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Resumen

La estimacion de una imagen que realiza el algoritmo BM3D, es un punto de partida
para lograr que los dispositivos de captura de imdgenes (DCI) imiten el funcionamiento
de la vista y cerebro humano; la capacidad de aprender que tiene el algoritmo de una
Red neuronal convolucional con topologia autoencoder (RNCA), le permite reconstruir
detalles poco o nada visibles en una imagen; gracias a estos algoritmos los DCI mds
alla de simplemente capturar una imagen actualmente son capaces de tomar decisiones
sobre lo que se quiere observar o analizar en la imagen; sin embargo, estas herramientas
de software que realizan estas interesantes e importantes funciones, tienen un rango de
accion muy amplio por lo que estdn siendo constantemente evaluadas a fin de encontrar
las mejores combinaciones y configuraciones que ayuden a cubrir todas las posibilidades
de aplicacion de la forma mds productiva posible. El presente trabajo es un aporte més a
la evaluacion de estas herramientas donde primero se analiz6 el ruido como una de las
razones mds frecuentes por la que en una imagen capturada el contenido no puede ser
identificado parcial o totalmente; luego se hizo una revision de los métodos, técnicas y
algoritmos creados y utilizados en el estado del arte del procesamiento de imdgenes para
recuperar estos contenidos poco o nada visibles; y finalmente, se cred un nuevo filtro
que se lo llamo BM3D-RNCA el cual combiné dos exitosas técnicas y algoritmos de
eliminacién de ruido basado en conocimiento previo de la imagen para poderla restaurar.
Los dos algoritmos fueron el Block matching 3D (BM3D) y la Red neuronal artificial
convolucional autoencoder (RNCA), los resultados obtenidos de la evaluacion a este
nuevo filtro, indicaron a través del indicador PNSR, que la combinacion de estos algorit-
mos logré un mejor resultado a los obtenidos individualmente en niveles altos de ruido,
considerados asi a imdgenes afectadas con ruido blando Gaussiano aditivo(RBGA)
que tiene desviacion estandar de ¢ > 40 donde para ¢ = 100 se logré una pérdida de

50 % en un tiempo promedio maximo de 204.3 segundos, utilizando 400 epoch y 5 batch.

Palabras claves: Block matching 3D, Red Neuronal Convolucional autoencoder,

Ruido aditivo blanco Gaussiano.



Abstract

The estimation made by the BM3D algorithm of an image is a starting point to
achieve that photographic capture devices mimic the operation of the sight and human
brain; the capacitance of the Neuronal Convolutional Network with topology autoenco-
der (RNCA) to train and use prior knowledge to rebuild little or nothing visible in an
image, has made these devices can they go beyond simply capturing an image, making
decisions about what wants to observe or analyze in the image; however these software
tools who perform these interesting and important functions, have a very wide range of
action broad so they are constantly being evaluated in order to find the best combination
and configurations that help cover all the possibility of the form more productive as
possible. The present work is one more contribution to the evaluation of these tools
where noise was first analyzed as one of the most frequent reasons whereby in a cap-
tured image the content can not be identified as partial or totally; then a review of the
methods, techniques and algorithms created was made and used in the state of the art
of image processing to recover these little or no visible content; and finally, a new filter
was created, baptized as BM3D-RNCA that combined two successful techniques and
noise elimination algorithms based on prior knowledge of the image (Block Matching
3D and Neural Network artificial convolutional autoencoder) to restore it. The results
obtained of the evaluation to this new filter, indicated through the PNSR indicator, that
the The combination of these algorithms achieved a better result than those obtained
individually. in high levels of noise, considered to be affected images with Additive
Noise Gaussian white (RABG) that has standard deviation of o > 40 where it was

achieved a loss of 50 % in a time of maximum 204.3 seconds.

Keywords: Block matching 3D, Neural Network Convolutional autoencoder, Noise

Gaussian white additive.
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CAPITULO 1

Introduccion

El cerebro utiliza su capacidad cognitiva para asociar detalles muy pequenios de
una imagen borrosa a las cientos o miles de imdgenes que estin almacenadas en su
memoria, esta capacidad humana es la que sigue motivando la biisqueda incansable

para hallar filtros de eliminacion de ruido mads inteligentes.

En el estado del arte del procesamiento de imédgenes, la eliminacién total del ruido
en una imagen, es uno de los objetivos aun pendientes de lograr; el cerebro humano es
capaz de identificar objetos en escenarios muy difusos utilizando su capacidad cogniti-
va para asociar detalles muy pequefios de una imagen borrosa a las cientos o miles de
imdgenes que estdn guardadas en su memoria, esta capacidad humana es la que sigue

motivando la bisqueda para hallar filtros de eliminacién de ruido mds inteligentes.

Uno de los algoritmos mds destacados en el estado del arte del procesamiento de
imagenes es el llamado BM3D, el cual aplica de forma secuencial la transformada Wa-
velet discreta (TWD) y el filtro de Wiener a una imagen con ruido. Este ultimo filtro
utiliza un enfoque estadistico, y asume un conocimiento de las propiedades espectrales
de la imagen y del ruido, para con esta informacién estimar la imagen original. Esta
combinacion de filtros ha logrado buenos resultados para imdgenes afectadas por un
ruido aditivo blanco Gaussiano cuya distribucién normal no supere la desviacién estan-
dar () de 40 decibelios, ésta es la razén por lo que este algoritmo ha sido y adn sigue
siendo utilizado como punto de partida en varias investigaciones del estado del arte del

procesamiento de imégenes.

Como punto de partida, esta investigacion utiliza el algoritmo BM3D, con el cual
se estima la imagen libre de ruido, y dicha estimacién es la imagen de entrada de la
red neuronal convolucional con topologia autoencoder (RNCA), la cual se encarga de
extraer y mapear las caracteristicas de imagenes similares a la imagen estimada, para

reconstruir los bordes contornos y texturas que en el proceso de eliminacion del ruido se

2



CAPITULO 1. INTRODUCCION 3

perdieron. Por este trabajo conjunto, entre las dos herramientas, es que el nuevo modelo
toma el nombre de BM3D-RNCA. Finalmente se demostré la superioridad en cuanto a
lograr un mejor resultado en la reduccion de ruido con una distribucién (¢’) mayor, pero
también se analiz6 la desventaja en cuanto al tiempo de procesamiento y la exigencia de

mayores recursos computacionales.

En este capitulo introductorio se brinda el conocimiento preliminar necesario para
poder comprender los elementos y la 16gica detrds del algoritmo base BM3D [16], no se
toca el tema del filtro de Wiener que es abordado de forma més profunda en el capitu-
lo 3; también se abordan conceptos generales basicos sobre los tipos de redes neuronales
artificiales y se profundiza en el capitulo 4 sobre las Redes Neuronales Convolucionales

la cual va a ser utilizada en la investigacion.

La salida del algoritmo BM3D servird como entrada al modelo de red neuronal
convolucional autoencoder (RNCA), estas dos herramientas con sus respectivas adapta-
ciones serdn los dos elementos claves que permitirdn a esta investigacion construir una
herramienta mas efectiva que a mds de reducir el ruido con densidades mayores a las
logradas en el estado del arte o < 40 [5], pueda recuperar las intensidades perdidas en

el proceso tradicional de estimacion.

1.1 Objetivo

Encontrar una nueva configuracion y combinacion BM3D-RNCA, que supere los
resultados del algoritmo BM3D, sometiendo estos resultados a una red neuronal con-
volucional autoencoder (RNCA), y asi aportar al estudio y evaluaciéon permanente de

estos dos algoritmos.

1.2 Trabajos relacionados

A mads de este trabajo de investigacion, abundante es el estado del arte que aporta
a la evaluacion y seleccion de métodos, técnicas y algoritmos para eliminar de forma
efectiva y eficiente la sefnal de ruido producido por un dispositivo de captura de image-
nes (DCI) de uso comin. El fenémeno del ruido (noise) junto a la difuminacién (blur)
son las dos principales limitaciones que tienen los DCI para obtener una imagen clara
y precisa segin Antoni Buades, Bartomeu Coll y Jean-Michel Moel[3], estos autores
hacen una revision de algoritmos tradicionales para la eliminacién del ruido y proponen

un algoritmo nuevo basado en el método de la media no local (Non Local Means). De los
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diferentes modelos de ruido existentes [19], uno de los modelos de ruido ampliamente
tratados es el ruido aditivo blanco Gaussiano(AWGN), el cual es utilizado en muchas
investigaciones que intentan dar solucién a la eliminacién de ruido para diferentes tipos
de imdgenes y métodos de captura, asi Julie Delon y Antoine Houdard[£] han estudiado
la eliminacion de ruido basado en modelos estadisticos que utilizan la distribucion de
Gauss o funcion de distribucion probabilistica (PDF:) ), la cual consiste en predecir
el valor de un elemento de la imagen tal que se conozca la media y la varianza de
la muestra; para optimizar los procesos, los calculos se realizan dividiendo la imagen
en parches, este modelo basado en parches también conocido como modelo no-local
ha creado un nuevo paradigma en procesamiento de imagenes no solo para solucionar
problemas de ruido sino también otros problemas de restauracién como interpolacién,
edicion y sintetizacion de imagen, los parches que se extraen de una imagen son grupos
de pixeles tomadas de una pequeiia drea de la imagen por lo general de forma cuadrada

y centradas en un pixel de referencia.

La investigacion del presente trabajo tuvo como punto de partida el articulo [5] que
describe de manera detallada los modelos mateméticos de la Transformada Discreta de
Wavelet (DWT), Transformada Discreta de Fourier (DFT), Transformada Discreta del
Coseno (DCT) y Wiener; todos esos filtro son utilizados de forma directa y alternativa
para implementar el algoritmo BM3D, también en este articulo se explica la forma en
que estos filtros interactdan para lograr la reduccién del ruido. Varias investigaciones a
mads de presente trabajo se han valido del algoritmo BM3D para crear aplicaciones mds

efectivas adicionando otros recursos innovadores.

El trabajo que inspird esta investigacion, utiliza el algoritmo BM3D, para restaurar
una imagen RGB, tomada en un ambiente de poca iluminacién, pero con una imagen
alineada tomada con una cdmara infrarroja [30]. Esta investigacion aprovechd la correla-
cion entre las bandas de color RGB y el NIR y utiliz6 la informacion de la banda menos
ruidosa NIR, para con la técnica del filtro colaborativo restaurar la textura en un alto
rango espacial de frecuencia mientras mantiene el balance del color, superando a otros
métodos en el estado del arte en términos de PSNR, calidad de textura y fidelidad del
color. La fortaleza que tienen las bandas espectrales al proveer un rica representacion
de una escena también fue aprovechada por Angel Sappa et al en [!] donde utilizan
una red neuronal convolucional con 2 canales para medir la similitud entre dos parches
de imédgenes de diferentes espectro, la salida de la red fue un valor escalar que indicaba
la distancia entre los parches de entrada, esta red estuvo compuesta por una serie de

capas de tipo convolucién, ReLLU y max-pooling que finalizaba con una capa lineal, a
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este tipo de red se le llamo red métrica y esta investigacion fue luego retomada [27]
para reducir los costos de hardware comparando los nuevos resultado con los obteni-

dos [ 1]y con los obtenidos al aplicar la deteccidn de caracteristicas cldsica llamada SIFT.

Pardmetros exactos con los que trabajé el BM3D en un conjunto de imdgenes reales
es presentado en [5], en esta investigacion se aplica a ruido con (¢ = 35) obteniendo
buenos resultados, también muestra los resultados aplicados a ruido con (¢ = 50), y esto
ya se considera un alto nivel de ruido donde se not6 pocas distorsiones, en una prueba ex-
trema se utiliz6 una imagen con un nivel de ruido (¢ = 100) sobre una imagen de Lena,
y aunque muchos de los detalles aparece borroso las rayas del vestido fueron fielmente
restauradas. Otra de las innovaciones que se sumo al algoritmo BM3D fue la utiliza-
cion del Analisis de Componentes Principales [7], aunque visiblemente los resultados

no son tan expresivos, se puede ver que al calcular el PSNR, se obtiene una ligera mejora.

Una de las incursiones exitosas de mejorar la eliminacion de ruido utilizando las re-
des neuronales fue el trabajo reciente realizado por Yi-Quing Wang [32] donde crea una
pequeina red neuronal para utilizarla como complemento al algoritmo BM3D. Este mo-
delo se lo llamé6 SSaNN (Self-Similarity and Neural Networks) y combina la efectividad
del BM3D al trabajar con patrones estructurados a gran escala, con la efectividad que
han demostrado las redes neuronales al trabajar bien con patrones de textura a pequeiias
escalas.

Una arquitectura de red neuronal convolucional parecida a la utilizada en esta investi-
gacion para restaurar una imagen, ha sido propuesta en [24], esta red utiliza la técnica de
interpolacion bicubica obtener una imagen restaurada a la salida, y ha sido entrenada con
imagenes capturadas en el espectro de luz diferente a la visible, las imagenes tomadas
en el espectro de luz infrarojo proveen extra informacion a la imagen capturada en el es-
pectro visible, en un entrenamiento se utilizaron 98 imagenes de 640x 512 de resolucion
tomadas en la mafnana y en la noche sumadas a 40 imédgenes publicas de 640x480 de
resolucion, en total fueron 138 imdgenes las cuales fueron rotadas y reflejadas vertical

y horizontalmente para incrementar el nimero de imdgenes de entrenamiento.

1.3 Estructura de la tesis

En lo que resta de este trabajo investigativo el contenido de este documento esta

estructurado como se detalla a continuacion.

Capitulo 2, presenta un enfoque claro de los conceptos més basicos utilizados para
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desarrollar la investigacion, comenzando con el objeto de estudio que es la imagen
y siguiendo con todas las transformaciones a la cual esta es sometida en su estado
maés bdésico, aqui se presentan los modelos matemadticos que seran utilizados en todo
el desarrollo del documento; también se aborda de manera detallada los fundamentos
tedricos y matemadticos que describen el ruido blanco Gaussiano aditivo, y la métricas
que permitirdn medir su presencia o ausencia de la imagen tratada; finalmente se analiza
el funcionamiento matematico y estadistico del filtro de Wiener, componente que ha-

ce la diferencia con los resultados obtenidos en los demas filtros de eliminacién de ruido.

Capitulo 3, se da una interpretacion personal del funcionamiento del algoritmo
BM3D, resaltando la funcién que tiene la combinacién de los dos filtros que la compo-

nen y analizando sus resultados con otros filtros que lo preceden.

Capitulo 4, estudia la arquitectura de las redes neuronales artificiales tratando de
explicar su funcionamiento en forma general para profundizar en la red neuronal con-

volucional que es la que se utiliza en este investigacion.

Capitulo 5, se utiliza la teoria desarrollada en los capitulo 4, 5 y 6 para de forma
préctica construir el nuevo modelo BM3D-RNCA, describiendo muy minuciosamente

su estructura y su funcionamiento;

Capitulo 6, describe y tabula los resultados de la evaluacion de la nueva combinacion
de algoritmos BM3D-RNCA, junto a la evaluacién de manera individual del BM3D y
el RNCA, estos resultados también se muestra en cuadros comparativo y con gréaficos

de linea los PSNR obtenidos por tipo de algoritmo y por nivel de ruido.

Finalmente, se concluye esta investigacion resaltando los buenos resultados obte-
nidos al combinar los algoritmos BM3D y RNCA, en comparacién a los resultados
obtenidos por el tradicional algoritmo BM3D y el algoritmo RNCA aplicados de forma
individual, pero también se describe las desventajas en cuanto a la necesidad de recursos

y tiempo al utilizar redes neuronales convolucionales.



CAPITULO 2

Procesamiento de imagenes

Este capitulo describe de una forma simple en que consiste el procesamiento, como
se lo realiza y que beneficios tiene. Actualmente la necesidad de procesar las imdgenes
digitales proviene del interés de dos dreas de aplicacion que son: 1) mejorar y ampliar la
informacion grafica para poder ser interpretada por los seres humanos a fin de mejorar
la toma de decisiones; 2) obtener datos de la imagen para que una méquina auténoma

pueda almacenarla, transmitirla y representarla.

En el procesamiento de una imagen el objeto de interés es la imagen y el procesa-
miento de esta consiste en cambios que se dan ya sea desde el momento en que es creada
por el dispositivo de captura (ejemplo el ruido incorporado), como por manipulacién

directa aplicando los filtros nombrados en la introduccién de este trabajo.

El resto de este capitulo estd organizado de la siguiente manera: la seccién 2.1 habla
de la imagen, que es y como se representa matemdticamente y computacionalmente; la
seccion 2.2, describe el ruido en la imagen, su modelo matematico y como se combina
con la imagen; la seccion 2.3, describe la matriz kernel como un elemento basico
utilizado en el filtrado de una imagen, y se da dos ejemplos simples pero pricticos
del filtra de una imagen; la seccion 2.4 describe la estructura y funcionalidad del filtro
de la trasformada discreta Wavelet el cual es el primer filtro utilizado en el algoritmo
BM3D; la seccién 2.5 explica los fundamentos matemadticos el ruido aditivo blanco
Gaussiano (AWGN), para comprender el por que de su utilizacion en el procesamiento
de imdgenes; finalmente las seccion 2.6 describe el modelo matemaético del filtro de
Wiener, destacando sus buenos resultados alcanzados en la estimacion de una imagen
afectada por el AWGN.
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2.1 Laimagen

Visualmente una imagen se la percibe como un conjunto de colores derivados de 3
colores bésicos (rojo, verde y azul), la intensidad de cada uno de estos colores bésicos
matemadticamente han sido valorados entre 0 y 255, lo que significa que una imagen pue-
de ser representada por 256> colores distintos. Para manipular digitalmente una imagen
tanto en pequefia como a gran escala, es necesario contar con un modelo matematico de
la imagen que permita comprender su estructura y su comportamiento ante la aplicacion

de varias transformaciones.

Una imagen a color matemdticamente estd representada por tres matrices, y cada
matriz es un conjunto de valores Y que estdn dados en un rango de 0 a 255, donde 0
corresponde a la menor intensidad de color y 255 a la mayor intensidad de color. Para
poder acceder a cada valor se considera que la imagen esté en el plano bidimensional
(x,y), donde x,y C X — IR es decir que si se quiere acceder al primer valor de la imagen

se la encontrard en la posicién (0,0).

La figura 2.1-(a) muestra una imagen como la percibe el ser humano con su sentido
de la vista, y la figura 2.1-(b) muestra la imagen representada como una matriz que es

como lo maneja el computador en su memoria.

62 &1 59 5% &L €5 F0 74 68 &4 60 59 &0 &L 60 59 58 57 57 53 &3

&0 &0 60 (38 62 64 13 &8 64 28 58 S8 59 32 38 37 39 61 62 62 62

58 59 (28 63 63 63 61 61 64 63 61 61 62 63 61 60 36 59 62 60 7

5% D 62 62 &2 €0 S8 57 62 62 62 &3 64 €4 63 62 57 59 60 53 56

B2 62 61 (38 60 39 38 38 38 39 &0 &0 &0 &0 &0 €0 &4 62 &0 61 63

64 63 62 (28 60 (14 60 60 60 61 62 62 61 60 61 63 65 62 59 60 63

62 3 63 63 B3 €3 B2 B2 65 &6 67 &5 63 &3 65 63 64 62 6l &0 &0

B2 63 64 (13 (1 63 &4 B3 13 66 (13 &4 62 62 €3 €8 €6 & & 64 &0

60 62 62 60 60 63 64 61 66 62 59 60 63 66 61 36 64 1 6 62 61

62 &5 66 64 63 €5 63 5% 65 &3 61 &3 66 67 63 62 63 63 63 62 61

. L 64 &7 69 67 (1 (1 B3 39 39 39 &0 61 62 63 &4 €4 61 62 62 62 62
65 68 (1} (13 (13 67 65 61 57 59 61 60 59 59 62 64 60 60 61 61 62

65 &6 65 62 62 &6 67 85 62 &4 66 &4 61 60 63 67 61 &0 60 &L 62

&5 66 64 60 60 63 &7 &7 &5 66 (13 63 &0 32 62 &4 €2 &0 59 &0 62

» 65 67 65 62 62 [ 66 64 65 65 63 61 60 60 61 63 64 61 58 59 62

66 &8 68 65 &4 €5 B4 Bl 6% &7 65 &4 64 €5 66 66 66 62 58 53 &2

Pt - 38 62 66 68 (1 63 13 &7 &8 68 64 61 62 63 &4 €0 €3 61 59 57 57
\ 61 63 (13 [1:} (1] 67 67 67 68 68 65 62 63 67 66 62 64 63 61 60 59

} 64 &4 65 &8 70 70 68 86 67 &8 66 &3 64 €7 67 63 66 &5 64 63 62

&5 64 64 &7 T0 70 &7 64 65 &7 (13 63 &4 (13 66 €3 €3 €3 &3 64 64

64 63 63 (13 (3] 69 66 62 62 65 65 63 62 64 [ 62 63 64 64 64 63

62 &3 &4 66 &7 €7 65 B3 6l &5 66 &3 61 &3 63 6l 62 62 62 &2 62

B2 (3= 67 68 &7 (1 B3 B3 28 66 6B 63 62 62 62 €0 62 62 6l &l 61

63 66 70 70 &7 [ 66 67 63 67 69 66 63 63 62 61 62 62 61 61 61

(a) Imagen 67 &3 &3 69 72 €9 G6 6 69 B9 66 &2 63 €3 62 56 64 &3 6l 53 58
B2 39 60 63 (1 63 28 B2 &8 70 6B &4 &4 &7 €3 €1 €3 €3 64 63 62

63 63 65 [1:} &7 64 64 66 65 68 68 66 64 63 66 65 6! 63 & 65 (]

66 &8 71 71 &3 &6 B8 70 63 &6 68 &5 62 &L 63 &4 61 &2 63 &4 63

64 &7 69 68 63 64 13 &7 &5 &7 6B (13 63 &0 €1 &4 €0 61 62 & 63

65 68 69 (13 64 (13 66 66 69 68 68 68 66 62 62 65 63 64 6 6 63

(b) Representacién como una matriz

Figura 2.1: (a) Imagen en escala de gris (b) Representacion en forma de matriz, cada
nimero representa un pixel y su valor representa la intensidad del color que va de 0
(negro) hasta 255 (blanco).

Cada valor y de la matriz puede obtenerse con una funcién que reciba una coordenada
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x € X — IR?, asi el modelo matematico de la imagen quedara definido como:

y=fx) 2.1)
2.2 Ruido en una imagen

Los dispositivos de captura de imdgenes de uso cotidiano ain no son capaces de
obtener una imagen limpia que se puede representar con el modelo matematico de la
ecuacion (2.1), puesto que varios factores introducen imperfecciones que comtinmente
se le llama ruido, estas se pueden producir ya sea al momento de la adquisiciéon como
al momento de la transmision; el ruido afecta principalmente el desempefio visual y el

andlisis digital que se realiza de la sefial o imagen.

Aunque el origen y la no estacionalidad del ruido es dificil de modelar, si se asume

este ruido como estacionario y aditivo puede ser representado de la siguiente manera:

z(i) =y(i) +oe(i), i=1,2,...,n—1 (2.2)

donde z(i) representa la sefial con ruido, y(7) representa la sefial libre de ruido y ¢ es
una variable aleatoria independiente que junto a ¢ representa la intensidad del ruido
en z(i). El ruido es modelado como una variable independiente que cambia segtin una
funcion de densidad probabilistica llamada también funcion de distribucién normal o
distribucién Gaussiana P(x) como se muestra en la ecuacion 2.3.

—(x=p)?

exp 2 (2.3)

1
P(x) =
) oV27
donde P(x) se distribuye a lo largo del dominio x € (—o0,00) y concentra su mayor
energia alrededor de un valor de referencia llamado media y con un rango de varianza

o2

, como se puede observar en la figure 2.2.

El objetivo de modelar el ruido utilizando una funcién de distribucion normal, se da
porque se entiende que el ruido es una sefial independiente que se reparte a través de
toda la sefial o imagen original con altas frecuencia y una estructura determinada que

puede ser diferenciada de la sefial o imagen original.
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34.1%| 34.1%

pu—30 W—-20 p-O u pu+o pu+20 p+30

Figura 2.2: Funcidn distribucién normal o Gaussiana.

El efecto de aplicar un ruido a una imagen es simplemente una imagen de menor
calidad que reduce la visibilidad del contenido. En la figure 2.3-(a) se muestra la imagen
original, y en la figura 2.3-(b) se muestra la misma imagen afectada por un ruido de tipo
Gaussiano, donde los detalles de la imagen no son legibles por efecto de los pixeles que

no pertenecen a la imagen.

(a) Imagen sin ruido (b) Imagen con ruido

Figura 2.3: (a) Imagen original. (b) Imagen después de aplicar un ruido de tipo Gausiano.

2.3 Filtrando la imagen

Transformar una imagen con ruido para obtener mejoras significativas, involucra
someter la imagen a un proceso de filtrado que consiste en alterar en la matriz que
representa la imagen el valor de cada elemento (pixel), utilizando de forma iterativa
e interactiva las cuatro operaciones bdsicas de suma, resta, multiplicacion y division,
contra otra matriz. Este proceso de filtrado toma el nombre de convolucién y su modelo

matematico es representado segun la ecuacion 2.4 que se muestra seguidamente.

(Frg)l) = [ flrlgle —Tlar 4

donde f representa la matriz de la imagen a procesar y ¢ una pequefia matriz cuadratica
llamada Kernel que barre la matriz de la imagen de izquierda a derecha y de arriba a
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abajo, (f * g) obtiene el peso ponderado de la funcién f(7) en el momento ¢ donde el
peso es dado por g(t — T) simplemente desplazada por la cantidad t. Como ¢ cambia la

funcion de peso acentia diferentes partes de la funcién de entrada.

La ecuacion de convolucién es parte del modelo matematico de la imagen y describe
el comportamiento que la imagen tiene ante este tipo de transformacion; los cambios
que se quieren lograr en la imagen dependen de los valores con que se configure la

matriz kernel g.

En el experimento de esta investigacion, el procesamiento de las imdgenes involucra
aplicar la técnica del filtrado a fin de reducir o aumentar el valor de los pixeles segin
dos necesidades principales: 1) obtener informacion de la imagen o sefial y 2) mejorar
la visualizacién de la sefial o imagen; pero en esta investigacion especificamente se

necesit6 eliminar el ruido que corresponde a la necesidad de mejorar la visualizacion.

Uno de lo muchos esquemas para conformar una matriz que servird de kernel g en el
procesamiento de una imagen es el utilizado para lograr reducir el ruido de una imagen,
en esta matriz los elementos deben ajustarse a la configuracion de una distribucién

normal de Gauss como se muestra en la matriz 2.5.

1 21 1
2 4 2 1 (2.5)
1 21

La matriz 2.5 cumple la funcién de un filtro paso bajo ya que permite el paso
de las frecuencias mds bajas y atentia las frecuencias més altas, los resultados que se
obtienen después de convolucionar la imagen con este kernel es la de eliminacion de
los pixeles atipicos 0 mds pronunciados. En la figura 2.4- (a) se muestra la imagen con
ruido donde se puede observar pixeles que no corresponden a la imagen (pixeles con
valores atipicos), mientras que en la figura 2.4- (b) se observa la reduccién de los pixeles

atipicos.
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(a) Imagen con ruido (b) Imagen filtrada

Figura 2.4: (a) La imagen con ruido (b) Imagen después de aplicar el proceso de
convolucién utilizando un kernel con una distribucién Gauss o filtro paso bajo.

Otra de las aplicaciones de los filtros es para detectar los bordes presentes en una
imagen, para lo cual se utiliza un kernel de tipo paso alto con valores distribuidos como
muestra la matriz (2.6). De estos dos kernel el de la derecha detecta los bordes verticales
y el de la izquierda los bordes horizontales; en otras palabras, el proceso deja aquellos
pixeles que mantienen una variacion tanto vertical como horizontal con sus vecinos, y

elimina aquellos que no cumplen con esta condicién.

-1 0 +1 +1 +2 +1
-2 0 +2 0O 0 O (2.6)
-1 0 +1 -1 -2 -1

El efecto de aplicar estos dos kernels juntos es el que se presenta en la figura 2.5-
(a) Imagen original sin ruido donde se puede visualizar los mds pequefios detalles de su
contenido, y la figura 2.5- (b) Imagen después de aplicar el proceso de convolucién con
las dos matrices 2.6 donde se observa como se resalta los bordes y se elimina los demds
detalles.

‘/

(a) Imagen sin ruido (b) Bordes de la imagen

Figura 2.5: (a) Imagen original; (b) Imagen después de aplicar el proceso de convolucién
con las dos matrices 2.6.
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Estos filtros basados en kernels, trabajan en el dominio espacial, y en el caso del
filtro de Gauss, que sirve para eliminar el ruido, tiene su desventaja en que también
elimina detalles propios de la imagen como por ejemplo bordes y contornos resultando
una imagen algo borrosa. El problema de la perdida de detalles ha sido y sigue siendo
fuertemente investigada en el estado del arte del procesamiento de imédgenes, buscando
soluciones mds efectivas de lo cual surge la transformada de Fourier que lleva la imagen
a una representacion de frecuencias. Es asi que las mds altas frecuencias que correspon-
den a la sefial de ruido, pueden ser detectadas utilizando la tradicional transformada de

Fourier, especificamente calculando la transformada discreta de Fourier(TDF).

Para la solucién de los problemas reales utilizar TDF, no resulta tan efectivo, debido a
que este método no brinda informacion temporal y esto resulta en que mucha informacién
propia de la imagen sea eliminada, por tener valores de frecuencias muy parecidos a la
informacion no deseada; es por eso que una solucion alternativa para esta deficiencia
es la utilizacion de la transformada WAvVELET la cual ha brindado mejores resultados al

conservar detalles de la imagen original.

2.4 Transformada discreta de Wavelet

Como se indicé en la seccidn anterior la Transformada Discreta de Wavelet (TDW)
es una herramienta mds efectiva que la Transformada de Fourier Discreta (DFT), larazén
es que la transformada Wavelet es un método que mantiene la informacién tanto fre-

cuencial como espacial al descomponer la sefial en componente de alta y baja frecuencia.

La transformada Wavelet no utiliza las funciones base de seno y coseno que per-
manecen en todo el domino del tiempo, sino que hace uso de una familia de funciones
¢ € L?(R) llamada Orthonornal Wavelet. La idea es descomponer la sefial principal en
sub-sefiales que contengan los diferentes niveles de frecuencias de la imagen original.
Las funciones Wavelet mds comunes y que cumplen con la propiedad de ortogonalidad

son: daubechies, symlets, coiflets y discrete meyer [20].

Para la descomposicion a través de la transformada de Wavelet en esta investigacion:
primeramente, se escoge un tipo de Wavelet y el nivel de descomposicion, un tipo de
Wavelet utilizado para eliminar el ruido blanco Gaussiano es el biorthogonal 3.5 utili-
zado con un nivel N de 10. Después de la descomposicion de la imagen se establece el
valor limite para cada uno de los niveles. Finalmente es necesario reconstruir la imagen
pero con los niveles previamente modificados, esto se lo realiza utilizando la inversa de

la transformada Wavelet.
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La transformada de Wavelet es representada matemdticamente con la siguiente su-

matoria:

Z x(8)py,(t (2.7)

La descomposicion que la transformada Wavelet realizada, crea imdgenes de varias
resoluciones, cada resolucién es caracterizada por un coeficiente obtenido segun la
formula. El resultado del DWT es una descomposicion en varios niveles, cada nivel es

caracterizado por coeficientes de ‘Aproximacién’ y de ‘Detalles’.

Di[n] = i halk]x[2n — k] (2.8)
k=00

Arn] = Y LilKx[2n — & (2.9)
k=00

donde 7 y k son los coeficientes en tiempo discreto y x presenta la sefial [4].

La manera de remover ruido o reconstruir la sefial original de una sefial contaminada,
en caso de una y dos dimensiones, usando los coeficientes Wavelet, que son resultado
de la descomposicion en el proceso de la transformacién Wavelet, es eliminar los coefi-

cientes pequefios que estdn asociados al ruido.

Después de eliminar los coeficiente que contienen el ruido la sefia x(t) es recons-

truida con la siguiente ecuacion:

L

x(t) =), Z Do (k) Py (t) Z Ap(k) () (2.10)

m=1 | k=—c0 k=—oc0

2.4.1. Estimacion del umbral seiial original vs sefial con ruido

Para eliminar el ruido, fue necesario seleccionar los coeficiente de Wavelet mas pe-
queiios que son los que estan asociados con el ruido, asi con los coeficientes restantes se
puede reconstruir la imagen libre de ruido; para escoger los coeficientes que representan

al ruido es necesario aplicar una técnica que determine este limite thresholding.

La umbralizacién Wavelet o método de comprension son los mds adecuados segun
Donoho y Johnstone [9], quienes han investigado sobre el nivel limite y sus tipos, ellos

propusieron una estrategia no-lineal para definir los limites, segtin su investigacion el
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umbral puede ser aplicado implementando ya sea un método de umbralizacién hard o

soft que también lo llaman contraccion.

Cuando se hable de una umbralizacion hard, el coeficiente Wavelet bajo un valor dado
son cambiado a cero (0), mientras que en una umbralizacion soft los coeficientes son
reducidos hasta llevar a un valor del umbral definido. El valor del umbral es la estimacion
del nivel del ruido, el cual es generalmente calculado de la desviacion standar de los

coeficientes de detalle [9].

y=ux, if|x]>A
Hard threshold : (2.11)
y=0, if|x] <A

Soft threshold : {y =sign(x), |x|—A (2.12)

donde x es la sefial de entrada y y es la sefial después de aplicar la umbralizacién y A
es el valor del umbral; este valor es el que destruye, reduce o incrementa el valor del

coeficiente Wavelet.

Senal para A Senal para
11 aplicar unbral 1| aplicar unbral
0.5 A 0.5 A
Senal de Sefal de
Z) entrada —\ entrada
< 0 | > - 0 -
-0.5| _ A -0.5| _ A
-1 -ly
(a) (b)

Figura 2.6: (a) Hard thresholding; (b) Soft thresholding

Un punto importante para la utilizacién del método de umbralizacion es encontrar un
valor aproximado para el umbral, y para este valor muchas han sido las propuestas cada
una de las cuales requiere de la estimacion del nivel ruido existente, la desviacion standar
de los valore de los datos pueden ser usados como estimadores, es asi que Donoso y

Johnstone [9] ha propuesto un buen estimador ¢ para la eliminacion del ruido:

_ median(d_q )
06745

k=0,1,...,2Fk"1 -1 (2.13)
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donde L denota el nimero de niveles producido en la descomposicion, y d son los

valores de los coeficientes de detalle.

Con la estimacion del ruido es posible calcular el valor del umbral A, asi los mas
conocidos algoritmos utilizados para esta seleccion son minimax, universal y rigorous
sure propuestas también por Donoso y Johnstone [9].

En esta investigacion se utilizard el universal que estd dada por la formula:

Ay = 04/2log(n) (2.14)

2.4.2. Ventajas de utilizar un arreglo 3D como una forma de contar

con una muestra mas grande

El método de unbralizacion de ruido universal ecuacion (2.14) llamado también
SQTWOLOG propuesto por Donoho y Johnstone, remueve el ruido de forma més eficiente
mientras mayor sea el nimero de pixeles n que contengan la sefial de ruido asisizq . ...z,
representan los coeficientes Wavelet del ruido con N (0, (72) , entonces se puede expresar

matematicamente como:

lim P(z; < o+/2logn) =1 (2.15)

n—oo
Esta expresion indica que la probabilidad de que el ruido sea reducido a cero es muy alta
mientras mds grande es la muestra, esto se debe a que el procedimiento umbralizacién
universal estd basado en un resultado asint6tico, y por el contrario si la muestra es muy

pequeia los resultados no son muy buenos [ &].

2.5 Ruido aditivo blanco Gaussiano

En esta seccion se brinda una explicacién mds profunda y detallada del ruido adi-
tivo blanco Gaussiano introducido en la seccién 2.2, con el objetivo de comprender el
porque es utilizado ampliamente en el estado del arte del procesamiento de iméagenes;

se describird su modelo matematico y su aplicacion en sefiales e imédgenes.

Ruido aditivo blanco Gaussiano es un modelo de ruido basico, su uso ha sido
muy generalizado en el campo de la informadtica con la finalidad de imitar el efecto
aleatorio natural del ruido que perturba las imagenes. Este tipo de ruido proviene de
fuentes naturales tales como la vibracion térmica de los 4tomos en los conductores que

constituyen los dispositivos que capturan la imagen.
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2.5.1. Modelo matematico

El modelo matemdtico que describe la imagen como un conjunto de intensidades
de colores I; descrito en la seccion 2.1 tiene la forma descrita por la ecuacién (2.1),
donde y(x) = I;, es la intensidad de color correspondiente a una imagen ideal. En la
vida real la mayoria de las imdgenes capturadas siempre estdn afectadas por algiin tipo
de ruido, el cual altera varios de los valores I;, a un nuevo valor Y;; uno de los ruidos
mads frecuentes y que ha sido posible reproducir en el laboratorio es el Aditivo Blanco
Gaussiano (AWGN) el cual de forma reducida se lo modela segtn la ecuacién (2.16),
donde Z es el valor independiente que se va a calcular segtin la funcién NV de una media

cero, y una varianza N :

Z; = N(0,N) (2.16)

Tanto la sefial del ruido como la sefal de la imagen viajan por un mismo canal, cuya
capacidad estd dada por la ecuacién (2.17), una imagen con ruido estard dado por una
serie de valores de salida Y; que dependen de la sefnal de la imagen real sumada a la

sefial del ruido.

Y, =L+ Z (2.17)

El valor final de Z; depende de la posicion x y serd calculado segiin la funcién

f(x|u, 0?) mostrada en la siguiente ecuacién:

Flalp o) = oo™ B
# V2702

e 27 (2.18)
donde x es la intensidad de color, i la media de las intensidades y ¢ es la desviacién

standar.

2.5.2. Medicion del ruido en una imagen

Eliminar el ruido en su totalidad hasta ahora ha sido una tarea imposible cuando el
ruido es producido de forma real, lo tnico que se ha logrado en el procesamiento de
imagenes utilizando técnicas de eliminacion de ruido es reducirlo a un nivel aceptable.
Muchas veces los logros en reduccién de ruido no se pueden percibir a simple vista por
lo que se recurre a mediciones del nivel de ruido antes y después de aplicar la metodo-
logia de eliminacién de ruido. La medicion se la realiza a través de la Relacion Senal
Ruido de Pico PSNR (del ingles Peak Signal-to-Noise Radio), la unidad en que esta

dado este parametro es el decibeles (dB), como referencia la aplicacion de un algoritmo
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de eliminacién de ruido con block-matching filtro 3D [5] ha logrado en una imagen con
densidad de ruido de ¢ = 35 un nivel de eliminacién de ruido de PSNR 31.21 dB.

El indicador PSNR resulta de la diferencia entre la imagen antes y después de aplicar
el proceso de eliminacién de ruido, por lo que primeramente es necesario calcular el

error medio cuadratico [33] con la siguiente ecuacion.

1 MiNZb 2
MSE = ;o ];O |11(2,7) — K(i, )| (2.19)

Donde I(i, ) y K(i,j) devuelven el valor de las intensidades de colores en las posi-
ciones i, j de las imdgenes a comparar; M corresponde a la cantidad de pixeles existente
un una fila de la imagen y N la cantidad de pixeles existente en una columna de la

imagen, MN es simplemente la cantidad de pixeles con que cuenta toda la imagen.

El valor MSE obtenido permite calcular el PSNR el cual es un valor en escala

logaritmica calculado segun la siguiente ecuacion.

. AX? .
PSNR = 10log,,, (%) = 20log,, <M) (2.20)

En esta ecuacion M AX corresponde al valor mdximo que puede alcanzar un pixel,

en este caso es 255.

2.6 Aporte del filtro de Wiener en la eliminacion del ruido

Esta seccion describe de la manera mas simple posible el funcionamiento del filtro de
Wiener y destaca el aporte de este filtro en los buenos resultados alcanzados en el filtrado
de una imagen con alto nivel de ruido, logrando preservar aceptablemente caracteristi-
cas importantes como bordes, contornos y texturas; esto es posible gracias a su enfoque
estadistico que mira a la sefial de ruido y a la sefal util como procesos estocésticos posi-

bles de predecir utilizando el conocimiento de las propiedades espectrales de las sefiales.

Es importante resaltar que en el algoritmo BM3D abordado en este trabajo de
investigacion y también en el nuevo algoritmo BM3D-RNCA propuesto, el filtro de
Wiener se aplica para obtener una segunda estimacion, por lo cual este filtro no utiliza
como imagen de entrada la imagen original con ruido, sino la imagen estimada en una
primera etapa aplicando un umbral duro (hard-thresholding) alos coeficientes obtenidos

en la primera transformacién [6].
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2.6.1. Modelo matematico del filtro de Wiener

Una primera aproximacion al entendimiento del modelo del filtro de Wiener es saber
que el proceso consiste en minimizar el error cuadritico medio (MSE) entre una sefal
estimada x[n], y una sefal deseada s[n]; el filtro de Wiener estima la sefial de ruido y
la compara con la sefial ruido causado por una sefial Gaussiana estacionaria [ 7], ver
figure 2.7.

sln]
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=
=
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- e[n]

Figura 2.7: Filtro Wierner utilizando el esquema de respuesta impulso finito (FIR).

La solucion del filtro de Wiener basada en Respuesta de Impulso Finito (FIR) no
utiliza datos historicos ni futuros como otros tipos de soluciones dadas por este mismo
filtro, en compensacion la fortaleza de FIR es contar con una buena muestra de la sefial
de entrada w[n| que permita establecer la correlacién con la sefial deseada s[n| e ir

construyendo la sefial estimada x[n].

El filtro de Wiener FIR, representado en la figura 2.7 como G(z) construye cada
elemento actual n de la sefial estimada x[n] utilizando todos los elementos previos y
actual n — i de la sefial con ruido w, junto a los coeficientes a; que representan la

respuesta impulso del filtro, como muestra la ecuacién (2.21).

N
x[n] =) awln —1i] (2.21)
i=0

Cada elemento de la sefial estimada es comparada con su similar de la sefial deseada
a fin de encontrar el error residual e[n], que servird para calcular los coeficientes para la

siguiente estimacion segtn el modelo de la ecuacién (2.22).

a; = argminE[e?[n]] (2.22)

En la ecuacién (2.21) es posible calcular la sefial x[n] aplicando un filtro de Wiener

de orden N con coeficientes {ag, ..., an}.
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El error residual e[n] es calculado como e[n] = x[n] — s[n], y es la funcién objetivo
cuya salida se necesita minimizar convirtiéndose asi en la funcion de costo del filtro de
Wiener, y aunque la funcién de costo puede ser planteada de varias maneras (] = |e],
] = e2, o ] = E[ez] ), la obtencién de un valor esperado E[.], considera procesos
estocdsticos o aleatorios, indicando que cada elemento de la sefal esté relacionado con

una probabilidad de ocurrencia.
Para una sefial cada elemento x[n] y s[n] es un valor complejo, pero para simplificar

el entendimiento se considerard que estas cantidades son reales, asi el error cuadratico

medio (MSE) puede ser escrito como:

(2.23)

N
+ E[s?[n]] — 2E [ Y ajwln — i]s[n]]
i=0
Después de reducir la funcién de costo en funcién de los coeficientes a;, se puede

calcular los valores de 4; derivando e igualando a cero.

d 2 —
JaEln] =0 (2.24)

2.6.2. Restricciones de filtro de Wiener

Algunas restricciones son necesarias aplicar a fin de poder llevar a efecto todos los
célculos necesarios para lograr una estimacion significativa; 1) el filtro es lineal para
que el tratamiento matematico resulte més sencillo , 2) el filtro debe ser discreto a fin
que pueda ser implantado en hardware digital, 3) el filtro debe tener una condicion de
causalidad implicando que debe tener un inicio a partir de cero y 4) que la respuesta

impulso del filtro sea finita y que permite que el filtro sea inherentemente estable.

A pesar de las restricciones consideradas, tanto el cdlculo de los coeficientes Wie-
ner, asi como las caracteristicas propias del filtro para obtener una buena estimacion,
presentan una carga computacional muy grande, ya que aplicando en imdgenes la trans-
formada de Fourier bidimensional utilizando el algoritmo de fila-columna [ 1 0], requiere
N*M transformadas, es decir, para una imagen de 256*256 pixeles se requieren 64k

transformadas de Fourier de una dimensién de 256 puntos.
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Filtro BM3D

La eliminacién de ruido en imégenes fijas utilizando un efectivo filtro en el dominio
3D transformado, fue propuesto por primera vez por Kostadin Dabov y tres colabora-
dores mads [5], este enfoque ampliamente conocido como BM3D, sigue siendo utilizado
por varios investigadores como punto de partida para nuevos trabajos en el campo del
procesamiento de imédgenes; en varios articulos también se lo conoce con el nombre de

filtro colaborativo [14] [30].

Este capitulo estudia el tratamiento que da Mark Lebrum (creador del algoritmo
BM3D) a los parches 3D obtenidos de la imagen a estimar, para comenzar a comprender
este proceso y su cddigo, como punto de partida es necesario conocer los componentes
del algoritmo y la relacion entre ellos mediante el diagrama UML que se muestra en

el Anexo A.

El resto del capitulo estd organizado de la siguiente manera: en la seccion 3.1
se describe el algoritmo BM3D y cémo éste es ejecutado, detallando los parametros
necesarios que deben de ser utilizados para obtener la estimacién de una imagen. En
la seccion 3.2 se describe los principales y mds importantes modelos mateméticos del
cual se vale el algoritmo para obtener sus resultados. La seccion 3.3 explica cudles son
las restricciones consideradas en el algoritmo para que los procesos se ejecuten los més
répido y eficiente posible. La seccién 3.4 explica el rango de valores que cada pardmetro
con que se ejecuta el algoritmo puede tener, haciendo énfasis en la mejor combinacién
para el objetivo de esta investigacion. La seccion 3.5 describe las interfaces llamadas
durante la ejecucion, y finalmente las secciones 3.6 y 3.7 detallan los procesos llevados

a cabo en la primera y segunda etapa de estimacion de la imagen.

21
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3.1 ;Qué es el algoritmo BM3D?

El algoritmo BM3D también es conocido como filtro colaborativo [ 6], esto se debe
a que combina de una manera muy sincronizada el trabajo de dos filtros ampliamente
utilizados en el estado del arte, estos son: 1) la transformada discreta de Wavelet y 2) el
filtro de Wiener, estos filtros son aplicados a una imagen con ruido de forma secuencial,
y han logrado un buen resultado eliminando el ruido y manteniendo los detalles de
textura, bordes y contornos inclusive cuando los valores de ruido son altos (¢ > 40)

segtn lo considerado en el estado del arte, e.g. [16].

Mis alla de la aplicacion de dos de las mejores transformaciones indicadas previa-
mente, el alto rendimiento del algoritmo BM3D radica en aumentar la escasa represen-
tacion del ruido en el dominio espacial, seleccionando similares parches cuadrados (2D
patches) de regiones cercanas dentro de la imagen para convertirlas en un solo parche
cubico (3D patch) que posteriormente son comparados entre si para extraer patrones de

similitud que ayudan a obtener el estimado de un parche de referencia.

Este proceso del seleccion y agrupamiento de parches se puede comprender ob-
servando la Figura 3.1, aqui se describe graficamente como después de seleccionar un
parche de referencia (cuadro con marco mds grueso) se busca parches similares cerca-
nos a el (cuadros con marco menos grueso) y se los apila para formar el arreglo 3D de

parches.

Figura 3.1: Proceso de seleccion y agrupamiento de parches para la estimacién de una
imagen con ruido, utilizando el algoritmo BM3D.

Pero el BM3D va més alld de simplemente seleccion y agrupar parches, el proceso
completo de estimacion requiere de varias subprocesos agrupados en dos etapas muy

bien definidas como se indico al inicio de esta seccion y se puede observar de forma
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resumida en la Figura 3.2.
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Figura 3.2: Etapas de estimacion utilizando el modelo BM3D con el filtro Wiener [20].

Partiendo desde la imagen con ruido que en la figura anterior la designan con la
letra R pero que en esta investigacion utilizaremos la letra z, cada nombre descrito en
la figura esta ligado a una funcién y cada funcidn se rige por modelos mateméticos que

son descritos en la siguiente seccion.

3.2 Principales modelos matematicos que utiliza el algoritmo BM3D

El primer modelo matemaético considerado en el algoritmo BM3D, es el que permite
obtener la imagen con ruido (z) (ecuacion (3.1)) a partir de la imagen libre de ruido iy y
el modelo probabilistico de Gauss 77(0); esta imagen con ruido serd objeto de una serie

de transformaciones hasta obtener la imagen estimada sin ruido .

z=y+15(0) (3.1)

donde el valor observado z : X — IR, es el resultado de aplicar una sefial de ruido %

alaimagen fija sin ruido y; la sefial de ruido 7 estd en funcién de la desviacion estandar ¢

Para lograr el efecto de ruido en la imagen original, se utiliza el modelo del ruido
aditivo blanco Gausiano, el cual consiste en adicionar al canal de la imagen una sefial
que se distribuye probabilisticamente siguiendo un modelo de probabilidad normal o
Gausiano esta sefial de ruido centrado en y = 0 y con una varianza ¢ que varia segun

la necesidad.

1 _ (Z—pé)z (32)
e 2 )
o\ 27T

En este modelo resalta la media () y la desviacion standar (0') que van a determinar

Pg(z) =
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la intensidad con que el ruido se va a presentar en la imagen.

La fase inicial donde el algoritmo obtiene la primera estimacion de una imagen
sin ruido 7, a partir de una imagen con ruido z, se utiliza el modelo matemadtico de la
ecuacion ( 3.3), este modelo describe la secuencia en que se aplica las transformaciones
(DCT o Wavelet bior1,5) y filtro de tipo (ht) hasta obtener la estimacion.

Sht = Tht ' ( (T < sht ) ,Athr3D0'\/210g(N12))> 3.3)

En este modelo el conjunto de coordenadas S7 ht . contiene las posiciones de los parches
similares al parche ubicado en la posicién de referenc1a XR, todos los parches obtenidos
pertenecen a una ventana al interior de la imagen con ruido z previamente transformada
al dominio de la frecuencia y aplicado el respectivo filtrado (hard thresholding). Por limi-
taciones de recursos solo fueron 16 parches que se seleccionaron los cudles se agruparon
en un arreglo 3D representado por Z sl - Este arreglo 3D se lo trata como una sola ima-
gende N x N x |Sy,| pixeles al cual se lo somete a una transformacién al dominio de

la frecuencia T y se le aplica un filtro (hard thresholding) utilizando como pardmetro
del filtro el thresholding Universal 04 / 2l0g( le) luego de lo cual se aplica la inversa de

-1
la transformada 7;% , para finalmente obtener la primera estimacion de la imagen Ysht .

Los parches Z, de tamafio N1 X N7 donde N7 = 8 y cuya posicion de su esquina
superior izquierda dentro de la imagen z es x; en la ecuacion ( 3.3) SQ; representa una

region de z alrededor de xg, de ahi que los parches a procesar son sefialados como Z g -
R

Es importante enfatizar que para obtener las coordenadas SQIZ de los parches Z,
similares al parche de referencia Zy,, el criterio de seleccién entre todos los parches
encontrados fue distancia de cada parche al de referencia el cual fue calculado apli-
cando primero un preprocesamiento que consistié en una transformacion lineal a cada
bloque 2D mostrado como B%(Zx) y luego un umbral Y’ de valor A,Do [14, p. 28],
esto permitio realizar una estimacion base, después de lo cual se calcula la correlacion

(distancia cuadratica normalizada) entre cada bloque con el de referencia d (ZXR, Zy).

Y’ <T2D( xR),/\tMDU\/ZlogW) Y’ (TzD< x)r/\thrZD(T\/zlongz)> |13

d(ZXRI Zx) =

N2
(3.4)

Solo son considerados los parches que tienen una distancia d < T at o, de xR, donde
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ht
Tmatch

pag.S].

es la maxima distancia para el cual dos bloques son considerados similares [0,

SXR = {x € X|d(ZxR, Zx) < Tmatch} (3.5)

En una segunda etapa del proceso Block Matching las lineas de cédigo se vuelven
a repetir solamente con una variacion que consiste en que en vez de utilizar el filtro de
Hard Threshold (aT) se utiliza el filtro de Wiener (wiE) [6, pag.6] segun la ecuacién 3.6

siguiente:
~ .1 ,
Y = (WS?E (st (zsguée> ) (3.6)
i ,

3.3 Restricciones del algoritmo para reducir la complejidad

Por las limitaciones de recursos computacionales fue necesario establecer restric-
ciones tanto en los valores de los pardmetros como en algunas de las funcionalidades
del algoritmo BM3D, esas restricciones fueron calculadas con la finalidad de obtener un

Optimo resultado en un tiempo y con una utilizaciéon de memoria y procesador razonable.

1. La cantidad de parches similares a un parche de referencia Sy,, dentro de una
ventana N X N puede ser tan grande como (N — 1) x (N — 1), lo que demandaria
gran cantidad de tiempo y uso de procesador como memoria, es por eso que una de
las primeras restricciones a considerar es establecer el nimero maximo de bloques
similares a los bloques de referencia que se van a tomar en cuenta, este valor lo
guarda en la variable designada como N [0], esta variable daria el tamafio al

conjunto Sy, cx.

2. Los bloques similares se los busca solo en una ventana local N X N menor al
tamafo de la imagen en cuyo centro estard el bloque de referencia, y no se toma

en cuenta toda la imagen.

3. También se limita el ntimero de bloques de referencia al procesar determinando
el nimero de pasos a desplazarse para conseguir el siguiente bloque de referencia

esto se lo establece con la variable Nstep > 1.

A pesar de estas restricciones, el procesamiento de imagenes utilizando el algoritmo
BM3D exige la ejecucion de gran cantidad de operaciones matemaéticas de forma inter-
activa e iterativa que demandan el uso del procesador permanentemente y por largos

periodos de tiempo; por lo que es necesario aprovechar al maximo las actualizaciones



CAPITULO 3. FILTRO BM3D 26

que se hacen a los nuevos procesadores para que puedan soportar este nivel de pro-
cesamiento. Una de estas mejoras ha sido la de compartir el proceso entre todos los
nucleos disponibles en el equipo de trabajo, distribuyendo asi la carga computacional
de los avanzados algoritmos, BM3D utiliza la interfaz de programacion aplicada (API)
llamada openMP para aprovechar el multiproceso y la memoria compartida en multiples
plataformas, este API permite afiadir concurrencia a los programas escritos en C, C++,

sobre la base del modelo de ejecucién fork-join como se muestra en la figura 3.3.

Hilo O
i H "
Maestro  gifurcacian Unién Maestro
Hilo 4
L > | L
Regidn serial Procesamiento en paralelo J Region serial

Figura 3.3: El procesamiento en paralelo es lo que caracteriza al API openMP

3.4 Ejecucion parametros y valores de parametros utilizados en las
interfaces del proceso de estimacion BM3D

El algoritmo BM3D fue implementado en C++, y el punto de inicio para poder eje-
cutar todos los procesos hasta llegar a su culminacién consiste en ejecutar un programa
o funcién principal (main function ), esta funcion principal requiere de un conjunto de
pardmetros que deben ser pasados via linea de comandos utilizando el siguiente formato
(BM3Ddnoising <Parametrol Parametro2 ... Parametro14>). Tanto el nombre del pro-
grama como sus argumentos constituye la interface de ejecucion. Estos pardmetros en
un ndmero de 14 deben ser brindados cumpliendo con ciertas especificaciones descritas
en la tabla 3.1.
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Tabla 3.1: Parametros iniciales para ejecutar el algoritmo BM3D

Orden | Variable Descripcion

1 img Cadena de caracteres que contiene el nombre del archivo de
la imagen a procesar, la imagen debe estar en formato png
y en el espacio de color RGB

2 sigma Valor de tipo numérico que representa la intensidad del ruido
que se aplica a la imagen original, se utiliza el ruido aditivo
blanco Gausiano.

3 img_noisy Cadena de caracteres que contiene el nombre con que se va
a guardar la imagen con ruido.

4 img_basic Cadena de caracteres que contiene el nombre con que se
guarda el resultado de la primera estimacién, esta es una
estimacion bdsica antes de la estimacion final

5 img_denoised Cadena de caracteres que contiene el nombre del archivo
con que se guarda estimacion final.

6 img_dif f Cadena de caracteres que contiene el nombre del archivo
con que se guarda la imagen diferencia entre la imagen con
ruido y la imagen final estimada.

7 img_bias Cadena de caracteres que contiene el nombre del archivo con
que se guarda la imagen estimada de la imagen sin ruido.

8 img_biaszif f | Cadena de caracteres que contiene el nombre del archivo
con que se guarda la diferencia de la imagen sin ruido con
su imagen estimada.

9 compute_bias | Valor de tipo 16gico que le indica al algoritmo si es necesario
calcular o no la estimacién de la imagen sin ruido.

10 tau_2D_hard | Tipo de transformacién que se va a aplicar DCT o BIOR

11 useSD_1 Valor de tipo 16gico que le indica al algoritmo si es necesario
utilizar la desviacion standar en la primera estimacion.

12 tau_2D_wien | Cadena de caracteres que contiene el nombre del tipo de
transformacion que se va a aplicar en la segunda face de la
estimacién (DCT o BIOR).

13 useSD_2 Valor de tipo l6gico que le indica al algoritmo si es necesario
utilizar la desviacion standar para la segunda estimacion.

14 color_space Cadena de caracteres que contiene el nombre del espacio de

color a utilizar.

Después que el algoritmo BM3D recibe los pardmetros iniciales de la Tabla 3.1,

estos son repartidos al resto de médulos que componen el algoritmo, asi el médulo

(bm3d_1st_step) que realiza la primera estimacion de la imagen, necesita los pardmetros

indicados en la Tabla 3.2.




CAPITULO 3. FILTRO BM3D

28

Tabla 3.2: Variables que contienen los parametros que utilizan los procesos del algoritmo

BM3D para estimar la imagen.

variable

valor

Descripcion

g

0 <o <100

Valor entero que indica la intensidad
del ruido.

img_noisy

vector

Vector de una dimensién que con-
tiene todos los pixeles de la imagen
con ruido.

img_basic

vector

Vector de una dimension que contie-
ne o contendrd todos los pixeles de
la primera estimacion de la imagen.

width

>0

Valor entero que contiene el ancho
de la imagen a procesar.

height

>0

Valor entero que contiene el alto de
la imagen a procesar.

chnls

>0

Valor entero que indica el numero
de canales que contiene la imagen,
si la imagen es RGB chnls=3.

nHard,nWien,nHW

16

Valor entero que indica el tamafio de
la ventana de busqueda.

tau_2D hard,tau_2D_wien,tau_2D

DCT/BIOR

Cadena de caracteres que indica el
tipo de transformada lineal aplicada
a los parches en 2D.

kHard kWien, kHW

Valor entero que indica
el tamano del parche (s1
tau_2D_hard="“BIOR”).

Indica el tamafio del parche (si
tau_2D_hard="DCT” y ¢ < 40).

12

Indica el tamafio del parche (si
tau_2D_hard="DCT” y o > 40).

pHard,pWien,pHW

Valor entero que indica los espacios
(pasos) que se recorre entre una ven-
tada y otra.

NHard NWien, NHW

16

Valor entero que indica la cantidad
maxima de parches similares al par-
che de referencia escogidos para op-
timizar la carga computacional.

lambdaHard3D

2.7

Un valor decimal que indica el um-
bral o limite para eliminar coeficien-
tes ( Hard Thresholding).
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3.5 Interfaces utilizadas en la estimacion

En la ejecucion del algoritmo BM3D, cada médulo hace llamadas a otros médulos
a través de interfaces que requieren ciertos parametros, el altoritmo escrito en C++
ejecuta inicialmente la funcién main() la cual divide el proceso en dos etapas; para la
primera etapa utiliza la interface que llama como (bm3d_1st_step()) y cuyas llamadas a

interfaces se muestra en la tabla 3.3.

Tabla 3.3: Interfaces a las funciones que utiliza el algoritmo BM3D para la primera
etapa del procesamiento de la imagen.

Interface Descripcion

load_image(. . .) Interface que llama al procedimiento para cargar en memoria
la imagen, el cual debe tener un formato PNG, esta imagen
es transformada en 3 arreglos del tamafio de la imagen y
que representan los 3 canales que conforman el espacio de
colores RGB.

add_nise(...) Interface que llama al procedimiento que crea la imagen con
ruido a partir de la imagen original libre de ruido, valiéndose
del modelo probabilistico de la distribucién de Gauss.
run_bm3d(...) Interface que llama a los procedimientos que utilizan los
modelos matematicos necesarios para obtener la estimacion
de la imagen en dos etapas.

compute_psnr(...) | Interface que llama al procedimiento que calcula el indice de
la Relacion Senal a Ruido de Pico (en ingles: PSNR) basado
en el calculo de error cuadratico medio y la méxima energia
posible de alcanzar por cada pixel.

save_image(. . .) Interface que llama al procedimiento que permite guardar
los resultados obtenidos como una imagen en formato RGB.

Cada una de estas interfaces utilizan procedimientos que también hacen llamados
a otras interfaces, las cudles en conjunto ejecutan el proceso de eliminacién de ruido,
asf la funcién run_bm3d que es la que estima la imagen utiliza las interfaces que se

muestran en la tabla 3.4.

La segunda etapa de eliminacion de ruido y que permite obtener la estimacion final
del algoritmo BM3D, es ejecutada llamando al procedimiento (bm3d_2da_step()) la

cual utiliza modelos e interfaces parecidas a la primera etapa con ligeros cambios.



CAPITULO 3. FILTRO BM3D

30

Tabla 3.4: Interfaces que llaman a las funciones que realizan la primera estimacion

BM3D.

Interface

Descripcion

estimate_sigma. . .)

Estima el sigma en otros canales debido a que se cam-
bi6é de RGB a YUV.

ind_initialize (...)

Interface que llama al procedimiento para obtener las
posiciones de cada parche a procesar.

preProcess (.. .)

Interface que llama al procedimiento que calcula los
coeficientes para aplicar el algoritmo Kaiser_window
y obtener longitudes de ondas apareadas procesables
por la libreria FFTW.

biorl5_coef(...)

Interface que llama al procedimiento que prepara un
grupo de filtros necesarios para la transformacion de
la imagen al dominio de la frecuencia utilizando el
algoritmo biorl.5.

precompute_ BM(. . .)

Interface que llama al procedimiento que selecciona
los parches similares utilizando el error cuadratico y
un threhold definido por el usuario.

dct_2d_process (.. .)

Interface que llama al procedimiento para aplicar la
transformada lineal de Fourier, utilizando la libreria
FFTW (Fast Fourier Transform in the West).

ht_filtering_hadamard (.. .)

Interface que llama al procedimiento para aplicar una
transformada lineal basada en Hadamard al arreglo 3D
y luego elimina el ruido utilizando el hard thresholding
al arreglo 3D.

sd_weighting (...)

Interface que obtiene los pesos ponderados en 3D uti-
lizando la desviacion estandar.

3.6 Primera fase de estimacion utilizando el filtro DCT

Utilizando una terminologia estadistica se puede considerar que los individuos de

la poblacién a procesar estdn conformados por los pixeles, aqui el atributo de interés a

medir es la intensidad del color Z, de cada pixel. Una muestra de esta poblacién que

es este caso se lo denomina como un parche Z,, es determinada con aquellos pixeles

cuyo atributo de interés sean similares a un parche (o muestra) de referencia Zy, . El

proceso comienza con crear una matriz de diferencias pIFF[] con dimensiones igual al

de la imagen, donde en vez de guardar la intensidad de color se guarda el cuadrado de la

diferencia entre las intensidades de color del pixel que se encuentra dentro del parche de

referencia con un pixel en la misma posicidn vertical pero horizontalmente en un rango

de (-nHW,+nHW) del pixel de referencia d = (Z, — ZxR)Z, asi cuando estas ventanas
coinciden d = (Zy, — Zygz)? = 0.
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La sumatoria de la diferencia entre el error cuadratico del pixel de referencia con el
pixel de la derechay el error cuadrético del pixel de referencia con el pixel de la izquierda,
de todos los pixeles del parche es lo que dard el criterio para poder compararlo con el th-

reshold y poder seleccionar los NHW necesarios para crear el arreglo 3D, ecuacion (3.7).

Y=Y U Zay = Zieg) = (Zag = Zay)] (3.7)
i=0

Después que el proceso block matching permitié ubicar los parches a procesar, es
necesario realizar la primera transformacion lineal a cada parche, para esto es necesario
verificar que modelo utilizar en funcion de la seleccion que hizo el usuario al ejecutar el
programa principal, pasado en los argumento 10y 12 (argv[10],argv[12]), la cadena de
caracteres “dct” si desea que se utilice el DCT (Transformada Discreta del Coseno) o la
cadena “bior” si por el contrario desea utilizar la transformada Biorthogonal (Biorl.5)
que pertenece a la familia DWT (Transformada Discreta de Wavelet), cualquiera de
estas dos transformadas permite llevar a la imagen del dominio espacial al dominio de
la frecuencia para asi poder identificar las frecuencias mds altas que caracterizan a la
sefial del ruido AWGN y poderlo eliminar aplicando un umbral (hard Thresholding) el
cual consiste en eliminar los coeficientes de mayor valor. La transformada Bior1.5 segin
el estado del arte es mas recomendable utilizar porque su ejecucién demanda mucho
menos recursos de hardware en comparacion con las transformadas de Fourier como es
el DCT [25].

Para utilizar la Transformada Discreta del Coseno (DCT), el algoritmo BM3D uti-
liza la libreria creada en C llamada FFTW (Fast Fourier Transform in the West) la
cual tiene la capacidad de calcular la Transformada Discreta de Fourier en una o més
dimensiones con una complejidad de O(N log N) hasta la edicién de este trabajo la ul-

tima version era la 3.8.8 y estaba disponible bajo licencia General Public Licence (GLP).

Una de las fuertes razones para utilizar la libreria FFTW, es porque ha sido optimiza-
do para realizar el proceso de transformacion en paralelo, paralelizando el cédigo para
plataformas que utilizan maquinas con SMP (Symetric Multi-Processing), la libreria
ademds soporta variedad de interfaces (POSI y openMP) para trabajar con diferentes

tipos de hilos y utilizando la capacidad SIMD (Simple instructions, multiple data).

Bésicamente, el problema del cdlculo de DFT es obtener la secuencia X(n) de
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longitud N segun la férmula siguiente:

X(k)y= Y x(n)W™ (3.8)
n=0
Donde N = 2% siendoa =1,2,3,....
El factor W = e N* = cos (3F) —j sin (3F) denominado constante de rota-
cion [15].
Por consiguiente:
2 2
W™ = cos (Wﬂn) — j sin (Wnn) (3.9)

El Fast Fourier Transform (FFT) optimiza el algoritmo DFT, reduciendo el nimero
de operaciones, esto lo logra separando la sefial x(n) en dos secuencia para n’s pares e

impares y asf aplicarle a cada subsecuencia un DFT por separado.

51 N-1
X(k)= Y x(m)W™+ Y x(m)W" (3.10)
n=0 n:%

Se puede observar que para el funcionamiento del FFTW es necesario contar con
un ndmero de muestras par por lo que para lograr obertener una muestras con estas
caracteristicas, se realiza un preprocesamiento donde utilizando la técnica de windoming
a través del modelo de Kaiser window (ecuacion (3.11)) se obtiene un coeficiente para

obtener longitudes de ondas apareadas.

(2%
Ip(reay/1— (2 -1)2) G0<k>n

Wy = INGTY)
0 resto

(3.11)

Donde I representa un modificador basado en la funcién de Bessel de orden cero, n
es el tiempo de duracion de la ventana, y « es un nimero real no negativo que determina

la forma de la ventana como se muestra en la figura 3.4.

Enla utilizacion de una transformada de la familia FFT para obtener los componentes
de frecuencia de la imagen, se asume que se ha capturado un conjunto finito de datos
provienen de un espectro continuo de una sefial periddica y que el tiempo tomado ha
logrado capturar un nimero entero de periodos, es decir que el inicio y el final de las

muestras estan conectados.
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Figura 3.4: Ventana de Kaiser, problemas de windowing

La otra alternativa de transformacion que soporta el algoritmo BM3D, es la Tran-
formada Biortogonal de la familia de Wavelet, esta utiliza el algoritmo Biorl.5 el cual
necesita primeramente calcular los 4 filtros siguientes.

filtro de frecuencias baja para la transformacion inicial

_V2
- 256

filtro para frecuencias altas para el inicio de la transformacién

V2
- 256
filtro de frecuencias baja para la transformacion inicial

V2

Ipr = 7[0;0;0;0; 1;1;0;0;0;0]

Ipd [3; —3; —22;23;128;22; —22; —3; 3|

hpd [0;0;0;0;—1;1;0;0;0;0]

filtro para frecuencias altas para el inicio de la transformacién

V2
hpr = ﬁ[& 3, —22; —22;128; —128;22; —3; 3]

Después de obtener una primera estimacion que lleva cada parche al dominio de la
frecuencia utilizando las transformaciones anteriores, es necesario fusionar todos los
parches similares en un arreglo 3D, este es un proceso sencillo que solo necesita un par
de lazos que recorra una tabla de indices para tomar las ubicaciones de cada parche en sus

3 canales y ubicarlos en una tabla que guardard los indices agrupados por su similaridad.
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A cada arreglo, se le puede aplicar el filtro Hard Threholding pero para ello pri-
mero se aplica la transformada de Hadamard, la cual es una variacién del Fast Fourier
Transform (FFT) utilizado por su mayor rapidez en vista de que se aplica a una muestra

mucho mayor.

Se aplica la inversa de la transformada dependiendo si se utiliz6 la transformada dis-
creta del coseno “DTC", o la transformada de Wavelet con la sefial madre bi-ortogonal

Gﬂbiorll

Finalmente, en esta primera fase se reconstruye la imagen liberada de una parte
del ruido, se la realiza, reconstruyendo cada pixel, utilizando los pesos ponderados

calculados con pardmetros obtenidos en el dominio de la frecuencia.

3.7 Segunda fase de estimacion utilizando el filtro Wiener

En esta segunda fase del algoritmo BM3D, el proceso es muy similar al realizado
en la primera fase, salvo por dos cambios. Primero se utiliza la estimacién obtenida en
la primera fase como la salida deseada para la nueva estimacion de la imagen libre de
ruido, y segundo se elimina el ruido utilizando el filtro de Wiener en lugar de aplicar el
Hard thresholding.

Los procesos que se realizan para lograr la eliminacion del ruido son:

1. Indexacidn de las ventanas de busqueda a lo largo de toda la imagen.

Se inicia el proceso estableciendo y registrando a lo ancho (width) y alto (height)
de la imagen, las coordenadas (x,y) de todas las ventanas de tamafio nWien x
nWien que se van a procesar individualmente segun el proceso block matching;
las ventanas estdn traslapadas, y sus esquinas estdn separadas 3 pixeles de la

siguiente.

2. Se crear el arreglo 3D.

Luego de obtener de aplicar la transformada se construye el arreglo 3D.
3. Se aplica el filtro Hadamar en el arreglo 3D.

4. Se aplica el filtro de Wiener

Se aplica el filtro de Wiener, para lo cual primero se utiliza una variacion de la
transformada de Fourier llamado el filtro de Hadamard, para llevar los parches

al dominio de la frecuencia; a esta imagen en el dominio de la frecuencia se le
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aplica el algoritmo del filtro de Wiener; posteriormente se aplica la inversa de la
transformada de Hadamard.
5. Se aplica los pesos ponderados.

Los pesos ponderados se calculan de la misma forma que la primera etapa.

6. Reconstruccion de la imagen estimada.

Para la reconstruccién final de la imagen estimada en esta segunda etapa, los
célculos son similares a los utilizados en la primera etapa, la Gnica diferencia es
la ponderacion se aplica a los pixeles estimados y no a los originales pixeles con

ruido [20].

v(x) =v(x)+ wilé”dugf(x)

(3.12)
5(x) = 8(x) + whrd

VQ € P(P),Vx € Q,{
donde se utilizan todos los pixeles x para estimar un numerador (v) y denominador
() que serviran para calcular el peso ponderado de cada uno de los pixeles de la
imagen, ulggf(x) corresponde al estimado del valor del pixel x perteneciente al
parche Q obtenido en el proceso del filtro colaborativo del parche de referencia
P, w%‘”d es el resultado después de eliminar los coeficientes determinados por el

hardthresh aplicado a los N coeficiente dentro del parche P.

whm’d _ (Nllgard)—l lf N;l)ard S ]' (3 13)
P = . .
1 otherwise



CAPITULO 4

Redes neuronales artificiales - RNA

Este capitulo describe la arquitectura y funcionamiento de la Red Neuronal Artificial
(RNA) para comprender de forma concreta las Redes Neuronales Convolucionales uti-
lizadas en esta investigacion. En su parte funcional, la red neuronal artificial esta creada
para resolver principalmente dos problemas de la vida real que son: 1) prediccién, y 2)
clasificacion de informacion; la prediccion y la clasificacion de informacién son fun-
ciones que realizan un tratamiento especial de la informacién las cual consiste en buscar
y seleccionar patrones de informacion histérica sobre un problema, para aplicarlos al

procesamiento de informacion presente o futura sobre el problema.

De antemano se empieza indicando que existen varias topologias de redes neuronales
artificiales entre las mdas populares estan: Multilayer Perceptron (MLP), Probabilistic
Neural Network (PNN), Time delay Neural Network (TDNN) y Convolucional (RNC);
esta ultima es ampliamente utilizada en tareas como reconocimiento en imagenes, sis-
temas de reconocimiento de voz y procesamiento de lenguaje natural, por lo que es la

herramienta ideal seleccionada para utilizarla en esta investigacion.

En lo que resta de este capitulo se analiza el complejo proceso de bisqueda y se-
leccion de los patrones adecuados que permitan llegar a la mds precisa solucion del
problema. Para este andlisis se explicard los fundamentos matemadticas de dos procesos
basicos que son: 1) regresion lineal y 2) regresion logistica; al final del capitulo se
describe las caracteristicas y funcionamiento de una variante de red neuronal artificial
aplicable al procesamiento de imdgenes llamada Red Neuronal Convolucional (RNC)
con una topologia llamada Auto-encoder, la cual se ajusta a la necesidad de esta inves-

tigacion para cumplir con el objetivo propuesto en la seccion 1.1.

El resto del capitulo estd organizado de la siguiente manera: la seccion 4.1 explica
el funcionamiento basico de una red neuronal, esto es la regresion lineal y la regresion

logistica, la seccion 4.2 detalla los modelos y estructura de la RNA, la seccién 4.3

36
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explica como se calcula el tamafo de una RNA, la seccion 4.4 describe el modelo de
la red neuronal convolucional (RNC) y su funcionamiento a través del framework Tiny-
dnn escrito en C++, finalmente en esta misma seccién se analizan dos pardmetros que

influyen en el tiempo y precision con que se dan los resultados, estos son epoch y batch.

4.1 Bases fundamentales para el funcionamiento de una RNA

Especificamente esta investigacion aprovecha la capacidad que tiene la red neuro-
nal artificial de identificar y diferenciar los patrones que se encuentran en una matriz,
esto lo hace ponderando cada elemento o grupo de elementos, para obtener los valores
ponderados o mds comtinmente conocidos como pesos; estos pesos se obtienen después
de un largo proceso de interaccion bidireccional entre unidades basicas de cédlculo, que

permiten transformar una entrada desconocida en una salida esperada.

Estos patrones basados en valores y ubicacion dentro de la matriz son encontrados
gracias al andlisis de una gran cantidad de datos suministrados en un proceso inicial de
entrenamiento y validacion que le dan a la red la capacidad de inferir y clasificar sobre
datos completamente nuevos. El procedimiento que permite este aprendizaje profundo
se llama Gradiente Descendiente y es utilizado en todos los modelos de redes neuronales

artificiales que el estado del arte a creado.

Los fundamentos conceptuales que han permitido el desarrollo de las redes neuro-
nales artificiales, nacen de la llamada SIMPLE REGRESION LINEAL que es explicado en la

siguiente seccion.

4.1.1. Regresion lineal

Este es un método de tipo estadistico que permite resumir y estudiar la relacion
entre dos variables continuas; una de las variables siempre denotada por la letra X,
considerada como la variable predictora, explicativa o0 mateméticamente la variable in-
dependiente; la otra variable denotada por la letra y, se la conoce como la respuesta,

salida, o matemdticamente hablando variable dependiente.

En esta investigacion se va a considerar los nombres de PREDICTORA para la variable
X Y RESPUESTA para la variable y, por ser estos los que mds se ajustan a la aplicacion
del procesamiento de imagenes. En resumen, la regresion lineal consiste en obtener el
segmento de linea que mejor se ajuste a la interseccion en el plano cartesiano de cada

par (x,y), y cuando se dice que se ajuste a la interseccion significa que la distancia de
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cada punto a la recta debe ser la menor posible de entre todas las posibles rectas que se

puedan dibujar.

Un ejemplo cldsico muy utilizado en la literatura para mostrar la funcionalidad del
método simple regresion lineal es el caso de predecir el precio de una vivienda en

funcion del tamafio que tenga esta (tabla 4.1).

Tabla 4.1: Datos que muestran los precios a los que se ha vendido una vivienda de un
tamario determinado.

Precio en $1000 | Tamafio en pies”

# (x) )
1 245 1400
2 312 1600
3 279 1700
4 308 1875
5 199 1100
6 219 1550
7 405 2350
8 324 2450
9 319 1425
10 255 1700

Para procesar estos datos utilizando el método de regresion lineal, se debe comprobar
que todos los datos tengan una relacion lineal, lo cual requiere de aplicar un método
estadistico como el t-estudiante u otro, en este ejemplo en particular, los datos si muestras

una correlacion positiva que se aprecia a simple vista en la figura 4.1-(a).

2500-

2500-

2000-
0] 2000-

Tamano
Tamano

o | Q
1500 1500 = S

1000-

200 250 300 350 400 200 250 300 350 400
Precio Precio

(a) (b)

Figura 4.1: (a) Representacion de los valores (precio, tamafio) en el plano cartesiano;
(b) Representacion del modelo lineal.
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En este simple ejemplo muy comin de una simple regresion lineal, se trabaja con
una muestra de 10 datos, el tamafio es la variable PREDICTORA Y €l precio es la variable
RESPUESTA, que de forma simplificada y segun la notacién matematica se la puede ex-

presar en un par ordenado (x,y) respectivamente.

Como se puede observar en la figura 4.1-(b), la simple regresion lineal trata de
resumir los datos ajustdndolo a un patrén (una recta), tratando de que el costo (distancia
acumulada entre el punto real y su respectiva proyeccion sobre la recta) sea el menor

posible.

J=bo+brxx 4.1)

Después de encontrar la recta, cada punto se puede encontrar solo con saber la

distancia del punto estimado con el punto real.

2500 1

20004

Tamano

1500 4 o

200 250 300 350 400
Precio

Figura 4.2: Regresion lineal: error de cada punto.

J=by+byxx+e 4.2)

Aunque la solucion de esta ecuacion para una simple regresion lineal consiste en
hallar los coeficientes by y by la cual se puede hacer con una simple operacién de

matrices de la forma:

B=(XTX)"'xTy (4.3)

Esta ecuacion llamada Ecuacion Normal y calculable computacionalmente cuando

la muestra de los puntos es bastante limitada; no puede ser aplicada cuando se cuenta
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con una muestra muy grande o cuando se pretende calcular una regresion lineal con
miuiltiples variables predictoras, puesto que su complejidad es O (na) donde n es la can-

tidad de muestras, por lo que es necesario recurrir a otros métodos.

Una de estas metodologias es el llamado GRADIENTE DESCENDENTE, €l cual consiste
en analizar el error entre la variable estimada ¥/ y la variable real ¥ como se muestra en

la ecuacion 4.4.

error =Y (y—1)* (4.4)

Si en la ecuacién 4.4 se remplaza i por su respectiva ecuacion de la recta 4.2 que se

quiere encontrar, se obtendra la ecuacion 4.5:

n

error = Y (yi — (bo + by *x;)) (4.5)
i=1

Dondei=1,2,3,. .. ,n,representa la cantidad de valores que toma la variable predictora
x; en el ejemplo particular tomado en esta seccién n=10.

En la ecuacion (4.5) se observa dos variables desconocidas que son by y by, las cuales
pueden calcularse al resolver un sistema de 2 ecuaciones, estas ecuaciones pueden ser

determinadas por la condicién de que la diferencias (y — #7) debe tender a 0.
0
—error =0 4.6)
oY
Puesto que el error depende de las dos variable by y b1, se puede utilizar las derivadas

parciales, ecuacion 4.7 y ecuacion 4.8.

derror
T 0 4.7
derror _ 0 4.8)
Jw

4.1.2. Regresion logistica

Otra fuente de inspiracion para las redes artificiales neuronales, es la regresion lo-
gistica, que es también un método estadistico igual que la regresion lineal explicada
en el apartado anterior, y que de igual manera permite encontrar la relacién entre dos
variables, una variable predictora y una variable de respuesta. En este caso la diferencia
estd en que la variable de respuesta es una variable dicotomica (l6gica) o también en

el estado del arte se la llama muy frecuentemente variable nominal, y a la variable
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predictora se la llama variable de medida. La meta es determinar si la probabilidad de
conseguir un valor en particular de una variable nominal estd asociada con la variable

de medida.

Un ejemplo bastante significativo esta dado por [28], el cual midi6 el tamafio de los
granos de arena en 28 playas de Japdon y observo la presencia o ausencia de arafas lobo

marineras Lycosa ishikariana en cada playa, obteniendo la tabla 4.2 siguiente:

Tabla 4.2: Simple regresion logistica.

4 Tamafio de Grano(mm) | Arafia
X Y
1 0.245 | ausencia
2 0.247 | ausencia
3 0.285 | presencia
4 0.299 | presencia
5 0.327 | presencia
6 0.347 | presencia
7 0.356 | ausencia
8 0.36 | presencia
9 0.363 | ausencia
10 0.364 | presencia
11 0.398 | ausencia
12 0.4 | presencia
13 0.409 | ausencia
14 0.421 | presencia
15 0.432 | ausencia
16 0.473 | presencia
17 0.509 | presencia
18 0.529 | presencia
19 0.561 | ausencia
20 0.569 | ausencia
21 0.594 | presencia
22 0.638 | presencia
23 0.656 | presencia
24 0.816 | presencia
25 0.853 | presencia
26 0.938 | presencia
27 1.036 | presencia
28 1.045 | presencia

Estadisticamente se calcula la probabilidad de que los cangrejos pertenezcan a la
primera clase (de las dos clases presencia/ausencia) dependiendo del tamaiio que tengan

los granos de arena en la playa:
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P(cangrejo = ausencia|Tamarfio de granos de arena)

Una forma estandar de expresarlo es segtin la ecuacion 4.9.

P(X)=P(Y =1|X)g (4.9)

Laregresion logistica lo que hace es llevar los datos a una dimensién donde estos pueden
clasificarse en dos categorias; la forma matematica de hacer esto es utilizando un tipo
de funcién llamada FUNCION LOGISTICA.

ebo-l-hlx

Y= T e (4.10)

4.2 Modelo de una red neuronal artificial

Las redes neuronales artificiales, computacionalmente estdn implementadas como
una estructura de grafos aciclicos que almacenan valores (en sus conexiones) y procedi-
mientos (en sus nodos); los procedimientos almacenados son de dos tipos, uno de tipo
regresion lineal y el otro de tipo gradiente descendente. La regresion lineal crea un
modelo en base a un conjunto de datos de entrenamiento que representan la experiencia
E en una tarea T determinada [12], este modelo determina la relacidn entre los datos de
entrada y la salida (o la solucidén) a fin de poder predecir soluciones a datos de entradas

futuros pero perteneciente a la misma tarea T.

En su primera aproximacién al modelo de una RNA comenzaria como una regresion

lineal que matematicamente se expresa segun la ecuacion (4.11).

7 =w'x (4.11)

Donde w € IR" es un vector que contiene los parametros que fueron seleccionados
y asignados, producto del entrenamiento o experiencia E, y i representa una estimacion
de la salida o solucién a la tarea T.

El modelo de la ecuacién (4.11) simplemente lo que hace es transformar una entrada
x en una salida 7 utilizando un conjunto de pardmetros, que comunmente se les llama
peso, esta sola ecuacion estd muy lejos de poder resolver problemas reales y tan com-
plejos como los que actualmente resuelven herramientes de aprendizaje profundo (deep
learning). Esta simple ecuacion es ejecutada por la unidad de las redes neuronales al

cual se les llama Perceptrén y griaficamente es representada como indica la figura 4.3.
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Figura 4.3: Perceptron como componente unitario de las redes neuronales

La red neuronal artificial es la muestra mds fiable de que la unién hace la fuerza,
puesto que simples operacion de multiplicacién y suma repetida muchas veces es lo que
le da a las redes neuronales artificiales la capacidad de resolver problemas complejos;
en la figura 4.4 se puede observar la estructura de una RNA, aunque atin bastante simple

comparada con las utilizadas en la solucién de problemas reales.

Capa de

entrada

Figura 4.4: Capas completamente conectadas.

En este punto se observa que una red neuronal estd formada por minimo 3 capas; la
primera que es la de entrada, esta formada por los nodos que reciben los valores con los
cuales la red va a trabajar; la segunda capa se la llama capa oculta que aunque en este
ejemplo se ha utilizado una, en aplicaciones reales su nimero es mayor y contiene los
nodos que aplican un filtro utilizando una funcién llamada Sigmoidea que transforma
junto con los pesos (Ilamados también pardmetros) los datos de entrada; finalmente la ca-

pade salida que también utiliza una funcién sigmoid para lograr los resultados deseados.

Una funcién sigmoid mostrada en la ecuacion 4.12, es una funcién de activacion

T

que permite llevar el resultado de la multiplicaciéon w* x a valores operables para la red,
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asi existen varias funciones de activacion ya establecidas; una de las mas comunes es

mostrada en la Figura 4.5.

flx) = (4.12)

y = sigmoide(x)

d
y= ?slgmmueu)

Figura 4.5: Funcién sigmoid y su derivada

Es asi que en la siguiente red ya entrenada mostrada en la siguiente imagen podemos
observar que, en la primera neurona de la capa oculta, su valor es el resultado de
multiplicar la entrada con los pesos (1*0.8+1*0.2= 1) la funcidn de activacién sigmoid

mostrado en la ecuacion (4.12), transforma el valor de x=1 en la salida 0.73.

INPUT HIDDEN OUTPUT
0‘5
_*

Figura 4.6: Simple red neuronal

Esta simple red neuronal arroja los siguiente valores:
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Tabla 4.3: Valores obtenidos de la red neuronal artificial para la salida XOR.

salida  salida
x1 x2 | real deseada

0 0| 077 0
0 1] 1,13 1
1 0] 1,13 1
I 1| 077 0

4.3 Tamaino de una red neuronal

Claro esta que la red neuronal mostrada en la seccién anterior esta muy lejos de
solucionar un problema real, debido a que el aprendizaje seria muy limitado; las redes
neuronales actualmente utilizadas en tareas como reconocimiento de lenguaje natural,
tienen muchas mds unidades de neuronas; ;pero como se mide el tamafio de una red
neuronal, existen dos maneras de medir el tamafio de una red neuronal, la primera es
por la cantidad de unidades de neuronas, y la segunda es por la cantidad de pardmetros;
cuando se utiliza el nimero de unidades que posee la red, es importante indicar que
la primer capa o capa 0 que son las de entradas no son tomadas en cuente, asi la red

anterior tendria 3+1= 4 neuronas o [2 X 3] + [3 X 1] = 9 pesos y 3 + 1 = 4 bias.

4.4 Modelo de la red neuronal convolucional

El modelo de una red neuronal convolucional (RNC), ha demostrado ser excelente
para el manejo de imdgenes en lo que respecta principalmente a clasificacion, [34];
gracias a las multiples capas de convolucion con las que pueden ser implementadas,
es posible manejar gran cantidad de datos o imdgenes con considerable estabilidad;
varios son los modelos de arquitectura que se han creado para cubrir la diversidad de
problemas en el procesamiento de imdgenes que se presentan, entre algunas de ellas
estdn OxfordNet, Inceptron, letNet (figura 4.7) y una de las primeras creada por los afios
1990 fue ConvNet, ésta ultima ha demostrado excelente desempefio en tareas como
clasificacion de escritura a mano y deteccion de caras; muchas investigaciones en el
estado del arte demuestran que este modelo atin se puede aplicar a muchos otros dife-
rentes trabajos mads, es por eso que la propuesta en esta investigacion se centrard en el
uso de ConvNet como alternativa para mejorar la salida del filtro BM3D. Para empezar
las pruebas de su funcionamiento se utilizaron 4 capas ocultas, las dos primeras capas
llamadas Convolucionales, la tercera fue la capa de reduccion o pooling y la cuarta, la
capa clasificadora, luego de esta dltima se encuentran las neuronas de salida que estdn
totalmente conectadas a la capa anterior con una funcionalidad de igual manera como

los tradicionales perceptrones multi capas.
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Figura 4.7: Red neuronal convolucional con arquitectura le-Net[ | ]

Los modelos de las redes neuronales convolucionales han sido implementados en
varios framework principalmente basados en C++ y python asi entre los mds populares

se tienen:

TensorFlow : Google, Python

Teano:Univ, Python

Torch:C++, Lua, Python

Tiny-dnn:C++

Keras:Google, Python

4.4.1. Tiny-dnn una red neural implementada en C++

El framework Tiny-dnn creado utilizando el lenguaje C++14, implementa todos los
modelos matematicos que utiliza una red neuronal convolucional para poder procesar
una imagen, todos estos modelos matemdticos estdn agrupados dentro de una clase
llamada network, que utiliza dos formas de representar la arquitectura de la red; la
primera llamada secuencia que consiste en utilizar la estructura lista enlazada donde
cada capa tiene al menos una capa predecesora y una capa sucesora; y la segunda es
llamada grafos donde cada nodo del grafo es una capa, y cada vértice mantiene el tensor
y su gradiente, al momento de crear una instancia de la res se la puede crear de las

siguientes dos maneras:

= Network (secuencial) mynet

= Network (graph) mynet
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4.4.2. El problema de la compuerta XOR

Un ejemplo muy simple que permite comprender de manera muy did4ctica la fun-
cionalidad de este interesante framework implementado en C++, se da en la obtencioén
de las salidas obtenidas por la compuerta XOR; el funcionamiento de esta compuerta
consiste en que al recibir 2 entradas (x1, x2) binarias se obtiene una salida (y7)también

binaria de acuerdo a la tabla 4.4 que se muestra seguidamente.

Tabla 4.4: Entradas y salidas de la compuerta XOR.

x1 x2 |y
0 010
0 1|1
1 0|1
I 110

Lo que hace del funcionamiento de la compuerta XOR, especial y candidato para ser
imitado utilizando una red neuronal artificial, es el hecho de que una misma respuesta
tiene dos estimulaciones diferentes, asi para la entrada (0, 0) el resultado es 0, pero si
se proporciona una entrada de (1, 1) se observara que el resultado también sera 0. Esta
aparente contradiccion da indicios que se estd tratando con variables de entrada y salida
que tiene una relacién no deterministica, y cuando es asi se debe buscar la existencia de
una relacion probabilistica, trabajo conseguido por una estructura de red con multiples

perceptrones como muestra la Figura 4.8 siguiente.

Figura 4.8: Estructura multiperceptron para imitar el funcionamiento de la compuerta
XOR.

Cédigo 4.1: Lineas de cédigo utilizando el framework tiny-dnn para imitar el funcio-

namiento de la compuerta XOR.

#include "tiny_dnn/tiny_dnn.h"

using namespace tiny_dnn;

using namespace std;
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int main(int argc, char sxargv[]){network<sequential > net;
net << layers::fc(2,3) << activation ::tanh ()

<< layers::fc(3,1) << activation ::tanh();

vector<vec_t> input_data {{0,0}, {O0,1}, {1,0}, {1,1}
Vs

vector<vec_t> desired_out {{0}, {1}, {1}, {0}
}s

size_t batch_size = 1;
size_t epochs = 1000;
gradient_descent opt;
net. fit <mse>(opt, input_data, desired_out, batch_size

, epochs);

double loss = net.get_loss <mse>(input_data,
desired_out);

cout << "mse : " << loss << endl;

net.save (" xor_net");

return O;

Las lineas de c6digo en C++ mostradas, la libreria tiny_dnn, para crear el modelo
de red mostrada en la Figura 4.8, el cual simular el comportamiento estocdstico de la
compuerta XOR, en esta implementacion solo se necesito una red con tres capas total-
mente conectadas que son: 1) la capa de entrada, 2) la capa oculta y 3) la capa de salida.
La libreria tiny-dnn explicitamente implementa la capa oculta y la capa de salida, estas
dos capas utilizan una funcién de activacion la cual le indica al sistema neuronal si esa
neurona debe o no debe ser tomada en cuenta para los célculos de la siguiente capa o
para la salida; en este ejemplo se utiliza la funcién de activaciéon tanh que es una de las
12 funciones de activacion que permite seleccionar este framework dependiendo de la

aplicacion que se haga.

Los valore utilizados en la linea de cédigo 11 y 12 corresponden a las entradas y las
salidas ideales de la compuerta XOR, como se pueden dar cuenta, para dos entradas dife-

rentes existe una salida idéntica, lo que lo hace dificil de manipular deterministicamente.
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Los pesos (weights) iniciales que el framework asigna son poco a poco actualizados
en el proceso de gradiente descendente utilizando 1 bach con 1000 epochs, y utilizando

como funcion de costo el error medio cuadratico (MSE).

Finalmente, los nuevos pesos son guardados en un archivo “xor_net” , para poder

ser utilizados con datos de la prueba o verificacion como muestra el siguiente codigo.

Cdédigo 4.2: Programa principal tiny-dnn que implementa el funcionamiento XOR

#include "tiny_dnn/tiny_dnn.h"
#include <cstdlib >

using namespace tiny_dnn;

using namespace std;

int main(int argc, char sxargv[]){network<sequential > net;

net.load ("xor_net");
vec_t in = {atof(argv([1l]), atof(argv[2]) };
vec_t result = net.predict(in);

cout << result.at(0) << endl;

return O;

4.4.3. Red neuronal convolucional con Tiny-dnn

En el sencillo ejemplo de imitar el comportamiento XOR, se muestra un limitado
funcionamiento del framework Tiny-dnn, puesto que la arquitectura de la red implemen-
tada solo se limita a una mlp (multi layer peceptro) con 3 capas totalmente concentradas.
Para esta investigacion y en si para el procesamiento de imdgenes, es necesario utilizar
mayor cantidad de capas con una mayor diversidad, para poder extraer mayores patrones
de una gran cantidad de datos de entrenamiento.

Tiny-dnn soporta la utilizacién en sus capas ocultas de capas convolucionales y capas
que realizan downsamples a mas de las capas totalmente conectas como se muestra en

la porcidén de cédigo siguiente:
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Codigo 4.3: Porcion de codigo en tiny-dnn que muestra como se implementa una red

neuronal de 4 capas para procesar una imagen en escala de grises.

network<sequential > net;

net << convolutional_layer(32,32,5,1,6) << tanh ()
<< average_pooling_layer(28,28,6,2) << tanh ()
<< fully_connected_layer (14%14%6,120) << tanh ()
<< fully_connected_layer (120,10);

En esta porcion de cddigo se construye un modelo de red neuronal artificial convo-
lucional, con 3 capas ocultas que utilizan la funcién de activacién tanh para reducir la
complejidad de su entrada. La primera capa procesa una imagen de dimensién 32*32x1
pixeles con una kernel de 5x5 a una salida de 28*28, la segunda capa recibe una imagen
reducida a 28*28 y utilizando un kernel de 6*6 brinda una salida del 14*14, finalmente,

una capa fullconnect que recibe 120 bit y lo transforma en 10 bit.

En otro caso para procesar una imagen a colores se utiliza el siguiente pedazo de

codigo;

Cdédigo 4.4: Porcion de codigo en tiny-dnn que muestra como se implementa una red

neuronal de 4 capas para procesar una imagen RGB.

network<sequential > net;

net << convolutional_layer(32,32,5,3,6) << relu ()
<< average_pooling_layer(28,28,6,2) << relu ()
<< fully_connected_layer (14%14%6,120) << tanh ()

<< fully_connected_layer (120,10); << softmax

O

En esta otra porcioén de cédigo se observé como Tiny-dnn permite utilizar varias

funciones de activacion a mds de la tanh() para realizar una mejor clasificacion.

Luego de haber creado el modelo de red neuronal Tiny-dnn, el siguiente paso es
entrenar a la RED, y para eso es necesario contar con datos de entrada (features) y datos
de salida (label), asi como también definir el nimero de batch, y el nimero de epochs
en que se va a dar este entrenamiento los cuales son asignados en la siguiente porcién

de codigo:
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Codigo 4.5: Porcion de codigo en tiny-dnn que muestra como se alimenta a una red

neuronal y como se comienza el proceso entrenamiento.

std :: vector<vec_t> input_data {{1,0},{0,2}};
std :: vector<vec_t> desired_out{{2}, {1}};
size_t batch_size=1;

size_t epochs=30;

net. fit <mse>(opt,input_data, desired_out,

batch_size ,epochs);

Tiny-dnn necesita suministrar los datos de entrada, asi como los datos de salida
deseados, a través de una estructura vectorial vec_t, pero cuando los datos de entrada
y salida corresponden a imagenes, la forma de llenar estas estructuras no es tan sen-
cilla como los ejemplos antes desarrollados, para lo cual se recurre a herramientas o

algoritmos especiales.

Codigo 4.6: Lineas de codigo en tiny-dnn que muestra como se alimenta las imdgenes

a la red neuronal convolucional.

#include <opencv2/imgcodecs.hpp>
#include <opencv2/imgproc.hpp>
#include <boost/foreach.hpp>
#include <boost/filesystem .hpp>

using namespace boost:: filesystem;

void convert_image(const std::string& imagefilename ,

double scale ,

int w,
int h,
std :: vector<vec_t>& data)
{auto img = cv::imread(imagefilename, cv::
IMREAD_GRAYSCALE) ;
if (img.data == nullptr) return;

cv::Mat_<uint8_t> resized;
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cv::resize (img, resized, cv::Size(w, h));

vec_t d;

std :: transform (resized .begin (), resized.end (), std::
back_inserter(d),
[=](uint8_t c¢) {return c * scale; });
data.push_back(d);
}

void convert_images(const std:: string& directory ,
double scale ,
int w,
int h,
std :: vector<vec_t>& data)
{path dpath(directory);

BOOST_FOREACH( const path& p,
std :: make_pair(directory_iterator (dpath
), directory_iterator())) {if (
is_directory (p)) continue;

convert_image (p.string (), scale, w, h, data);

Estas lineas de c6digo no solo permiten llevar una imagen a la estructura vec_t, sino
que también permitié transformar todo un directorio de imdgenes, que es el caso real

para datos de entrenamiento.

4.4.4. Parametros epoch y batch

Después de haber descrito claramente las caracteristicas y funcionamiento de la red
neuronal artificial y determinar la variante a utilizar para esta investigacion, la cual
fue la Red Neuronal Convolucional Autoencoder (RNCA) que fue implementada en el
siguiente capitulo, existen dos pardmetros que van a determinar el tiempo y la precision

con que vamos a obtener los resultados deseados.

Uno de estos pardmetros es llamado epoch que tiene un valor que va desde 1 hasta
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un valor muy alto, y corresponde a la cantidad de veces que los datos de entrada son
procesados para actualizar los hiperpardmetros; por ejemplo, si le damos a la red un
epoch=1, significa que una sola vez vamos a procesar la informacién de entrada y una
sola vez los hiperpardmetros serdn actualizados, lo que significa que se obtendrd una muy
baja precision en los resultados; por otra, parte dar un valor muy alto a este pardmetro
por ejemplo epoch=1000 involucraria seguir procesando la informacién muchas veces
mds, aun después de haber llegado a encontrar los pardmetros adecuados alejandose
de la solucién y convirtiendose en un sobreajuste (overfiting) lo que también puede
perjudicar los resultados de prediccion o clasificacion segun sea el caso, problema que

se describe en la Figura 4.9 siguiente.

> » g
(a) Underfitting (b) Correcto (c) Overfitting

Figura 4.9: (a) Bajo ajuste (Underfitting); (b) Ajuste correcto (Correcto); (c) Sobre
ajuste (Overfiting).

No hay que olvidar que el proceso de aprendizaje (J(w)) de la red neuronal es un
arduo camino(Gradiente) en busqueda de un estado 6ptimo (J,,;;, (W)) dados por los

pesos (w) mostrado en la Figura 4.10.

J(w) Peso Gradiente

Inicial

Minimo costo global

W)

min

r

Figura 4.10: Efecto de las interacciones en el proceso de gradiente descendente.

Los valores del pardmetro batch en cambio estdn en el rango de 1 a la cantidad
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de imdgenes de entrenamiento utilizadas, es decir, si se utiliza un batch=1, cada epoch
va a ejecutarse procesando una imagen a la vez. El valor del batch utilizado tiene una
impacto sobre el uso de la memoria, pues mientras mds grande serd el valor de batch

mds memoria se utilizard en el proceso.



CAPITULO 5

Implementacion del filtro BM3D-RNCA

Este novedoso filtro BM3D-RNCA combina dos de los algoritmos que se han des-
tacado en el estado del arte del procesamiento de imdgenes, estos son: 1) el Block
Matching 3D (BM3D) y 2) la red neuronal convolucional configurada para trabajar con
una topologia autoencoder (RNCA). Esta combinacion logré recuperar de una imagen
con ruido las caracteristicas de borde, contornos, texturas € intensidades de colores de
una manera mads eficiente de lo que lo harfa cada método de forma individual al menos

en imagenes con un alto nivel de ruido o > 40.

Para implementar esta nueva combinacién de filtros se recurrié a lineas de cédigo
disponibles bajo licencia de software libre, asi se accedié a cédigos ya probados de los
dos algoritmos antes mencionados, los cddigos originales fueron creados en dos de los
lenguajes comercialmente mds utilizados. El algoritmo BM3D fue implementado en el
lenguaje C++ el cual fue ejecutado sin problemas en esta investigacion en la version
8.3.1, y el segundo algoritmo de red neuronal convolucional fue desarrollado en Python
y ejecutado en esta investigacion en su version 3.7,2; para el algoritmo BM3D se utilizé
la implementacién cuyo creador fue Marc Lebrun y cuyo cédigo original puede encon-
trarse en [2 | ], mientras que para el algoritmo CNN se utiliz6 la implementacion creada
por el equipo Google-brain de Google llamado TensorFlow [29], este dltimo se eligié
por la facilidad que ofrece en la creacién y manipulacién de diversas arquitecturas de
redes neuronales de forma facil utilizando un conjunto de librerias API’s de mds alto

nivel llamadas kera, e implementada también en python.

El algoritmos, BM3D implementado en C++ y la red neuronal convolucional im-
plementada en Python, fueron ejecutados en su face de prueba en un servidor con las
siguientes caracterfsticas: procesador Intel ® Xeon® CPU E5-2640 @ 2.50 GHz, 2494
Mhz, 6 Core(s), 12 Logical Processor(s) con 96 GB de memoria principal, ademds
el computador tiene incorporada una GPU (NVIDIA Tesla k20m), en cuanto al soft-

ware se utilizd como Sistema Operativo Microsoft Windows Server 2012 R2 Datacenter.

55
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Una de las restricciones para la fase de prueba fue en cuanto al tamafio de la imagen,
que debia ser multiplo de 32, para que se acople a la necesidades de la red neuronal.
De esta forma, el mdxima tamaio utilizado fue de 512, multiplo de 32, por lo que la
imagen se llevod al tamafio de 512 x512. El filtro BM3D-RNCA regenera una imagen de
tamafio 512x 512 afectada con ruido de tipo Aditivo Blanco Gaussiano; esta imagen,
que para efecto de esta investigacion es referida como IO por ser la imagen objeto de
este trabajo, fue tratada en una primera etapa por el algoritmo BM3D para reducir el
ruido y obtener una imagen estimada de lo que posiblemente seria la imagen libre de
ruido; mientras que en una segunda etapa, la imagen estimada pasa a convertirse en los
datos de entrada de la red neuronal convolucional-autoencoder (RNCA), el cual consi-

guié ala salida una imagen recuperada muy parecida a la verdadera imagen libre de ruido.

Para lograr que la Red Neuronal Convolucional Autoencoder (RNCA) obtenga el
conocimiento necesario que permita recuperar los bordes, contornos y texturas, se uti-
lizaron 36 imégenes libre de ruido capturadas de la misma escena de la imagen objeto
10; estas imdgenes fueron divididas en 29 ( 80 %) para utilizarlas como datos de en-
trenamiento y 7 (20 %) para datos de validacion. Todas estas 36 imdgenes en esta
investigacion fueron referidas como el conocimiento de la imagen objeto CI0O;,, donde
n=1,2,...,36; es importarte recalcar que estas imdgenes son parecidas a la imagen

objeto CIO ~ IO, porque fueron capturadas en el mismo escenario.

En lo que queda del capitulo se explicard de forma detallada el proceso que en cada
una de las siguientes etapas bien definidas se ejecuta hasta lograr la meta final que
es liberar la imagen del ruido, se incluye la etapa de pre-procesamiento en la cual se

consigue la imagen con ruido (imagen objeto 10) a partir de una imagen libre de ruido:

1. BM3D y la estimacion de la imagen: La imagen objeto IO fue sometida al
proceso de eliminacion de ruido del algoritmo BM3D implementado por Marc
Lebrun (cuyo funcionamiento se explicé en el capitulo 5), el cual arroja (después
de aplicar un filtro intermedio y un filtro final) la imagen objeto estimada I/(\), y que
aunque logra reducir en un gran nivel el ruido, su calidad no llega a compararse a

la original.

2. Super resolucion de la imagen estimada: La imagen estimada que se obtiene
como salida del algoritmo BM3D, es tomada para alimentar la red neuronal con-
volucional de tipo autoencoder implementada utilizando el framework tensorflow

con las APIs de keras, esta arquitectura mejora baja resolucion IO utilizando el
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conocimiento obtenido de las CIO,,.

3. Comparacion de los resultados: Se calcula el indicador PSNR, para cuatro
productos obtenidos durante el proceso de estimacion: 1) la imagen con ruido, 2)
la imagen obtenida luego de aplicar la transformada discreta del coseno (TDC),
que es parte del pre-procesamiento de algoritmo BM3D, 3) la imagen obtenida
al final del algoritmo BM3D, lograda al aplicar el filtro de wiener y 4) la imagen

con super-resolucion obtenida por la red neuronal artificial autodecoder.

5.1 BM3Dy la estimacion de la imagen

En esta etapa se asume que ya se cuenta con la imagen dotada de ruido IO y se
procede a estimar la imagen, la cual es realizada en dos sub-procesos, 1) se aplica la
Transformada Discreta de Wavelet (DWT) aunque alternativamente también se puede
escoger la Transformada Discreta del Coseno (DCT) segtin la disponibilidad de recursos,
y 2) a la salida del algoritmo se aplica el filtro de Wiener para la estimacion final de este

algoritmo.

5.1.1. Primera estimacion Transformada Discreta Wavelet(DWT)

Por limitaciones del DCT y DFT que se explicé en el capitulo 3 seccién 3.6, para
esta investigacion se selecciond la Transformada Discreta Wavelet utilizando la sefal
madre biortogonal llamada biorl.5. Para lograr esto se ejecuta el algoritmo pasando
entre sus argumentos la palabra ‘““BIOR”, es importante recordar que esta transformada
se aplica individualmente a arreglos 3D de bloques de tamafio 8 x 8 (ver figure 5.1-c)
que se encontraron dentro de una ventana de dimensiones 40 x 40 (ver figura 5.1-b), por
eso el proceso se llama filtro colaborativo, donde para reconstruir el parche estimado de
forma répida y sencilla se promedia los pixeles que se encuentran en la misma posicién
relativa. El problema de este filtro colaborativo utilizando simplemente el promedio
entre pixeles es asumir que todos los bloques son muy similares, que si asi fuera el caso
la estimacion fuera imparcial, pero en una imagen natural de baja resolucién los bloques
van a ser disimilares por lo que la estimacion va a estar sesgada [6]; la ventana se desliza
por lo ancho y alto de la imagen y al final del proceso se obtiene el primer producto a

ser evaluado y comparado utilizando el indicador PSNR.
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Figura 5.1: (a) Imagen objeto IO muestra ubicacién de la ventana n X n utilizada, (b)
ventana o regién de tamaifio n X 7, donde se busca los parches, (c) parches similares al
parche central del referencia

5.1.2. Segunda estimacion aplicando la transformada de Wiener

Por el inconveniente explicado en la seccion anterior es necesario reforzar el filtro y
para solucionar este inconveniente se utiliza el Filtro en la transformacién del dominio
Wiener con un apropiado umbral W syie> PEro aun asf los resultados no son buenos para
ruidos bastante densos (AWG ¢ > 25), y esto se debe a que el filtro de Wiener no
tiene la capacidad de ir aprendiendo del contexto de la imagen a medida que se pone
en marcha el proceso de eliminacién de ruido. Esta habilidad de aprendizaje puede ser
brindada utilizando redes neuronales convolutivas (CNN) que con el creciente desarro-
llo de librerias y hardware para mejorar su rapidez, esta ya pueden ser aplicadas [?] e

implementadas.

Al finalizar la ejecucion del algoritmo BM3D se debe obtener una imagen estimada,
que como se muestra en la Figura 5.2, aunque se rescata gran cantidad de bordes,

contornos y texturas, la imagen se muestra con una baja resolucion.
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Figura 5.2: (a) Imagen original libre ruido (b) Imagen objeto estimada 10 por el algo-
ritmo BM3D (o = 60)

Este procedimiento no solo se aplica a la imagen objeto IO sino que también a las 36
imagenes utilizadas por la red neuronal artificial (para aprender recuperar la resolucioén
original de la imagen, a través de un largo proceso de entrenamiento y prueba explicado
en el capitulo 4), también tendrdn que ser estimadas por el algoritmo BM3D, a fin
de obtener los elementos de entrada (input) y las salidas deseadas (label) que necesita
los algoritmos de propagacion hacia delante y propagacién hacia atrds de la red para

encontrar los pardmetros que permitan llevar la imagen a una alta resolucion.

5.2 Restauracion de la imagen estimada

Después de obtener la imagen estimada 10 por el filtro BM3D, se observa en la
Figura 5.2—(b) que esta imagen no alcanza el nivel de calidad visual de la imagen original
libre de ruido, dando la apariencia de una versién de baja resolucién (LR) de la imagen

original.

La meta en esta etapa es transformar esta imagen de baja resolucién (LR) (ver Fi-
gura 5.3-(a)) a su equivalente de alta resolucién (HR) (ver Figura 5.3-(b)), y esto fue
posible utilizando una red neuronal artificial que fue capaz de aprender patrones simi-
lares entre la imagen de baja resolucion con la imagen de alta resolucién a fin de poder

interpolar los pixeles faltantes, este proceso se le explico detalladamente en el capitulo 4.
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(b)

Figura 5.3: (a) la imagen estimada por el algoritmo BM3D con un ¢ = 100; (b) la
imagen referencia IR libre de ruido a la cual se quiere llegar.

Muchas fueron las topologias de redes neuronales evaluadas en esta investigacion
llegando a la conclusién que para restituir la resoluciéon de la imagen fue necesario
utilizar una red Siames, propuesto por LeCum et al [13] la cual consiste en utilizar dos
arquitecturas del tipo LeNet acoplada como siamesas cuya funcion de pérdida trabaja-

ran en sentido contrario, esto le dard una caracteristica de semi-supervisada.

Este tipo de redes es el que en esta investigacion se utilizd para recuperar la alta
resolucion de la imagen, actualmente se la conoce como redes neuronales artificiales

con topologia autoencoder.

5.2.1. Modelo y arquitectura RNCA

El objetivo de la RNCA en su fase de entrenamiento es encontrar una funcién con
los pardmetros que mapee el espacio de alta dimensidon que crea las imdgenes de alta
resolucion deseada, a un espacio de menor dimension de la imagen estimada por el filtro
BM3D considerada de baja resolucion. El mapa de la relacion entre alta resolucion y
baja resolucion servird para llevar en la etapa de prueba la imagen de baja resolucion a

su equivalente de alta resolucion.

Expresado de forma matemética, se cuenta con un vector I = {xq,...,xp} donde
X; € RP, y se desea encontrar los pardmetro de la funcién G, : RP — R? con
d << D donde la funcién debe cumplir con caracteristicas de: 1) mantener una me-
dicion simple para el espacio de salida (tal como la distancia euclidiana) que aproxime
la relacion de los vecinos en el espacio de salida; 2) que el mapeo no esté restringido
a la implementacion de una simple medida de la distancia en el espacio de la entrada,

sino que también pueda ser capaz de aprender complejas transformaciones, y 3) las
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dos caracteristicas anteriores deben ser cumplidas incluso para los patrones que tienen

relacion con los vecinos desconocidos.

La red neuronal aprenderd a interpolar los pixeles que faltan en la imagen de baja
resolucion para convertirse en una imagen de alta resolucion, este aprendizaje lo logré
determinando como cambian los pixeles entre las 36 imagenes libre de ruido CIO y su

correspondiente imagen estimada C/Ib, por el algoritmo BM3D.

Para lograr este tipo de aprendizaje la red neuronal convolucional (ConvNet) con
topologia autoencoder, debe contener tres bloques con funciones bien definidas: 1)
Extraccion de caracteristicas, 2) Mapeo y 3) Reconstruccion de la imagen. Las capas
convolucionales de cada bloque son denotadas por n X Conv(s,d), donde las variables
n,s y d indican el nimero de capas, tamarfio del filtro y las dimensiones de las caracte-

risticas respectivamente [22].
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Figura 5.4: Estructura de la red neuronal convolucional con topologia autoencoder
propuesta para esta investigacion (de [22]).

En esta topologia de red la capa de salida es la que discrimina, dando paso a la in-
terpolacion de pixeles faltantes utilizando el aprendizaje de las imédgenes libre de ruido
analizadas en la fase de entrenamiento. A diferencia del problema de reconocimiento
en escritura a mano alzada analizado en el capitulo 4, donde las opciones de salida se
limitan a 10; en la red propuesta para mejorar la resolucion de la imagen las salidas
pueden ser en el peor de los casos 290625 que es la cantidad de bloques que se obtuvo
de la imagen de baja resolucion, pero como los bloques al llevarlos a una estructura més

simple pueden repetirse o ser muy parecidos se podria considerar un valor algo menor.
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El siguiente c6digo en python muestra la implementacién de la red neuronal con-
volucional (ConvNet) con topologia autoencoder, se utilizan 14 capas; 5 para la etapa
encoder, 2 para la etapa de mapeo y 7 para la etapa de decoder, las capas de convolucién
utilizan la funcién de activacion ‘relu’ y en todas las capas el filtro del kernel actian sin

olgura.

Cdédigo 5.1: Porcion de codigo en Python que muestra la implementacion de red neuronal

convolucional autoencoder.

autoencoder = Sequential ()

autoencoder.add(Conv2D (16, (3,3), activation="relu’,
padding="same’, input_shape=(img_size,img_size,1)))
autoencoder.add (MaxPooling2D((2,2), padding='same’))
autoencoder.add(Conv2D(8,(3,3), activation= f‘relu’,
padding=’"same’))
autoencoder.add(MaxPooling2D((2,2), padding='same’))
autoencoder.add(Conv2D(8,(3,3), strides=(2,2), activation
="relu’, padding=’same’))
autoencoder.add(Flatten())
autoencoder.add (Reshape ((16,16,8)))
autoencoder.add(Conv2D(8,(3,3), activation=’relu’,
padding="same’))
autoencoder.add (UpSampling2D ((2,2)))
autoencoder.add(Conv2D(8,(3,3), activation=’"relu’,
padding=’"same’))
autoencoder.add (UpSampling2D ((2,2)))
autoencoder.add(Conv2D (16, (3,3), activation=’relu’,
padding="same’))
autoencoder.add (UpSampling2D ((2,2)))
autoencoder.add(Conv2D(1,(3,3),activation="sigmoid’,
padding="same’))

En resumen, la arquitectura de la red neuronal convolucional autoencoder implemen-
tado trabajando con imdgenes de tamaio 512X 512 generan en cada capa las siguientes

cantidades de pardmetros:
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Tabla 5.1: Arquitectura de la red neuronal convolucional - autoencoder.

Cpes Nimero Forma de | Tamafio de
de pardmetro | Padding Activacion | Activacion
Input Image 0 - (512,512,1) 262,144
Conv2D(f=3,s=1) 160 same | (512,512,16) | 4,194,304
MaxPool 0 (256,256,16) | 1,048,576
Conv2D(f=12,s=1) 1160 same (256,256,8) 524,288
MaxPool 0 (128,128,8) 131,072
Conv2D(f=0,s=1) 584 same (128,128,8 131,072
MaxPool(f=2,s=2) 0 (64,64,8) 32,768
flatten 0 (32,786)
Conv2D 584 same (64,64,8) 32,768
UpSampling2D 0 (128,128,8) 131,072
Conv2D 584 same (128,128,8) 131,072
UpSampling2D 0 (256,256,8) 524,288
Conv2D 1168 same | (256,256,16) | 1,048,576
UpSampling2D - (512,512,16) | 4,194,304
Conv2D 145 same (512,512,1) 262,144
4,385
5.2.2. Imagenes de entrenamiento y validacion

El escenario real que se intenta reproducir es el de no contar con la imagen original

libre de ruido (I), pero si con la imagen con ruido (10).

(b)

Figura 5.5: (a) Imagen original libre de ruido, la cual no se dispone (b) Imagen objeto
estimada IO, por el algoritmo BM3D (o = 60)

También se cuenta con varias imdgenes parecidas (CI0O) tomadas en la misma escena
que la imagen objeto original, pero con leves variaciones en la posicion de la cimara de

captura.
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Figura 5.6: (a) imagen objetivo (IO), (b-c-d) imagenes utilizadas para entrenar la red

En la Figura 5.6, se observa la imagen objeto IO y 4 imdgenes CIO que servirdn
para el aprendizaje de la red, se puede apreciar como las imadgenes fueron tomadas
desde otro dngulo y distancia a la imagen objeto IO, estas 3 imdgenes sumadas a otras
3 mads brindaron el conocimiento necesario a la red neuronal convolucional para lograr

recuperar los pixeles perdidos en el proceso de estimacion del algoritmo BM3D.

En total fueron 36 las imdgenes similares a la imagen objeto que fueron utilizadas
para el proceso de entrenamiento y de prueba que permitio el aprendizaje de la red neuro-
nal convolucional autoencoder. Cada imagen proporciona un par (Ac, , [I/I\{], Ac,, [IR]),
que corresponde al par (input, output), estas seran las imagenes de entrenamiento y va-

lidacion.

Por otra parte, la red neuronal convolucional necesit6 saber como llevar la imagen
estimada y de baja resolucién a su equivalente sin ruido y con alta intensidad, para
lo cual cada una de las imagenes de conocimiento CIO, también fueron sometidas al
proceso de contaminacion y posteriormente al algoritmo BM3D para obtener su valor

estimado.
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(b)

Figura 5.7: (a) imagen sin ruido (CIO) que forma parte del conocimiento de la red, junto
a (b) una iméagenes con ruido (CIO) que también forma parte del conocimiento, para
eliminar el ruido de la imagen objeto.

La Figura 5.8 muestra un ejemplo del input y del output (label) que fueron cargados
para entrenar lared, y también muestra dos bloques extraidos tanto de laimagen estimada
(input), como de la imagen sin ruido (label), donde se puede observar a simple vista
que hay un patrén de similitud que la red poco a poco en su proceso de entrenamiento
lo ird corroborando para colocar una ponderacion y asi poder inferir. Para este proceso
la red extraerd las estructuras bdsicas de la imagen basdndose en gradientes utilizando
el proceso de convolucioén con los kernel ([[2.],[ 0.],[-1.]] y [2.; O.; -1.]), lo que hace a

los bloques comparables digitalmente.

(©) (d) (e) ®

Figura 5.8: (a) imagen estimada por el algoritmo BM3D, (b) imagen referencia IR libre
de ruido, (c y e) dreas especificas de la imagen Ac,  [IR], (dyf) Ac, [IR]

De la misma manera varias van a ser las imédgenes de referencia de donde los kernel
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utilizados en las capas convolucionales extraerdn patrones que en un proceso de propa-
gacion hacia delante y propagacion hacia atras irdn ajustando durante las 30 imagenes
de entrenamiento y 6 imagenes de prueba para poder llevar imagenes de baja resolucién

(LR) a su equivalente imdgenes de alta resolucion (HR).

Con la finalidad de entrenar la red neuronal convolucional de topologia autoenco-
der para obtener los valores 6ptimos de los hiper-pardmetros que permitan recuperar
la alta resoluciéon (HR) de la imagen estimada por el filtro BM3D, se utilizaron como
salida (label) 36 imdgenes producto de 6 imédgenes originales libre de ruido (de tamafo
512 x 512) capturadas del mismo escenario que la imagen objeto, y que al rotar cada
una de estas imdgenes (90, 180 y 270 grados) y reflejarlas horizontal y verticalmente
se obtuvieron las 30 imdgenes adicionales. Todas estas fueron sometidas también a la

estimacion del filtro BM3D para ser utilizadas como entradas (input) de la red.

(a) Original

\k . =

(d) Reflejo vertical (e) Rotada 180° (f) Rotada 270°

Figura 5.9: De la imagen original se obtuvieron 5 imdgenes adicionales al utilizar la
transformacion de rotacion y reflejo.

Es importante indicar que todas las imagenes fueron obtenidas del sitio web perte-
neciente a la Universidad Tecnoldgica de Viena [31], las caracteristicas de estas fotos
es que capturan una misma ubicacién en la cocina de un hogar variando la posicién de

la cdmara en varios dngulos, con la finalidad que un mismo detalle de la imagen sea
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representada desde diferentes perspectivas y que nuestra red neuronal puede reconocerla

en cada una de las imagenes.

5.2.3. Formato para cargar de datos a la red

La red neuronal convolucional con topologia autoencoder debe ser alimentada por

las n imdgenes estimadas (7).

Yn = autoencoder () (5.1)

Para poder alimentar el modelo autoencoder creado con keras, fue necesario llevar
todas las imagenes al formato de base de datos brindado por el estdndar NIST, el cual
consiste en llevar las imdgenes a un formato binario que se desprenda del formato natural
Jpg, png.. etc. de las imédgenes. En esta investigacion se crea la base de datos MNIST
con imagenes capturadas al interior de una casa, el cédigo en C++ que transforma las

imagenes a formato binario puede ser encontrado en [23].

La libreria MNn1sTEN implementada en C++, funciona transformando todos los ar-
chivos de imagenes que se encuentran en un directorio agrupado por categorias, a dos
archivos de formato binario los cuales guardan relacién pues el uno contiene los valores
que ingresardn a la red y el otro los label o valores con los cuales se comparard la salida
de la red.

A

| -——Categorial
| |-—a.Jpg
| |-=b.Jjpg
+-—-Categoria?
| |-—c.Jpg
| |-=d.Jjpg

Asi, luego de procesar esta jerarquia de directorios y archivos utilizando las libre-
rias MNISTEN, se obtienen los siguientes archivos que contienen las imagenes pero en

binario, listos para ser procesados por la red neuronal.

prefix_train_images.idx3

prefix_train_labels.idxl
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En la red neuronal convolucional con topologia autoencoder, los datos de entrena-
miento son las imdgenes estimadas y las etiquetas (labels) seran las imagenes libres de
ruido, por lo tanto, la etiquetacion debe ser 1 a 1, el archivo de categoria (label) no se

utiliza, cada imagen de un archivo de entrada tendrd su par en el archivo de salida.

Tabla 5.2: Directorios con las imdgenes de entrenamiento.

A\ A

| -——Categorial | -——Categorial
| | -——est_0000001. jpg | | -—img_0000001. jpg
| | -—est_0000002. jpg | | ——img_0000002. jpg
| [—— ... | [—— ..o ...
| |
| |

| -——est_0000060. jpg | -——img_0000060. jpg

A la izquierda de la Tabla 5.2 se cont6 con un directorio de imdgenes estimadas
que fueron los datos de entrada al autoencoder, y a la derecha de la tabla se contd
con las imagenes libres de ruido que fueron las etiquetas con las cuales se compararon
los resultados obtenidos en el proceso de encadenamiento para ajustar los pardmetros
durante el entrenamiento. Estas imdgenes agrupadas en directorios fueron procesadas
por las librerias MNIST para producir los 4 archivos mostrados en la Tabla 5.3, de los
cuales sélo se tomardn aquellos que contienen las imdgenes en binario y los dos que

contienen las etiquetas (label) se descartardn por no ser necesarias en esta topologia.

Tabla 5.3: Resultado de la libreria MNIST, donde se elimina las salida (labels) porque
todos las entradas (imputs) pertenecen a una sola categoria

Archivo binario obtenido de un directorio | Archivo binario obtenido de un directorio
con las imdgenes estimadas del conoci- | con las imdgenes del conocimiento (CIO)
miento (CIO)

prefix_train_i_images.idx3 prefix_train_o_images.idx3

ﬁ__]]]l] pf%ﬁx—t—r—a-m—l-abel-s—}d*l-_'_ 4

5.2.4. Campos receptivos de entrada y su carga

La primera capa de la red neuronal convolucional-autoencoder, la cual contiene los
campos receptivos, receptan cada elemento de la matriz o matrices de las imagenes,

que junto con la segunda capa extraen los primeros pardmetros de la imagen que se va



O 0 9 O Nk WD =

—_—
N = O

13
14
15
16
17
18

19

20
21
22
23
24
25
26

CAPITULO 5. IMPLEMENTACION DEL FILTRO BM3D-RNCA 69

ajustando a medida que el proceso de entrenamiento se va dando. La topologia auto-
encoder utilizada en esta investigacion fue implementada utilizando las librerias keras
de Python; el proceso de cargar las imdgenes y normalizar cada pixel para adecuarlos
al formato exigido por el framework Tensorflow se muestra en las siguientes lineas de

codigo.

Codigo 5.2: Porcion de codigo en Python que muestra la carga de las imdgenes de

entrenamiento y prueba

import os

from IPython.display import Image, SVG
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import keras

def extra_data(filename,num_images):
with gzip.open(filename) as bytestream:
bytestream.read (16)
buf=bytestream.read (512%512:%num_images)
data = np.frombuffer(buf,dtype=np.uint8).astype
(np.float32)

data=data.reshape(num_images,512,512)

return data

X_train_i=extract_data(’prefix_i_train_images.idx3.gz’
,30)

X_train_o=extract_data(’'prefix_o_train_images.idx3.gz’
,30)

Xx_test_i=extract_data(’prefix_i_test_images.idx3.gz’,6)

x_test_o=extract_data(’prefix_o_test_images.idx3.gz’,6)
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Xx_objeto_i=extract_data(’prefix_i_objeto_images.idx3.gz’

,» 1)

max_value=float(x_train_i.max())
Xx_train_i=x_train_i.astype(’float32’)/max_value

X_train_o=x_train_o.astype(’float32’)/max_value

Xx_test_i=x_test_i.astype(’float32’)/max_value

X_test_o=x_test_o.astype(’float32’)/max_value

Como se observa en el cddigo anterior, de las 36 imdgenes en formato binario que
alimentan el conocimiento de la red neuronal; 22 imagenes (60 %) son utilizadas para

el entrenamiento y 14 imagenes (40 %) se utilizan en la etapa de prueba de la red.

Antes de ejecutar el proceso de entrenamiento la red debe saber: 1) con qué algoritmo
de optimizacion trabajar, 2) como se evaluarédn las pérdidas para optimizar los pardme-
tros en un el proceso de aprendizaje y finalmente, 3) definir la cantidad de epochs y
batch que definirdn la cantidad de interacciones y el tiempo a tomar hasta el aprendizaje
total de la red.

Codigo 5.3: Porcion de codigo en Python que muestra la forma en que se entrena la
RNCA.

autoencoder.compile(optimizer="adam’, loss=’

binary_crossentropy’)

autoencoder.fit(x_train_i, x_train_o, epochs=500,
batch_size=5, shuffle=True, validation_data=(x_test_i,
Xx_test_o0))
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Finalmente la prediccion de la imagen sin ruido a partir de la image objeto (imagen

estimada por BM3D) se realiza con el siguiente cédigo:

Cddigo 5.4: Porcion de codigo en Python que muestra la prediccion aplicando el encoded
y decoded.

encoded_img=encoder.predict(x_objeto)

decoded_img=autoencoder.perdict (x_objeto)

Esta imagen es mostrada con el siguiente cédigo:

Cdodigo 5.5: Porcion de cédigo en Python que permite visualizar la imagen estimada.
plt.figure(figsize=(400,400))
for i,image_idx in enumerate(randon_test_images):
plt.show()

5.2.5. Capa de salida y su optimizacion

Para la salida de la red neuronal fue necesario proveerla de dos funciones adicionales
a mds de la funcion de activacion, estas funciones son: 1) la funcién de perdida para la
cual se eligi6 binary cross entropy (BCE) y 2) una funcién de optimizacion(adam) de
los pardmetros el cual comienza en la salida y se propaga hacia la entrada en un proceso

que se repite varias veces en el entrenamiento llamado encadenamiento hacia atras.

La funcion de perdida binary cross entropy (BCE) se la eligi6 tomando en cuenta
que normalmente los pixeles son normalizados en un rango entre 0 y 1 al dividir cada
pixel para 255, esta funcién mide la perdida al comparar la salida estimada (i) con la
salida deseada (i) de la forma y * log (i) — (1 — y) * log(1 — 7).



CAPITULO 6

Evaluacion del filtro BM3D-RNCA

En este capitulo se presentan y evaltan los resultados obtenidos en la implementa-
cién y prueba del nuevo filtro BM3D-RNCA el cual nace al combinar los algoritmos
Block Matching 3D (BM3D) con la Red Neuronal Convolucional Autoencoder (RNCA).
La estimacion que se obtiene al final, es comparada con las estimaciones intermendias
obtenidas al aplicar de forma individual los 3 filtros que forman parte del BM3D-RNCA,
estos son la Transformada Discreta de Wavelet (DWT), el filtro de Wiener que es el re-
sultado final del BMD3D, y la RNCA cada una aplicadas de forma aislada, el objetivo
de todos estos filtros fue convertir una imagen afectada por ruido (denominada [O) en
una imagen estimada (denominada I/C\)) lo més parecida a la imagen original libre de

ruido.

El ruido que se utilizé en esta investigacion fue de tipo Aditivo Blanco Gaussiano
(AWGN), y fue aplicado de forma inicial a una imagen original libre de ruido que fue
capturada en un escenario al interior de una casa de hogar (indoor) Figura 6.1-(a) por
una cdmara de especificaciones desconocidas; la evaluacion se realizdé sometiendo la
imagen a 5 niveles del tipo anteriormente indicado, variando el pardmetro de varianza;

0 =20,0=40,0 =60,0 =80y c = 100 como se observa en la Figura 6.1.

Para medir el nivel de ruido existente en la imagen estimada se calcul6 la Propor-
cion Maxima de Sefial a Ruido (PSNR) utilizando un programa creado en python y
que se puede encontrar en el repositorio GITHUB de esta investigacion. Una de las
restriccion a este programa es que calcula el PSNR pero solo para las imdgenes en es-

cala de grises que para las necesidades comparativas de esta investigacion son suficiente.

En la Figura 6.1 se observa cdmo se presentan los diferentes niveles de ruido del
tipo Aditivo Blanco Gaussian (AWGN) segtin su valor ¢, aqui también se puede apreciar
la diferencia con la imagen original; en la Tabla 6.1 se puede ver como varia el indice

PSNR con el nivel de ruido aplicado.
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©) (f)

Figura 6.1: (a) Imagen original sin ruido ; (b) imagen con ¢ = 20; (c¢) imagen con
o =40 ; (d) imagen con ¢ = 60; (e) imagen con ¢ = 80; (f) imagen con ¢ = 100.

Si comparamos la Figure 6.1-(a) con la Figure 6.1-(b), muchas veces no es facil
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apreciar de manera visual la diferencia entre los niveles de ruido, por lo que es necesario
utilizar una apreciacion numérica la cual es posible mediante la obtencion del indice

PSNR o el RMSE para los diferentes niveles de ruido mostrado en la siguiente tabla:

Tabla 6.1: PSNR de la imagen con diferentes RBGA.

Medidas =20 o =40 o =60 o =80 o =100
PSNR 25.9104dB | 20.2398dB | 17.1215dB | 15.0813dB | 13.6207dB
RMSE 166.739 615.319 1261.63 2018.12 2824.95

Para aplicar los diferentes niveles de ruido a cada una de las imdgenes, también se
utiliz6 el algoritmo BM3D, y cada una de las 5 veces que se ejecuto este algoritmo se
vari6 el pardmetro que alimento a la variable sigma; asi la primera ejecucion se la realizé

para obtener la imagen con nivel de ruido ¢ = 20 utilizando los siguientes pardmetros:

Tabla 6.2: Parametros iniciales para ejecutar el algoritmo BM3D.

Orden | Variable Valores

1 img 00000.png

2 sigma 20

3 img_noisy 00000_Noisy_20.png

4 img_basic 00000_Basic_20.png

5 img_denoised | 00000_Denoised_20.png
6 img_dif f 00000_Diff_20.png

7 img_bias 00000_Bias_20.png

8 img_biaszif f | 00000_DiffBias_20.png
9 compute_bias | 1

10 tau 2D _hard | bior

11 useSD_1 0

12 tau_2D_wien | dct

13 useSD_2 1

14 color_space rgb

Cada uno de estos pardmetros fueron explicados en la Tabla 3.2 del capitulo 3 donde
para la obtencion de las imédgenes con ruido no fue necesario probar la mejor combina-
cién de valores a utilizar, pero para la estimacion si fue necesario ya que por ejemplo la

utilizacién del tipo de espacio de color influye en la calidad de la estimacion.
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6.1 Primera estimacion

El algoritmo BM3D realiza una primera estimacion aplicando una técnica en el
dominio de la frecuencia llamada la Transformada Discreta del Wavelet (DWT), y cuyo

resultado se observa visualmente en la Figura 6.2 y numéricamente en la Tabla 6.7.

(d) DWT para o = 60 (e) DWT para o = 80 (f) DWT para o = 100

Figura 6.2: Primera estimacion aplicando DWT; (a) Imagen original; (b) estimacion para
o = 20; (c) estimacién para ¢ = 40 ; (d) estimacién para o = 60; (e) estimacion para
o = 80; (f) estimacién para o = 100

Tabla 6.4: PSNR calculado en la primera estimacion obtenida por el algoritmo BM3D
donde se observa el trabajo realizado por el filtro DWT.

Medidas =20 o =40 o =60 o=80 o =100
PSNR 34.9470dB | 30.4696dB | 26.5546dB | 21.1796dB | 19.6071dB
RMSE 20.8150 58.3607 143.754 495.591 711.818

6.2 Segunda y final estimacion del algoritmo BM3D

La imagen estimada al finalizar el proceso del algoritmo BM3D es atribuido al filtro
de Wiener, el cual como se indic6 en el capitulo ?? utiliza el esquema de impulso
finito(FIR).
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20

(d) BM3D para o = 60 (e) BM3D para o = 80 (f) BM3D para o = 100

Figura 6.3: Segunda y final estimacion del algoritmo BM3D, aqui se aplica el filtro de
Wiener; (a) imagen original; (b) estimacién para o = 20; (c¢) estimacion para o = 40 ;
(d) estimacion para o = 60; (e) estimacion para o = 80; (f) estimacioén para o = 80.

Tabla 6.5: PSNR calculado en la segunda estimacion obtenida del algoritmo BM3D.

Medidas =20 o =40 o =60 o=80 o =100
PSNR 35.8439dB | 31.7910dB | 28.7892dB | 23.9422dB | 22.1432dB
RMSE 16.9311 43.0506 85.9318 262.335 396.9717

6.3 Tercera estimacion de la imagen (BM3D-RNCA)

En la imagen con ruido ¢ = 100, estimada con filtro BM3D, Figura 6.3 (f) se puede
observar que la estimacion redujo las intensidades de colores comparada con la imagen

original sin ruido, lo cual es mejorado utilizando el nuevo filtro BM3D-RNCA .
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(d) BM3D-RNCA 0 =60 (e) BM3D-RNCA de o = 80 (f) BM3D-RNCA de o = 100

Figura 6.4: Estimacion después de aplicar el nuevo filtro BM3D-RNCA; (a) Imagen
original sin ruido; (b) estimacién para ¢ = 20; (c) estimacién para ¢ = 40; (d)
estimacién para ¢ = 60; (e) estimacion para ¢ = 80; (f) estimacién para o = 100.

Tabla 6.6: PSNR obtenido al aplicar el filtro BM3D-RNCA.

Medidas =20 o =40 o =60 o=80 o =100
PSNR 37.1146dB | 33.9734dB | 31.0934dB | 25.5534dB | 25.4023dB
RMSE 6.50218 9.77333 13.7966 24.6975 30.9466

Utilizando el paquete keras de python se aplicé la red neuronal convolucional la cual
se la entreno con los valores de epoch y batch necesarios para lograr una precision de

promedio 0.5.

6.3.1. Estimacion con solo el RNCA

Para comprobar si tiene algiin sentido la combinacion BM3D con RNCA, se aplic6
individualmente el algoritmo RNCA a la imagen objeto IO, y se obtuvieron los indices

PSNR en los diferentes niveles de ruido.
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(d) RNCA ¢ = 60 (e) RNCA de o = 80 (f) RNCA de o = 100

Figura 6.5: Estimacion después de aplicar solo RNCA; (a) Imagen original sin ruido;
(b) estimacién para o = 20; (c) estimacién para ¢ = 40 ; (d) estimacién para o = 60;
(e) estimacion para o = 80; (f) estimacién para o = 100.

La estimacion se realizé buscando los pardmetros de epoch y batch que permitieron

obtener la misma precision que el filtro BM3D-RNCA.

Tabla 6.7: PSNR obtenidas al aplicar la RNCA, a la imagen con ruido.

Medidas =20 oc=140 o =60 o =80 o =100
PSNR 36.0134dB | 32.1168dB | 29.1514dB | 24.8499dB | 24.1019dB
RMSE 6.50218 9.77333 13.7966 24.6975 30.9466

6.4 Analisis comparativo de las estimaciones

Enla Tabla 6.8 se muestran los resultados obtenidos al medir el indice PSNR arrojado
por cada uno de los filtros para los diferentes niveles de ruido donde se puede observar
que la eliminacion del ruido ha conseguido mejores resultados utilizando la combinacion
BM3D-RNCA que con los 4 Filtro aplicados individualmente.
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PSNR

Tabla 6.8: PSNR obtenidos por filtros y por niveles de ruido.

o con ruido DWT BM3D-Wiener | RNCA | BM3D-RNCA
20 2591dB | 34.94dB 35.84dB 36.01dB 37.11dB

40 20.23dB | 30.46dB 31.79dB 32.11dB 33.97dB

60 17.12dB | 26.55dB 28.79dB 29.15dB 31.09dB

80 15.08dB | 21.17dB 23.94dB 24.84dB 25.55dB
100 || 13.62dB | 19.60dB 22.14dB 24.10dB 25.40dB

Nivel de Ruido

Filtros
i BM3ID_RMNCA

H Con_Ruido

-+ owr

BE rmmca

Figura 6.6: PSNR de los 5 filtros aplicados a la imagen objeto.

A BMIAD Wisner



CAPITULO 6. EVALUACION DEL FILTRO BM3D-RNCA 80

Los resultados también son visibles en las imdgenes obtenidas.

(u) ruido o = 100 (v) DWT (w) BM3D (x) RNCA (y) BM3D-CNN

Figura 6.7: Resultados visuales de los filtros de eliminacion de ruido para los diferentes
niveles de ruido dado por el valor del ¢.

Fue necesario comparar los resultados de la combinacion BM3D-RNCA con los re-
sultados del algoritmo RNCA ejecutado de forma individual, esto se dio suministrando

la imagen con ruido IO sin haber sido previamente estimada por el algoritmo BM3D;
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para los dos modelos, se mantuvo los valores constantes del pardmetros batch en 2, y se

jugo con los valores del pardmetro epoch (entre 800 y 3000) para que las perdidas sean

muy parecidas (= 0.5) a las obtenidas en el BM3D-RNCA, de esta manera se registro

los pardmetros PSNR arrojados para los diferentes niveles de ruido, y el tiempo tomado

para entrenar y validar como se muestra en la siguiente Tabla 6.9.

Tabla 6.9: Parametros epoch y batch obtenidos en los diferentes niveles de ruido por la
RNCA y la BM3D-RNCA.

- RNCA BM3D-RNCA e
epoch batch tiempo PSNR | epoch batch tiempo PSNR

20 800 2 2h 36.01dB | 400 2 1h 37.11dB | =0.531

40 || 1000 2 3h 32.11dB | 600 2 1.5h  33.97dB | ~0.529

60 | 1500 2 4h 29.15dB | 800 2 2h 31.09dB | ~ 0.530

80 || 2000 2 5h 24.84dB | 1000 2 3h 25.55dB | ~0.532

100 || 3000 2 7.5h  24.10dB | 2000 2 Sh 25.40dB | ~0.527

Los valores de epoch que se muestra en la Tabla 6.9 para cada nivel de ruido son

los méximos posibles para obtener una pérdida del 0.5 después de estos valores no se

obtienen valores mds bajos en las perdidas, ya que con el entrenamiento brindado no es

posible obtener mejores resultados.
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Conclusiones

En esta investigacion el nuevo modelo de filtro que nace de la combinacion BM3D-
RNCA, arroj6 mejoras en la eliminaciéon del ruido y recuperacién de una imagen,
destacdndose aquellos resultados para altos niveles de afectacion con ruido blanco
Gaussiano Aditivo (0>40), donde para ¢ = 100 la combinacion BM3D-RNCA ob-
tuvo un PSNR=25.40 db mayor al obtenido al utilizar solo el algoritmo BM3D que
obtuvo un PSNR=22.14 y también al obtenido por el algoritmo RNCA que obtuvo un
PSNR=24.10..

Cinco son las caracteristicas mds importantes que se personalizaron para que el
filtro de la red neuronal convolucional permita obtener los resultados deseados en esta
investigacion: 1) la topologia autoencoder; 2) el nimero de capas implementadas para
este proposito, las cuales fueron 14, distribuidas 7 en su etapa encoder, 2 en la etapa de
mapeo y 5 en su etapa de decoder; 3) la cantidad de pardmetros en las 15 capas donde
se utilizaron 4,385 pardmetro; 4) el tamafio de las imdgenes tanto de entrenamiento,
prueba y prediccion fueron de 512x512; 5) el méximo valor del pardmetro epoch fue de

3000, el nimero de lotes (batch) por cada epoch fue de 2.

En el experimento para el aprendizaje de la RNCA se utilizé 36 imagenes, de las
cuales 30 fueron para el proceso de entrenamiento y 6 para el proceso de prueba y se
crearon 5 escenarios distintos, cada escenario correspondié a un nivel de ruido Aditivo
Blanco Gaussiano distinto (¢ = 20, ¢ = 40, ¢ = 60, ¢ = 80,0 = 100 ), para cada
nivel de ruido se crearon datos de entrada y datos de salida (label), los datos de entrada
fueron la imédgenes estimadas por el algoritmo BM3D y los label fueron las imédgenes
originales libre de ruido, en cada escenario se logré demostrar numéricamente con el
indicador PSNR la ventaja que tuvo sumar un nivel mds de procesamiento (RNCA)
al ya exitoso filtro BM3D, mds que todo en los niveles mds altos de ruido (o > 40),

sacrificando tiempo y recursos.
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Las pocas 36 imdgenes con que se entrend la RNCA arrojo perdidas muy altas de ~

0.5/1 obteniendo un nivel de precision muy bajo 0.0078/1.

Finalmente, se pudo observar que aplicar la red neuronal luego de la estimacién del
BM3D, ayuda a reconstruir mejor la imagen, que si se aplica la red neuronal directa-
mente a la imagen objeto (I0), la mejora se nota en cuanto al tiempo de procesamiento

como en la calidad de los resultados.
Trabajo futuro

Una vez que se cuenta con los shell script que pemitieron preparar las imagenes
para entrenar y validar la red neuronal, el siguiente trabajo consistird en crear un set
mads grande de imdgenes y experimentar con diferentes funciones de optimizacion y de

perdida a fin de hallar pardmetros que se adapten mejor a la arquitectura creada.



APENDICE A

Anexo I: Componentes del algoritmo BM3D

BM3D

% load_image

% run_brn3d ‘% add_noise

% compute_psnr

% compute_diff ‘% save_image

run_brn3d

% brnad_lst_step % bm3d_2do_step ‘

bmad_1st_step bm3d_2do_step

[ estimate_sigma
(.

[ ind_initialize
L]

[ proProcess

L]
[ pPrecompute_BM
(.

] estimate_sigma
[

ind_initialize

] PpreProcess
L1

precomnpute_B

] biorls_coef = biorl5_coef
L1

[ dct_2do_process [ det_2do_process
L1 L]

bior_2do_process

bior 2d [ =40
[s]8 O_process =

[ ht_filtering_hadamark
] ht_filtering_hadamark -
1

sd_weighting

L]
(.
sd_weighting

[ dct_2do_inverse
L]

[ det_2do_inverse [ bier_2do_inverse
L L

[ bior_2do_inverse
L

Figura A.1: Componentes del algoritmo BM3D
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APENDICE B

Anexo II: Abreviaturas

Termino

Significado

Descripcion

RNCA

Red Neuronal Convolucional Autoencoder

Algoritmo para la Red
Neuronal Convolucional
Autoencoder.

MSE

Error cuadrético medio (Mean Square Error)

PSNR

Peak Signal Noise Ratio

BM3D

Block Matching 3D

IO

Imagen Objeto

La imagen con ruido que
serd estimada tanto por
el algoritmo BM3D como
por el algoritmo RNCA.

10

Imagen Objeto Estimada

La imagen estimada des-
pués de haber sido pro-
cesada por el algoritmo
BM3D.

Wiener

Wiener-Kolmogorov

Este filtro utiliza métodos
estadisticos para eliminar
el ruido de una senal.

RBGA

Ruido Blanco Gaussiano Aditivo

Ruido aplicado a la ima-
gen que fue utilizada en la
investigacion, en ingles su
nombre es Additive White
Gaussian Noise (AWGN).

DCI

Dispositivos de captura de imagenes

Dispositivos tales como
la cédmaras fotogréficas,
smartphone, filmadoras,
etc.

Desviacion estandar

Pardmetro para el ruido
blando Gaussiano aditivo

Tabla B.2: Abreviaturas utilizadas en el documento

85




Bibliografia

[1]

(2]
[3]

[4]
[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

AGUILERA, C. A., AGUILERA, F. J., Sarpra, A. D., AGUILERA, C., AND TOLEDO,
R. Learning cross-spectral similarity measures with deep convolutional neural
networks. In 2016 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
Workshops (CVPRW) (June 2016), pp. 267-275.

BobingTon, D. Learned convolutional denoising. Stanford University (2015).

Buabeks, A., CoLL, B., AND MOREL, J.-M. A review of image denoising algorithms,
with a new. A SIAM Interdisciplinary Journal, Society for Industrial and Applied
Mathematics (2010).

BurGaNERGEN. Signal and image nosing using wavelet transform, Abril 2012.

DaBov, K., Foi, A., KaTkovNIK, V., AND EGciazarian, K. Image denoising with
block-matching and 3d filtering. Proc. SPIE 6064 (2006), 606414-606414—12.

DaBov, K., For, A., KaTkovniK, V., AND EGiazarian, K. Image denoising by spar-
se 3d transform-domain collaborative filtering. /[EEE TRANS. IMAGE PROCESS
16, 8 (2007), 2080.

DaBov, K., Foi, A., Katkovnik, V., AND Eciazarian, K. BM3D Image Denoi-
sing with Shape-Adaptive Principal Component Analysis. In SPARS’09 - Signal
Processing with Adaptive Sparse Structured Representations (Saint Malo, France,
Apr. 2009), R. Gribonval, Ed., Inria Rennes - Bretagne Atlantique.

DEeLon, J., AND HouparDp, A. Gaussian priors for image denoising. In Denoising
of Phothographic Images and Video: Fundamentals, Open Challenges and New
Trends, HAL, Ed. HAL, Mayo 2018.

Donono, D. L., AND JoHNTONE, L. M. Adaption to unknows via wavelet shrinkage.

American Statistical Asociation (1995).

DunaMEL, P. . V. M. Fast Fourier Transforms: A Tutorial Review and a State of
the Art. Digital Signal Processing Handbook, 1999, ch. 7.

86



BIBLIOGRAFIA 87

[11] Dwyer, H. Deep learning with dataiku data science studio. https://blog.
dataiku.com/deep-learning-with-dss, Agosto 2015.

[12] GoobreLLow, 1., BEnGIO, Y., AND COURVILLE, A. Deep Learning. MIT Press,

2016. http://www.deeplearningbook.org.

[13] HabpseLL, R., CHOPRA, S., AND LECUN, Y. Dimensionality reduction by learning
an invariant mapping. In 2006 IEEE Computer Society Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition (CVPR’06) (June 2006), vol. 2, pp. 1735-1742.

[14] Hasan, M. M. Adaptive edge-guided block-matching and 3d filtering (bm3d)
image denoising algorithm. The University of Western Ontario (2014).

[15] ILLezca, P. L. Transformada rdpida de fourier fft. Universidad Técnica Federico
Santa Maria (2005).

[16] An analysis and implementation of the bm3d image denoising method. http:
//www.ipol.im/pub/art/2012/1-bm3d/, 2012. Algoritmo BM3D.

[17] Jin, F., anp FiegutH, P. Adaptive wiener filtering of noisy images and image
sequences. [EEE (2003).

[18] Jov, J., PETER, S., AND Jonn, N. Denoising using soft thresholding. Internatio-
nal Journal of Advanced Research in Electrical, Electronics and Instrumentation
Engineering 2, 3 (March 2013), 6.

[19] KAuUr, S. Noise types and various removal techniques. International Journal of

Advanced Research in Electronics and Communication Engineering (2015).

[20] LeBrum, M. An analysis and implementation of the bm3d image denoising method.

Image Processing On Line (2012).

[21] LeBruN, M. Bm3d image denoising. https://github.com/gfacciol/
bm3d/, Septiembre 2011. Sitio github donde se puede encontrar la codificacion
en c++ del algoritmo BM3D.

[22] Leg, K., anp S.LEE, J. L. Brightness-based convolutional neural network for

thermal image enhancement. /IEEE Access (2017).

[23] Nyanp. convert image files to mnist idx format. https://github.com/
nyanp/mnisten/, Enero 2016. Este es el cddigo en c++ para llevar un conjunto

de imégenes al formato de base de datos mnisten.


https://blog.dataiku.com/deep-learning-with-dss
https://blog.dataiku.com/deep-learning-with-dss
http://www.deeplearningbook.org
http://www.ipol.im/pub/art/2012/l-bm3d/
http://www.ipol.im/pub/art/2012/l-bm3d/
https://github.com/gfacciol/bm3d/
https://github.com/gfacciol/bm3d/
https://github.com/nyanp/mnisten/
https://github.com/nyanp/mnisten/

BIBLIOGRAFIA 88

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

RIvADENEIRA, R. E., SUAREZ, P. L., Sappa, A. D., AND VINTIMILLA, B. X. Thermal
image superresolution through deep convolutional neutral network. International
Conference on Image Analysis and Recognition ICIAR 2019 (2019).

SINGH, P., AND JINDAL, S. A comparative study of dct and dwt-spiht. Internatioanl

Journal of Computational Engineering and Management 15, 2 (March 2012).

SRIDHAR, S., KUMAR, P. R., AND K.V.RaMaNa1AH. Wavelet transform techniques
for image compression - an evaluation. 1.J. Image, Graphics and Signal Processing
(2014).

Suarez, P., Sappa, A., aND VINTIMILLA, B. Cross-spectral image patch similarity
using convolutional neural network. In 2016 IEEE Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition Workshops (CVPRW) (05 2017), pp. 1-5.

Suzuki, S., Tsurusaki, N., aAND Kopama, Y. Distribution of an endangered
burrowing spider <i>lycosa ishikariana</i>in the san’in coast of honshu, japan
(araneae: Lycosidae). Acta Arachnologica 55, 2 (2006), 79-86.

TEAM, G. B. Tensorflow. https://www.tensorflow.org, octubre 2018.
Sitio Web oficial de tensorflow y keras.

Tmmortg, H. H. R., AND GooL, L. Make my day - high-fidelity color denoising
with near-infrared. IEEE (2015).

Tuw object instance recognition dataset. https://repo.acin.tuwien.
ac.at/tmp/permanent/dataset-index.php, 2013. TUW Data-

set,imagenes indoor.

WanG, Y.-Q. Small Neural Networks can Denoise Image Textures Well: a Useful
Complement to BM3D. Image Processing On Line 6 (2016), 1-7.

WIKIPEDIA. Psnr. https://es.wikipedia.org/wiki/PSNR, 2017.

Z1LER, M. D., anDp FErGus, R. Visualizing and understanding convolutional net-
work. ArXiv:1311.2901v3 (2013).


https://www.tensorflow.org
https://repo.acin.tuwien.ac.at/tmp/permanent/dataset-index.php
https://repo.acin.tuwien.ac.at/tmp/permanent/dataset-index.php
https://es.wikipedia.org/wiki/PSNR

	Agradecimiento y dedicatoria
	Tribunal de graduación
	Declaración expresa
	Resumen
	Abstract
	Introducción
	Objetivo
	Trabajos relacionados
	Estructura de la tesis

	Procesamiento de imágenes
	La imagen
	Ruido en una imagen
	Filtrando la imagen
	Transformada discreta de Wavelet
	Estimación del umbral señal original vs señal con ruido
	Ventajas de utilizar un arreglo 3D como una forma de contar con una muestra más grande

	Ruido aditivo blanco Gaussiano
	Modelo matemático
	Medición del ruido en una imagen

	Aporte del filtro de Wiener en la eliminación del ruido
	Modelo matemático del filtro de Wiener
	Restricciones de filtro de Wiener


	Filtro BM3D
	¿Qué es el algoritmo BM3D?
	Principales modelos matemáticos que utiliza el algoritmo BM3D
	Restricciones del algoritmo para reducir la complejidad
	Ejecución parámetros y valores de parámetros utilizados en las interfaces del proceso de estimación BM3D
	Interfaces utilizadas en la estimación
	Primera fase de estimación utilizando el filtro DCT
	Segunda fase de estimación utilizando el filtro Wiener

	Redes neuronales artificiales – RNA
	Bases fundamentales para el funcionamiento de una RNA
	Regresión lineal
	Regresión logística

	Modelo de una red neuronal artificial
	Tamaño de una red neuronal
	Modelo de la red neuronal convolucional
	Tiny-dnn una red neural implementada en C++
	El problema de la compuerta XOR
	Red neuronal convolucional con Tiny-dnn
	Parámetros epoch y batch


	Implementación del filtro BM3D-RNCA
	BM3D y la estimación de la imagen 
	Primera estimación Transformada Discreta Wavelet(DWT)
	Segunda estimación aplicando la transformada de Wiener

	Restauración de la imagen estimada
	Modelo y arquitectura RNCA
	Imágenes de entrenamiento y validación
	Formato para cargar de datos a la red
	Campos receptivos de entrada y su carga
	Capa de salida y su optimización


	Evaluación del filtro BM3D-RNCA
	Primera estimación
	Segunda y final estimación del algoritmo BM3D
	Tercera estimación de la imagen (BM3D-RNCA)
	Estimación con solo el RNCA

	Análisis comparativo de las estimaciones

	Conclusiones
	Anexo I: Componentes del algoritmo BM3D
	Anexo II: Abreviaturas

