning av samma brusiga data bade som input
och output (natverket lar sig en trivial identitet). | ett s.k. blind-spot natverk (b) exkluderas pixeln sjélv i det
receptiva féltet, vilket forhindrar den triviala identitetsinlarningen.

Bade N2V och N2S anvander sig av en s.k. U-net-arkitektur, med lite olika antal lager och
parametersattningar. | 6vrigt ar metoderna mycket lika varandra och ska egentligen ses
som tva implementationer av en och samma grundmetod. N2V och N2S &r kodade i Python
och kan laddas ned via github!. Tabell 1 visar de viktigaste natverks- och
traningsparametrarna.

1 N2V: https://github.com/juglab/n2v (Tensorflow)

N2S: https://github.com/czbiohub/noise2self (PyTorch)
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Tabell 1 Parametersattningar i de tva brusreduceringsmetoderna Noise2Void (N2V) och Noise2Self (N2S).

N2V N2sS
Natverk U-net U-net
Antal lager 2 4

Faltningskarna 3x3 2x2
Karnor/lager 32 32/64/128/256

Aktiveringsfunktion Linjar Selu

Optimeringsmetod Adam Adam

Learning rate 0.004 0.001

Loss-funktion MSE MSE

3.4 Experiment

Ett avbrusningsforsok har genomforts med ett dataset insamlat fran en mérkerkamera. |
experimentet har N2V och N2S jamforts med nagra traditionella avbrusningsmetoder, med
hjalp av nagra vanligt férekommande referensbaserade och referensfria bildkvalitetsmatt.

34.1 Traningsdata

Traningsdata utgjordes av ett insamlat dataset fran en EBCMOS-kamera (Electron-
Bombarded CMOS) fran Photonis i 1280x1024 pixlar upplosning (9.7 um pixelavstand).
Kameran ar kanslig i vaglangdsomradet 400-900 nm, dvs. i det visuella och nara infraréda
vaglangdsomradet (och tillika det typiska omradet for bildférstarkare). Kameran var
forsedd med en 25 mm lins med lagt bldndartal (F/0.95) for optimering av ljusinslapp.
Kameran rullade i 30 bilder per sekund och levererade bilder med 10-bitars uppldsning.
For traningens skull justerades dock dynamiken ned till 8 bitar for att passa in i
kodimplementationerna. Traningsdatasetet bestod av totalt ca 2600 bilder fran tre olika
mattillfallen, med bade inom- och utomhusscener, varav 240 anvandes for test och
validering. Bilderna var tagna fran flera olika avstand med en forgrund som bestod av en
stillastaende och gdende manniska med olika handhallna objekt (bade militdra och civila) i
olika aspektvinklar. Det bor noteras att bakgrunden ej varierade namnvart i sekvenserna
och att korrelationen mellan bilder darfor far anses vara mycket hég. Nagra bildexempel
ur traningsdatamangden kan ses i Figur 11.
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Figur 11 Fyra brusiga bildexempel ur traningsdatabasen.

3.4.2 Avbrusningsmetoder

Avbrusning skedde med sex olika metoder: A) temporalt medelvarde av 30 bilder (kunde
endast anvandas i stationdra scener dar figuren stod still), B) medianfiltrering, C) Non-
local means (NLM), D) Block-Matching and 3D filtering (BM3D), E) Noise2Void (N2V) och
F) Noise2Self (N2S).

Vid medianfiltreringen ersattes varje pixel av medianvardet fran en lokal 3x3-omgivning.
NLM ar en medelvardesbildande metod dar varje pixel ersatts med ett viktat icke-lokalt
medelvarde (ur hela eller delar av bilden), med viktning efter hur lika pixlar (med
omgivning) &r varandra. [23] | anvdnd MATLAB-implementering (imnimfilt i Image
Processing Toolbox) anvandes sok- och jamforelsefonster som var 21x21 respektive 5x5
pixlar stora. BM3D forstarker gleshet i en transformdoman och anvander s.k. kollaborativ
filtrering av Wavelet-transformerade grupper av bildpatchar. [24] Bade NLM och BM3D
anvands ofta som referensmetoder pga. sin hoga prestanda, men &r ocksa relativt
berakningskravande.

For N2V och N2S anvandes standardmassiga parametersattningar, i huvudsak enligt Tabell
1. Vid tréaning med N2V anvdndes 64x64-patchar av indatabilderna, med 1.6%
slumpmassigt foérblindande pixlar i varje patch och med 64 st sadana patchar per
traningsbatch. | traningen med N2S anvdndes nagot storre 256x256-patchar (slumpmadssigt
utplacerade), med 16 bilder per tréaningsbatch. For bada metoderna tog traningen ca 2-3
timmar innan konvergens astadkoms, pa en PC (Windows 10) med ett Nvidia GTX 1080
grafikkort. Utvarderingen (avbrusningen) kunde sedan goras med ca 10-15 bilder per
sekund pa samma hardvara.
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3.4.3 Bildkvalitetsmatt

For jamforelse av resultat fran de olika avbrusningsmetoderna anvandes sex olika
referensbaserade och referensfria bildkvalitetsmatt. De referensbaserade matten
utgjordes av minsta kvadratfelet MSE (eng. mean-squared error), kvoten mellan signal- och
bruseffekt PSNR (eng. peak signal-to-noise ratio) samt den perceptionsbaserade SSIM
(structural similarity). Anvanda referensfria matt var NIQE (Naturalness Image Quality
Evaluator), PIQE (Perception-based Image Quality Evaluator) samt BRISQUE
(Blind/Referenceless Image Spatial Quality Evaluator). Fér mer information om dessa se
exempelvis MATLABs Image Processing Toolbox, dar de alla finns implementerade.

Utover dessa uppmattes dven punktspridningsfunktionen (PSF), vilket beskriver skarpan
och upplosningsférmagan hos det avbildande systemet. Detta gjordes genom att méta
kantresponsen ur bilder tagna pa kontrasttavlor i scenen (exempel kan ses i nedre hogra
delen av Figur 11).
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Figur 12 Punktspridningsfunktionen (PSF) beskriver impulssvaret hos det avbildande systemet, dvs. hur en
véldefinierad punkt i scenen avbildas till en nagot mer utsmetad flack i bilden. PSF mattsatts ofta genom
FWHM-vardet (fulla bredden pa halva hojden) i antal pixlar.

3.5 Resultat

Resultaten fran avbrusningsforsoken redovisas har i form av bade bildexempel och
resultattabeller med namnda bildkvalitetsmatt.

3.5.1 Bildexempel

| Figur 13-Figur 16 nedan visas nagra bildexempel efter avbrusning med de anvénda
metoderna. Alla metoderna reducerar brus, jamfér med originalbilderna i Figur 11, men
med lite olika slutresultat och karaktaristik. | dessa jamforelser ar medelvardesbildning (A)
att betrakta som referensbilder for ett 6nskvart slutresultat (“ground truth”).

Av de 6vriga upplevs generellt BM3D (D) bast i brusreduceringsavseende, tatt foljd av N2S
(E) och N2V (F) som &r relativt likvardiga. Bade medianfiltrering (B) och NLM (C) har relativt
tydligt kvarstaende brus, men medianfiltreringen ar klart skonsammare mot texturer och
detaljer an vad NLM &r. Vad galler skdrpa upplevs median- och BM3D-filtrerade bilder
skarpare an 6vriga metoder.
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Figur 13 Avbrusningsresultat fran inomhusscen.
(A: medelvarde 6ver 30 bilder, B: medianfilter, C: NLM, D: BM3D, E: N2V och F: N2S)

Figur 14 Avbrusningsresultat fran utomhusscen 1.
(A: medelvarde 6ver 30 bilder, B: medianfilter, C: NLM, D: BM3D, E: N2V och F: N2S)
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Figur 15 Avbrusningsresultat fran utomhusscen 2.
(A: medelvarde 6ver 30 bilder, B: medianfilter, C: NLM, D: BM3D, E: N2V och F: N2S)

Figur 16 Avbrusningsresultat fran scen med referenstavlor.
(A: medelvarde 6ver 30 bilder, B: medianfilter, C: NLM, D: BM3D, E: N2V och F: N2S)

3.5.2 Bildkvalitetsmatt

En jamforelse av de utvalda referensbaserade och referensfria bildkvalitetsmatten kan ses
i Tabell 2. Som referens anvandes har den temporala medelvardesbildningen (metod A).
Utéver dessa uppmadttes dven skdrpan i form av fulloredden pa halva hojden hos
punktspridningsfunktionen (PSFewnm). Bast resultat ar fetmarkerade i respektive kategori.
Det kan ses att BM3D presterar bast for de referensbaserade matten, tatt féljd av N2V och
N2S. For de referensfria matten ar resultaten lite mer varierade, men bade N2V och N2S
star sig val i jamforelse med BM3D och NLM. Vad géller bibehallande av skédrpa ar NLM och
BM3D jamforbara med medianfiltrering (ca 0.5-0.7 pixlar forsamring i forhallande till
radata), medan bade N2V och N2S introducerar en upplosningsforsamring som ar ca
dubbelt sa stor.
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Tabell 2 Jamforelse av bildkvalitetsmatt (gula: referensbaserade, bla: referensfria) och PSF.

Metod MSE PSNR SSIM NIQE PIQE |BRISQUE|PSFrwhm
Ridata |955+734|19,8+3,9(0,26+0,12/15,3+2,0/69,5+5,5|453+2,1| 2,3+0,7
MEda'\‘;arde ; ; ; 95+1,5 [39,4+14,9(341+6,6 | 2,7+0,1
M‘(e:;a” 285+ 251|25,5+4,4 (0,46 0,16/ 49+0,8 | 20,3+8,8|31,1+50| 3,0+0,7
NLM
«Q 171+124|27,1+3,50,63+0,13| 6,8+0,6 |25,8 + 12,3|25,0 + 10,0/ 2,9+ 0,6
BM3D
o) 78+52 |30,4+3,5(0,64+0,14 58+0,7 |72,6 +14,1| 56,2+3,6 | 3,0+ 0,4
N2V
) 110+53 [28,2+2,2(0,61+0,14[ 96 +2,2 [10,2+4,7|33,0+2,9|3,6+05
N2S
) 99+67 |29,4+3,4/064+0,14 4,4+0,4 |162+8,8|33,9+3,6 | 3,6+0,5
3.6 Slutsatser och diskussion

Resultaten visar att N2V/N2S star sig vél vad géller brusreducering, i férhallande till BM3D
och NLM som bada anses som ”state-of-the-art” inom traditionell avbrusning.
Avbrusningen sker dock inte utan kompromisser. NLM presterar tydligt samre vad galler
bevarande av texturer, fortfarande nagot oklart varfor. Upplosningsférsamringen om ca 1-
1.5 pixlar (i termer av PSFrwnm) hos bade N2V och N2S ar ocksa lite val stor och bilder
avbrusade med metoderna upplevs ofta som nagot mjuka och oskarpa. Aktuella
parametersattningar, bade for de mer traditionella metoderna (fraimst NLM och BM3D)
samt for N2V/N2S, kan sannolikt férbattras och optimeras mot det aktuella datasetet och
den aktuella kameran dn vad som hunnits med i detta férsok. For NLM handlar det om att
vélja sok- och jamforelsefonster av ratt storlek. For BM3D handlar det bland annat om att
estimera spektraltdthet hos bruset, vilket i den aktuella anvandningen férenklades till att
anvanda standardavvikelse i bild (vilket innebar ett antagande om vitt brus). Fér N2V och
N2S handlar det om natverks- och traningsrelaterade parametrar sa som listade i Tabell 1
(dvs. antal lager, storlek pa faltningskarnor, antal kdrnor per lager, etc.).

| samband med presenterade slutsatser bor det ocksa starkt papekas att bildmaterialet
som anvants egentligen ar for litet, bade sett ur méngden bilder samt i dess variation. Ett
storre bildunderlag ar 6nskvart bade ur traningssynpunkt samt for erhallande av statistiskt
sdkerstallda jamforelseresultat. Insamling av bilder under olika ljusbetingelser och i olika
bakgrundsmiljoer ar dock ett foretag som kraver stor arbetsinsats, under arbetstid som
ofta ar att betrakta som relativt obekvam.

Avslutningsvis kan det ndmnas att metodiken bakom N2V och N2S utvecklats vidare sedan
de forsta publikationerna. En senare forbattring av N2V presenterar en utdkad och
modifierad traningsmetod kallad Probabilistic Noise2Void (PN2V) [21], som introducerar
en godtycklig brusmodell som kan estimeras ur bildmaterialet. Forfattarna visar att
metoden kan konkurrera med traditionell CNN-baserad trdaning som anvander sig av
brusfria referensbilder (s& som DnCNN, m.fl.) samt med traningsmetoder baserade pa
brusiga bildpar (N2N).
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4 Maskininlarning for invers modellering av
atmosfarisk spridning

4.1 Bakgrund

Amnen kan spridas frdn manga typer av killor genom att transporteras av strémningar i
den omgivande luften. Detta kan ske pa sma skalor inomhus, lokalt inom en stad, pa
langre distanser nationellt och dven globalt i vissa fall. Beroende pa &mnestyp, och
mangd darav, kan utsldppet orsaka varierande skadeeffekt pa méanniskor, samhalle eller
miljo. Det finns ett samhallsintresse av att forsta och inneha en férmaga att hantera
dessa fragor. En viktig komponent for att uppna den kunskapen och férmagan ar
modellering och simulering av det fysikaliska spridningsforloppet.

Atmosfarisk spridning av aerosoler och gaser dr en komplex process som ofta baseras pa
en Langevin-ekvation. Det stokastiska inslaget innebar att det ar omaijligt att forutse ett
deterministiskt forlopp vilket betyder att en simulering ger upphov till en realisering av
en sannolikhetsférdelning som ar okand a priori. De drivande strémningarna i luftrummet
beror pa vilken skala som hanteras men kan generellt delas upp i ett konvektionsfalt samt
ej upplost turbulens. Det dr den senare termen som beskrivs som en stokastisk termi
Langevin-ekvationen i spridningsmodellen. For en inert substans kan koncentrationsfalt
simuleras utifran modellen givet kallterm, vindfalt och turbulensbeskrivning. Figur 17
visar resultat fran en simulering med FOI:s spridningsmodell LPELLO som ar utvecklad for
att hantera atmosfarisk spridning pa den lokala skalan, se [25, 26].
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Figur 17. Exempel pa simuleringsresultat av atmosfarisk spridning givet en kélla i origo. Den vénstra panelen
visar plymens utbredning efter tre minuter medan den hogra panelen visar plymen i sitt jamviktslage, givet en
konstant kallstyrka och konstant meteorologi, som har uppstatt efter sju minuter. Sex stycken slumpmassigt
utplacerade sensorer méater punktvisa koncentrationsvarden. Tva av dem befinner sig inom plymen i vénstra
panelen och en tredje sensor inkluderas i ett senare skede av forloppet vilket syns i den hogra panelen.

Koncentrationsnivaer kan matas med olika typer av sensorer dar punktmatningar i
rummet ar vanligast. Sadana instrument samlar antingen ett luftprov éver en viss tid for
analys eller s3 mater den upp en kontinuerlig koncentrationskurva. Sensorer anvands
ofta for att tidigt uppfatta maojliga hot och ge information till beslutsfattare.

Antag att ett skyddsvart objekt ska skyddas och att ett antal sensorer ar utplacerade i
naromradet for att ge information om potentiellt farliga utslapp. En handelse dger rum
dér vissa sensorer registrerar forhéjda varden utan nagon uppenbar anledning.
Problemet for ansvariga for det skyddsvarda objektet kan da formuleras som: givet ett
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visst antal sensorsignaler, var dr kdllan och hur stark ér den? Detta ar ett delomrade inom
spridningsberakningar som kallas inversmodellering.

4.2 Invers modellering

Inversa atmosfariska spridningsproblem I6ses oftast med en adjungerade
spridningsmodeller, se [27, 28], vilket innebar att en modellplym anger utfallet av en
given mdtning (position och tid), for ett stort antal olika kallpositioner och kélltider. Detta
till skillnad fran konventionella spridningsmodeller (aven kallade
framatspridningsmodeller), som anger utfallet av en given kdlla (position och tid) for ett
stort antal olika matpositioner och mattidpunkter. For att skatta kallparametrar maste en
lamplig kdllhypotes formuleras, dvs. kallans utseende i rum och tid maste ansattas. |
kdllansatsen ingar parametrar i en lamplig kéllparameterrymd. Det inversa
spridningsproblemet bestar av att bestimma en punkt i kallparameterrymden vars
modellresultat ger bast 6verensstammelse med observerade matdata.
Overensstdmmelsen kan matas pa olika satt. Grovt sett har tvd metoder anvant:
optimerings (regressions)-metoder, se t.ex. [29, 30], samt statistiska (Bayesiska) metoder,
se t.ex. [31]. Noga rdknat sa dverlappar metoderna varandra da manga statistiska
metoder mynnar ut i optimeringsproblem, till exempel maximum likelihood-skattningar.
Den Bayesiska tolkningen innebar att man skattar en sannolikhetsférdelning pa
kallparameterrymden, vilken har férdelen att ge en uppfattning om oséikerheten i
kallskattningen. Da kéallparameterrymden (atminstone for tidsberoende kallor) ar
hogdimensionell sa kravs effektiva Monte-Carlometoder for detta, se t.ex. [32].
Optimeringsmetoder kan tyckas generellare, men kan i sjdlva verket tolkas som en
maximum likelihood — skattning av en Bayesisk modell genom lamplig transformation av
optimeringsmodellens malfunktion.

Om man beaktar kallskattningsproblemet enbart som ett regressionsproblem, dvs.
minimerar ett matt pa diskrepansen mellan observerade data och motsvarande
modelldata for givna kallparametrar, sa blir I6sningen i regel mycket kanslig for
variationer i indata, dvs. problemet ar illa stdllt. For att erhalla en robust |6sning kravs
nagon form av regularisering, vilket innebar att man viktar sasmman 6nskvarda a priori-
egenskaper hos l6sningen med ovan namnda diskrepans. | optimeringsfallet innebar
detta att man adderar regulariseringstermer till malfunktionen som straffar brott mot de
onskade a-priori-egenskaperna. | det Bayesiska fallet innebar det att man valjer en
lamplig a-priori sannolikhetsfordelning pa kallparameterrymden. Hur detta gors styrs av
ett antal regulariseringsparametrar. Inom invers spridningsmodellering anvands viljs
oftast parametrarna baserat pa en subjektiv beddmning av |6sningens utseende, vilket
naturligtvis ar en brist. | stallet bor nagon form av systematisk parametervalsmetod
anvandas. Grovt sett kan dessa metoder delas in i tre grupper, se:

e A priori parametervalsmetoder baserade pa brusniva och slathetsvillkor pa
I6sningen, jfr. [33].
e A posteriori parametervalsmetoder baserade pa brusniva och indata.

e A posteriori parametervalsmetoder baserade enbart pa indata, s. k. heuristiska
parametervalsmetoder.

En oversikt av vanliga parametervalsmetoder finns i [34]. For ansatser till anvdndning av
maskininlarning for parameterval, se [35].

4.3 Maskininlarning

Tva helt olika satt att angripa detta problem ar identifierade. Maskininlarning skulle
kunna anvandas for att optimera parametrarna i metoden med adjungerande falt som
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beskrivs ovan. Ett alternativ &r att helt bortse fran den metodiken samt andra fysikaliska
modeller, och istallet skapa ett neuralt natverk som pa ett mer abstrakt satt kopplar
relevant indata till en sannolikhetsférdelning av killans egenskaper. Aven om bada
metoderna ar intressanta har den senare metoden valts inom detta projekt. Motivering
for detta val ar inte att denna metod nodvandigtvis ar mer lovande, utan for att det ar
intressant att testa en metod som skiljer sig pa en grundldggande niva fran den forsta,
sedan tidigare mer utforskade, metoden.

431 Metodbeskrivning

Atmosfarisk spridning dr beroende av ett stort antal parametrar och kan modelleras pa
manga olika satt genom att inkludera olika delar av de fysikaliska processerna som &ger
rum. | denna studie exkluderas all tidsvariation for att renodla problemet sa langt det ar
mojligt. Det innebér att problemet studeras nar plymen uppnatt jamviktslage vilket har
definieras som att sannolikhetsfordelningen fér koncentrationsfalten inte andras med
tiden. Detta ar inte helt synonymt med ett statiskt koncentrationsfalt eftersom
fluktuationer som f6ljd av de stokastiska inslagen i partikelmodellen LPELLO fortfarande
finns narvarande. Sensorsignaler ar normalt sett brusiga vilket beror pa stérningar fran
bakgrunden samt osdkerheter i sjdlva sensorn. Dessa faktorer inkluderas inte i denna
analys utan vi antar att miljon och sensorerna ar ideala. Vi later spridningsmodellens
stokastiska variationer, i kombination med det numeriska bruset som uppstar i
renderingen av koncentrationsfiltet (orsakat av andligt antal modellpartiklar)
representera all variation for plymen i jamviktslage. Helt statisk plym skulle kunna uppnas
genom att tidsmedelvarda bort detta brus. Men fluktuationer bedoms innehalla ett
mervarde for att variera traningsdatat och behalls darfér intakt. Sammanfattningsvis,
momentana koncentrationsfalt foér plymen anvands efter att den har uppnatt
jamviktslage, se hogra panelen i Figur 17.

432 Generering av traningsdata

4321 Simulering av en plym

For att satta upp en traningsmiljo for maskininlarning kravs vissa antaganden och
begransningar. Vi antar att vi har en kalla med konstant kallstyrka. Kallan har en spatial
utbredning som kan antas vara punktformig och ar placerad strax 6ver marken. Spridning
sker pa lokal skala vilket gor att vi kan anta analytisk och horisontellt isotropisk
meteorologi [36]. Endast stabil meteorologisk skiktning anvands (Pasquill klass E). Vi
antar en platt mark utan hinder med en I3g ytrahet. Alla sensorer placeras pa samma
hojd som kallan. Vindriktningen ar kand a priori vilket gor att, i kombination med
horisontellt isotropisk geometri och meteorologi, systemet alltid kan roteras darefter.
Vindriktningen kan ddrmed hallas konstant mellan alla fall. Detaljerad information om
vilka simuleringsparameterar som anvandes ges i Tabell 3. Spridningssimuleringar
genomfordes med FOI:s modell LPELLO [25, 26].
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Tabell 3 Specifikation av de viktigaste parametrarna som anvands vid simulering av koncentrationsfaltet med
LPELLO.2

PARAMETRAR VARDE
Kallans utbredning 1.0m
Kallstyrka 1.0 kg/s
Kallans position (0.0,0.0,2.0) m
Sensorernas vertikala position 2.0m
Antal modellpartiklar 1.000 per sekund
Ytrahet 0.01m
Atmosfarisk stabilitet E
Vindhastighet vid héjden 10 m 3.0m/s
Utslappsintervall 600 s
Cellstorlek 10m

4322 Komplettering av rasterbilder

Koncentrationsplymer kan betraktas som stillbilder och anvandas for att konstruera
indata till det neurala natverket. Genom att dela in den spatiala domanen i ett rutnat
skapas en rasterbild. Varje cell i rutndtet motsvarar en pixel i bilden, dar
koncentrationsvarden i varje cell motsvarar fargen pa pixlarna (mer korrekt ar egentligen
att se koncentrationen som en nyans i en bild i graskala). Majoriteten av alla pixlar i
indatabilden ar okdanda medan punktmatningar fran sensorer ger information om
koncentrationsvéardet i de rutnatsceller de ar placerade i. Forhallandet mellan kdnda och
okdnda varden ar sadant att bara cirka 1% av pixelvardena ar kanda. Den laga andelen
kdnda pixelvarden kan upplevas som nedslaende men man far komma ihag att det finns
en stark korrelation i pixelvardena sa utifran problemets struktur finns det mer dold
information i dessa glesa rasterbilder. Det uppstar tekniska svarigheter med att hantera
bilder med en majoritet okdnda pixelvarden. For att hantera detta inférdes en metod for
att fylla hela bilden med data. Med andra ord, varje pixel med okdnt varde tillsatts ett
varde baserat pa den tillgangliga informationen. De faktiska vardena dr okdnda men en
metod som baseras pa den inneboende korrelationen mellan narliggande punkter
implementerades. Metoden anvander sig av en iterativ process enligt:

1. De pixlar som har varden fran sensorer lases och dndras aldrig.

2. Alla 6vriga pixlar tillsatts ett varde som motsvarar medlet pa samtliga omgivande
celler som har varden.

3. Repetera steg 2 tills bilden ar fylld.

Metoden innebar att pixlar utan varden som angransar till kinda pixlar ansatts varden i
forsta iterationen. | nasta iteration ansatts pixlar som angransar aven till dessa pixlar.
Notera att de pixlar som redan tilldelats viarden ocksa uppdateras vid varje iteration.
Bilden fylls stegvis upp tills den ar komplett. Figur 18 visar hur detta forlopp ser ut for ett
exempel.
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Figur 18 Ett exempel pa hur den iterativa metoden for att fylla rasterbilderna fungerar. Uppe till vdnster visas
startdata med kénda pixelvarden dar sensorer var placerade. Efter en iteration (n=1) har angransande pixlar
ansatts medelvardet fran alla angransande pixlar med varden, uppe till hoger. Nar ytterligare fyra iterationer
har genomforts erhalls panelen nere till vanster. | detta fall kravdes det 15 iterationer for att fylla hela bilden
och slutresultatet visas nere till hdger. Figuren visar koncentrationsvarden i logaritmisk skala.

43.2.3 Permutering av traningsdata

En spridningssimulering tar ndgra minuter att genomféra men skiljer sig endast at genom
de stokastiska fluktuationer som harror fran modellen samt den numeriska renderingen.
Nya traningsexempel kan konstrueras fran en simulerad plym genom att byta ut antalet
sensorer och deras positioner samt genom att variera kéllans position. De tillatna
omradena for kéllan och sensorerna visas i Figur 19. Uppséattningen av sensorer har ett
mycket omfattande antal méjliga permutationer vilket innebar att en stor doméan med
syntetisk annoterad traningsdata kan skapas for traning. Antal sensorer tillats variera
inom intervallet 15-25. Fyra olika simulerade plymer anvandes vilka tillsammans med
variationer av kallpositioner och sensorer gav upphov till totalt 10 000 fall. Av dessa
anvandes 80% till traning och 20% till validering.

Kéllposition Sensorpositioner

Figur 19 Positionen pa kéllan samt positionerna pa sensorerna slumpades med en likformig
sannolikhetsfunktion éver den vita respektive roda arean.
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4324 Maskininlarning

En passande metod fér denna typ av problem ar faltningsnatverk (CNN). Utéver
faltningsnatverket inkluderas nagra ytterligare steg som illustreras i Figur 20. Tillsammans
utgor de ett system fér maskinlarning anpassad for denna studie i inversmodellering av
atmosfarisk spridning.

Faltnings-

natverk

Fully connected N _

Figur 20 En oversiktlig beskrivning av systemet for maskininlarningen. | centrum finner vi ett faltningsnatverk
som ofta anvands for bildanalyser.

Figur 20 visar overskadligt de viktigaste komponenterna i systemet och hur arbetsflodet
ser ut. Flodet startar uppe till vanster med en bild som indata som innehaller tva kanaler.
Den forsta kanalen innehaller férbehandlat koncentrationsdata. Den andra kanalen
innehaller metadata som vindhastighet och kallstyrka. Dessa parametrar anvandes inte i
denna studie men ar inkluderade for att ge méjligheten till vidareutveckling. Den forsta
kanalen med koncentrationsdata behalls och skickas in i faltningsnatverket. Detta
innehaller tre nivaer av faltning. Vid varje niva sker daven en normalisering och en RelLu
tillampas foljt av MaxPooling. Systemet dr symmetriskt pa det satt att omvand
behandling med samma storlek pa faltningskarnor anvands for att avfalta systemet
tillbaka till en malbild i samma format som indatabilden. Har finns en mojlighet att
tillampa den informationen som extraherades i forsta steget. | denna studie hander det
ingenting i detta steg. Sedan foljer ett fullt kopplat lager. Som utdata producerar
natverket en ny rasterbild dar varje pixel tolkas som sannolikheten for kallpositionen.
Avslutningsvis hittar vi ett regressionslager som jamfor systemets resultat med den kdnda
kallpositionen. Den faktiska kallpositionen utgérs av endast en pixel. En heuristik metod
tillampades for att underlatta traningen av natverket. Istéllet fér att malbilden endast ska
utgodras av en enda korrekt pixel ansattas en Gaussisk sannolikhetstdthet 6ver den kdnda
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kallpositionen. Detta innebar att systemet far en mjuk gradient att anpassa systemets
parametrar mot.

De funktionella komponenterna i varje traningsexempel ar alltsa:

Indata | = Bild pa koncentrationsféltet dar pixlarna med okdanda varden har tilldelats
varden med den iterativa processen som har beskrivits ovan. | en andra kanal
kan metadata inkluderas.

M = Malbild vilket &r en bild med Gaussisk fordelning centrerad 6ver killans
position.

Utdata S = Rasterbild med sannolikhetstathet for position i varje cell som ska
motsvara M.

Systemet implementerades med hjalp av MATLAB:s Deep Learning Toolbox och som
|6sare anvandes sgdm (stochastic gradient descent with momentum). Tréningen tog i
storleksordningen timmar att genomféra. Med ovanstaende beskrivna metodik
konvergerade I6sningen pa ett stabilt satt.

4.4 Resultat

Den generade uppsattningen traningsdata innehdll 2 000 valideringsfall. Ett exempel
visas i Figur 21. Uppe till vanster visas plymen och sensorerna. Nar vardena fran
sensorerna anvants i den iterativa processen for att fylla ut rasterbilden erhalls bilden
uppe till hoger. Denna bild utgér ocksa indata till det neurala natverket. Nere till vinster
syns malbilden, alltsa en Gaussisk férdelning 6ver kallans position. Nere till hoger visas
natverkets resulterande utbild. Markerat med en vit punkt ar kallans egentliga position. |
detta fall lyckades systemet att hitta kallan riktigt bra.

100

-100

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

100

-100

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

Figur 21 Ett exempel som visar hur data ser ut i olika steg i processen. Ursprunglig koncentrationsplym visas
uppe till vanster. Denna information ar aldrig kdnd av systemet. De roda cirklarna visar pa de utslumpade
sensorerna som tillhandahaller den enda kdnda informationen om koncentrationsvardena. Efter
utfylinadsprocessen erhalls panelen uppe till hoger vilket fungerar som indata till systemet. Malbilden (facit)
visas nere till vanster, det ar denna bild systemet ar tranat att hitta. Systemets resultat for detta valideringsfall
visas nere till hoger. Koncentrationsvardena ar plottade i logaritmisk skala.
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For att kvantifiera resultaten berdknades en distinkt kallposition ut fran systemets utbild
over sannolikhetsfordelningen av kallpositionen. Kallpositionen berdknades som
vantevardet pa sannolikhetsférdelningen. Denna position jamfordes i varje valideringsfall
med den kanda kallpositionen. Felet i bade x- och y-riktningen erholls da for varje enskilt
fall. Den statistiska fordelningen av dessa fel visas i Figur 22. Férvantat resultat om
kallpositionen istallet slumpas fram inom tillatet omrade &r 85 m i x-led och 100 m i y-led.
Dessa varden ar markerade med roda pilar i figuren. Det ar tydligt att systemet klarar av
att forutspa kallans position avsevart battre dn rent stokastiska gissningar. Vi ser dven att
kallans position uppskattas battre i y-led an i x-led. Detta ar en foljd av att vindriktningen
framst ligger i x-riktningen och det ar vanligt dven nar andra inversa metoder anvands att
kallans position i vindriktningen &r svarare att hitta an i den ortogonala riktningen.
Notera att i vissa fall blev indatabilden helt tom. Detta hdander da kéllans position ligger
valdigt hogt eller Iagt i kombination med att ingen sensor hamnade i motsvarande lage.
Det ar framforallt i dessa fall som systemet inte klarar av att finna kallans position alls och
ar markerad med “Tom bild” i Figur 22. Dessa fall utgér besvarande situationer for
systemet da inbilden ar helt blank.

Error in X-direction
300 I I 1 I T

200

Tom bild

100

100 15 250
Offset [meters]
Error in y-direction

600 T T T T T T

400

Tom bild

200

40 60 80 100

Offset [meters]

Figur 22 Histogram 6ver felen i positionsuppskattningen i de bada riktningarna. Pilarna visar var felen i snitt
skulle befinna sig om kallpositionen skulle slumpas fram inom det tilldtna vita omradet som visas i Figur 19.
Omradena med storsta felen ar markta med “Tom bild” och domineras av fall dar inga sensorer var placerade
inom plymen. Bilderna som matas in i systemet ar da helt tomma och felet i kdllans position kan bli stort.

4.5 Diskussion

Det finns ett stort intresse att lyckas berakna kallpositioner utifran sensordata snabbt,
korrekt och robust. Detta ar ett svart problem som typiskt angrips med matematisk
sannolikhetslara. | denna studie har en annan metod testats. Problemet har stallts upp
som ett bildbehandlingsproblem och en valtestad maskininlarningsprocess, i from av ett
faltningsnatverk, har applicerats. Studien var mycket begransad i omfattning vilket
innebar att manga férenklingar applicerades. Resultaten visade att detta angreppssatt
fungerar pa sa satt att systemet klarar av att hitta kallans position betydligt battre dn om
en position slumpas fram inom tillatet omrade. Huruvida precisionen kan forbattras
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genom mer traning, forandrat faltningsnatverk eller andra metoder att behandla okdnda
pixelvarden ar oklart. Variationer i kdllstyrka och de meteorologiska forhallandena vore
ocksa onskvarda att inkludera. Det fanns tyvérr inte utrymme att reda ut de fragorna
inom ramen for detta mini-projekt. Det bor ocksa noteras att maskininlarning kan
anvandas pa denna typ av fragestallningar utan att formulera problemet som en fraga
om bildtolkning.
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5 Deep Learning for avkodning av
hyperspektrala Raman-bilder insamlade med
Compressed Sensing

5.1 Bakgrund

Improviserade bomber eller IED:er (Improvised Explosive Device) &r ett vanligt och 6kande
hot i samhaéllet. For att i falt sdkert kunna hitta dessa ar det 6nskvart att kunna ha en
detektionsutrustning som inte bara kan hitta och identifiera IED:erna utan dven klarar av
detta pa ett sdkert avstand. Laserbaserad avstandsdetektion t.ex. med Ramanspektroskopi
ar en teknik som har potential att klara detta. Genom att belysa explosivamnet eller
explosivamnesspar med laserljus och samla in det spridda ljuset kan dessa upptackas och
identifieras. Idag har teknikutvecklingen kommit sa langt att manga amnen kan detekteras
i mycket sma mangder. Det finns dock ett stort behov av att korta ner mattiderna for
upptackt och identifiering men aven minska kansligheten for eventuellt stérande
bakgrund. For att astadkomma detta har FOI anvant sparmangdsdetektorer for
explosivimnesspar, baserad pa multispektral avbildande Ramanspektroskopi [46], och
aven hyperspektral avbildande Ramanspektroskopi [47] baserad pa CS-teknik
(Compressive Sensing)[48] . Aven om maittiderna ar i sekundnivd s3 ar dagens CS-
algoritmer langsamma med berdkningstider pa flera minuter. Detta gor att dven om det ar
matteknisk maijligt att méata i real-tid och técka storre ytor sa ar det inte praktiskt mojligt.
Detta delprojekt har undersokt majligheten att utnyttja maskininlarning och speciellt CNN
(Convolutional Neural Network) for att vasentligt snabba upp avkodningen av matdatat.

5.2 Ramanspektroskopi

Aven om teorin fér Ramanspridning [49]4r komplex s& gar principen for det att beskrivas
genom en férenklad modell. Nar ljus infaller pa en molekyl kan det spridas genom bade
elastiskt och oelastiskt spridning. Den elastiska spridningen &ar energibevarande tex.
Rayleighspridning, detta betyder att det spridda ljuset har samma vaglangd som den
inkommande och innehaller sadledes liten eller ingen molekylspecifik information. Den
oelastiska spridningen dar energin pa fotonerna (dess vaglangd) dndras ar daremot av
storre intresse. Ramanspridning ar en oelastiskspridningsprocess dar en liten del av de
inkommande fotonerna far energi (Anti-Stokes) eller tappar energi (Stokes) till
molekylerna de interagerar med och darmed andras vaglangden pa det spridda ljuset, pa
detta satt kan vibrationsnivaerna i molekylerna undersdkas vilket tillsammans ger ett
molekylspecifikt fingeravtryck av molekylerna som undersoks.
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Figur 23 Vénster: Ramanspridning i en molekyl. Hoger: Exempel pa Ramanspektra.
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| den vanstra delen av Figur 23 ses dessa tre ovan namnda spridningsprocesser. Den hogra
bilden visar exempel pa Ramanspektra fran ammoniumnitrat och kaliumklorat, som ses
har ammoniumnitrat tva distinkta Ramantoppar i sitt spektrum medan kaliumklorat har
tre.

53 Coded Aperture Snapshot Spectral Imaging - CASSI

Att méata en 3D datakub (tva rumsliga, en spektral dimension) med hyperspektraldata nar
tillgangliga detektorer ar som mest 2D ar en komplicerad uppgift. Datainsamlingen blir
darfor en kompromiss mellan spektral upplésning, rumslig uppldsning, ljusinsamling, och
mattid. Genom att anvanda sig av mattekniker sdsom CASSI (Coded Aperture Snapshot
Spectral Imaging) [46, 50, 51] , 4r det mojligt att mixa rumslig och spektral data vid
mattillfallet, och sedan fran dessa mixade data, aterskapa hela den ursprungliga
hyperspektrala datakuben genom CS-algoritmer sdasom TwIST (Two-Step Iterative
Shrinkage/Thresholding) [52] eller GPSR (Gradient Projection for Sparse Reconstruction)
[53].

Aterzka pad hyperspektral

datakub zv milscen

‘erklig hyperspektral |
datakub av malscen 1 |

LA

Ramanspektrum

Applicering av masken pa

= Eterska pming av hyperspektral
hyperspektrala dstakubsn .l

datakub frén uppmatt data

T— MzEtdatabild av det
¥ y vaglangdsspridda ljuset
— pﬁ kameradetektorn
= Viglingdsspridning Y
v maskad kub

Figur 24 Principiell bild av CASSI-tekniken.

CASSI-tekniken ses principiellt beskriven i Figur 24. Den verkliga hyperspektrala datakuben
av malscenen (vanster upp) avbildas pa en mask. Masken bestar av ett bindrt ménster som
antingen slapper igenom eller blockerar ljuset som faller in pa den. De delar av bilden som
passerar masken vaglangds-uppdelas (tex av en spektrometer), som i sin tur kan avlasas av
en 2D kameradetektor. Bilden som avldses pa kameradetektorn bestar av 6verlagrad rums-
och spektral information (héger nere), och kan sedan avkodas med en CS-algoritm for att
aterskapa den hyperspektrala datorkuben av malscenen. For att ytterligare forbattra
aterskapningen kan man méta flera bilder efter varandra med olika masker vid varje
maétning[54], det bade forbattrar kvaliteten pa aterskapningen men aven hastigheten for
CS-algoritmen att konvergera.
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54 Experiment
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Figur 25 Vénster: Fotografi 6ver experimentuppstallningen. Hoger: Schematisk bild av CASSI-uppstéllningen.

Ett foto av experimentuppstallningen kan ses till vanster i Figur 25, och i den hogra delen
ses en schematisk bild med huvudkomponenterna utmarkta. En pulsad laser belyser
provytan varvid det spridda ljuset samlas in genom insamlingsoptiken och avbildas pa
DMDL1. Insamlingslinsen ar 2” i diameter och direkt framfor denna sitter ocksa ett laserfilter
som blockerar det direktspridda laserljuset. En DMD (Digital Mirror Device) bestar av
manga sma speglar som kan stéllas i tva olika vinklar, dar ena laget riktar ljuset mot en
CMOS-kamera sa en vanlig bild 6ver provytan kan ses, och dar andra laget riktar ljuset mot
en andra DMD (DMD?2). Denna andra DMD (DMD?2) anvéands for att kompensera for det
sneda bildplan som DMD1 skapar.

Figur 26 Exempel pa bindr mask som visas pa DMD1 med 30x30 element i upplosning.

Pa DMD1 skapas den kodade masken, se exempel i Figur 26. Efter DMD2 avbildas det
insamlade ljuset pa ingangsplanet av en avbildande spektrograf. | spektrografen
vaglangduppdelas ljuset for att sedan matas med en ljusforstarkt CCD-kamera. Pa detta
satt far man en bild av malet for varje enskild vaglangd éverlagrat pa detektorn, och tack
vare den kodade masken pa DMD1 gar det att separera och aterskapa fullstandig bild och
spektral information genom CS-algoritmer.
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5.5 Maskininlarning och Deep Learning

Maskininlarning (ML) och Deep Learning (DL) anvdnds huvudsakligen for att extrahera
information fran sensordata dar detektion och klassificering av bildinnehall ar frekvent
forekommande tillampning[55]. P& senare tid har DL aven tillampats pa inverterade
problem dar man forsoker aterskapa ursprungsdata utifran en uppsattning transformerade
data. Tva exempel pa ett inverterat problem &ar avbrusning dar man foérsoker aterskapa
brusfria bilder fran en brusig bild och superupplésning dar man vill aterskapa en
hogupplost bild utifran en lagupplost nedsamplad bild. Inversa problem &r vanligen
illastdllda och kan inte l6sas utan att introducera nagot (regulariserande) bivillkor.
Compressed Sensing (CS) ar ett inverterat problem som ar illastallt dar man utifran ett fatal
glesa/komprimerade mattningar vill rekonstruera en hogupploslig  bild eller
Ramanspektrum.

Inom maskininlarning ar DL ett neuralt natverk med flera dolda lager. Inom bildanalys ar
DL ett faltande neuralt natverk (eng. Convolutional Neural Net (CNN)) med flera dolda
lager. Ett faltande neuralt natverk ar ett neuralt natverk med en specifikstruktur dar
faltande lager kombineras med vanliga sa kallade fullt kopplade lager (engelska fully
connected layer). Ett faltande natverk har vanligen foljande struktur: ett faltande lager f6ljs
av ett nedsamplingslager (eng. pooling layer) och dar efter ett aktiveringslager. Ett CNN
trdnas genom att justera ndatverkets vikter och da priméart vikterna i de olika
faltningskarnorna. Ett CNN kan anvandas fér detektion och klassificering men ocksa for att
generera hogupplosliga bilder fran en ett fatal parametrar. Det ar denna egenskap som &r
central for anvandning inom CS dar man vill aterskapa hogupplésliga data fran ett fatal
maétningar[37, 56, 57]. Denna typ av ansatser brukar bendmnas avkodnings-CNN (eng.
decoding CNN) eftersom man vill aterskapa data fran en komprimerad representation.
Malsattningen ar att aterskapa data genom att avkoda den komprimerade
representationen.

CS inom Raman CASSI kan ses som ett regressionsproblem dar man vill aterskapa Raman
spektrum utifran ett antal uppséattningar CS matningar. Presentationen nedan ar férenklad
dd man inte aterskapar enskilda spektrum fran CS-matningar utan man istallet
rekonstruerar en vektor med spektrum simultant. Lat x vara ett Raman spektrum, y vara
en (simulerad) CS matning fran ett CASSI-Raman systemet och 1at f vara
overforingsfunktionen fran Raman spektrum till CS-matning:

y=fx)

Givet att overforingsfunktionen (diskuteras i detalj i avsnittet Datagenerering) ar kdnd sa
kan man berdkna CS-métningen y for ett givet Raman spektrum x. Malet fér DL &r att
bestdamma ett CNN som kan aterskapa x utifran CS-matningarna y, man vill bestdmma en
funktion

2=c(y;w)
dar c ar ett CNN som avkodar CS-representationen och rekonstruerar ett Ramanspektrum
2.
c(y; w) dar ett CNN som rekonstruerar x utifran CS-mattningen y dvs. en avbildning fran
matningsrummet till datarummet och w utgbr parametrarna i néatverket.
Rekonstruktionsfelet fér c(y; w) definieras som

llx — 21l

Rekonstruktionsfelet  uttrycker hur val c¢(y;w) néatverket &terskapar mal-
Ramanspektrumet x fran CS-métningarna givet en uppsattning parametrar w. L;-normen
anvands vanligen men d&dven andra normer ar frekvent forekommande. Givet
overforingsfunktionen f och rekonstruktionen £ kan overféringsfunktionen appliceras pa
det rekonstruerade Ramanspektrumet
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P =1

Dar 9 ar en CS-matning for det rekonstruerade Ramanspektrumet £. D3 y ar kdnt sedan
tidigare vill vi aven minimera

ly = 2llx

som brukar kallas aterprojektionsfelet. Malsattningen &r att bestamma ett CNN c(y; w)
som minimerar rekonstruktionsfelet och aterprojektionsfelet. Malfunktionen, som ocksa
benamns forlustfunktion eller loss-funktion, som skall minimeras med avseende pa
parametrarna w i natverket blir

E() = llx =2l + Ally = 9,

dir 1 ar en parameter som mdjliggor viktning mellan rekonstruktionsfelet och
aterprojektionsfelet. £ och 9 beror pd CNN néatet c(y; w) och man vill bestimma
parametrarna w for c(y; w) sa att malfunktionen minimeras Gver en traningsmangd.
Parametrarna w i c(y; w) optimeras med gradientsékning med adaptiv steglangd, dar i
detta fall optimeringsmetoden Adam [58]har anvénts.

Givet en fix struktur for natverket c(y; w) och en traningsméangd sa kan en optimal (lokalt
minimum) uppsattning vikter w bestammas med gradientbaserad optimerings enligt
beskrivningen ovan.
c(y; w) ar dock en mycket komplex struktur som maste bestimmas manuellt och dessa
val kommer att vara helt avgorande for rekonstruktionsresultaten. Nagra centrala
parametrar som maste bestdmmas och som kommer fa mycket stor paverka pa
rekonstruktionsresultatet ar [59]:

® Transfer learning — ar det maijligt att utnyttja fortranade natverk och strukturer
for att uppna goda resultat.

e Antal lager, typ av lager och antal noder i varje lager.

e Antal faltande lager, storlek pa faltningskdrnorna och nedsamplingsmetod.

e Kopplingsstruktur mellan lager i natverket — gleskopplat, fullkopplat eller
"skipping”-kopplingar.

e Aktiveringsfunktion i olika de olika lagerna.

| vissa falla finns valetablerade riktlinjer for hur man bér bestamma natverksarkitektur,
detta géller dock primart for detektions- och klassificeringsproblem. For inverterade
problem och speciellt CS-problem &r tidigare erfarenheter mer begransat och man maste
istallet experimentellt utvardera olika parametrar for att hitta en lamplig konfiguration.
Explicit diskussion av natverkskonfiguration diskuteras i avsnitt Natverksarkitektur.

5.6 Metodbeskrivning

5.6.1 Datagenerering

Inom DL &r ett av de storsta problemen att inforskaffa eller simulera stora méangder av
traningsdata. Den data som anvands i traningen av ett DL-nadtverk ska helst vara
inforskaffade med den hardvara som natverket ska trdanas for. Problemet med ”verklig”
data dr mangden som behover samlas in, variationen i den insamlade data samt annotering
av data, ar tidskravande och kostsamt. Alternativet ar att simulera data, detta 6ppnar upp
mojligheten att generera mycket data, med stor variation och som ar annoterad.
Nackdelarna med simulerade data &r att det ar svart att modellera ett existerande system
inklusive brus och distorsioner pa ett tillfredstallande satt.
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Fordelarna med att anvanda en forenklad simulering i detta tidiga skede av forskningen
overvager mot att anvanda insamlade data och dven en komplex simulerad modell av det
fysiska systemet. Det ar en stor utmaning hur man ska applicera DL-modeller tranade pa
simulerade traningsdata pa data fran vart utvecklade CASSI-system.

Darfor valdes som forsta steg i forskningen att generera en férenklad modell av systemet
dar den mer teoretiska inverteringen (rekonstruktionen) star i fokus.

For att skapa traningsdata genererades en forenklad modell av CASSI-systemet. De
forenklingar som gjordes var:

® Ingen “cross-talk” mellan narliggande rader, vilket gor att en rad i taget gar att
rekonstruera. Detta gar att realisera i verkligheten genom att stanga varannan rad
i masken, detta leder till att dubbelt s manga matningar maste goras. Fordelarna
med att separera varje rad for sig ar att det minskar storleken pa det neurala
natverket och dven minskar tiden att trana natverket.

e Konstant dispersion dvs. avbildningen for en rad ar konstant oavsett vaglangd.

® Ingen optisk aberration.

e Spatial(rumslig) upplosning 64 x 64 punkter.

e Spektral upplosning 340 vaglangder.

®  Fyra stycken olika masker dvs fyra méatningar per scen.

Detta resulterar i en CASSI-modell som for en rad for i den hyperspektrala kuben kan
illustreras enligt Figur 27.

CcD

Signal pa dator
Mask Gitter Sk

3
2
&
<y
H‘o
[
B

Spektral
Figur 27 Bild som illustrerar ljusets vag genom en rad i CASSI systemet

| Figur 27, ses hur ljuset, for olika vaglangder, passerar genom det simulerade CASSI
systemet. Den hyperspektrala kuben for en specifik rad (langst till vanster) traffar masken
varvid delar av ljuset blockeras. Darefter moter den delvis blockerade kuben ett gitter och
forskjuts en pixel for varje vaglangd. Detta ljus traffar detektorn (CCD) som spatialt och
spektralt mixade data. Eftersom detektorn dar monokrom maéter den styrkan pa ljuset
oberoende av vaglangd och den detekterade signalen blir likt bilden pa datorn langst till
hoger. Detta representerar matdatat som senare anvands for att aterskapa den
hyperspektrala datakuben fér denna specifika rad.

Genereringen av traningsdata var styrd av en algoritm som pa slump lade ut
Ramanspektra pa en 64x64 bild. De spatiala substanserna hade formen av rektanglar eller
ellipser som roterades slumpartat. Verktyget skapade bade en hyperspekral bild och en
matning av hyperspektrala bilden. Med hjalp av verktyget kunde ett antal parametrar
styras for att fa 6nskade tréningsdata:

e Antal substanser i spatiala bilden.
e Storleken pa substanserna.

e Vilka substanser som anvéands.
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*  Magnitud pa Ramanspektrat
®  Magnitud additivt bakgrundsbrus pa hyperspektrala referens-bilden.

e Magnitud additivt brus pa matningen.

5.6.2 Natverksarkitektur

Eftersom DL inte har applicerats pa CASSI-Raman till forfattarnas kinnedom soktes DL
referens-punkter inom ett liknande men annat underomréde, namligen Compressive
Imaging (CI). Inom CT har bade rena FC- och CNN- nitverk [37, 60, 61Joch generativa
modeller [56, 60] anvints framgéangsrikt for att invertera en-pixel-kameraméitningar.
Gemensamt for alla dessa nitverk 4r att som forsta steg ta in métningarna Y i ett FC-lager
och transformera antalet noder till en 6nskvird mdngd som sedan gér in till ett CNN med
flera lager som ger ut den rekonstruerade bilden. Fran dessa nitverk som inspiration
skapades tre typer av nétverk.

Indata till alla nétverks konfigurationer &dr en

FOI-R--5093--SE

ny = matningar X (spatial + spektral upplosning —1) = 4 x (64+340—1) = 1612

lang 1D vektor dar spatiala och spektrala data har modulerats ihop. Utdata fran alla
nétverkets konfigurationer dr spatial upplosning X spektral upplosning = 64 X 340
element stor 2D matris dédr kolumnerna representerar den spatiala positionen och raderna
representerar respektive spatiala kolumnens spektrala data. Aven om utdata frin nitverket
ar en 2D matris bor den betraktas som en ny; = 64 X 340 = 21760 lang 1D vektor dir
varje spatial position innehaller en 340 dimensionell spektral signatur for positionen.
Utdata fran nitverken &r séledes en rekonstruerad rad dér varje position i vektorn
innehaller en spektral signatur.

Natverksarkitektur 1 - FC(1 lager)->CNN(5 lager)

-

LN

Figur 28 Arkitekturen fér CNN-natverk 1.

Nitverksarkitektur 1 d&r samma nitverk som[62], som anpassats till datan. Da indata ir en
endimensionell vektor innehallande métvérden, &r det naturligt med ett forsta lager som &r
fullkopplat (FC). Ett potentiellt problem &r att FC lagret blir relativt stort (35M parametrar)
i forhallande till CNN-delen (~1M parametrar). Allt for manga parametrar i ett nétverk 6kar
risken for overtrining och nitverket tar lingre tid att trina. Vidare kommer FC-delen av
dominera nétverket i forhallande till CNN-delen av nitverket.

I Figur 28 ses en visualisering av arkitektur 1. Indatat till modellen &r n, datapunkter. Forsta
lagret ett fullkopplat lager som har ny noder som input och n; noder output. Outputen fran
de fullkopplade nitet gar in i efterfoljande CNN. Alla lager har batch-normalisering och
ReLu-aktivering efter lagret forutom det sista lagret. I de forsta och fjarde faltningslagren
ar filterkdrnans storlek 5x5 och filterdjup pa 128, de andra och femte lagren ar filterkdrnans
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storlek 1x1 och filterdjup pa 64 och tredje och sjitte lagret &r filterkdrnans storlek 3x3 och
endast en filterkérna. Detta resulterar i ~35M parametrar.

Natverksarkitektur 2 - FC(2 lager)>CNN(5 lager)

Figur 29 Arkitekturen for CNN-natverk 2.

Hypotetiskt kan indata som ar — == 7% undersamplat komprimeras ytterligare. Det finns

tva motiveringar till det, dels rent teoretiskt dven om det finns Ramanspektra pa hela raden
visar sig Ramaninformationen endast i en fraktion av de 340 banden som vi vill
rekonstruera, vidare 6verlagrar mitdata i sig (4 métningar) information fran varandra. Det
andra argumentet som &4r mer empiriskt visar att generativa nitverk som GAN [56, 60]kan
rekonstruera bilder med mer information och storlek i paritet med nq, fran en 1D vektor som
input till nitverket med en storlek pa 100 variabler.

For att minska antalet parametrar i FC-delen i arkitektur 1 ldggs dérfor ett FC-lager till, med
dndringar att det forsta FC samplar ner input ng till ~200 noder och det andra FC lagret
samplar upp till 6nskat antal noder i CNN-delen. Denna metod reducerar parametrarna i FC-
delen fran ca 35M till ca 4-10M beroende pa antal noder i nedsamplingssteget och storlek
pa input i CNN-delen. De efterfoljande CNN-lagren dr identiska med arkitektur 1. I Figur
29 ses en visualisering av arkitektur 2, dér skillnaden mot arkitektur 1 &r ett extra FC-lager
som fungerar som nedsampling.

Natverksarkitektur 3 - FC(2 lager)->CTNN(4 lager)

Figur 30 Arkitekturen for CNN-natverk 3.

Den sista nitverks-arkitekturen som skapades himtade inspiration fran [56, 60] som
framgangsrikt anvinde sig av[63] for att rekonstruera bilder. Avkodaren i [64] rekonstruerar
bilden fran en 1D vektor anvinder 2D-avfalting for att sampla upp en 2D bild till 6nskad
storlek. Denna typ av avkodare passar in pa hur indata ser ut och dven hur utdata kan tolkas.

Natverksarkitekturen pa det tredje natet har samma typ av fullkopplade natverk som
natverk 2 men outputen fran det sista fullkopplade natet ar 256 x 21 X 4 = 21504 noder
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som gar in i efterféljande avfaltande nat dar noderna ar transformerade till storleken
(21,4,256). Alla lager har en filterkirna pd 3x3 och stride pa (2,2) samt batch-
normalisering och RelLu aktivering efter alla lagren férutom det sista lagret. Med dessa
installningar dubbleras den spatiala upplésningen mellan varje avfaltande lager, for varje
nytt lager halveras antalet filterkarnor férutom i sista avfaltande lagret som har en
filterkarna. Mellan avfaltningslager tre och fyra laggs en rad till (eng. zero pad) for att
output storleken ska stdmma. | Figur 30 ses en visualisering av natverk 3 som har ~7M
parametrar.

5.7 Resultat

Vid generering av malytan slumpades ett antal rektanglar och ellipser ut som mal och
placerades pa malytan. Se Figur 31 for exempel pa en malyta med de olika malen
utplacerade och simulerad matning.

Flatten hyperspectral image of target

Simulated ICCD measurement of hyperspectral image

Figur 31 Exempel pa mal placerade pa malytan (6vre) och simulerad ICCD-méatning av malytan (undre).

Dessa olika mal tilldelades sedan olika Ramanspektrum. Ramanspektra slumpades fram
genom att |ata ett spektrum bestd av 3-6 Ramantoppar med Ramanskift 300-700 cm™ och
darefter lades ett vitt bakgrundsbrus pa. Senare vid simulerade matningen adderades dven
ett vitt matbrus. | Figur 32 ses exempel pa Ramanspektra som genererades med
bakgrundsbrus adderat.
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Figur 32 Exempel pa Ramanspektra med palagt brus.
5.8 Traning och rekonstruering av fa Ramanspektra

| forsta testet anvandes endast 16 olika Ramanspektra i bade test- och validerings-
dataseten. Bakgrundsbruset i hyperspektrala bilden lag pa 0.5% och 1% i simulerade
maétningen. Alla tre natverksarkitekturer konvergerade snabbt och natverksaritektur (3)
visade minst fel i valideringen. Vid visualisering av de rekonstruerade hyperspektrala
bilderna kunde man se att arkitektur (1) och (2) hade en kraftig DC-offset i Ramanspektra
som var konstant 6ver den spatiala domanen. De spektrum med hogre intensitet i
hyperspektrala bilden an DC-offseten i den rekonstruerade bilden kunde topparna
rekonstrueras korrekt, medans spektra med lagre magnitud &n DC-offseten dranktes.
Arkitektur (3) visade pa samma tendenser men med en mycket lagre DC-niva och spektra
med tva ganger hogre magnitud an bruset kunde rekonstrueras i sin helhet, darav ar
foljande resultat givet arkitektur (3).

| valideringssetet rekonstruerades alla Ramanspektra korrekt, med relativt korrekt
magnitud och pa ratt plats spatialt forutom nar SNR blev for lagt. Modellen kunde
rekonstruera Ramanspektra som endast syntes i en pixel spatialt, men rekonstruktionen
var lite utsmetad till grannpixlarna. Modellen kunde dven reducera det additiva bruset
som lagts till. Magnitudbild, Kendall Tau och enskilda spektra ses i Figur 33.

Nar modellen sag ett Ramanspektra som inte hade varit med i testdatat kunde tva
rekonstruktionsfel intraffa, om en topp i det okdnda spektra delade topp med nagot av
de kdnda spektra rekonstruerades den delen av spektra men inget mer, alltsa en partiell
rekonstruering av del delen av spektra modellen kdande till. Det andra
rekonstrueringsfelet som kunde intraffa var att en topp i det okdnda spektra delade
ungefarligt en eller flera toppar med ett kant spektra, da rekonstruerades hela
substansen som det narmast kanda spektra, alltsa en felklassificering.
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Figur 33 Ovre raden: t.v. Referensbild och center Rekonstruerad bild (magnituden av Ramanspektra), t.h.
Kendall Tau mellan referens och rekonstruerade kuben. Undre: Spektra fran enskilda spatiala pixlar, referens i
gult och rekonstruerad i rott.

5.9 Traning och rekonstruering med brett antal
Ramanspektra

Andra testet bestod av 16 olika forstahands Ramanspektra (FR), dar fyra av dessa
anvandes i varje bild, 128 olika andrahands Ramanspektra (AR) dér 4 av dem fanns i varje
bild och 8 helt slumpade Ramanspektra (SR) i varje bild (Notera mojligt att komma med i
en bild). Detta innebar att i valideringssetet var hélften av spektra inte med i tréanings
seten (natverket har aldrig sett de Ramanspektra). Bade bakgrundsbruset och
matningsbruset 6kades till 1% respektive 3.5% vilket anses som en mer realistisk och
svarare brusmodell for natverken att trana pa. Denna uppsattning var gjord dels for att
gbra en mer robust och generell rekonstruktion men ocksa for att se vad som skulle
handa nar natverket rekonstruerar ett helt okdnt spektrum men dnda behalla fokus pa
"viktiga spektra” (FR). Notera dven att manga av spektra i testdatat med hog sannolikhet
endast kommer visa sig for modellen en eller ett fatal ganger.

Detta test visade alla arkitekturerna samma resultat for DC-nivaerna som i forsta testet,
darav presenteras resultatet for arkitektur (3). Likt forsta testet kunde denna modell
rekonstruera FR givet en adekvat SNR. AR rekonstruerades antingen till fullo eller
partiellt, medans SR med hogre sannolikhet rekonstruerades endast partiellt eller
ingenting alls. | en mindre del av valideringen i spektra fran SR med I3g SNR syntes i
rekonstruktionen i vissa fall toppar eller par av toppar som inte stdmde 6verens med
referensdatat, till skillnad fran forsta testet lag dessa felaktiga toppar relativt nara
referenstoppen och det ar oklart hur stor del de relativt kraftiga bruset kan generera
"spoktopp” i rekonstruerade spektra.

| Figur 34 dar en bild fran valideringssetet har rekonstruerats innehaller endast tva
substanser kanda spektra fran FR och AR (noterat med ”"0” och ”x”) och resten fran SR
(fanns inte med i tréningen). | den rekonstruerade bildens magnitud syns det att SR-

substanser blir undertryckta, medans Kendal Tau visar att det finns korrelation.
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Figur 34 Ovre raden: t.v. Referensbild och center Rekonstruerad bild (magnituden av Ramanspektra), t.h.
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Kendall Tau mellan referens och rekonstruerade kuben. Undre: Spektra fran enskilda spatiala pixlar, referens i
gult och rekonstruerad i rott.

5.10 Slutsatser och diskussion

Inom projektet har vi visat pa att det ar fullt mojligt att anvanda sig av DL som

rekonstruktionsalgoritm for CASSI Raman. Genom att anvanda sig av DL ar storsta vinsten
att det maojliggor rekonstruktion i realtid — rekonstruktionstiden for hyperspektralkub gar
fran minuter till millisekunder. | rapporten har vi visat att ett relativt litet och darav
snabbt tranat CNN aterskapar Ramanspektra med god spatial och spektral noggrannhet
och precision. Genom att bredda antalet spektra natverket ser i traningen har vi visat att
natverket klarar av en mer generell rekonstruktion.
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